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Introduction

1l vaut mieux savoir tout chercher que chercher & tout savoir.
Patrick Mendelson

Comment fonctionne le cerveau? La réponse & cette question constitue 'un des défis
majeurs du XXI®™ siecle. Outre Pespoir de trouver des réponses appropriées a certaines
formes de handicap, de troubles psychiatriques (dépression, schizophrénie, autisme) et
de maladies neurodégénératives (Parkinson ou Alzheimer), la compréhension du cerveau
permet de mieux connaitre la facon dont les individus interagissent entre eux ou avec
leur environnement.

Depuis une quarantaine d’années, I'exploration du cerveau a connu une efferves-
cence essentiellement due & 'apparition et a la diffusion massive de nouvelles techniques
d’imagerie médicale, notamment la tomographie par émission de positon, la magné-
toencéphalographie ou l'imagerie par résonance magnétique nucléaire (IRM). D’autres
techniques plus anciennes viennent compléter cette gamme d’examen comme le scanner
X, léchographie, 'angiographie ou encore 1’électroencéphalographie. Cette énumération
sommaire est loin d’étre exhaustive, d’autant plus que plusieurs de ces techniques com-
portent plusieurs modalités. Ainsi nous pouvons aussi compter 'TRM de diffusion, de
perfusion, I'IRM anatomique ou bien encore I’'IRM fonctionnelle. Cela améne une grande
variété de modalités d’imagerie médicale.

Avec Pameélioration de ces techniques et la montée en puissance de 'informatique
dans nos sociétés modernes, les données & traiter ont vu leur taille augmenter. La com-
binaison de ces diverses modalités d’imagerie permet d’apporter les connaissance néces-
saires a 1’étude et au diagnostic d’une pathologie. Cependant, bien que de plus en plus
de modalités soient disponibles pour observer notre cerveau sous toutes ses coutures, la
prise en compte de ces multiples modalités n’est pas chose aisée pour le clinicien, notam-
ment & cause du temps & fournir pour explorer toutes ces modalités, par conséquent, les
méthodes de traitement et d’analyse d’images médicales se multiplient.

Comme dans tout contexte de traitement d’image, la segmentation de structures
d’intérét est une étape-clef et c’est & ce niveau que se situe cette thése. Nous avons choisi
d’explorer la segmentation de ces structures en utilisant conjointement les informations
complémentaires que I’on peut trouver dans les diverses modalités mises & notre disposi-
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14 Introduction

tion. C’est en tirant parti des spécificités de chacune de ces modalités que nous pouvons
enrichir la segmentation.

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans un flot constant de travaux
sur ce sujet menés au sein de I’équipe, aussi bien par les doctorants qui s’y sont succédés
que par les chercheurs et les cliniciens qui en constituent la partie pérenne. Ces travaux
font notamment écho aux travaux de thése de Cybéle Ciofolo et de Laure Ait-Ali ainsi
que, avant elles, de Frédéric Lachman et de Georges Le Goualher en matiére de segmen-
tation d’IRM cérébrales.

Ce document est organisé en quatre parties. La partie I présente une revue des dif-
férentes méthodes de segmentation d’IRM cérébrales. Elle est constituée du chapitre 1 qui
classifie ces différentes méthodes selon leur approche, permettant ainsi de mieux situer la
noétre. La partie Il revient sur deux notions nécessaires & la compréhension des travaux
qui seront exposés ensuite. Elle est constituée des chapitres 2 et 3 qui présentent respec-
tivement les coupes de graphes et le gradient spectral colorimétrique. La partie ITT expose
notre approche de segmentation. Constituée de quatre chapitres, elle décrit nos contribu-
tions en mettant tout d’abord 'accent sur la recherche d’une méthode de segmentation
multi-spectrale puis sur automatisation de cette méthode. Ensuite, le focus est mis sur
l'optimisation de la méthode de base pour des images médicales multimodales ainsi que
I'ajout d’a priori d’atlas avec la présentation des applications associées a ces recherches.
Enfin, la quatriéme partie dresse les conclusions et perspectives de ces travaux.

Partie I

Chapitre 1

Ce chapitre présente les différentes méthodes de segmentation d’IRM cérébrales. Pour
chaque technique, nous donnons les détails de la théorie puis nous décrivons des applica-
tions qui y sont liées. L’accent est mis sur la classification de ces méthodes en fonction
des approches qui les sous-tendent afin de former un arbre cohérent des techniques, per-
mettant ainsi de situer la nétre.

Partie 11

Cette partie présente deux méthodes largement utilisées dans la thése et forme donc un
préalable nécessaire & la compréhension de la suite.

Chapitre 2

Ce chapitre décrit le principe des coupes de graphe et les algorithmes permettant de
les calculer. Aprés un bref rappel de généralités sur les graphes orientés, les coupes
de graphe et, plus particulierement, les coupes minimales de graphe sont étudiées en
étroite relation avec les flots dans un graphe et le calcul du flot minimal d’un graphe.
Ensuite, trois algorithmes de calcul de la coupe minimale d’un graphe sont présentés.
Enfin, ’application de cette méthode & la segmentation d’image est présentée.
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Chapitre 3

Dans ce chapitre, nous exposons les principes théoriques du gradient spectral colorimétrique.
Nous présentons quelques éléments issus de la théorie espace-échelle et surtout du modéele
gaussien de la couleur de Koenderink puis I'implémentation pratique de cet opérateur.

Partie 111

Cette partie expose nos contributions, divisées en quatre chapitres. Le premier expose
la méthode générale développée au cours de cette thése et les trois suivants exposent
diverses maniéres d’améliorer les performances de celle-ci.

Chapitre 4

Ce chapitre présente ce qui forme le socle de notre méthode : la combinaison de la méth-
ode de segmentation par coupe de graphe et du gradient spectral colorimétrique pour
la segmentation d’TRM cérébrales multimodales. Nous y montrons une fagon de com-
biner trois modalités d’IRM afin de tirer partie des informations complémentaires qu’elles
représentent. Nous présentons I’application de cette méthode pour diverses taches comme
la classification du cerveau en trois tissus, la segmentation de tumeurs et d’oedémes ainsi
que la segmentation de lésions de scléroses en plaques.

Chapitre 5

Dans ce chapitre, nous décrivons une fagon d’automatiser notre méthode. L’initialisa-
tion de la méthode de segmentation par coupe de graphe est faite par un algorithme
d’espérance-maximisation robuste. Nous présentons son application dans le cadre de la
segmentation de lésions de sclérose en plaques.

Chapitre 6

Comme le gradient spectral colorimétrique est basé sur un paradigme psycho-visuel, son
application aux images médicales multimodales peut soulever des questions d’optimal-
ité. Ainsi dans ce chapitre, nous explorons d’autres espaces spectraux intermédiaires qui
permettent d’augmenter la séparabilité des informations présentes dans les IRM multi-
modales. Nous avons évalué Uefficacité de ces méthodes & segmenter des lésions de sclérose
en plaques.

Chapitre 7
Afin de segmenter les structures profondes du cerveau, nous avons introduit des a pri-
ori d’atlas dans la formulation de notre probléme. Nous présentons dans ce chapitre
une méthode permettant de les intégrer de fagon automatique dans notre algorithme de
coupe de graphe multispectral. Cette méthode est ensuite appliquée a la segmentation
du thalamus.

Partie IV

Enfin, nous terminons ce manuscrit par nos conclusions sur les travaux présentés et
quelques perspectives pour les travaux & venir.
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Etat de l’art sur la segmentation
d’1mages cérébrales
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Chapitre 1

Segmentation d’IRM cérébrales :
revue avec classification

Puisqu’on ne peut étre universel et savoir tout ce
qu’on peut savoir sur tout, il faut savoir un peu de tout.
Blaise Pascal

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons nous efforcer d’esquisser un état de I’art de la segmenta-
tion d’image. Cette revue des différentes techniques et approches n’a pas pour but d’étre
exhaustive mais de montrer la grande diversité qui existe au sein de ce vaste domaine.
Les références sont 1égion et celles citées en exemples sont celles qui nous ont semblé les
plus & méme d’illustrer nos propos.

Dans un premier temps, nous réfléchirons sur les tenants et aboutissants de la seg-
mentation et les critéres de véracité d'une segmentation, puis, dans un second temps,
nous présenterons les artefacts qui perturbent la segmentation des IRM, enfin, dans un
dernier temps, nous nous intéresserons aux différentes méthodes que nous avons classées
en quatre grands thémes que sont les approches basées sur la forme, celles reposant sur
un paradigme de régions, celles opérant sur les contours et enfin celles faisant appel a
la théorie des graphes. C’est dans ce dernier théme que nous trouverons ce qui va nous
intéresser dans la suite du manuscrit, a savoir les coupes de graphe.

1.2 Qu’est-ce que la segmentation ?

Il n’est pas aisé de trouver une seule définition de la segmentation car cette tache
est souvent confondue avec la classification ou I’étiquetage. Nous allons néanmoins en
présenter une afin de fixer le cadre dans lequel nous écrirons et ainsi faire disparaitre les
ambiguités.

Segmenter une image signifie trouver ses régions homogénes et ses contours. Ces
régions et contours sont supposés étre pertinents, c’est-ad-dire que les régions doivent
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20 Segmentation d’IRM cérébrales : revue avec classification

correspondre aux parties significatives des objets du monde réel, et les contours & leurs
contours apparents.

Une définition formelle d’un algorithme de segmentation compléte d’une image a été
donnée par Horowitz et Pavlidis [136, 137] en 1975.

Définition 1.1 Soit X le domaine de l'image et f la fonction qui associe o chaque pizel
une valeur f(x,y). Si nous définissons un prédicat P sur l’ensemble des parties de X, la
segmentation de X est définie comme une partition de X en n sous-ensemble {Ry, ..., Ry}
tels que :

1. X= ,QlRi

2. Vi, R; est connexe

3. Vie{l,...,n} P(R;) = vrai

4. Vi,j € {1,...,n}? R; est adjacent a R;j et i # j = P(R; UR;) = faux

ot U représente une union d’ensemble disjoints.

Le prédicat P est utilisé pour tester I’homogénéité des ensembles R;. Ces sous-
ensembles constituent les régions de I'image. Une segmentation de 'image est donc sa
décomposition en un ensemble de régions homogénes, le critére d’homogénéité P restant
& déterminer.

Zucker [344] a résumé les conditions de la définition d’Horowitz comme suit : la
premiére condition implique que tout pixel de 'image appartienne & une région et une
seule. Cela signifie que 'algorithme de segmentation ne doit pas se terminer avant d’avoir
traité tous les points. La seconde condition implique que toute région doit étre connexe.
La connexité des régions est induite par le voisinage défini sur 'image. La troisiéme
condition implique que chaque région doit étre homogéne. Enfin, la quatriéme condition
est une condition de maximalité indiquant que la fusion de deux régions ne doit pas étre
homogeéne. Il est important de remarquer que le nombre n de régions formant la partition
de l'image reste indéterminé. Il peut donc exister plusieurs segmentations possibles pour
un prédicat P donné.

Les spécialistes de la Gestalt, tout comme les psycho-physiciens, reconnaissent qu'un
processus de segmentation intervient lors des toutes premiéres étapes du processus de
perception visuelle [190, 171, 167]. De plus, ils ont prouvé que ces premiéres étapes
sont totalement indépendantes d’un quelconque apprentissage ou d’une connaissance a
priori sur le monde. Ainsi, il semble raisonnable de penser qu’un algorithme programmé,
traitant des images numériques, est capable de faire la méme chose.

Il faut en outre parler, briévement, des spécificités et des difficultés de la segmentation
d’TRM cérébrales. Les facteurs de ces spécificités et difficultés sont nombreux et nous
pouvons citer, entre autre, la variabilité biologique des structures qui rend complexe la
généricité des méthodes, la différence de topologie des structures étudiées qui demande
une haute spécificité de chaque tache ou bien encore le grand nombre de séquences IRM
variées qui, s’il permet d’obtenir des jeux d’images trés pointus en termes d’application &
une maladie particuliére, est un écueil & 'automatisation des techniques de segmentation.
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1.3 Différents artefacts de 'IRM

Les artefacts d’acquisition en IRM sont trés nombreux et peuvent étre liés a différents
facteurs. Nous décrirons dans cette partie les artefacts de volume partiel, les problémes
de bruit aléatoire, les inhomogénéités de champ et les artefacts de mouvement.

1.3.1 Volume partiel

L’artefact de volume partiel est lié & la fois & la discrétisation de I'espace imagé et
a la réponse impulsionnelle du capteur de la machine IRM : en effet, lorsque 1’élément
de volume discret (le voxel) contient une surface séparant plusieurs objets, l'intensité
mesurée dans ce voxel est le résultat d’un mélange des contributions des divers objets en
présence comme l'illustre la figure 1.1. De plus, le support spatial du filtre de convolution
des observations par le systéme de mesure participe aussi & cet effet de volume partiel.

(a) Espace continu (b) Espace discret

F1G. 1.1 — Artefact de volume partiel.

Dans le cerveau, cet artefact est notamment présent a U'interface entre les tissus (sub-
stance blanche, substance grise, liquide céphalo-rachidien, graisse, os) ou bien lorsque
de petites structures, trop fines pour étre visibles & la résolution de l'image, sont con-
tenues dans un voxel telles que les vaisseaux sanguins dont le diamétre varie de quelques
microns a quelques millimeétres. L’effet de volume partiel est en particulier constaté &
Iinterface entre le liquide céphalo-rachidien et la substance grise dans les replis du cor-
tex car l’épaisseur des sillons corticaux est généralement inférieure a la résolution des

IRM.

1.3.2 Bruit aléatoire de mesure

En IRM, un bruit aléatoire gaussien apparait dans le domaine de Fourier de 'image
acquise. L’image est obtenue en calculant le module de la transformée de Fourier inverse.
Cette distribution gaussienne devient donc une distribution de Rice [282]. La figure 1.2
présente ’effet du bruit sur un volume de la base BrainWeb, base de données simulées
que nous utiliserons dans ce manuscrit. Dans les régions ol 'intensité n’est pas proche
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de zéro, cette distribution est approximativement gaussienne tandis que dans les régions
d’intensité proche de zéro, a l'extérieur du crane par exemple, elle est proche d’une
distribution de Raleigh.

(a) IRM simulée normale (b) IRM simulée avec du bruit

F1G. 1.2 — Probléme de bruit aléatoire en IRM. Le bruit d’une IRM suit une distribution de Rice qui
peut étre approchée par une distribution gaussienne dans les régions ou l'intensité de I'image n’est pas
proche de zéro.

1.3.3 Inhomogénéités du champ de radio-fréquence

Les inhomogénéités de champ sont des artefacts trés courants en IRM. Elles sont
responsables de variations lentes de signal en fonction du niveau de coupe et des régions
dans une méme image. L.’image d’un objet dont la densité protonique est homogéne n’est
donc pas d’un gris uniforme mais présente des modifications du niveau de gris (voir
figure 1.3 et figure 1.4). Si ce biais n’est pas génant pour le clinicien dont I’étude est
basée sur I'interprétation visuelle des images, il pose probléme pour toutes les méthodes
de traitement d’image fondées sur les intensités de 'image (segmentation, recalage, etc.).

1.3.4 Artefacts de mouvement

Les artefacts de mouvement proviennent du mouvement du patient pendant ’examen.
Les yeux, la téte peuvent bouger pendant l'acquisition, la pulsation du flux sanguin
ainsi que les mouvements respiratoires peuvent aussi avoir une influence sur les images.
Selon le moment de ’acquisition oll interviennent ces mouvements, I'artefact visible sur
IRM peut étre différent mais en général, il se traduit par des images fantomes de la
structure en mouvement qui apparaissent en divers endroits de 'image (voir figure 1.5).
Sur certains volumes de la base IBSR [144] par exemple, on voit apparaitre des artefacts
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(a) Image normale (b) Champ de radio-
fréquence perturbé

F1G. 1.3 — Artefact provoqué artificiellement en introduisant une plaque métallique afin de produire
une distorsion dans le champ de radio-fréquence (source : UCLA)

F1a. 1.4 — Images affectées par une inhomogénéité du champ de radio-fréquence, en dessous, I’artefact
isolé. Les voxels du lobes temporal et du lobe frontal sont plus intenses que leurs homologues dans 'autre
hémisphére; la tendance est inversée pour le lobe occipital (tiré de Prima et coll. [247]).
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dus au mouvement de la téte comme le montre la fléche sur la figure 1.6. Lorsque ces
images fantomes apparaissent superposées aux structures a segmenter, elles perturbent

leur niveau de gris ainsi que les gradients de l'image et rendent la segmentation plus
difficile.

(a) Image normale (b) Mouvement
F1G. 1.5 — Artefact de mouvement sur un fantome F1G. 1.6 — Artefact d & un mouvement
(source : UCLA). de la téte sur une IRM de la base IBSR.

D’autres artefacts moins fréquents, qui ne seront pas exposés dans ce manuscritl, peu-
vent apparaitre comme des distorsions géométriques dues aux variations dans l'intensité
du champ magnétique, éventuellement & cause d’objets dont la susceptibilité magnétique
n’est pas constante.

1.4 Les différentes approches

La segmentation est un vaste sujet d’étude et fait partie des grands thémes de I'im-
agerie numérique. A ce titre, de nombreuses publications font état de techniques de
segmentation. Les raisons de préférer I'une ou ’autre alimentent un débat ouvert qui fait
rage dans bien des laboratoires. En effet, pour valider correctement une segmentation
d’objets naturels, comme en imagerie médicale, il faut disposer de la vérité terrain; ce
qui est bien difficile dans le cas de la segmentation, car comment définir de fagon précise
ol commencent et ou s’arrétent les objets sur une image ? Il n’y a donc pas une mais des
segmentations possibles sur une méme image et elles sont bien souvent subjectives. De
méme, selon ce que nous voulons segmenter, certaines techniques seront plus & méme d’y
parvenir.

Nous allons donc présenter dans cette section diverses techniques connues de seg-
mentation en les organisant selon I'approche qui les régit. Ainsi, nous avons retenu cing
approches, mais nous verrons que ces catégories ne sont pas rigides et que certaines
méthodes se situent & la frontiére de nos cing grands thémes que sont les segmenta-

!Des informations plus complétes sont disponibles a I’adresse suivante : http://wwwrad.pulmonary.
ubc.ca/stpaulsstuff/MRartifacts.html.
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tions utilisant les contours comme critére de décision, celles basées sur les régions, celles
basées sur la forme, celles optant pour une approche structurelle et enfin celles faisant
appel a la théorie des graphes. Cette classification et ses ramifications plus poussées sont
représentées sur la figure 1.7.

1.4.1 Reégion

L’approche "région" de la segmentation utilise des techniques d’identification et de
localisation d’ensembles connexes de pixels. Les méthodes par classification ont pour
but de partitionner les images en plusieurs classes — comme leur nom l'indique — et
constituent le plus souvent une étape dans la segmentation d’objet a proprement parler.
Cependant, leur utilisation dans les méthodes de segmentation étant trés répandue, il
nous a paru judicieux d’en expliquer les ressorts.

Ces différentes classifications peuvent étre séparées selon plusieurs critéres : proba-
bilistes ou déterministes, paramétriques ou non, supervisées ou non. Nous présenterons
donc un panel de ces méthodes parmi lesquelles nous trouverons les réseaux de neu-
rones (méthode déterministe supervisée), les approches k-moyennes, c-moyennes floues
et mean shift (déterministes non supervisées), les différentes mixtures de lois (prob-
abilistes paramétriques) et les approches markoviennes et par machine & vecteurs de
support (probabilistes non-paramétriques).

1.4.1.1 Classification déterministe supervisée

Réseaux de neurones

Un réseau de neurones artificiels [283, 130] est en général composé d’une succession de
couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche ¢
est composée de N; neurones — cf. figure 1.8 — prenant leurs entrées sur les N; 4
neurones de la couche précédente. A chaque synapse est associé un poids synaptique,
de sorte que les N,;_1 sont multipliés par ce poids, puis additionnés par les neurones
de niveau i, ce qui est équivalent & multiplier le vecteur d’entrée par une matrice de
transformation. Placer les différentes couches d’un réseau de neurones les unes derriére les
autres reviendrait & mettre en cascade plusieurs matrices de transformation et pourrait se
ramener 4 une seule matrice, produit des autres, s’il n’y avait a chaque couche, la fonction
de sortie qui introduit une non-linéarité a chaque étape. Ceci montre 'importance du
choix judicieux d’une bonne fonction de sortie : un réseau de neurones dont les sorties
seraient linéaires, n’aurait aucun intérét.

Au dela de cette structure simple, le réseau de neurones peut également contenir
des boucles qui en changent radicalement les possibilités mais aussi la complexité. De la
méme facon que des boucles peuvent transformer une logique combinatoire en logique
séquentielle, les boucles dans un réseau de neurones transforment un simple dispositif
de reconnaissance d’entrées, en une machine complexe capable de toutes sortes de com-
portements.
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F1G. 1.7 — Classification des différentes méthodes évoquées dans ce rapport.
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F1G. 1.8 — Structure d’un neurone artificiel. Le neurone calcule la somme de ses entrées puis cette
valeur passe a travers la fonction d’activation pour produire sa sortie.

Classiquement, en segmentation d’images médicales, les réseaux de neurones sont
utilisés comme clagsifieurs. Les poids synaptiques sont déterminés par apprentissage sur
une base d’images dont le résultat de segmentation est connu, on parle alors de réseau de
neurones supervisé. Souvent, les neurones d’entrée sont les différentes IRM disponibles
et les neurones de sortie nous donnent alors les différentes classes recherchées.

Sammouda et coll. [269, 270] ont choisi d’utiliser les réseaux de neurones de Hopfield
(réseaux a deux couches) pour la segmentation de cerveaux pathologiques, e.g. tumeurs,
lésions de sclérose en plaques (SEP). Ils ont ajouté un bruit stochastique au terme de
colt comme excitation du réseau pour s’extraire des minima locaux. Blonda [26, 27| a
introduit la théorie des ensembles flous dans les réseaux de neurones pour la segmentation
des tissus cérébraux et des lésions de SEP. Li et coll. [188] ont utilisé un réseau de
neurones booléens pour la segmentation des tissus cérébraux mais ils ne considérent que
des données en deux dimensions et leur méthode manque donc de cohérence spatiale
pour les IRM de cerveaux. Alirezaie et coll. [7] ont proposé un réseau de deux couches de
neurones appelé Learning Vector Quantization (LVQ) et ont démontré sa supériorité par
rapport aux habituels réseaux de quatre couches a rétropropagation, grace notamment a
son ingensibilité aux variations de niveaux de gris entre les différentes coupes des IRM.

Wang [313] a exprimé le probléme de la segmentation en termes d’appariement de
modéles d’histogrammes et de cohérence globale d’étiquetage avec un réseau probabiliste.
Li et coll. [189] ont créé un réseau & trois couches de neurones & rétropropagation aux
moindres carrés et ont montré que le temps de calcul est grandement réduit par rapport
aux réseaux a rétropropagation classique. Riviére et coll. [258] ont automatisé la segmen-
tation des sillons corticaux par I'utilisation d’une association de perceptrons multi-couche
(PMC). Dokur et coll. [89] ont comparé les approches LVQ, PMC et QNN (Quantizer
Neural Network) pour la segmentation des IRM et scanners de cerveaux. Le QNN est
un réseau & 3 couches fonctionnant avec des mots-codes et une stratégie du type “le
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vainqueur emporte tout”.

Hult et coll. [141] ont proposé un mélange de morphologie mathématique et de réseaux
de neurones pour la segmentation multimodale de I’hippocampe. Popple [243] a utilise
une combinaison des atlas de Talairach et des réseaux de neurones pour la segmentation
automatique de cerveau pour des applications en dosimétrie pour la radiothérapie. Il est
en outre possible d’introduire des informations a priori en plus des volumes et donc de
donner plus de robustesse & cette classification ainsi que I’a montré Powell [245]. Yeh et
coll. [335] ont créé une méthode basée sur 'algorithmique génétique, la logique floue et
les LVQ pour la segmentation des IRM cérébrales.

Mais l'inconvénient majeur de cette méthode par réseaux de neurones est 1’étape
d’apprentissage qui demande une intervention manuelle pour fournir cette vérité terrain
dont le réseau a besoin pour calculer les poids synaptiques.

1.4.1.2 Classification déterministe non supervisée

K-Moyennes

L’algorithme des k-moyennes [199] classe les objets selon leurs attributs en k re-
groupements (ou clusters) en supposant que les attributs des objets forment un espace
vectoriel. L’objectif est de minimiser la variance intra-regroupement :

k
V=303 Ifay) - mif (L.1)

ou S;,i = 1,2, ...,k sont les k regroupements et m; est le centroide ou point moyen des
points x; € S;.

Cette approche commence par partitionner les points en k£ ensembles initiaux, soit au
hasard, soit en utilisant une heuristique. Il calcule ensuite le centroide de chaque ensemble
et construit une nouvelle partition en associant chaque point avec le centroide le plus
proche. S’ensuit une alternance entre calcul des centroides des nouveaux regroupements
et appariement des points avec le centroide le plus proche jusqu’a convergence. Celle-ci
est obtenue quand plus aucun point ne change de groupe (ou bien quand les centroides
ne changent plus).

Cet algorithme est trés populaire car extrémement rapide en pratique. En effet, le
nombre d’itérations est typiquement inférieur au nombre de points. En terme de per-
formance, cet algorithme ne garantit pas un optimum global. La qualité de la solution
dépend grandement des ensembles initiaux et peut étre bien en deca de 'optimum global.
Comme 'algorithme est treés rapide, une méthode courante est de le lancer plusieurs fois
et de retourner la meilleure partition. Un autre probléme est qu’il est nécessaire de donner
le nombre de regroupements (i.e. le paramétre k) a trouver ; cela n’étant pas réellement
handicapant dans le cas de la segmentation cérébrale puisque le nombre de classes est,
le plus souvent, connu.
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Lachman et coll. [173] ont proposé d’utiliser les statistiques de co-occurence dans
lalgorithme des k-moyennes pour segmenter les tissus cérébraux. Un version adaptative
de cet algorithme a été utilisé par Yan et coll. [333] pour segmenter le cerveau avec des
résultats plutot satisfaisants mais la qualité variable de la solution en fait un algorithme
a proscrire pour une automatisation du travail. Vemuri et coll. [308] ont développé une
version multi-résolution de cet algorithme avec des ondelettes afin d’améliorer la qualité
de segmentation. Bustillo [42] a utilisé les k-moyennes pour calculer la variation de volume
des noyaux caudés chez des patients atteints de schizophrénie.

A partir de données DTI (Diffusion Tensor Imaging), Wiegell [318] a proposé un
schéma de segmentation des noyaux thalamiques basé sur les k-moyennes. La technique
des k-moyennes peut aussi s’appliquer & des données multimodales comme 1’a montré
Abras [1] en utilisant une version pondérée pour segmenter les tissus a partir d’images
T1-w, T2-w et PD (Proton Density). Deoni et coll. [82] ont combiné les k-moyennes avec
un algorithme génétique sur des IRM & haute résolution pour la segmentation des noyaux
thalamiques.

Les k-moyennes sont aussi le point de départ de schémas plus complexes; en effet,
Jonasson et coll. [152] ont utilisé le résultat d’'une segmentation par les k-moyennes
comme initialisation d’une méthode par ensembles de niveau pour la segmentation du
thalamus avec des données DTI. De méme, Manjon et coll. [205] ont utilisé les k-moyennes
comme initialisation d’un estimateur tamisé aux moindres carrés pour la segmentation
d’IRM cérébrales.

Les k-moyennes ont été utilisées pour segmenter le cerveau [308, 333| avec des résultats
plutot satisfaisants mais la qualité non constante de la solution en fait un algorithme &
proscrire pour une automatisation du travail.

C-moyennes floues et c-moyennes floues adaptatives

L’algorithme des c-moyennes floues (ou fuzzy c-means, FCM, en anglais) introduit par
Dunn [95] généralise 'algorithme des k-moyennes en permettant la classification floue
basée sur la théorie des ensembles flous. Bezdek s’y est intéressé |22, 23] et a développé
cet algorithme. Dans le cas des c-moyennes floues, la fonctionnelle £ & minimiser est :

k

L= Juv 1 y) =D (i) lly; — vil A (1.2)

j=1 i=1

ot n est le nombre de points a traiter, k le nombre de classes désirées, w € [1;+00[
est le poids de fuzzyfication, v = (v1,...,v;) est le vecteur des centres de classes, || - ||a
est un produit scalaire ot A est une matrice définie positive et x = [z;;] € R¥*" avec
xi; €[0,1]V1 <i<ketl<j<n,estlak-partition floue de y et doit vérifier :

k n
sz‘jzlpourléjﬁnv inj>0p0ur1§i§k (1.3)
i=1 j=1

Phillips et coll. [241] ont créé un algorithme FCM vectoriel sur des IRM T1, T2 et
DP pour la segmentation de tumeurs cérébrales. Xue et coll. [331] ont utilisé les FCM
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pour combiner le filtre moyen au filtre médian local afin de réaliser la segmentation locale
de volumes IRM de cerveaux. Pham et coll. [238, 239] ainsi que Jiang et coll. [149] ont
utilisé les inhomogénéités d’intensité des volumes IRM dans la fonctionnelle £ et obtenu
ainsi des FCM adaptatifs qui permettent une meilleure segmentation. Pham et coll. [237]
ont forcé le lissage spatial de la solution par des contraintes supplémentaires.

En utilisant la normalisation d’intensité et les FCM en ajoutant un terme de dépen-
dance entre voisins, Hou et coll. [139] ont créé une régularisation des c-moyennes floues
basée sur la variation totale dans le cadre de la segmentation des tissus cérébraux. Muru-
gavalli et coll. [226] ont proposé d’utiliser des cartes auto-organisées conjointement avec
les FCM pour la segmentation de tumeurs. Ardizzone et coll. [8] ont développé une méth-
ode & base de c-moyennes floues prenant en compte les inhomogénéités de radio-fréquence
pour améliorer la segmentation des structures cérébrales. Wang et coll. [312| ont intro-
duit la notion de voisinage spatial dans les c-moyennes floues afin de modifier les poids
d’appartenance aux regroupements. En changeant le terme de pénalité dans la fonction
objectif, Yang et coll. [334] ont proposé des FCM plus robustes pour la segmentation
d’TRM cérébrales.

Mean shift

L’algorithme du mean shift, introduit par Fukunaga [107]| puis remis au goat du jour
par Comaniciu [66], recherche le "mode" ou point de plus haute densité d’une distribution
de données. Dans cet article, les auteurs décrivent les bases de leur méthode (estimation
par noyau de Parzen) ainsi que deux principaux champs d’applications, & savoir recherche
de mode et filtrage de données. Une méthode élégante pour localiser les maxima locaux
d’une fonction de densité est la recherche des zéros de son gradient.

Le gradient de ’estimation non paramétrique par le noyau Kpy est :

. R 1 &
Vf(x) = V() nZ;V H(@ = ;) (1.4)
Elle est dépendante de la forme du gradient du noyau. Avec un K de la forme :
Ky(x) = [H|7V2K(H1/?x) (1.5)

ou H est la matrice de parametre d’échelle et |H| le déterminant de la matrice H, on
a un gradient de la forme :

VEp(x) = |H V2 VK (H*Wx) (1.6)
Si le noyau K a comme profil la fonction k, définie telle que :
K(x) = G - h(xTx) (L.7)
alors on obtient 'expression :

VKpg(x) = 20| H|7V2H %k (xT H %) (1.8)
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En posant z(z) = —k/(z) et aprés quelques manipulations, on obtient 1’équation du
gradient de ’estimation suivante :
5 20, H 1 < 9 S 2(d3 (%, %, H)) - x;
Vi(x)=—" . di(x,x;, H)) - | =LA ‘- 1.9
f(X) 7’L|H|1/2 ZZ;Z( M(X X5 )) Z?ZI Z(d%\/‘[(X,Xi,H)) ( )

ou dps représente la distance de Mahalanobis. Le but est de trouver les valeurs de x
pour lesquelles le vecteur gradient de ’estimation est nul. Celui-ci s’annule si et seulement
si le vecteur entre crochets est nul. Ce vecteur, appelé vecteur mean shift, est donc
proportionnel au gradient de ’estimation.

(a) IRM d’origine (BrainWeb) (b) Vérité terrain (c) Résultat de la segmentation

F1G. 1.9 — Résultats de segmentation obtenus par mean shift - tiré de [214].

La procédure de segmentation dans ce cadre est la suivante :

1. Considérer les images en termes de caractéristiques (via couleur, gradient, mesures
de texture, etc.)

Choisir une répartition uniforme des fenétres de recherche initiales.
Calculer le centroide des données pour chaque fenétre.

Centrer la fenétre de recherche sur le centroide de I’étape 3.
Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a convergence.

Fusionner les fenétres se trouvant au méme point final.

No T N

Grouper les données traversées par les fenétres fusionnées.

Keselman et Micheli-Tzanakou ont montré dans [158] que cet algorithme était applica-
ble pour I'extraction et la caractérisation de régions d’intéréts dans les images biomédi-
cales. Mayer et coll. utilisent ce paradigme de maniére adaptative pour segmenter les
IRM cérébrales [214]. Jiménez-Alaniz et coll. [150] ont proposé de faire une estimation
de densité non-paramétrique par un mean shift conjointement avec une carte de con-
fiance de bords. Duan et coll. [92] ont développé une technique de segmentation des
thalamus a partir de données DTI basée sur 'algorithme mean shift. Enfin, Garcia-
Lorenzo et coll. [110, 109] ont combiné le mean shift avec une méthode de type espérance-
maximisation pour segmenter les 1ésions de SEP.
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1.4.1.3 Apprentissage statistique paramétrique

Mélange de lois

Dans la formulation classique d’un probléme de classification automtique, on considére
qu'un échantillon de données provient d’'un nombre de groupes a priori inconnu qu’il
faut retrouver. Lorsque 'on part du postulat que chacun de ces groupes suit une loi de
probabilité (quelconque), alors on se place nécessairement dans le cadre des modéles de
mélanges. Si, en plus, on considére que les lois que suivent les groupes sont normales,
alors on se place dans le cadre des modéles de mélanges gaussiens.

Par la suite, on notera e, un échantillon composé de ¢ individus (ey,...,e,) appar-
tenant & RP (i.e. caractérisés par p variables continues). Dans le cadre des modeéles de
mélanges gaussiens, on considére que ces individus appartiennent chacun & un des k
groupes G1, ..., Gy (k étant fixé a priori) suivant chacun une loi normale de moyenne p,
(7 € [1;k]) et de matrice de variance-covariance ¥;. D’autre part, en notant 7y, ..., T
les proportions des différents groupes, 8; = (u;, 3;) le paramétre de chaque loi normale,
et ® = (my,...,m, 01,...,0f) le paramétre global du mélange, la loi de mélange que
suit ’échantillon peut s’écrire :

k
g(e7 (ﬁ) = ZWZ’-/V’(ev 01)7 (110)
i=1

avec N (e, ;) la loi normale multidimensionnelle paramétrée par ;.

La principale difficulté de cette approche consiste & déterminer le meilleur paramétre
®. Pour cela, on cherche habituellement le paramétre qui maximise la vraisemblance,
donnée dans ce cas, par

q k
L(e;®)=> log (Z mN (ej, 90) (1.11)
j=1 i=1

Une fois 'estimation effectuée, il s’agit d’attribuer a chaque individu la classe a laque-
lle il appartient le plus probablement. Pour cela, on utilise la régle d’inversion de Bayes.

D’aprés celle-ci, on a
P (e|Gi) - P (Gy)

P(G;le) = 1.12
(Gile) o (112)
ce qui se traduit, dans notre cas, par
2 B 0@
P (Gilej) = mi (e, 6:) (1.13)

Sy N (e, 0¢)

Il suffit alors d’attribuer & chaque individu e; la classe G; pour laquelle la probabilité a
posteriori P (G;le;) est la plus grande.

Bien que ce probléme puisse sembler relativement ardu, 'algorithme EM [81] (espérance-
maximisation), en anglais ezpectation-mazimisation, permet de lever la difficulté de la
détermination de @ : il alterne des étapes d’évaluation de 'espérance (E), ot ’on calcule
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I’espérance de la vraisemblance en tenant compte des derniéres variables observées, et une
étape de maximisation (M), ot 'on estime le maximum de vraisemblance des parameétres
en maximisant la vraisemblance trouvée a 1’étape E. On utilise ensuite les paramétres
trouvés en M comme point de départ d’'une nouvelle phase d’évaluation de ’espérance,
et I’on itére ainsi les phases E et M.

Afin de réduire le risque de tomber dans un maximum local de vraisemblance, Celeux
et Diebolt proposent dans [49, 50| d’intercaler une étape stochastique de classification
entre les étapes E et M. Hashimoto et coll. utilisent les sous-ensembles ordonnés pour
améliorer 'EM [129].

De nombreux travaux sont basés sur les mélanges de lois gaussiennes, habituellement,
un tissu est représenté par une gaussienne simple [316, 305, 210]. L’EM est utilisé con-
jointement avec les champs de Markov par Li et coll. pour classifier les tissus cérébraux a
partir d’images IRM de tenseurs [187] et ainsi donner une cohérence spatiale 4 la solution.
Dugas-Phocion et coll. [94] ont introduit P'utilisation de la distance de Mahalanobis di-
rectement dans 'EM pour améliorer les performances de ces algorithmes. Greenspan [120]
propose d’utiliser plusieurs gaussiennes pour chaque tissu et de les mélanger en suivant
une régle de similarité afin de pouvoir intégrer au modéle les petites différences d’intensité
a lintérieur d’un méme tissu (comme par exemple les effets d’un champ d’inhomogénéité
dans une IRM).

Cette modélisation par mélange de lois gaussiennes peut aussi s’avérer fort utile dans
le cas des cerveaux pathologiques. Ainsi, les tumeurs ou les 1ésions de sclérose en plaques
sont vues comme des cas marginaux et peuvent ainsi étre facilement détectées. Une
version robuste et spatio-temporelle de 'EM a été développée par Ait-Ali et coll. dans [3]
en utilisant estimateur tamisé de vraisemblance [228] puis améliorée par Garcia-Lorenzo
et coll. [110].

1.4.1.4 Apprentissage statistique non-paramétrique

Champs aléatoires de Markov

La classification par mélange de lois ne tient pas compte de la répartition spatiale des
voxels. Pour ajouter cette information, on utilise les champs de Markov [111] qui mod-
élisent les interactions entre un voxel et son voisinage. Notons ds la valeur du descripteur
au site s, (d®) = (d¢)ss la configuration de I'image excepté le point s, Ny le systéme de
voisinage, C' I'ensemble des cliques et U(d) = Y . U. I'énergie globale de I'image (c’est
la somme des potentiels de toutes les cliques ¢ € C'). M est un champ de Markov si et
seulement si :

P(M, = d,/d*) = P(M, = d,/dy,t € Ny) (1.14)

Autrement dit, le niveau de gris d’un site ne dépend que des niveaux de gris des pixels
voisins. Les probabilités conditionnelles locales définies ci-dessus seront calculées par le
théoréme de Hammersley-Clifford grace au champ de Gibbs donné par :

HM:@:%mm4mm (1.15)
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ot Z =73 ,cqerp(—U(d)). La définition du champ de Markov peut se réécrire alors :

_ S\ __ exp(_Us(ds/]\fs))
PO = dof &) = o (~Un(€/N2)

Le formalisme des champs de Markov permet d’effectuer une segmentation de l'im-
age en prenant en compte les interactions avec les pixels voisins. On considére que les k
régions que ’on souhaite segmenter forment une partition de 'image. Chaque région est
représentée par une fonction caractéristique et identifiée par une étiquette dans {1, ..., k}.
Le but de la segmentation est d’estimer le champ des étiquettes M a partir d’une réali-
sation bruitée de 'image Y. La démarche de la segmentation peut se formaliser comme
un probléme d’estimation bayesienne.

On note S I'ensemble des sites de 'image, M le champ des étiquettes et Y le champ
des observations (image de départ), on a donc dans le cas d’une image en 256 niveaux
de gris :

(1.16)

M{S =Lk Y{s —[0,...,255] (1.17)

S = Ty s = Ys

En supposant que la réalisation de 'image est indépendante pour chaque pixel on a :

P(Y|M) =[] P(yslds) (1.18)
seS

Grace au théoréme de Bayes, il est possible d’exprimer la probabilité a posteriori
d’un champ d’étiquettes étant donnée une observation Y. Connaissant Y, le champ des
étiquettes est un champ aléatoire de distribution :

Y|M) x P(M)
P(Y)

P(M|Y) = P (1.19)
P(Y) est un terme constant et ne nous intéresse pas pour l'estimation de M.
P(X|M) mesure la similarité de la classification aux données que l'on observe, c’est

le terme d’attache aux données.

P (M) est une probabilité a priori sur la distribution du champ d’étiquettes. On peut
modéliser cet a priori grace au modele de Potts qui tend a favoriser des zones compactes
et uniformes.

POM) = eap(~3 Y o(d, — ) (1.20)
C={s,t}

[ joue le role de coefficient de régularisation. Plus § est grand, plus la transition entre
régions est pénalisée et plus les régions obtenues sont grandes.

Grace au théoreme de Hammersley-Clifford [124], on peut passer de la représentation
probabiliste & une représentation en énergie. En prenant le logarithme des probabilités
on obtient :
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_ 2
Uir) =3 [@/Md) + ;log(Qﬂ')ads] +8° % s —dy) (1.21)

20
s€s ds C={s,t}

Le choix de la fonction ¢ influe grandement sur le résultat (notamment en ce qui con-
cerne la convexité de U(d)), ainsi, le choix d'une forme quadratique pure qui correspond
a la régularisation de Tikhonov [300, 301| pénalise les forts gradients, donnant alors une
segmentation plus lisse.

Une estimation du champ des étiquettes peut se faire suivant le critére du Maximum
a posteriori. Cela se fait en minimisant ’énergie grace a ’algorithme des modes condi-
tionnels itérés [295, 45] ou du recuit simulé [279]. Une autre fagon d’estimer le champ
des étiquettes est d’utiliser une fonction de cotit proportionnelle au nombre de pixels mal
classifiés ce qui conduit a l'algorithme du maximum a posteriori de la marginale.

Les premiéres techniques [298, 252, 131] ont utilisé ces algorithmes sur des IRM
de cerveaux avec des résultats prometteurs. Zhang [339] a proposé d’ajouter un champ
aléatoire de Markov caché a un algorithme de type EM pour améliorer les performances
de la segmentation. Comme les profils de classes peuvent s’avérer différents d’une partie
de Timage & l'autre, Chen [54] a utilisé un champ aléatoire de Markov basé sur les
informations de régions afin de prendre en compte ce phénoméne.

Les effets de volumes partiels des IRM sont problématiques pour les champs aléa-
toires de Markov puisqu’ils peuvent mener & une mauvaise classification des voxels.
Salzenstein [268] a introduit la théorie des ensembles flous dans les champs aléatoires
de Markov et cette idée a depuis été reprise avec de légéres variations [266, 332, 331]
pour améliorer la segmentation d’IRM cérébrales.

Machine a vecteurs de support

Le principe des machines & vecteurs de support (en anglais Support Vector Machine ou
SVM) [307] est simple : nous allons déplacer un probléme complexe, souvent non-linéaire,
dans un espace ou le probléme est plus simple (i.e. linéaire). Ainsi, on va projeter les
données par une transformation ¥ dans un espace de dimension supérieure et calculer
un séparateur dans cet espace de Hilbert séparable.

L’algorithme SVM exploite une fonction noyau pour effectuer une classification non
linéaire. Un noyau est une fonction K : R, — R,, tel que pour une fonction de corre-
spondance ¥ : R,, x R, — R de ’espace original vers un espace de dimension supérieure
(n < m), la valeur du produit scalaire R,,, peut étre calculé en appliquant K aux vecteurs
dans R,,, :

K(u,v) = (¥(u) - ¥(v)),Vu,v € R, (1.22)

Ce séparateur est appelé hyperplan et les points de caractéristiques les plus proches de
celui-ci définissent des plans appelés vecteurs de support. Pour obtenir une segmentation
robuste, il faut maximiser la marge, i.e. la distance entre ’hyperplan et les vecteurs de
support.

Pour un jeu d’entrainement de N paires (y;,l;) données ou les y; € R, sont les
observations et les [; sont les étiquettes correspondantes, les machines & vecteurs de
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support trouvent 'hyperplan discriminant qui sépare les classes avec la marge maximale
en optimisant la fonction de classification :

N N
ci(x) =Y oali{U(y) - U(y:) +b=> awK(y,y:) +b (1.23)
=1 =1

Dans l’espace de dimension supérieure défini par la fonction de correspondance W,
la frontiére de séparation est un hyperplan h dont la normale nj est une combinaison
linéaire des ¥(y;) :

N
np = Zazlz\ll(yl) (1.24)
=1

mais elle est en général une surface complexe arbitraire dans l’espace original.
L’étape d’apprentissage de cet algorithme aura pour but de déterminer les valeurs de
«o; et b.

(a) IRM d’origine (b) Segmentation du cerveau complet avec
la tumeur

Fic. 1.10 — Segmentation par SVM - tiré de [181]

Ce principe de séparation de l’espace de caractéristiques s’applique trés bien a la
segmentation d’image [53]. Les machines & vecteurs de support sont utilisées pour la
détection de visages dans une image [198, 280], pour la classification des cerveaux [175],
mais aussi pour segmenter les lésions de la matiére blanche dans les IRM cérébrales [174,
250]

Lee et coll. proposent d’utiliser conjointement les SVM avec les champs de Markov
pour créer les Support Vector Random Fields qui leur permettent de segmenter aisément
des tumeurs cérébrales de facon robuste [181]. En utilisant une combinaison d’atlas et
de machines a vecteurs de support, Akselrod-Ballin et coll. [5] ont proposé une nou-
velle approche de segmentation des tissus cérébraux. Ruan et coll. [267] ont utilisé des
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données multimodales (IRM de type T1, T2, PD et FLAIR) dans une approche SVM
pour la segmentation de tumeurs cérébrales. En combinant des techniques & base de con-
naissances et une analyse multi-spectrale basé sur les machines a vecteurs de support,
Shubhangi et coll. [281] ont réalisé un segmentation en temps réel de tumeurs cérébrales.
Ayachi et coll. [11] ont choisi de considérer la texture et 'intensité comme vecteurs de
caractéristiques dans une approche SVM pour segmenter des gliomes.

1.4.2 Contour

Dans I'approche "contour" (ou "frontiére"), on considére que les primitives a extraire
sont les lignes de contrastes séparant des régions de niveaux de gris différents et rela-
tivement homogénes, ou bien des régions de textures différentes. En pratique, il s’agit de
reconnaitre les zones de transition et de localiser au mieux la frontiére entre les régions.

On distingue notamment les modéles dérivatifs et les modeéles d’espace-échelle.

1.4.2.1 Espace-échelle

La notion d’espace-échelle (en anglais scale-space) est générale et s’applique dans des
dimensions arbitraires. C’est une théorie formelle pour manipuler des structures d’image
a différentes échelles de telle maniére que les structures puissent étre successivement
supprimées et qu'un paramétre d’échelle ¢ puisse étre associé & chaque niveau dans la
représentation de ’espace-échelle. Pour simplifier, nous ne décrirons ici que le cas des
images en deux dimensions.

Pour une image donnée f(x,y), sa représentation linéaire en espace-échelle est une
famille de signaux dérivés L(z,y,t) définie par la convolution de f(z,y) avec le noyau
gaussien :

1 2 2
Ky(z,y,t) = ————e (="+¥7)/2t 1.25
o(nt) = s (1.25)
telle que :

ot t = o est la variance de la gaussienne. De facon équivalente, la famille d’espace-échelle
peut étre générée & partir des solutions de 1’équation de la chaleur :

0L = %VQL, (1.27)

avec la condition initiale L(x,y,0) = f(z,y)

Les travaux de Witkin sur l’espace-échelle [322, 323] introduisent ’idée qu’un signal en
une dimension peut étre segmenté sans ambiguité en régions, avec un paramétre d’échelle.
L’observation clef est que le passage par zéro des dérivées secondes des versions lissées
multi-échelle d’un signal forment un arbre d’imbrication qui définit les relations hiérar-
chiques entre les segments a différentes échelles. La structure d’imbrication de Witkin
est spécifique aux signaux en une dimension; néanmoins, cette idée générale a inspiré
plusieurs auteurs pour trouver des schémas de raffinements successifs pour la segmenta-
tion d’image. En lien avec ces travaux fondateurs, on trouve les théories de Marr, basées
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notamment sur la vision stéréoscopique humaine [206, 207, 208, 209], qui expliquent la
rémanence de structures spatiales & différentes échelles et son utilité dans les méthodes
informatiques de segmentation.

Koenderink a établi dans [163] que I’équation génératrice d’un espace-échelle linéaire
en deux dimensions est 1’équation de diffusion suivante :

‘;i’ =V VL =06L=Ly+*Ly, (1.28)

Quand cette diffusion est identique dans toutes les directions, on parle de diffusion
isotropique ; si elle est identique en tout point de I'image, elle est dite homogéne. A cause
de I’équation de diffusion, le procédé de génération d’une représentation multi-échelle est
aussi connu sous le nom d’évolution de [tmage. La dérivation de cette équation a été
faite de plusieurs fagons [12], parmi lesquelles :

— La causalité [163] : ce qui est & une échelle donnée ne peut qu’étre “causé” par les
échelles inférieures.

— Le principe du maximum [142] : pour tout changement d’échelle, la luminance
maximale & I’échelle supérieure est toujours plus petite que l'intensité maximale &
I’échelle plus fine.

— Pas de nouvel extremum dans les échelles plus larges [12, 192] : cela n’est valabe

que pour les signaux 1D.

— Physique de la diffusion de la luminance : la décroissance de la luminance dans le
temps [165] (ou les échelles [163], ce qui est ici équivalent) est égale & la divergence
d’'un flux, i.e., égale a la divergence du gradient de luminance.

Fi1G. 1.11 — Exemple de scale space gaussien

Lindeberg [193] a cherché a lier les extrema locaux et les points-selles & travers les
échelles et a proposé une représentation d’image appelée scale-space primal sketch qui
explicite les relations entre structures & différentes échelles et quelles caractéristiques de
I'image sont stables le long d’un grand intervalle d’échelle. Bergholm [20] a proposé de
détecter les contours dans les échelles brutes de l'espace-échelle et de les retrouver par
track-back dans les échelles fines. On retrouve le principe d’approche hiérarchique multi-
résolution, cette fois basé sur les extrema d’intensité, dans les travaux de Lifshitz [191]
qui applique Pespace-échelle sur un espace discret. Rahman et coll. proposent dans [251]
d’exploiter le gradient a différentes échelles pour segmenter les images.
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Lachmann [172] a exploré différentes techniques basées sur I’espace-échelle et les a ap-
pliquées & I'imagerie médicale 3D. Une revue des différentes techniques de segmentation
en espace-échelle a été faite par Henkel en 1995 dans [132|. En combinant la morpholo-
gie mathématique et une analyse espace-échelle de 'histogramme, Mangin et coll. [204]
ont proposé une technique robuste de segmentation de cerveau. Ces idées de segmen-
tation multi-échelle liant les structures d’images au travers des différentes échelles ont
été reprises par Florack and Kuijper dans [102]. Ils ont étudié [169, 170] les catastro-
phes (apparition et disparition de maxima) au travers des échelles afin d’améliorer les
techniques préexistantes mais aussi de les adapter spécifiquement & la segmentation de
structures cérébrales en IRM. Niessen et coll. [230] ont introduit un nouveau modeéle de
lien multi-échelle pour la segmentation de tissus cérébraux.

1.4.2.2 Modéles dérivatifs

Les modéles dérivatifs consistent & modéliser les contours ou des zones d’images et
supposent que l'image numérique provient de I’échantillonnage d’une fonction scalaire &
support borné et dérivable en tout point. Ces variations d’intensité de 'image peuvent
correspondre & des variations d’illuminations (ombres), des changements d’orientation
ou de distance & ’observateur, des changements de réflectance de surface, des varia-
tions d’absorption des rayons, etc. Or, dans le traitement d’une image numérique, toutes
ces grandeurs sont condensées en une seule variable bi ou tridimensionelle ; dans le cas
monochrome, c’est 'intensité lumineuse.

On distingue trois types de contours simples :

— Marche d’escalier : le contour est net (contour idéal).

— Rampe : le contour est plus flou.

— Toit : il s’agit d’'une ligne sur un fond uniforme.

/N
E“

(a) Marche b) Rampe ) Toit

Fi1G. 1.12 — Modéles de contours

Ce sont des contours idéaux — cf. figure 1.12 — qui ont permis une approche
de détection par les opérateurs gradient et laplacien. Les variations locales d’intensité
constituent la source de ces opérateurs; ainsi, le gradient est une fonction vectorielle des
pixels [z, j] :
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.. (Of . ., Of. .
Vf[z,]] - (ax[l)jL ay [%j]) (129)
alors que le laplacien est une fonction scalaire de [¢, j] :
- f . >*f
Aflid] = (G 4t001+ 104 (130
(a) Profil du contour (b) Norme du gradi- c) Laplacien

ent

F1G. 1.13 — Opérateurs dérivatifs

Comme on le voit sur la figure 1.13, on peut trouver le point de contour en déterminant
le maximum de la norme du gradient ou bien en étudiant le passage par zéro du laplacien.
Ainsi, les opérateurs de Roberts, Prewitt et Sobel [286] donnent une estimation de la
dérivée directionnelle de I'image par rapport a un axe. Ces opérateurs sont trés sensibles
au bruit mais ils ont le mérite d’avoir posé les bases de la détection de contours.

Les opérateurs laplaciens ne sont pas directionnels. En effet, si, par hypothése de
départ, la fonction image est supposée continue, alors les propriétés de la dérivée seconde
d’une fonction sont utilisées pour caractériser un contour par le passage a zéro de la
dérivée seconde. Ainsi, en utilisant également les propriétés de dérivation, I'opérateur
laplacien peut s’écrire sous la forme suivante :

Af(x,y) :f(m+1,y)+f(x—1,y)+f(x,y+1)+f(x,y—1) _4f(xay> (1'31)

Ce qui s’écrit généralement & I'aide du masque de convolution suivant :

0 1 0
1 -4 1 (1.32)
0 1 0

Nous remarquons que 'opérateur laplacien est symétrique quelle que soit ['orienta-
tion choisie (il n’est donc pas directionnel). L’opérateur laplacien est lui aussi fortement
sensible au bruit. On peut aussi approximer le laplacien par la différence de deux lissages,
I’'un étant un lissage fort, 'autre un lissage faible. En employant un filtre gaussien, on a
alors I'opérateur DOG (Difference Of Gaussians) de Marr et Hildreth [207].
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Canny [43, 44|, qui est U'instigateur d’une technique d’optimisation, démontre qu’on ne
peut pas obtenir & la fois une bonne détection et une bonne localisation du contour. Pour
pallier cela, Canny propose un critére supplémentaire pour définir un détecteur optimal :
la non-multiplicité des maxima locaux. Le filtre résultant a une réponse impulsionnelle
finie. L’approche de Deriche [84, 83| a été de développer un filtre optimal & réponse
impulsionnelle infinie. Toutes les sources bibliographiques présentent la technique de
Deriche comme étant une référence dans la détection de contours. Deriche met en oeuvre
un opérateur particulier permettant la recherche des maxima du gradient dans la direction
du gradient :

h(z) = € el sinw @ avec o, w, ¢ € R (1.33)
w

Les performances de ce filtre sont maximales quand w est proche de 0. Selon la valeur
de «, la qualité de segmentation différe : quand « est petit, il y a peu de contours et
une bonne qualité de détection mais les contours sont délocalisés; quand « est grand,
la localisation est meilleure, le nombre de contours est plus grand mais la qualité de
détection est moins bonne.

Shen et Castan [277] ont proposé un opérateur optimisant un critére incluant la
détection et la localisation. Les critéres qu’ils obtiennent correspondent aux critéres de
détection et de localisation de Canny et les filtres obtenus sont assez similaires dans la
pratique. Le calcul du filtre de lissage optimal se fait par modélisation de la frontiére &
I’aide d’un échelon noyé dans un bruit blanc stationnaire additif de moyenne nulle. Le
filtre de lissage obtenu par Shen et Castan s’écrit :

S(z) = pe—ll (1.34)
1—e™® : :
p=-———(pour avoir un filtre normalisé) (1.35)
14+e@
et le filtre de dérivation correspondant :
be ™ six>0
h(z) = { b.e® six <0 (1.36)

avec b = 1 — e~ . Le paramétre a définit la “largeur” du filtre : plus « est petit, plus
le lissage effectué par le filtre est important. Remarquons que la discontinuité d’ordre 1
au point 0 du filtre de Shen permet d’éviter une délocalisation importante des contours
dans 'image lissée, méme avec des valeurs faibles de «a. Cependant, cette discontinuité
peut entrainer la détection de contours multiples.

Monga et coll. ont utilisé le paradigme des dérivées partielles dans le cadre de la
segmentation d’images biomédicales dans [224], notamment appliqué aux IRM et aux
scanners cardiaques. Ils ont adapté les filtres de Deriche et de Shen & des images en 3
dimensions via une implémentation récursive [223| et ont fait le lien entre ces techniques
de détection de contours et la modélisation de surface [220, 221, 222].

Xuan et al. [330] ont fusionné les techniques de “region growing” et de détection
d’aréte pour la segmentation de tissus cérébraux. Un schéma coopératif de segmentation
de tissus cérébraux, mélangeant un ensemble d’agents de région et d’aréte, a été développé
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par Germond et coll. [113|. Tang et coll. [296] ont proposé une version multi-résolution
des détecteur d’arétes et I'ont appliqué & la segmentation des tissus cérébraux.

Ces techniques de détection d’aréte sont aussi un bon point de départ pour des méth-
odes plus évoluées. Ainsi, Liu et coll. [194] ont utilisé un réseau de neurones, dont les
données en entrée sont les résultats d’un détecteur de Canny, pour la segmentation du
putamen alors que Qin et coll. [249] ont préféré utiliser ce méme opérateur comme base
d’une méthode par ensembles de niveau pour la segmentation du cerveau en IRM.

1.4.3 Approches structurelles
1.4.3.1 Opérateurs morphologiques

La morphologie mathématique, introduite par Matheron [212] et Serra [274], nous
donne un cadre intéressant pour I’approche contour de la segmentation. Rappelons les
définitions des deux opérations de base que sont ’érosion et la dilatation.

Soit B un élément structurant et B, cet élément centré en un pixel z. [.’érosion con-
siste & poser en chaque pixel z d’un objet O, la question : "B, est-il contenu entiérement
dans O ?". L’ensemble des positions x correspondant & une réponse positive forme le
nouvel ensemble ep(0), appelé érodé de O par B. Autrement dit :

ep(0) = {z[B; € O} (1.37)

L’opération de dilatation se définit de maniére analogue & 1’érosion. En prenant le
méme élément structurant B, on pose pour chaque point z de 'image la question "B,
touche-t-il ’ensemble O 7". C’est-a-dire, y a-t-il une intersection non vide entre B, et O 7
L’ensemble des points de 'image correspondant aux réponses positives forme le nouvel
ensemble dp(0), appelé dilaté de O par B. C’est-a-dire :

55(0) = {2|B. N O # &) (1.38)

La différence symétrique entre 'image dilatée et érodée par le méme élément struc-
turant de taille unitaire donne le gradient morphologique qui est un opérateur de détec-
tion de contour et qui peut se résumer par ’équation :

mgradlB(X) = (513(0)/613(0) (139)

Ho6hne et Hanson [143] ont proposé une approche de la segmentation d’'TRM 3D en
quatre étapes : seuillage, érosion binaire 3D, recherche de la plus grande composante
connexe et enfin dilatation conditionnelle 3D. Cette méthode peut aussi étre suivie
d’un remplissage de la structure obtenue. Cette technique, tout comme ses améliora-
tions [204, 309, 336], est faussée par 'opération d’ouverture (érosion suivie d’une di-
latation). Par conséquent, ces approches ne donnent qu'une approximation du résultat
mais sont vraiment reconnues et utilisées pour réaliser une segmentation rapide comme
premiére étape d’un flot de traitements.

En se basant sur le gradient morphologique, Stokking [288] a développé une tech-
nique de segmentation automatique du cerveau. Bocioaca et coll. [28] ont créé un logiciel
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(a) IRM d’origine (b) Résultat

Fi1c. 1.14 — Segmentation par gradient morphologique - tirée de [140].

d’extraction semi-automatique du cerveau en IRM basé sur plusieurs opérateurs mor-
phologiques. Hsiao et coll. [140] ont proposé une méthode de segmentation de tumeurs
cérébrales basée sur le gradient morphologique et une étape de croissance et fusion de
régions. Park et coll. [234] ont présenté une méthode automatique de segmentation
de cerveaux basée sur l'utilisation de divers opérateurs morphologiques. Chiverton et
coll. [55] ont créé un extracteur automatique de cerveau, basé sur la morphologie statis-
tique, pour des données IRM pédiatriques et aussi pour des adultes.

1.4.3.2 Ligne de partage des eaux

La morphologie mathématique consiste & comparer une structure inconnue (i.e. 1'im-
age que l'on étudie) & un ensemble de formes, les éléments structurants, dont on maitrise
toutes les caractéristiques. Ces comparaisons s’effectuent au moyen d’opérations booléennes
telles que 'intersection et I'inclusion.

L’algorithme de la ligne de partage des eaux (LPE), proposé par Digabel et Lan-
tuéjoul [87], utilise la description des images en termes géographiques. Une image peut
en effet étre pergue comme un relief si 'on associe le niveau de gris de chaque point &
une altitude. Il est alors possible de définir la ligne de partage des eaux comme étant la
créte formant la limite entre deux bassins versants.

Pour I'obtenir, il faut imaginer I'immersion d’un relief dans de ’eau, en précisant que
I’eau ne peut pénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage des eaux
est représentée par les points ot deux lacs disjoints se rejoignent au cours de I'immersion.

Une des difficultés a la mise en oeuvre de cette analogie intuitive est qu’elle laisse
beaucoup de liberté quant a sa formalisation. Il existe deux classes principales d’implé-
mentation : I'une est basée sur un algorithme récursif d’immersion [311] et une autre basée
sur 'utilisation de fonctions de distances géodésiques [219]. Leur définition algorithmique
ainsi que leur analyse critique est donnée dans U'article de Roerdink et Meijster [259].

Cette technique est souvent associée a une méthode de fusion de régions puisqu’elle
donne une sur-segmentation de l'image. On trouve cette utilisation conjointe dans les
travaux de Thiran [299] pour des images multidimensionnelles et notamment des IRM de
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F1G. 1.15 — Principe de la ligne de partage des eaux

cerveaux. Bueno et coll. [41] ont proposé une segmentation en trois dimensions basée sur
la ligne de partage des eaux pour les structures internes du cerveau. Mancas et coll. [203]
ainsi que Letteboer et coll. [185] ont créé deux techniques trés similaires qui utilisent la
ligne de partage des eaux pour la segmentation de la partie solide des tumeurs cérébrales ;
néanmoins, cette méthode ne prend pas en compte I’oedéme et la nécrose alentour.

Peng et coll. proposent d’utiliser une immersion multi-degré pour améliorer ’algo-
rithme de LPE [236]. Betser et coll. utilisent la LPE dans un contexte de segmentation
hiérarchique [21]. Rettmann [253, 254] a automatisé la segmentation des sillons de la
surface corticale en utilisant la ligne de partage des eaux. Basée sur des données multi-
modales (IRM et Angiographie par Résonance Magnétique), la technique de Passat [235]
pour la segmentation des vaisseaux sanguins cérébraux a été appliquée & la segmentation
du sinus sagittal supérieur.

1.4.4 Forme

Les approches basées sur la forme tendent & rechercher des régions qui dérivent d’une
forme donnée comme a priori. Nous avons choisi de présenter quatre types de techniques
qui en sont représentatives bien que d’autres puissent s’y ajouter.

1.4.4.1 Recalage d’atlas

L’utilisation d’un atlas consiste & apparier une image de référence ('atlas) et l'im-
age a traiter grice a un algorithme de mise en correspondance. On superpose alors les
informations contenues dans I'image d’atlas et 'image & segmenter. Ainsi, les structures
anatomiques constituant la matiére grise peuvent étre recalées simultanément et perme-
ttent d’obtenir une segmentation globale [62].

Dans le domaine de la neuro-imagerie, la référence est 'atlas stéréotaxique de Ta-
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lairach [293, 294| qui permet de replacer le cerveau dans un référentiel - cf. figure 1.16 -
a partir d’amers peu variables d’un individu a ’autre, en 'orientant et en appliquant des
facteurs de proportions. L’atlas lui-méme est plutot voué au repérage des noyaux gris
centraux pour la chirurgie mais le référentiel associé est devenu un standard et est util-
isé dans de nombreuses méthodes de segmentation automatique en neuro-imagerie. Plus
généralement, ce repére est utilisé a des fins de normalisation et de recalage inter-sujets
comme l'explique Lemoine dans [184].

1 s | }‘51

2 pd e | 1« ‘L

-7 EBRE AN i

1/ N BN

S/ L N\
-1/ L \

; N _
1 +—t a ®
8 (N .

CAICP T 0 e
9 [ ba
i\ T N = |
N\ a1,
\/7’\/ |
12\\ 7 :: ? /
| H G F E D c B A

F1G. 1.16 — Repére proportionnel de Talairach.

Dawant, Hartmann et coll. utilisent le recalage d’atlas pour segmenter le cerveau,
le cervelet et les noyaux caudés sur une série de volumes IRM [80] puis utilisent cette
méthode pour quantifier des atrophies cérébrales [128]. Dans ces approches, I'hypothése
est que la topologie est la méme entre ’atlas et le volume, ce qui limite la prise en compte
de la variabilité anatomique.

D’autres approches utilisent le recalage pour initialiser ou guider le processus de seg-
mentation [273, 14|. Cuadra et coll. [77] apportent un modéle a priori de croissance de
lésion conjointement au recalage par atlas pour réaliser la segmentation de structures
dans les IRM de cerveaux pathologiques. L’atlas peut étre modélisé comme des cartes de
probabilité de localisation des différents tissus; c’est cette méthode, utilisée avec un algo-
rithme de type Ezpectation-Mazimisation que Van Leemput et coll. préconisent dans [182]
afin de réaliser la segmentation et la correction de biais d’IRM cérébrales. Enfin, pour
contrebalancer les problémes de mauvaise segmentation qui surviennent lorsque les IRM
ne sont pas acquises sur les mémes plateformes, Han et coll. [125] introduisent une procé-
dure de normalisation d’intensité qui ajuste automatiquement l'intensité du modéle aux
données d’entrée améliorant ainsi la précision de la segmentation.

L’International Consortium for Brain Mapping, plus connu sous le sigle ICBM, a
développé plusieurs atlas probabilistes du cerveau. Leur but principal, comme 'ont écrit
Mazziotta et coll. [215], était de “développer un atlas probabiliste du cerveau pour des
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sujets sains dgés de diz-huit & quatre-vingt diz ans, toutes origines ethniques et raciales
confondues”. En outre, ils ont créé un autre atlas du cerveau a partir de sujets pédiatriques
sains mais aussi pour différentes maladies comme la sclérose en plaques, la schizophrénie,
la maladie d’Alzheimer, etc. Ces atlas sont trés largement utilisés de nos jours pour
différents types d’études.

Evans et coll. [98] ont créé des cartes statistiques d’atlas probabiliste (en anglais sta-
tistical probability atlas maps ou SPAM) : par définition, le SPAM est, pour une structure
donnée, un jeu de données volumétriques échantillonnées dans I’espace stéréotaxique, ot
la valeur de chaque voxel représente la probabilité d’existence de cette structure a cet
emplacement dans le systéme de coordonnées du cerveau. En chaque voxel, la probabilité
est proportionnelle au nombre de volumes contenant I'étiquette de la structure, divisé par
le nombre total de volumes. Ces SPAM ont été intégrés dans les travaux de Collins [64]
pour améliorer la segmentation des structures corticales.

Cocosco et coll. [60] ont proposé une base de données simulées d’IRM 3D de cerveaux
nommée BrainWeb qui est largement utilisée dans les processus de validation. Ces sim-
ulations sont basées sur un fantome réaliste de cerveau créé par Collins et coll. [65]. Ce
fantome provient d’une série d’acquisitions de 27 IRM du méme sujet. BrainWeb propose
une large gamme de bruit et de champ d’inhomogénéité pour des cerveaux sains ou des
cerveaux atteints de sclérose en plaques.

1.4.4.2 Transformation dans un sous-espace

Un sous-espace est ’ensemble de toutes les approximations possibles d’un méme sig-
nal a la résolution associée au sous-espace. A chaque étape de ces transformations, on
élimine des détails et ainsi on se focalise sur la forme. L’analyse par ondelettes et par
harmoniques sphériques sont par essence-méme les techniques les plus représentatives de
cette approche. On y trouvera aussi les Modéles Actifs de Forme et d’Apparence qui sont
apparentés par leur décomposition des variations de formes a une transformation dans
un sous-espace déterminé sur le plan statistique.

Ondelettes

Cette technique repose sur un principe de décomposition en sous-bandes et de trans-
formation mathématique par projection sur des bases orthogonales. L’analyse par on-
delettes peut étre considérée, en premiére approximation, comme une alternative a la
Transformée de Fourier (en anglais Fourier Transform ou FT). La ou la FT décompose
I’image en phase et en amplitude, les ondelettes la décomposent dans une base orthog-
onale. Elle peut étre vue comme une FT dans laquelle la fenétre d’analyse peut étre
optimisée dans sa forme et posséde en outre la propriété essentielle d’opérer sur une
durée variant avec la fréquence. Il en résulte des possibilités accrues de filtrage avec des
temps de calcul raisonnables.
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La transformée en ondelettes est définie par :

—+00

Wf(uv S) = <fa wu,s> = f(t)wu,s(t)dt (1-40)

ol ’atome de base 1 est une une fonction de moyenne nulle, centrée au voisinage de 0 et
d’énergie finie. La famille de vecteurs est obtenue par translation et dilatation de ’atome

de base :
bunl®) = 72 (t - “) (141)

La fonction précédente est centrée au voisinage de w, comme ’atome de Fourier
fenétré. Si le centre de fréquence de v est h, le centre de fréquence de la fonction dilatée
est en h/s

La transformée en ondelettes a donc une résolution temps-fréquence qui dépend de
I’échelle s. Sous la condition

w

+o00 |¢w|2
Cy = / —dw < 400 (1.42)
0

c’est une représentation compléte, stable et redondante du signal ; en particulier, la trans-
formée en ondelettes est inversible a gauche. La redondance se traduit par 'existence d’un
noyau reproduisant.

Une ondelette est donc un signal oscillant dont la moyenne est nulle et dont I'énergie
tend vers zéro & l'infini. Les ondelettes sont regroupées en familles de courbes formant
chacune une base de l’espace vectoriel des signaux. Pour plus de détails, on pourra se
reporter aux travaux de Mallat [201, 202].

A chaque étape on applique en fait dans la cellule de décomposition deux filtres : un
passe-bas, dont sera issue une approximation Ag_1, et un passe-haut, dont on obtiendra
les détails Dy_1. En procédant & une décimation d’ordre 2 sur Ax_1 on pourra & I’étage
suivant utiliser les mémes filtres ce qui simplifie fortement 1’architecture du systéme.

La décomposition en ondelettes est notamment utilisée par Wu et coll. dans [324]
pour le recalage de volumes IRM multimodaux de cerveaux. Zhou et Ruan [341, 342]
appliquent un seuillage multicontexte sur la transformée en ondelettes de I’histogramme
pour déterminer la probabilité d’appartenance du voxel aux différents tissus considérés.

En dehors de 'imagerie médicale, on trouve les travaux de Choi et Baraniuk [56]
qui utilisent les ondelettes de Haar ainsi que ceux de Figueiredo pour tous types d’on-
delettes [101]. On pourra trouver des méthodes intéressantes de segmentation et de car-
actérisation de texture par ondelettes de Gabor dans les travaux de Jain [145, 146] et
Prabhakar [246] en biométrie des empreintes digitales.

Hou et Koh [138] appliquent la méthode des c-moyennes floues avec un filtrage par
ondelettes et comparent cette méthode avec d’autres segmentations a la fois sur fantéme
et données réelles. Nain et coll. ont présenté dans [227| une nouvelle représentation multi-
échelle de forme basée sur les ondelettes sphériques et ont utilisé ses propriétés pour
réaliser la segmentation de structures cérébrales.
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(a) IRM d’origine (b) Segmentation en 3 classes

F1G. 1.17 — Segmentation par ondelettes - tiré de [342]

Harmoniques sphériques

Les polynomes P(z,y, z) de degré [ dont le laplacien est nul sont appelés harmoniques
et forment un espace vectoriel de dimension 2]+ 1. Ils peuvent s’exprimer en coordonnées
sphériques ( 7,0, ) a l'aide de 21 4+ 1 combinaisons :

Tl : ,'Tlm(e7 90)7 (143)

avec —1l < m < +1.

Les coordonnées sphériques (r, 6, ¢ ) sont, respectivement, la distance au centre de la
sphére, la colatitude et la longitude. Tout polynéme homogéne est entiérement déterminé
par sa restriction a la sphére unité S2. Ainsi, les fonctions sur la sphére obtenues par
restriction de polynémes homogénes harmoniques sont des harmoniques sphériques. C’est
pourquoi la partie radiale de I’équation de Laplace, différente selon le probléme étudié,
n’apparait pas ici.

Les harmoniques sphériques formant une base orthogonale sur la sphére unité, toute
fonction continue f(6,¢) se décompose en une série d’harmoniques sphériques :

+oo  +I

FO.0)=) > C"-T"(6,9) (1.44)

=0 m=-1

olt [ et m sont des indices entiers, C]" est un coefficient constant et souvent en mathé-
matiques prend le nom de coefficient de Fourier généralisé relativement & cette base. En
effet, le développement en harmoniques sphériques est I’équivalent, appliqué aux fonc-
tions angulaires, du développement en séries de Fourier pour les fonctions périodiques.

Ces fonctions permettre d’appréhender des formes trés variées quand le degré [ aug-
mente avec la restriction de respecter une topologie sphérique.

Dans son article, Gerig [112] explique que la description en harmoniques sphériques
est hiérarchique, globale, multi-échelle mais ne peut seulement représenter que les objets
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de topologie sphérique puisque les fonctions de base de la surface paramétrée sont des
harmoniques sphériques. Ces contraintes de topologie sphérique doivent donc étre vérifiées
au préalable par diverses méthodes parmi lesquelles on peut citer celle de Malandain [200].

F1G. 1.18 — Segmentation d’un oligodendrogliome par Harmoniques Sphériques - tiré de [117]

Kelemen [157] a démontré que les harmoniques sphériques peuvent étre utilisées pour
exprimer les déformations d’une forme. Tronquer la série d’harmoniques sphériques & dif-
férents degrés donne des représentations de ’objet & différents niveaux de détails. Il utilise
cette approche pour caractériser la forme des ventricules cérébraux. Golberg-Zimring et
coll. utilisent les harmoniques sphériques pour approximer la forme des tumeurs cérébrales
afin de les segmenter dans un contexte de neurochirurgie assistée par ordinateur [117].
Székely et coll. [291] ont créé une méthode basée sur les harmoniques sphériques en util-
isant les déformations élastiques de contour flexible de Fourier et des modéles de surface
pour la segmentation de structures cérébrales profondes. Shenton et coll. [278] ont utilisé
un algorithme de recherche, semblable aux modéles actifs d’apparence, couplé aux har-
moniques sphériques pour segmenter I'hippocampe. A partir des harmoniques sphériques,
Tao et coll. [297] ont utilisé les “déformations sphériques” (en anglais spherical warps),
introduisant ainsi les champs de déformation pour 'extraction des sillons corticaux.

Modéle actif de forme
Les modeles actifs de forme (en anglais Active Shape Models ou ASM) [70] sont des
modeéles statistiques de la forme d’un objet qui se déforment itérativement pour s’adapter
a un exemplaire de cet objet dans une nouvelle image. Les formes sont contraintes par
un modeéle de distribution de points [72| (en anglais Point Distribution Models ou PDM).
Celui-ci est obtenu par un jeu d’images d’entrainement qui montre différentes formes
de cet objet. On calcule ensuite les principaux modes de variations par une analyse
en composantes principales, ce qui nous donnera les variations autorisées de la forme,
constituant ainsi un sous-espace des formes possibles pour 1'objet.

La forme moyenne est utilisée pour initialiser le processus puis elle est itérativement
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mise & jour selon deux étapes répétées jusqu’a convergence :

— On cherche le long de la normale aux points le meilleur appariement possible pour
le modele (i.e. on privilégie les arétes)

— On met a jour les paramétres de la forme pour étre le plus en adéquation avec le
modéle.

-

(a) Segmentation Manuelle  (b) Segmentation par ASM

F1G. 1.19 — Exemple de Modeéle Actif de Forme - tiré de [96]

Duta et coll. [96] ont utilisé ce paradigme avec une base de connaissance pour seg-
menter les images de volumes IRM de cerveaux. Shen et coll. ont ajouté des informations
locales & ce modele pour créer un ASM adaptatif [276]. Rousson et coll. se sont, eux,
intéressés a la relation existant entre les ASM et les ensembles de niveau [263, 264].
D’autres applications peuvent étre trouvées, notamment la modélisation de sillons cor-
ticaux [73] et leur mise en correspondance [75] ou bien encore la modélisation des aires
visuelles fonctionnelles [74].

Davatzikos et coll. proposent [79] d’utiliser les propriétés des transformées en on-
delettes pour réaliser une segmentation par ASM hiérarchique, notamment dans le cadre
des images biomédicales comme la segmentation du corps calleux. Bailleul et coll. [15]
ont testé différents modéles d’intensité pour circonvenir certaines limitations de la version
standard des modéles actifs de forme (principalement des problémes de normalisation).
Caunce et Taylor [48] ont proposé l'introduction d’informations structurelles et configura-
tionnelles dans les modéles actifs de forme pour extraire les sillons corticaux en 3D. Zhao
et coll. [340] ont créé un ASM partitionné pour les structures cérébrales sous-corticales.
Ils considérent les facettes du maillage plutdt que le maillage en lui-méme, donnant ainsi
une plus grande élasticité au modele.

La qualité de la segmentation étant trés dépendante de l'initialisation, celle-ci doit
se faire a une distance relativement faible de la cible. Pour améliorer son idée, Cootes
a proposé d’inclure une information d’intensité de niveau de gris. Ce sont les Modéles
Actifs d’Apparence que nous présentons ci-apres.



Les différentes approches o1

Modéle actif d’apparence

Les modéles actifs d’apparence (en anglais Active Appearance Model ou AAM) [71, 69]
sont une généralisation de I'approche ASM, mais utilisent toute 'information contenue
dans la région d’image couverte par l'objet cible au lieu de ne la prendre qu’autour des
arétes modélisées.

Un AAM contient un modeéle statistique de la forme et I'apparence de niveau de
gris de l'objet d’intérét et peut donc se généraliser & n’importe quel exemple valide.
L’appariement d’une image implique de trouver les paramétres du modéle qui minimisent
la différence entre 'image et un modeéle synthétique projeté sur 'image.

On peut observer qu’éloigner chaque paramétre du modéle de la valeur de référence
induit un motif particulier dans les résidus. Dans la phase d’apprentissage, 'AAM ap-
prend un modéle linéaire de la relation entre le déplacement des parameétres et les résidus
induits. Pendant la recherche, ces résidus sont mesurés et on utilise le modéle pour cor-
riger les paramétres courants, permettant ainsi un meilleur appariement. Celui-ci est
obtenu aprés seulement quelques itérations méme si U'initialisation est pauvre.

Beichel et coll. proposent dans [18] d’utiliser le mean-shift pour caractériser les résidus
et donner ainsi plus de robustesse & ’algorithme. Klemencic et coll. quant & eux utilisent
I’AAM comme une étape de recalage en vue de la segmentation d’'TRM de cerveaux [162].
Cootes et coll. [68] proposent en outre d’utiliser les AAM pour réaliser un recalage d’at-
las. Duchesne et coll. [93] utilisent un modéle de distribution de déformation (en anglais
Warp Distribution Model on WDM) au lieu du classique modeéle de distribution de points
et introduisent ainsi les champs vectoriels de déformations dans les modéles actifs d’ap-
parence.

1.4.4.3 Forme paramétrique

Le principe des approches par forme paramétrique est de faire évoluer un contour ou
une surface vers les frontiéres de ’objet que 'on cherche & segmenter, d’ou le nom de
contour actif. Cette déformation est ici exprimée par des forces qui s’appliquent sur les
points de controle du contour paramétré.

Contours actifs

Les contours actifs, ou snakes, ont été introduits par Kass en 1987 [156] et sont toujours
utilisés aujourd’hui sous des formes plus évoluées. L’idée sous-jacente est de déterminer
la déformation d’un contour en minimisant une fonctionelle énergétique qui traduit les
forces appliquées aux points de controle du contour C : [a,b] — R2. La fonctionnelle
agsociée au snake en 2D est :

b b b
E(C(p) = o / Eunt(C(p))dp + 8 / Eon(C(p))dp + A / Een(Cp))dp  (145)

avec «, 0 et A des constantes positives.
FEint est une contrainte de régularisation pour obtenir un contour lisse, Fg,, est le
terme d’attache aux données qui dépend du gradient de 'image et E.,, exprime des
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contraintes externes définies en lien avec I'application et favorisent un type de déformation
donnée.

Par la technique de descente de gradient, cette fonctionnelle est minimisée pour
aboutir aux équations d’Euler-Lagrange qui déterminent 1’évolution du contour. Cette
formulation originelle est trés sensible & l'initialisation et est facilement attirée par les
minima locaux d’énergie. Pour contrer cela, Cohen [61] a proposé I'incorporation d'une
énergie dite de ballon par I'ajout d’un terme FEp, dans ’équation précédente. Celle-ci
devient donc :

b b b b
E(C(p) = a / Eint (C(p))dp+ 8 / Eon(C(p))dp+A / Eoon(C(p))dp+5 / Epat(C(p))dp

(1.46)
ou Fpq définit un potentiel de pression qui permet de "gonfler" ou de "dégonfler" le
contour en fonction du signe de § et rend le snake plus robuste & I'initialisation et au bruit
sur I'image. Cette énergie compense aussi la tendance naturelle du snake & se rétracter
en raison de la contrainte de régularisation. Le réglage du poids § reste en revanche
trés dépendant de ’application visée et nécessite le plus souvent une intervention de
l'utilisateur.

D’autres travaux se sont intéressés & 'utilisation de modes différents de paramétrisa-
tion tels que les spline snakes de Leitner et coll. [183] ou les plus récents B-splines [218] ou
bien encore les gaussiennes rationelles [338]. Les récents travaux de Lecellier et coll. [178,
177], inspirés de ceux de Jehan-Besson [147], utilisent les contours actifs en y introduisant
un a priori de forme.

Xu et Prince [327, 328 ont développé un nouveau type de snake qui permet une
initialisation éloignée de 'objet et arrive & segmenter de facon correcte en levant I’écueil
des concavités. Ce nouveau snake est basé sur un nouveau type de champ de force externe,
appelé gradient vector flow ou GVF. Ce champ est calculé comme la diffusion spatiale
du gradient d’une carte d’aréte (ou edge map). Combiné aux forces usuelles, ce GVF
améliore grandement la qualité de la segmentation, notamment pour les images de coeur
et de cerveau ou les frontiéres sont trés complexes.

Atkins [10] utilise une combinaison de seuillage et de morphologie mathématique con-
jointement aux snakes pour la segmentation d’IRM cérébrales PD. Son principal défaut
est que cette technique n’est pas assez robuste pour capturer toutes les circonvolutions du
cerveau. De la méme facon, Kim et coll. [161] proposent d’utiliser un schéma classique de
snake avec un seuillage de 'histogramme et des opérations de morphologie mathématique
pour lextraction de cerveau dans les IRM. Cette méthode est trés simple et cependant
efficace puisqu’elle parvient & segmenter correctement le cerveau en ne considérant que
deux classes.

Dans le domaine des tumeurs cérébrales, Jiang et coll. [148] décident d’utiliser la
norme du gradient comme force externe pour segmenter et quantifier ces tumeurs. Luo
et coll. [197], quant & eux, utilisent deux forces externes : une force adaptative de ballon
et un GVF dynamique. En effet, quand le GVF passe un contour, sa direction change.
Ainsi, ils ont adapté le GVF a cette caractéristique. Leur force de ballon regoit un poids
important par rapport au GVF aux premiers stades de 'algorithme mais celui-ci est
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progressivement réduit au cours des itérations.

1.4.4.4 Forme discréte

Le paradigme des snakes posant des problémes de topologie (ils sont incapables de
gérer les changements de topologies), d’autres techniques se sont développées en paralléle,
il s’agit des contours actifs non-paramétriques, ou implicites, encore appelés ensembles
de niveau. Ces travaux sont inspirés des théories de la propagation des fronts et des
interfaces entre fluides et/ou solides de natures différentes sous ’action d’une force dépen-
dant de leur courbure [275, 231].

Le contour C (ou interface) de dimension n évolue ici selon une force telle que :

oc
— = F(k)n 1.47
= F() (1.47)
ol n est le vecteur normal & l'interface, orienté vers ’extérieur, et s la courbure.

Les ensembles de niveau considérent cette interface C comme 'ensemble de niveau
zéro d’une hypersurface de dimension n + 1, notée ¥ et définie par :

n —
| {it) P e A
On obtient alors ’expression suivante pour 'interface :
C(t) = {x e R"|¥(x(t),t) = 0}Vt € [0, 00] (1.49)
On peut alors définir I’ensemble de niveau k, ot k € Z™ :
x € R"|\U(x(t),t) = k,Vt € [0, 00[ (1.50)

On ne modélise pas directement 1’évolution C, on s’intéresse & 1’évolution de ¥ en sachant
qu’a chaque instant on pourra retrouver C en prenant ’ensemble de niveau zéro de W.
On peut, en outre, calculer I’équation d’évolution de I'hypersurface par la formule de
Hamilton-Jacobi, telle que C soit toujours son ensemble de niveau zéro :

8—\1j+F(/€)\V\I'\ =0 (1.51)
ot
avec U(t = 0) = ¥p ou ¥y : R""! — R est une fonction telle que ¥o(C(0)) = 0.
C’est une équation de Hamilton-Jacobi dont on peut trouver une solution en utilisant
les lois de conservation hyperboliques [275]. On notera notamment que Osher et Sethian
ont défini la fonction de “vitesse” par F'(k) =1 — ek.
Cette formulation permet les changements de topologie sans implémentation partic-
uliére, il n’y a pas de paramétrisation du contour de 'interface, 'utilisation en dimension
supérieure ou égale & 3 est aisée et on peut calculer les caractéristiques géométriques de
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Iinterface C implicitement représentée par W. Ainsi, en 2D, la courbure locale est donnée
par :

2 2
i () - 2y ¢ 152
(V2 +W2)2
et le vecteur normal au contour par :
vy

Ensembles de niveau géométriques

Caselles et coll. [46] ont introduit un modeéle géométrique des contours actifs formulé
par des équations aux dérivées partielles d’évolution de courbes. Chaque point de la
courbe se déplace dans la direction de son vecteur normal & une vitesse proportionelle &
la courbure.

F = —g(|VI|)(c+ er) (1.54)

ol g est une fonction décroissante qui ralentit le contour dans les zones de fort gradient,
¢ est une force d’expansion du contour (& rapprocher de 1’énergie de ballon des snakes),
k est la courbure locale du gradient et € est un facteur de pondération.

Cette approche est une alternative & la minimisation d’énergie qui peut étre vue
comme la recherche de la solution d’une équation de Hamilton-Jacobi, et étre ainsi résolue
de fagon efficace par la méthode des courbes de niveau de Osher et Sethian.

Faugeras et Keriven [100] ont montré qu'’il était possible d’utiliser ce principe pour
résoudre les problémes de la stéréoscopie dans lesquels la segmentation est une étape-
clef pour 'appariement des images. Paragios et Deriche [233] proposent son utilisation
pour la détection et le suivi d’objet en mouvement, utilisant des méthodes d’accélération
connues sous le nom de Narrow Band et Fast Marching [275]. Prinet et Bailloeul [248,
16] introduisent un a priori de forme spatio-temporel pour contraindre et orienter la
segmentation par ensembles de niveau géométriques.

Maurel et coll. [213] proposent de meéler efficacement amers et ensemble de niveaux
pour la segmentation des structures cérébrales. Han et coll. [126, 127] ont créé une vari-
ante des ensembles de niveau géométriques préservant la topologie. En effet, dans leur
implémentation, la topologie du résultat final est la méme que la courbe fermée don-
née comme initialisation, ce qui est d’une grande aide dans le cas de la segmentation
d’image médicale. Droske [91]| présente une méthode basée sur les ensembles de niveau
géométriques pour la segmentation de tumeurs cérébrales (gliomes de grade 1T et IIT).
Cependant, les tumeurs étant ici segmentées sur chaque coupe 2D, la cohérence spatiale
est en défaut. Faugeras [99] propose d’introduire les champs aléatoires cachés de Markov
dans les ensemble de niveau a préservation de topologie pour améliorer cette cohérence
spatiale des résultats.

Drapaca et coll. [90] ont créé des ensembles de niveau multi-phase pour I'extraction du
liquide céphalo-rachidien dans des séries temporelles d’IRM. Ils calculent un contour 4D
en utilisant une fonction implicite 5D. Xie et coll. [326] utilisent des ensembles de niveau
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hybrides mélant informations de frontiéres et de régions pour la segmentation de tumeurs
et d’oedémes. Ils comparent leur résultat avec des segmentations manuelles (similarité :
85.67 + 4.38% pour les tumeurs et 79.54 + 4.18 % pour les oedémes). Khotanlou et
coll. [160, 159] utilisent des informations extraites d’ontologies et de logique floue dans un
schéma d’ensemble de niveau pour la segmentation de tumeurs et de structures cérébrales
internes. Leventon [186] propose une revue des méthodes combinant des approches a base
de connaissance avec les ensembles de niveau (distribution de probabilité de formes).
Bourouis et coll. [29] combinent une classification basée sur un atlas et une approche par
ensemble de niveau pour automatiser la segmentation d’IRM cérébrales.

Ensembles de niveau géodésiques
Caselles et coll. [47] ont proposé par la suite un probléme équivalent de minimisation

d’énergie fondé sur la recherche d’un chemin géodésique minimal dans un espace de
Riemann, ce qui revient & minimiser la fonctionnelle suivante :

1
BO) = [ a(vTCEI)ICw)d (1.55)
On obtient alors ’équation suivante pour I’hypersurface W :
ov
E+9(|VI|)|V\I/|/Q—V9‘V\I':O (1.56)

Cette formulation, grace au terme Vg, améliore la robustesse aux hétérogénéités de
gradient le long de la frontiére. Dans le cas ol la fonction g n’est pas exactement nulle
sur le contour, la segmentation est améliorée. En outre, ce terme Vg, qui attire l'interface
vers la frontiére de la cible de segmentation, réduit la nécessité d’utiliser une force de
type ballon pour contrer la rétractation du contour.

Fi1a. 1.20 — Segmentation par ensembles de niveau - tiré de [57]

Lorigo [196] a créé un modéle d’ensembles de niveau géodésiques pour la segmentation
des vaisseaux sanguins cérébraux en ARM (Angiographie par Résonance magnétique).
Baillard et coll. ont appliqué la méthode des ensembles de niveau géodésiques a la seg-
mentation et au recalage d’image médicale 3D [14, 13]. Goldenberg et coll. ont proposé
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une méthode rapide de contours actifs géodésiques dans [118] basée sur le schéma AOS
(Additive Operator Splitting) de Weickert-Romeny-Viergever [314]. Chan et Vese [51] ont
développé une amélioration de la version de base permettant ainsi de s’affranchir des
problémes observés lors de la segmentation de structures dont les contours sont doux.
Juan et coll. proposent dans [154] d’introduire un élément stochastique dans ’évolution
du contour, permettant ainsi de ne pas rester bloqué dans un minimum local.

Tsai et coll. se sont intéressés dans [302] a apport d’un a priori de forme dans cette
formulation des ensembles de niveau géodésiques. Ciofolo et coll. ont montré l'intérét
d’utiliser une commande floue pour combiner les ensembles de niveau avec différents a
priori pour la segmentation de structures cérébrales [59, 57, 58].

Ho et coll. [134] utilisent la compétition entre les régions conjointement aux ensem-
bles de niveau géodésiques afin de segmenter les structures cérébrales sous-corticales. Ils
ont aussi développé un logiciel nommé SNAP [135] utilisant cette approche par ensem-
ble de niveau géodésique. Leventon [186] a proposé une revue des différentes méthodes
mélangeant les approches & base de connaissance et les ensembles de niveau géodésiques
(en particulier celles utilisant des a priori de forme et les ensembles de niveau géodésiques).
Taheri et coll. [292] utilisent une fonction de vitesse basée sur un seuillage dans une tech-
nique & base d’ensembles de niveau pour la segmentation des tumeurs cérébrales.

1.4.5 Théorie des graphes

Dans les approches utilisant la théorie des graphes, 1'idée directrice est de créer un
graphe a partir de I'image selon des procédés assez simples et de travailler sur ces graphes,
nous permettant ainsi d’utiliser toute la panoplie d’outils développés dans le cadre de
cette théorie. Un travail relativement important sera de valuer les arétes puisque ce sont
elles qui permettront de donner les caractéristiques de I'image & notre graphe.

Nous verrons deux méthodes : celle qui utilise les hypergraphes (une famille de graphe
aux caractéristiques insolites) et la méthode de coupe minimale de graphe, héritée des
travaux d’optimisation de flux.

1.4.5.1 Hypergraphes

Les hypergraphes, introduit par Claude Berge en 1969 [19] généralisent la notion de
graphe dans le sens ol les arétes ne relient plus un ou deux sommets, mais un nombre
quelconque de sommets (compris entre un et le nombre de sommets de 'hypergraphe).

Soient V' = {wy,v,...,v,} un ensemble, £ = {E1, Es, ..., E;,} une famille de parties
de V', avec (m,n) € N* x N* deux entiers non nuls.

Un hypergraphe H est un couple (V, E) tel que :

Vie ([l,m|]NN) E; #@

" (1.57)
ECV
=1

A Tinstar des graphes classiques, on dit que :
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- Les éléments de V sont les sommets de H.

- Le nombre de sommets n est ’ordre de 'hypergraphe.

- Les éléments de E sont les arétes ou hyper-arétes de H.

Un apport intéressant pour le traitement d’images est la notion d’hypergraphe de
voisinage. Dans cet hypergraphe, les sommets sont les pixels de 'image et les hyper-
arétes relient les pixels voisins. En ajoutant un paramétre de sélection sur la distance
colorimétrique (i.e. les hyper-arétes ne contiennent que les pixels de couleurs "proches"),
on obtient un hypergraphe de voisinage colorimétrique qui nous donne une notion de
gradient d’intensité. D’autres critéres peuvent étre employés pour créer les hyper-arétes,
permettant ainsi la création d’hypergraphes de voisinage adaptatifs [39, 52].

(=@
A

V7

Fi1c. 1.21 — Exemple d’hypergraphe - par Claudio Rocchini

Bretto et coll. proposent dans [38] une revue de l’apport des hypergraphes dans
le traitement d’image et notamment dans la segmentation et la détection de contours
par Dutilisation des familles d’arétes intersécantes dites étoiles. La caractéristique de
ces étoiles est que leur intersection est non nulle, on peut alors exploiter cet (ou ces)
élément(s) commun(s) comme critére de sélection. Rital et coll. [257, 255| proposent
d’utiliser la partition multi-échelle de 'hypergraphe de voisinage colorimétrique d’une
image pour réaliser la segmentation, aussi bien sur des images 2D que 3D, en couleurs
ou en niveaux de gris. L’application des hypergraphes dans la segmentation des tissus
cérébraux est notamment visible dans [257, 256].

1.4.5.2 Coupes de graphe

Tout comme les méthodes de type contours actifs, la segmentation par coupes de
graphe (en anglais Graph Cut) est une méthode agissant par minimisation d’énergie.
Cette énergie est de la forme :

E(z) :ZDi(ﬂfi)+ZRij(ﬂfi,$j) (1.58)

ou D; représente le terme d’attache aux données, R;; est un terme de régularisation
portant sur les pixels voisins, z est I'image, ; est le pixel 7 de I'image et x; le pixel j
du voisinage de x;. Greig et coll. ont montré que cette minimisation (de type estima-
tion du maximum a posteriori d’un champ aléatoire de Markov) peut étre réalisée par
la coupe minimale d’un graphe & deux noeuds terminaux pour la restauration d’image
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binaire [121]. Ces résultats n’ont pas été remarqués pendant prés de dix ans principale-
ment parce que cette restauration d’image binaire semblait d’une portée limitée mais &
la fin des années 1990, des travaux ont réutilisé cette méthode dite “S-T Graph Cut”
pour des problémes non-binaires, notamment en stéréo-vision [265] et en segmentation
[36]. L’intérét principal de cette méthode est 1’assurance d’arriver & un minimum global.
Kolmogorov et Zabih ont montré dans [168] quelles sont les fonctionnelles minimisables
par les coupes de graphe.

Cette méthode repose sur les graphes de voisinage. C’est-a-dire que chaque pixel de
Pimage (cet ensemble est noté P) devient un noeud du graphe et les arétes issues de ce
noeud rejoignent les noeuds représentant les pixels voisins. Ces arétes sont valuées et leur
valeur est d’autant plus petite que la dissimilarité entre les pixels voisins est grande. On
adjoint & ce graphe deux noeuds spéciaux, ou terminaux, liés respectivement a l'objet
(ce terminal est appelé source et noté S) et au fond (c’est le puits, noté T'). Le choix du
systéme de voisinage A influe grandement sur la complexité du graphe.

Une coupe de graphe est une bi-partition des sommets, considérée comme 1’ensemble
des arétes qui vont d’une partie a l'autre. La coupe de poids minimal est celle dont
la somme des valeurs des arétes est minimale et cette valeur est égale au flot maximal
transitant par ce graphe. Les problémes de calcul de flot maximal étant bien connus et
résolus, on peut alors utiliser toute la gamme d’algorithmes déja existants dont ceux de
Ford-Fulkerson [104] et de Dinic [88].

Le terme de régularisation est représenté par les arétes entre noeuds (appelées n-liens)
et traduit la notion de régionalité. Le terme d’attache aux données est codé par les arétes
entre les terminaux et les noeuds (appelés t-liens) et traduit les propriétés de contour.
La figure 1.22 expose le fonctionnement d’une segmentation en deux dimensions par les
coupes de graphe.

La méthode classique, décrite notamment par Boykov et Jolly dans [31, 33, 32],
utilise & la fois des contraintes rigides et non-rigides. L’utilisateur sélectionne des pixels
de l'objet a segmenter et des pixels du fond (ce sont les graines). Ces pixels sont alors
reliés de facon rigide aux noeuds terminaux; les graines-objet (notées O) étant reliées
au noeud source et les graines-fond (notées F) au noeud puits. La valeur de ces ¢-liens
doit étre suffisamment grande pour s’assurer qu’ils ne fassent pas partie de la coupe. Ces
graines servent ensuite & calculer des distributions d’intensité de l'objet P(I|O) et du
fond P(I|F) et les t-liens de chaque pixel non graine sont calculés en fonction de ceux-ci
(contraintes non-rigides). Enfin, les n-liens sont fonctions du gradient. On peut résumer
tout cela par un tableau :

‘ Aréte ‘ Cas ‘ Poids ‘
{p,q} {p,a} eN Ripgy
peF 0
{p, S} pe K
peP,pgt OUF | Dy(" fond”)
peF K
{p, T} peO 0
peP,p¢t OUF | Dy("objet”)
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Fi1a. 1.22 — Exemple de segmentation par la méthode des coupes de graphe pour une image en deux
dimensions de taille 3 x 3. En haut a gauche : Image d’origine avec les graines. Les graines “objet” et
“fond” sont marquées respectivement O et B. En bas & gauche : Graphe correspondant a 'image. Les
noeuds terminaux “source” et “puits” sont étiquetés respectivement S et T'. Le poids des différentes arétes
est proportionnel a leur largeur. En bas a droite : Coupe du graphe (courbe en pointillé). En haut a
droite : Segmentation obtenue.

ou
K=1+max » Ry (1.59)
a{p.a}eN
Le terme de régularisation est une fonction ad-hoc de pénalité de contour :
I, — I,)? 1
_ . 1.
Bip.qy o exp < 202 dist(p, q) (1.60)

avec I, l'intensité du pixel p.
Enfin, le terme d’attache aux données est 'opposé de la log-vraisemblance aux dis-
tributions calculées précédemment :

Dy (" fond") = —1n P(I,|O) (1.61)
Dy ("objet") = —In P(I,|F) (1.62)

Cette méthode est utilisée dans la comparaison d’algorithmes de calcul de coupe
minimale dans [35]. En termes de qualité les algorithmes testés sont équivalents mais
en termes de rapidité, 'algorithme proposé par Boykov est plus rapide que ceux testés
(dont I'algorithme Dinic). Les résultats de la segmentation par la méthode Boykov-Jolly
et l'algorithme Boykov-Kolmogorov sont visibles sur la figure 1.23.

Boykov et Kolmogorov profitent & la fois des bénéfices des coupes de graphe et de
ceux des contours actifs géodésiques dans [34]. Ils y montrent notamment qu'un voisi-
nage étendu permet a la valeur de la coupe de s’approcher de la longueur du contour
correspondant pour toute métrique riemmanienne anisotropique.
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F1G. 1.23 — Coupe de graphe sur une photo de groupe - tiré de [35]

Xu et coll. [329] proposent une approche de contours actifs par coupes de graphe.
Le principe est le méme que précédemment si ce n’est que le point de départ est un
contour approximatif qui est étendu en bande étroite. Son coté intérieur est contraint
comme source, et son coté extérieur comme puits. En appliquant itérativement jusqu’a
convergence l'algorithme de calcul de coupe minimale, on s’assure de 'obtention d’un
minimum global dans la bande. Toujours dans ’esprit d’utilisation de bande étroite,
Lombaert et coll. utilisent une approche multi-échelle dans [195]. Le calcul du Graph
Cut est effectué sur une image basse résolution puis étendu en bande étroite sur 'image
de résolution supérieure, en itérant ainsi jusqu’a 'image d’origine. Les résultats obtenus
sont similaires a ceux de Boykov et Jolly pour des temps encore meilleurs.

Zabih et Kolmogorov ont appliqué le paradigme EM aux coupes de graphe dans [337].
Ainsi, dans la phase E, les regroupements étant fixés, on utilise les coupes de graphe pour
classifier les pixels; a I’étape M, on fixe I'étiquetage et ce sont les paramétres de descrip-
tions des regroupements qui sont optimisés. Dans la méme approche, on peut citer Rother
et coll. [261] ainsi que Blake et coll. [25] qui utilisent des modéles paramétriques du fond
et de 'objet, notamment des mixtures de gaussiennes. Juan et Keriven [153] rajoutent
a ces méthodes la notion de a-matting pour la zone ol les deux objets cohabitent par
transparence.

Freedman et Zhang [105] proposent d’introduire un a priori de forme dans la formu-
lation classique en ajoutant un terme de distance & une forme prédéfinie dans le terme
de régularisation. Song et coll. [287] préférent un a priori d’atlas pour la segmentation
d’TRM par ’'ajout d’un terme de probabilité d’appartenance & un tissu au terme d’attache
aux données.

Boykov et Funka-Lea ont montré, dans [30], 'optimalité de la solution apportée par
les coupes de graphe ainsi que 'apport des graphes orientés par rapport aux graphes
non-orientés.

Enfin, Weldeselassie et Hamarneh ont étendu les coupes de graphe aux images DTI
dans [315] et ont notamment introduit une mesure de similarité robuste pour valuer les
arétes du graphe.
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1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une classification des méthodes de segmentation
d’IRM cérébrales en explicitant les techniques les plus connues et les plus employées.
Cependant chacune d’entre elles a ses qualités et ses défauts, et c’est sur cette base que
doit se faire le choix de ’emploi de I'une ou 'autre de ces techniques.

Ainsi, les différentes méthodes de segmentation par ligne de partage des eaux sont
tres efficaces pour la segmentation de tumeurs ou de structures cérébrales profondes mais
montrent vite leur limites pour la segmentation en trois tissus du cerveau ou bien encore
pour des structures plus diffuses comme les lesions de sclérose en plaques.

Les techniques de segmentation par ensembles de niveaux se révélent, quant a elles,
diablement efficaces (si tant est que 'initialisation soit faite correctement) mais sont aussi
terriblement lentes et donc peu utilisables en routine clinique.

Les ondelettes ou bien encore les méthodes de recalages par atlas sont inadaptées
pour la segmentation de 1ésions de sclérose en plaques bien qu’elles soient trés employées
pour la segmentation en tissus.

Les techniques & base de mélanges de lois sont, elles aussi, trés correctes pour la
segmentation en tissus (sains ou pathologiques) mais butent sur 1’écueil que réprésente
la segmentation de structures sous-corticales localisées.

Enfin, les méthodes par coupe de graphe ne sont ni multi-modales ni adaptées pour
la segmentation de structures localisées. Cependant, leur formulation permet une grande
flexibilité et laisse entrevoir une adaptation plus facile aux différents problémes.

Puisque le but de cette thése est de proposer une méthode de segmentation d’TRM
cérébrales multidimensionnelles pour des structures d’intéréts aussi bien saines que pa-
thologiques, nous avons pris la technique de segmentation par coupe de graphe comme
socle de nos recherches. En jouant sur les différents termes de la formulation mathéma-
tiques sous-jacente, nous sommes capables d’introduire differents a priori afin de créer
une méthode qui sied a nos attentes.
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Chapitre 2

Coupe de graphe : principe et
algorithmes

Savoir ce que tout le monde sait, c’est ne rien savoir.
Le savoir commence la ot commence ce que le monde ignore.

Rémy de Gourmont

2.1 Introduction

La théorie des graphes, branche commune & l'informatique et aux mathématiques,
étudie les graphes et les objets qui lui sont propres, comme par exemple les chemins.
Le concept de graphe permet d’étudier les propriétés de certaines structures comme
les réseaux ou, plus largement, les relations binaires. La nature particuliére des relations
entre les objets de cette théorie, ou les propriétés structurelles qu’elle réveéle, ont influencé
considérablement 'optimisation combinatoire.

La majeure partie de ce manuscrit de thése va s’intéresser & des travaux de segmenta-
tion basés en partie sur le calcul de coupe de graphe (en anglais Graph Cut), héritage de
I'optimisation combinatoire. Aussi nous a-t-il semblé opportun de redéfinir les différentes
notions mises en jeu dans ces algorithmes de coupe de graphe.

2.2 Définitions et notations

Dans cette section, nous allons établir quelques notions basiques a propos des graphes
dans le cadre des méthodes de minimisation d’énergie en vision par ordinateur.

2.2.1 Graphe orienté et pondéré

Un graphe orienté et pondéré G = (V,E) est un ensemble de noeuds (appelés aussi
sommets) V et un ensemble d’arétes (appelés aussi arcs) orientées et pondérées £ C V2
reliant ces noeuds. Une aréte relie deux noeuds et, si les arétes sont orientées, ’aréte
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a — b, notée (a,b), est différente de l'aréte a <« b, notée (b,a). Il existe une fonction
w: & — RT qui & chaque aréte associe un poids (ou capacité), nécessairement positif.

Dans les problémes que nous allons rencontrer, nous distinguerons, en outre, deux
noeuds particuliers qui sont la source, notée S, et le puits, noté 7. Ces deux noeuds sont
appelés noeuds terminauz. Il n’existe pas d’aréte entrante dans S ni d’aréte sortante de
7.

Les arétes entre un noeud terminal et un noeud “classique” sont appelées t—arétes
tandis que les arétes reliant deux noeuds classiques sont appelées n—arétes.

9 >
8
7
3 >

F1G. 2.1 — Exemple de graphe orienté et pondéré

a5

N

2.2.2 Coupe de graphe

Une notion importante dans la suite de ce manuscrit est la notion de coupe de graphe.
On trouve deux définitions équivalentes de cette coupe, selon que I’on considére les noeuds
ou les arétes.

Définition 2.1 (Coupe de graphe - version noeud) On appelle coupe de graphe une
partition des noeuds en deuz ensembles disjoints O et R (i.e. OUR =YV et ONR=10)
telle que S € O et T € R.

Définition 2.2 (Coupe de graphe - version aréte) On appelle coupe de graphe un
sous-ensemble d’arétes F' C € tel que, dans G = (V,E — F), il n’y ait pas de chemin de
S a T et tel qu'aucune sous-partie stricte de F' ne vérifie cette propriété.

La figure 2.2 illustre cette notion de coupe. Il convient de noter qu'une des arétes
traversée par la coupe (ligne pointillée) n’est pas incluse dans le sous-ensemble F. En
effet, cette aréte est orientée de R vers O et donc ne joue pas de role dans la coupe.

Il existe donc beaucoup de coupes pour un méme graphe. Cependant, une autre notion
permet de les valuer, celle du poids d’une coupe. Ici encore deux définitions équivalentes
existent.
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Fi1a. 2.2 — Coupe d’un graphe. La ligne pointillée sépare le graphe en deux ensembles disjoints. Les
arétes en rouge forment le sous-ensemble F' de la définition 2.2

Définition 2.3 (Poids d’une coupe - version noeud) On appelle poids d’une coupe
(O, R) le réel positif :

W= > wpqg)
(p,)EE
peE O,qGR
De fagon équivalente, la définition de la coupe, version aréte, nous dit qu’on appelle
poids d’une coupe la somme des poids des arétes de F'.
Cette notion ameéne tout naturellement la suivante : la coupe minimale d'un graphe.

Définition 2.4 (Coupe minimale d’un graphe) Une coupe minimale d’un graphe G
est une coupe de poids minimal.

F1G. 2.3 — Coupe minimale du graphe. Ici le poids de la coupe minimale est YW = 6

Il peut bien str exister plusieurs coupes minimales pour un méme graphe (cf. fig-
ure 2.4).

Beaucoup de problémes rencontrés en vision par ordinateur (et dans d’autres do-
maines d’ailleurs) peuvent étre reformulés en recherche d’une coupe minimale d’'un graphe.
L’avantage a cela est que rechercher une coupe minimale dans un graphe est un prob-
léme P, donc résoluble en un temps polynomial. Le probléme du calcul d’une coupe
minimale est lié trés étroitement au probléme bien connu du calcul du flot maximal d’un
graphe.
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F1G. 2.4 — Plusieurs coupes minimales peuvent exister pour un méme graphe

2.2.3 Flot maximal

Le probléme du flot maximal est un probléme bien connu, notamment dans le cas de
réseau de transport. Il convient cependant de définir ce qu’est un flot.

Définition 2.5 (Flot) Un flot est une application ¢ : € — R telle que :

1. Pour chaque aréte (p,q), ¢(p,q) < w(p,q).
2. Pour chaque noeud différent de S ou T, la somme des flots entrants égale celle des
flots sortants.

3. La valeur du flot égale la somme des flots sortants de S (et la somme des flots
entrants en T ).

La propriété 2, étant une contrainte de conservation du flot en chaque noeud, est une
loi de Kirchoft. Une aréte sera dite saturée si son flot est égal a sa capacité. Un flot sera
dit saturé si, pour tout chemin de S a 7, il existe une aréte saturée.

F1G. 2.5 — Exemple de flot sur le graphe de la figure 2.3.

Le flot mazimal se définit naturellement comme étant un flot de valeur maximale.
Dantzig et Fulkerson [78], ainsi que Elias, Feinstein et Shannon [97] indépendamment,
ont énoncé le théoréme suivant :

Théoréme 2.1 La valeur d’un flot mazimal est égale o la valeur d’une coupe minimale.
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De plus, toute aréte contenue dans une coupe minimale est saturée. Ainsi, une fois le
flot maximal d’un graphe calculé, il est aisé de trouver sa coupe minimale puisqu’il s’agit
de prendre 'ensemble des arétes saturées.

Fi1c. 2.6 — Flot maximal sur le graphe de la figure 2.3. Les arétes saturées sont en rouge.

2.3 Algorithmes de calcul du flot maximal

Différents algorithmes ont été développés pour ce calcul de flot maximal, on distingue
néanmoins deux approches majeures que sont la poussée de flot [116] (en anglais push-
relabel) et la saturation de chemin [104, 88] (en anglais augmenting paths). Récemment,
un nouvel algorithme [35] a vu le jour & partir des algorithmes de saturation de chemin.
Nous allons donc présenter succinctement ces trois méthodes, désormais grands classiques
dans la théorie des graphes. Pour plus de détails sur ces techniques, consulter le livre de
Cook et coll. [67].

2.3.1 Saturation de chemin

Les algorithmes standards de saturation de chemin fonctionnent en poussant un flot
le long d'un chemin non saturé de la source S au puits 7 jusqu’a ce que le flot maximal
du graphe G soit atteint. Un algorithme typique de saturation de chemin stocke les
informations sur la distribution du flot ¢s_.7 courant dans un graphe résiduel G4. La
topologie de G4 est identique & celle de G mais la capacité d’une aréte de G, reflete la
capacité résiduelle de la méme aréte de G.

Définition 2.6 (Capacité résiduelle) On appelle capacité résiduelle de (p,q) € £* et
on note r(p, q) la quantité w(p,q) — d(p,q). E* est Uensemble des arétes et leurs inverses.

A linitialisation, il n’y a pas de flot de la source au puits (¢ = 0) et la capacité
résiduelle des arétes dans le graphe résiduel Gy, est égale & la capacité originelle de ces
meémes arétes dans G. A chaque itération, I’algorithme trouve le plus court chemin & — 7
le long des arétes non saturées du graphe résiduel. Si un chemin est trouvé, ’algorithme
le sature en y faisant passer le flot d¢ qui sature au moins une des arétes du chemin. La
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capacité résiduelle des arétes de ce chemin est alors diminuée de d¢ alors que la capacité
résiduelle des arétes inverses est augmentée de la méme quantité. Chaque saturation
augmente le flot total de la source au puits ¢ = ¢ + d¢. Le flot maximal est atteint
lorsque tous les chemins & — 7 passent par au moins une aréte saturée dans le graphe
résiduel Gg.

Fi1G. 2.7 — Un flot dans un graphe et le graphe résiduel en résultant.

L’algorithme de Dinic [88] utilise une recherche en largeur pour trouver le plus court
chemin de § a 7 dans le graphe résiduel Gg. Quand tous les chemins d’une longueur k
fixée sont saturés, 'algorithme recommence de zéro une nouvelle recherche en largeur de
chemin § — 7 de longueur k£ 4 1. La complexité dans le pire des cas de 1'algorithme de
Dinic est O(|V||€]?).

2.3.2 Poussée de flot

Les algorithmes de poussée de flot [116] utilisent une approche complétement dif-
férente. Ils ne maintiennent pas de flot valide durant toute I’opération ; il y a des "noeuds
actifs" qui ont un "excés de flot" positif. Un noeud est dit actif §’il contredit la loi de
Kirchoff sur la conservation du flot ; I'excés de flot est, naturellement, la quantité de flots
entrants dépassant la somme des capacités des arétes sortantes de ce noeud.

L’algorithme maintient un étiquetage des noeuds donnant une sorte de distance
au puits le long d’arétes non saturées. A D’initialisation, la source S recoit I’étiquette
d(S) = |V|, le puits 7 recoit 'étiquette d(7) = 0, tout autre noeud p recoit d(p) = 1 et
#(S,p) = w(S,p) pour toute aréte (S, p).

L’algorithme tente alors de pousser ’excés de flot vers les noeuds avec une plus petite
distance au puits. Typiquement, 'opération de poussée est appliquée aux noeuds avec
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la plus grande distance au puits en se basant sur une stratégie de sélection par file (ou
FIFO : First In, First Out). A chaque itération, on essaye de pousser le flot vers le puits.
Si cela n’est pas possible, 'étiquetage du noeud augmente, ce qui 1™éloigne” du puits,
et la poussée vers ce noeud sera plus difficile par la suite. Les distances (ou étiquettes)
augmentent progressivement lorsque les arétes sont saturées par les opérations de poussée.
Les flots non “livrables” sont finalement redéposés & la source.

Notre graphe, aprés initialisation est :

0/5 0/1
"o Li¥ey L

e 0/7 0/2  0/4

F1a. 2.8 — Stade d’initialisation de I’algorithme de poussée de flot. Les noeuds actifs sont entourés

La premiére étape consistera & sélectionner un des deux noeuds actifs puis de le
ré-étiqueter & 2 afin qu’il puisse pousser son flot vers un noeud d’étiquette inférieure.

On obtient un algorithme dont la complexité dans le pire des cas est O(|V|?) mais
des heuristiques permettent d’améliorer ses capacités. Ainsi, en initialisant les noeuds
centraux non plus & 1 mais a la distance réelle au puits, on évite des étapes de ré-
étiquetage inutiles.

2.3.3 Algorithme de Boykov et Kolmogorov

Habituellement, les méthodes de saturation de chemin commencent par une recherche
en largeur de chemin de S & 7 dés que les chemins d’une longueur donnée sont épuisés.
Dans le contexte des graphes en vision par ordinateur, un arbre de recherche en largeur
implique de scanner la majorité des pixels de I'image. Ce qui peut se révéler fort cotiteux
si cela doit arriver souvent. Dans I’Algorithme de Boykov et Kolmogrov (ABK), deux
arbres de recherche disjoints sont maintenus. L’arbre A a sa racine a la source S et les
arétes de chaque noeud pére & chaque noeud fils sont non saturées. De la méme maniére,
I’arbre B a sa racine a la source 7 mais cette fois, ce sont les arétes de chaque noeud fils
& chaque noeud pére qui sont non saturées. Les noeuds qui ne sont ni dans S ni dans T’
sont dit libres. On a donc :

ScV, SeA TcV, TeB, AnB=1

Les noeuds des arbres de recherche peuvent étre soit actifs, soit passifs. Les noeuds
actifs représentent la bordure extérieure de chaque arbre tandis que les noeuds passifs
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sont internes. Les noeuds actifs permettent aux arbres de “pousser” en acquérant, parmi
I’ensemble des noeuds libres, de nouveaux enfants le long des arétes non saturées. Les
noeuds passifs ne peuvent pas pousser puisque complétement bloqués par les autres
noeuds du méme arbre. Il convient aussi de noter I'importance de la possibilité de contact
entre noeuds de chaque arbre. En effet, un chemin est trouvé dés qu’un noeud actif d’un
arbre détecte un noeud appartenant a ’autre arbre.

L’algorithme répéte itérativement trois étapes :

— Croissance : les arbres de recherche A et B croissent jusqu’a se toucher, créant ainsi

un chemin de § a4 7,

— Saturation : le flot du chemin trouvé est augmenté jusqu’a saturation, les arbres de

recherche se divisent en foréts,

— Adoption : les arbres A et B sont restaureés.

A D'étape de croissance, les arbres grandissent. Les noeuds actifs explorent les arétes
non saturées adjacentes et acquiérent de nouveaux enfants dans I'’ensemble des noeuds
libres. Les noeuds nouvellement acquis deviennent des noeuds actifs de ’arbre correspon-
dant. Dés que tous les voisins d’un noeud actif ont été explorés, celui-ci devient passif.
L’étape de croissance se termine si un noeud actif rencontre un noeud voisin appartenant
a Darbre opposé. Dans ce cas, un chemin de § & 7 est détecté, comme le montre la
figure 2.9

P—P—P—QAa
PP 1‘3 A
I" I‘D—A A ®
P A‘L ®)

F1c¢. 2.9 — Exemple des arbres de recherche A (noeuds oranges) et B (noeuds violets) a la fin du stade
de croissance quand un chemin (ligne jaune) est trouvé de la source S au puits 7. Les noeuds Actifs et
Passifs sont respectivement étiquetés A et P. Les noeuds libres apparaissent en noir.

L’étape de saturation augmente le flot du chemin trouvé & I’étape de croissance.
Puisqu’on y fait transiter le plus grand flot possible, certaines arétes peuvent devenir
saturées. Ainsi, certains noeuds des arbres A et B peuvent devenir orphelins, i.e. les
arétes les reliant & leur parent ne sont plus valides car saturées. En fait, dans I'étape de
saturation, les arbres de recherche peuvent se séparer en foréts. La source S et le puits
T sont toujours les racines des arbres de recherche, tandis que les orphelins deviennent
racine de leur propre arbre.

Le but de I’étape d’adoption est de restaurer la structure d’arbre simple aux poten-
tielles foréts créées a 1’étape précédente. Dans cette étape, on recherche un parent valide
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pour chaque orphelin. Un nouveau parent doit appartenir au méme ensemble A ou B
que Dorphelin et étre relié & l'orphelin par une aréte non saturée. S’il n’y pas de parent
qualifié, ’orphelin est enlevé de A ou de B et devient un noeud libre et ses anciens enfants
sont déclarés orphelins. Cette étape se termine lorsqu’il n’y a plus d’orphelins et qu’ainsi
les structures d’arbres de recherche A et B sont restaurées. Puisque des orphelins de A et
B peuvent devenir libres, I’étape d’adoption résulte en une contraction de ces ensembles.

Quand I'étape d’adoption est terminée, I’algorithme retourne a ’étape de croissance.
Cet algorithme se termine lorsque les arbres de recherche S et T ne peuvent plus grandir
(plus de noeuds actifs) et que les arbres ne sont séparés que par des arétes saturées.
Cela implique qu’un flot maximal est atteint. La coupe correspondante peut alors étre
déterminée par O = A et R = B ¢’il n’y a pas de noeuds libres lors de la terminaison de
Palgorithme, i.e. AU B = V. S’il y a des noeuds isolés & la fin, la coupe minimum sera
déterminée par {A,V — A} ou {V — B, B}, les deux solutions ayant le méme coiit.

La complexité de cet algorithme dans le pire des cas est directement liée au poids W
de la coupe minimale : O(|V||E]?|[W)]). Théoriquement, elle est plus grande que la com-
plexité de chacun des deux autres algorithmes présentés. Cependant, les expériences [35]
prouvent que dans le cadre des instances typiques de nos problémes en vision par ordi-
nateur, cet algorithme “bat” significativement les deux autres méthodes.

2.4 Segmenter grace aux coupes de graphe

Selon le schéma décrit par Boykov et coll. [33, 30], le probléme de la segmentation est
décrit par un graphe de flot directionnel G = (V,E) qui représente I'image. L’ensemble
des noeuds est défini par, d’'une part, deux noeuds particuliers nommeés noeuds terminaux
(aussi appelés “source” et “puits”) qui représentent respectivement la classe “objet” et la
classe “fond”, et d’autre part par les autres noeuds correspondant aux voxels du volume
3D. Les noeuds sont reliés entre eux par des arétes orientées qui reflétent la similarité
entre les deux voxels considérés. cette méthode est semi-automatique puisque 'utilisateur
doit sélectionner deux ensembles de voxels dans 'image, I’ensemble “objet” v, contenant
des voxels de I'objet & segmenter et I’ensemble “fond” vy contenant des voxels du fond
par rapport auquel nous souhaitons détacher notre objet.

Soient P ’ensemble contenant tous les voxels p de I'image, N I'ensemble de toutes les
paires {p, ¢} des éléments du voisinage de P et V' = (V1, Va, ..., Vjp|) un vecteur binaire ot
chaque V), peut étre une des deux étiquettes “objet” ou “fond”. Par conséquent, le vecteur
V' définit une segmentation. Les ensembles de points B et O sont, respectivement, les
graines du fond et de 'objet. L’énergie que nous cherchons & minimiser par une coupe
de graphe est de la forme :

EV)=a- Z Ry(Vp) + Z B{p,q} (2.1)

peEP {p,a}eN
Vp#£Vq

Le terme Rp(-), communément appelé terme de région, exprime la similarité du voxel
p a des modeles donnés d’objet et de fond. Le terme By, 1, appelé terme de frontiére,
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reflete la similarité entre les voxels p et ¢. Ainsi, ce terme est grand quand p et ¢ sont
semblables et il chute & zéro quand ils sont trés différents. Le coeflicient « est utilisé pour
ajuster 'importance des termes de région et de frontiére.

L’aréte reliant une paire de voxel voisins est appelé un n-lien et son poids peut
étre basé sur différentes métriques comme le gradient local d’intensité, les passages par
zéro du laplacien, la direction du gradient ou d’autres critéres, tant que la condition de
positivité du poids est respectée. Ce poids est le terme de frontiere By, ,» de I'équation
2.1. L’implémentation la plus simple du poids d’un n-lien reliant les voxels p et ¢ est alors
wipg = K- exp(—'lpa;z[q') ou I, et I, sont les intensités des voxels p et g. La fonction de
poids contraint la frontiére de la segmentation aux endroits de forts gradients.

Tous les noeuds de v, sont connectés a la source et tous les points-graines du fond
(vp) sont connectés au puits. Ces deux ensembles d’arétes sont appelés ¢-liens (ou liens
terminaux). Ces t-liens encodent le terme de région R,(V},) de 'équation 2.1. L’implé-
mentation la plus simple implique un poids infini pour tous les t-liens reliant les graines
et les noeuds terminaux. Dans les travaux plus évolués, le poids est basé sur la similarité
du voxel p avec des modeéles donnés d’intensité (e.g. histogrammes) de I'objet et du fond,
donnant ainsi une information de région.

Le graphe est complétement défini et le contour de segmentation est calculé en trou-
vant la coupe minimale de ce graphe. Une coupe est un sous-ensemble d’arétes qui réalise
une bi-partition du graphe : d’un c6té la partie contenant la source et de 'autre la partie
contenant le puits, séparant ainsi ’objet d’un fond dans une segmentation binaire — le
poids d’une coupe étant égal & la somme des poids de ses arétes. La coupe minimale
est donc la coupe de poids minimal et peut étre calculée en un temps polynomial en
utilisant un algorithme de calcul du flot maximal par saturation de chemin [103], poussée
de flot [116] ou 'ABK [35]*.

!Code disponible 4 : http://www.cs.ucl.ac.uk/staff/V.Kolmogorov/software.html.



Chapitre 3

Du gradient spectral colorimétrique

Ce qu’on sait, savoir qu’on le sait;
ce qu’on me sait pas, savoir qu’on ne le sait pas :
c’est savoir véritablement.

Confucius

3.1 Introduction

La couleur est une importante dimension supplémentaire par rapport aux images
en niveaux de gris; en effet, elle apporte plus de connaissance que la seule intensité
lumineuse. Les informations extraites de la couleur sont utiles dans presque toutes les
taches d’imagerie comme la segmentation, la caractérisation de surfaces, etc. Le domaine
de la colorimétrie est large [325] et beaucoup de théories existent. Nous ne tenterons pas
de couvrir toutes les approches existantes de ces théories et nous nous focaliserons sur une
seule théorie récente, basée sur les récepteurs sensitifs de la couleur dans le systéme visuel
humain. Nous nous intéresserons en particulier a ’extraction d’une structure différentielle
multi-échelle dans le domaine spatial et colorimétrique des images couleurs. Cette ap-
proche espace-échelle a été récemment introduite par Geusebroek [114, 115] et est basée
sur les travaux préliminaires du modeéle gaussien colorimétrique de Koenderink [166]. Ce
chapitre présente cette théorie ainsi qu'un invariant en particulier : le gradient spectral
colorimétrique.

3.2 Formation d’une image et invariants colorimétriques

Qu’est-ce qu’une structure invariante colorimétrique ? Pour comprendre cette notion,
nous devons tout d’abord étudier le processus de formation d’une image en couleur.

Le spectre réfléchi d’un objet est le résultat de la lumiére incidente, dont une partie
seulement de I’énergie spectrale est réfléchie vers ’observateur. Ainsi, le spectre lumineux
qui arrive sur l'oeil est le résultat de l'interaction entre la source lumineuse, ’'objet
et l'observateur. La couleur peut donc étre considérée comme la mesure de l'énergie
spectrale, et sera considérée comme telle dans la suite du présent manuscrit. Ici, nous ne
considérerons que l’interaction entre la source lumineuse et le matériau.
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Avant que nous ne voyions un objet d’'une couleur particuliére, ce dernier nécessite
d’étre illuminé. Aprés tout, en absence de lumiére, tout objet est simplement noir. Les
spectres d’émission [(A) des sources communes de lumiére sont proches de la formule de
Planck :

I\, T) = 8mheA ™ (eFrx — 1)~} (3.1)
ou h est la constante de Planck, k£ la constante de Boltzmann et c la célérité de la
lumiére dans le vide. La température de la couleur de la lumiére émise est donnée par T
et varie typiquement de 2500 K (lumiére rouge) a 10000 K (lumiére bleue). La tempéra-
ture de la lumiére blanche classique est, par convention, choisie & 6500 K. Cependant, en
pratique, toutes les sources lumineuses entre 2500 et 10000 K peuvent étre rencontrées.
L’équation de Planck est adaptée aux sources lumineuses & incandescence ou halogéne.
Le spectre de la lumiére naturelle est légérement différent et est représenté par une tem-
pérature de couleur corrélée. 1l est cependant suffisamment proche du modele de Planck
pour étre caractérisé par un parameétre équivalent.

350 400 450 500 550 GO0 GBS0 To0

F1¢. 3.1 — Un spectre réfléchi (distribution d’énergie sur les longueurs d’onde) arbitraire d’un objet.
Pour différents objets colorés, nous avons différents spectres. Echelle horizontale : nm, échelle verticale :
énergie (W/m?).

La part du spectre réfléchi par une surface dépend de la fonction de réflexion spectrale
de la surface. La réflectance spectrale est une propriété du matériau, caractérisée par une
fonction c¢(\). Pour les surfaces planes et mates, le spectre réflechi e(\) est simplement
la multiplication du spectre incident [(\) par la fonction de réflectance spectrale de la
surface ¢(A) :

e(N) = c(V)I(N) (3.2)

A partir de ce point, il est important d’introduire la considération spatiale, en pai-
ticulier pour décrire la distribution d’énergie spatio-spectrale qui arrive sur la rétine
e(z,y,\). De plus, pour les objets en trois dimensions, la quantité de lumiére arrivant
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sur la rétine dépend du flux d’énergie, donc de la géométrie locale. Ainsi, les ombres
peuvent étre introduites en tant que facteur multiplicatif, indépendant de la longueur,
d’onde m(z,y) dans l'intervalle [0; 1].

(V) = cNIN)m(z,y) (33)
TN

F1a. 3.2 — Le spectre réfléchi e(x,y, \) dépend du spectre incident I()).

La structure de la distribution d’énergie spatio-spectrale est due a trois fonctions
c(.), 1(.) et m(.). Des méthodes relativement fiables existent pour retrouver ces quantités
a partir de 'image observée. L’estimation de la fonction de réflectance de l'objet ¢(.)
revient & dériver les propriétés du matériau, le véritable invariant colorimétrique qui ne
dépend pas des conditions d’illumination. L’estimation de la source lumineuse [(.) est un
probléme bien connu sous le nom de probléme de constance de la lumiére. Déterminer
m(.) revient en fait & estimer les ombres et 'ombrage dans I'image et est étroitement lié
au probléme dit “shape-from-shading”.

Pour I'extraction des propriétés invariantes de la couleur & partir de la distribution
spatio-spectrale d’énergie, nous recherchons des expressions algébriques ou différentielles
de e(.) qui sont indépendantes de [(.) et de m(.) Le but est donc de trouver des expressions
différentielles de e(.) qui ne dépendent que d’une fonction de c(.).

Pour ce faire, il convient de noter que le terme géométrique m est seulement une
fonction de 'espace. Ainsi, en dérivant par rapport & A et en normalisant, le probléme
est réduit & deux fonctions :

I delwyn)) b
2, 3.4
e(z,y,z,\) oA l + c (34)

ou Iy et cy sont les dérivées de [ et ¢ par rapport & A.
Aprés une dérivation supplémentaire par rapport & une des variables spatiales, le
premier terme disparait puisque /(.) ne dépend que de X et on trouve :
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o (Bety) =0 @)

Ainsi, I’équation suivante est obtenue :

(8,\6(:1:, Y, >\)
e(z,y, )

Cette derniére est complétement exprimée avec des dérivées spatiales et spectrales de
la distribution spatio-spectrale observable.

Dans ce chapitre, nous développerons les propriétés différentielles du détecteur d’aréte
colorimétrique € = %%, ou e est l'intensité spectrale mesurée e(x,y, \). Les dérivées
spatiales de € contiennent des dérivées de 'espace ainsi que des dérivées spectrales. Dans
la prochaine section, nous verrons que l'intensité spectrale e ainsi que ses dérivées du
premier et second ordre par rapport a A peuvent étre obtenues directement & partir de
I'image par une transformation de l’espace RVB. Les dérivées spatiales sont obtenues,
elles, de maniére conventionnelle, par convolution avec un noyau gaussien spatial.

e W

) =0 = 0 (3.6)

e2

3.3 Modéle gaussien de colorimétrie de Koenderink

La théorie espace-échelle nous apprend que les structures spatiales peuvent étre ex-
traites des données de I’environnement en mesurant l’ensemble des dérivées jusqu’a un
ordre donné. Dans le domaine spatial, cela a donné naissance & la famille de noyaux
gaussiens dérivés, échantillonnant ainsi la distribution d’intensité spatiale. Ces dérivées
apparaissent naturellement lors du développement limité du signal.

Koenderink a proposé [164] de prendre une approche similaire pour 1’échantillon-
nage de la dimension colorimétrique, c’est-a-dire 'information spectrale contenue dans la
couleur. Si on construit le développement limité, par rapport a la longueur d’onde A, de
la distribution d’énergie spatio-spectrale e(x,y,\) de la lumiére mesurée, au point fixe
(z0,yo) et autour d’une longueur d’onde centrale A\, on obtient au second ordre :

e(z,y, A) = e(2o, Yo, Ao) + ex(xo, Yo, Ao) (A — Ao) + %en(xo, Y0, A0) (A = A0)? + o(A = A)?

(3.7)

Une mesure physique avec une ouverture est, mathématiquement parlant, décrite par

une convolution. Ainsi, pour une mesure de la luminance L avec la fonction d’ouverture
G(z,0) dans le domaine spatial (ici en une dimension), on obtient :

oo
L(z,0) = / L(z — a)G(a, 0)do (3.8)
—0o0

ol « est un parameétre “fantéme” parcourant toutes les valeurs possibles.

Pour le domaine temporel, nous obtenons L(t,0) = f_oooo L(t — B)G(B,0)dS3. En se
basant sur cette analogie, nous pouvons espérer que la mesure dans la dimension col-
orimétrique soit L(\,0) = [*_ L(z — v)G(y,0)dy avec X la longueur d’onde et ~ le
paramétre fantome de la longueur d’onde.
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Le systeme visuel humain implémente les noyaux spatiaux par une grille de récep-
teurs sensitifs sur la rétine, ainsi, le déplacement du paramétre fantdme est implémenté
par les mesures simultanées de tous les récepteurs voisins. Les noyaux temporels sont,
eux, implémentés par la variation temporelle du noyau géniculé latéral et des récepteurs
corticaux. Cependant, obtenir un large champ de récepteurs pour échantillonner 1’axe des
longueurs d’onde requerrait beaucoup de pigments colorimétriques (rhodopsines) dans
les récepteurs avec ces différentes sensibilités colorimétriques.

Le systéme visuel a opté pour une solution plus économique : la convolution est cal-
culée uniquement sur une position de l’axe des longueurs d’onde, & environ Ay = 520 nm
avec un écart-type du noyau gaussien d’environ o) = 55 nm. L’intégration est faite sur
le domaine des longueurs d’onde couvert par les rhodopsines, donc de 350 nm (bleu) a
700 nm (rouge). Les valeurs pour Ag et oy sont déterminées pour que la gaussienne soit
la plus proche possible de la sensibilité spectrale mesurée de fagon psychophysique pour
les humains, ¢.e. le modéle de Hering.

Ainsi nous obtenons pour l'intensité spectrale :

Am(lm
(@ daion) = [ e@ NGO Ao o) (3.9)

_>\min

(C’est une opération de convolution “statique”. Ce n’est pas & proprement parler une
convolution puisque nous ne parcourons pas entiérement 1’axe des longueurs d’onde. Ici,
on ne fait qu'une simple mesure avec une ouverture gaussienne sur l’axe des longueurs
d’onde centré a la position Ag. De méme, les dérivées par rapport a A :

X0 _ gy [ e 2900
\ =0 _)\mme(x, ) Y d\
0%e(Z, No; o)) 9 Amaz - 92G(N, N, 0y)
a2 9 /Amm @EN5n  » (3:10)

décrivent respectivement le premier et second ordre des dérivées spectrales. Les fac-
teurs oy et J?\ sont inclus pour la normalisation, i.e. pour s’assurer que les noyaux
gaussiens spectraux soient sans dimension.

La figure 3.3 montre les noyaux spectraux gaussiens normalisés “statiques” jusqu’au
second ordre comme une fonction de la longueur d’onde.

Les récepteurs sensibles a la couleur chez I’humain sont combinés : rouge-vert ou
jaune-bleu sur un meéme récepteur (chaque récepteur présente deux zones sensibles dif-
férentes : le centre et la périphérie). La soustraction du jaune et du bleu dans ces récep-
teurs est bien modélisée par la dérivée premiére tandis que la sensibilité au vert et rouge
est, elle, modélisée par la dérivée seconde. Ainsi, il est commun de dire que la fonction
gaussienne mesure la luminance, la dérivée premiére mesure le bleu et le jaune, et la
dérivée seconde le rouge et le vert.

Le modele gaussien approxime la base de Hering [133]| pour la vison humaine en
couleur quand A9 ~ 520 nm et o) ~ 55 nm. Ces deux modéles se rapprochent aussi
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F1G. 3.3 — Modéle de la sensibilité des récepteurs de couleurs par rapport & la longueur d’onde dans
la vision humaine des couleurs : fonction gaussienne et ses deux premiéres dérivées par rapport a la
longueur d’onde, d’aprés Koenderink [164].

beaucoup de la base CIE 1964 XYZ qui est un célébre systéme de coordonnées pour les
couleurs, largement utilisée dans les applications techniques impliquant la couleur.

Le modéle gaussien nécessite les trois premiers termes du développement limité de la
distribution d’énergie spectrale pondérée gaussienne & Ag et a ’échelle o). Une caméra
RVB mesure les composantes rouges, vertes et bleues de la lumiére incidente mais ce n’est
pas ce dont nous avons besoin pour le modéle gaussien de colorimétrie. Il nous faut donc
une méthode pour extraire les termes du développement limité & partir des valeurs RVB.

B.1

F1G. 3.4 — Base de Hering pour la sensibilité spectrale des récepteurs sensitifs humains impliqués dans
la vision des couleurs, d’aprés Hering [133].

En appliquant la matrice de transformation linéaire suivante, on peut aisément passer

de la base RVB a la base CIE 1964 XY7Z :
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0.621 0.113 0.194
RV B vers XY Z = 0.297 0.563 0.049 (3.11)
—0.009 0.027 1.105

Geusebroek et coll. [114, 115] ont calculé la meilleure transformation linéaire de la
base XYZ vers le modéle gaussien :

—0.019 0.048 0.011
XY Z vers gaussien = 0.019 0 —0.016 (3.12)
0.047  —0.052 0

Le modéle gaussien est une approximation mais il a la propriété intéressante de se
fondre dans la théorie espace-échelle. La notion de structure d’image est donc étendue au
domaine des longueurs d’onde d’une maniére naturelle et cohérente. La similarité avec les
récepteurs colorimétriques différentiels humains est stirement plus qu’une coincidence.

3.4 Gradient spectral de Geusebroek

Une fois placé dans le modéle colorimétrique gaussien, il est aisé de tirer parti des
invariants colorimétriques. A partir de I'image RVB, on obtient trés facilement les valeurs
(e, ex,exn) grace a la matrice de transformation de Geusebroek [114, 115] :

e —-0.019 0.048 0.011 0.621 0.133 0.194 R
ex = 0.019 0 —-0.016 | - 0.297 0.563 0.049 |- V
exx 0.047 —0.052 0 —0.009 0.027 1.105 B
XY Z vers gaussien RV B v;;s XYZ
(3.13)

La figure 3.5 montre les trois images ainsi obtenues & partir d’une image RVB.

Fi1a. 3.5 — De gauche a droite : image d’entrée, spectre réfléchi de l'image, dérivée du spectre par
rapport a la longueur d’onde et dérivée seconde du spectre par rapport a la longueur d’onde

Nous allons maintenant développer 'invariant nommé “détecteur d’aréte colorée”,

duquel dérive le gradient spectral :
1 0e

E——— .14
¢ e 0\ (3.14)
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avec l'intensité spectrale e = e(z,y, A).
La norme du gradient (détectant les transitions jaune-bleu) est calculée ainsi (pour
des images 2-D) :

I = \/(0:0)2 + (8,0)% + (0:2)? (3.15)

De méme, la norme du gradient de second ordre (détectant les transitions violet-vert)
est :

T = (00202 + (0,00)? + (0:20) = \/(een)2 + (9yen)2 + (02002 (3.16)

% _eren— ei

o\ e2

Finalement, la détection de toutes les arétes colorées se fait par 'opérateur :
N = T2+ 72

= (0u)? + (8,22 + (0:0)? + (Dasn)? + (Dyer)? + (0:2)2  (3.18)

(3.17)

avec : €y =

La figure 3.6 montre la détection des arétes colorées et démontre bien la sélectivité
colorimétrique des invariants différentiels spatio-spectraux. Le gradient spectral que nous
utiliserons dans la suite de ce manuscrit est 'opérateur X que nous avons décrit. La figure
3.6 montre I'utilisation sur une image médicale.

F1c¢. 3.6 — De gauche a droite : image d’entrée, détecteur d’aréte jaune-bleu, détecteur d’aréte violet-
vert, calculés pour I’échelle spatiale o = 1 pixel.

3.5 Conclusion

Le modéle espace-échelle pour les structures différentielles de couleur, développé par
Koenderink, établit que la structure différentielle des longueurs d’onde est mesurée a
une seule échelle (o) = 55 nm) pour la gaussienne (intensité), le premier ordre (jaune-
bleu) et le second ordre (violet-vert). Il existe & ce niveau une solide analogie avec les
structures des récepteurs sensitifs colorimétriques que 'on trouve dans le cortex visuel
des mammiféres.
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Fi1c. 3.7 — Gauche : IRM colorisée - Droite : gradient spectral colorimétrique total (o = 1 pixel).

D’une facon similaire & 'analyse des structures différentielles spatiales pour les don-
nées en niveaux de gris, des invariants peuvent étre définis en combinant 'invariance de
transformations & la fois spectrales et spatiales. Les dérivées spectrales peuvent de plus
étre facilement extraites des données RVB (par un simple calcul matriciel). Ce chapitre
a montré comment tirer parti de cette structure différentielle de la couleur avec notam-
ment le gradient spectral. C’est cet opérateur qui nous intéressera dans la suite de ce
manuscrit.
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Du gradient spectral colorimétrique



Troisiéme partie

Segmentation multidimensionelle
d’IRM cérébrales par coupe de
graphe : notre approche
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Chapitre 4

Coupe de graphe et gradient
spectral colorimétrique

En réalité, on sait seulement quand on sait peu.
Avec le savoir augmente le doute.

Johann Wolfgang von Goethe

4.1 Introduction

Prendre en compte les différents protocoles permettant d’acquérir des images mul-
timodales est un probléme actuel. Les séquences IRM typiquement utilisées en neuro-
imagerie sont celles pondérées en T1, en T2, en densité de protons (DP), les séquences
FLAIR ainsi que l'imagerie du tenseur de diffusion. Les données deviennent de fait de
plus en plus multi-canal et les informations uniques et complémentaires qu’elles four-
nissent devraient étre utilisées lors de la segmentation pour s’abstraire des erreurs et
des imprécisions rencontrées lorsque ces modalités sont utilisées séparement pour cette
tache complexe. On trouve dans l'état de 'art des méthodes de recalage [319] ou de
débruitage [76] fiables; cependant, une approche de segmentation générique, rapide et
robuste n’existe toujours pas pour ce type de probléme.

La segmentation multi-canal repose généralement sur une classification ou un parti-
tionnement des données. Dans le travail exposé ici, nous proposons une approche originale
de type espace-échelle pour segmenter les organes et les tissus dans des images multidi-
mensionnelles. La technique que nous présentons ici permet de réaliser la segmentation
conjointe de trois volumes IRM & la fois. Le but de cette technique est d’étre capa-
ble de quantifier des variations locales et/ou globales qui sont des indicateurs utiles des
différents stades des maladies, et donc de leur évolution.

Puisque la distribution d’intensité des tissus qui nous intéressent peut étre consid-
érée comme suivant une loi gaussienne dans chaque modalité, en fusionnant les trois
volumes en une seule IRM “couleur” de type RVB - chaque volume devenant un canal col-
orimétrique - la distribution de couleurs ainsi créée suit alors une loi normale multivariée.
Chaque tissu est ainsi caractérisé par une signature en trois dimensions, la discrimina-
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tion de chaque tissu par rapport aux autres s’en trouve ainsi facilitée. L’idée principale,
présentée ici, pour segmenter ce volume est d’utiliser un détecteur d’aréte colorimétrique
invariant de l’espace-échelle - i.e. le gradient spectral colorimétrique - dans un contexte
de segmentation par coupe de graphe.

Parmi toutes les techniques de minimisation d’énergie pour la segmentation, Greig et
coll. [121] ont proposé une méthode basée sur la partition d'un graphe par un algorithme
de calcul du flot maximal / coupe minimale hérité de la technique de Ford [103]. Ensuite,
Boykov et coll. [37, 31| ont amélioré cette approche en lui donnant une plus grande
efficacité calculatoire. Leur méthode est désormais connue sous le nom de coupe de graphe
(Graph Cut en anglais).

Dans les sections suivantes, nous présenterons tout d’abord la méthodologie générale
de notre approche en développant les divers points clefs de notre méthode. Ensuite, nous
montrerons la validation de notre approche ainsi que les résultats obtenus & la fois sur des
données synthétiques et des données cliniques comme les lésions de sclérose en plaques
ou bien encore les tumeurs cérébrales. Enfin, nous discuterons des contributions ainsi que
des améliorations futures & apporter.

4.2 Meéthodologie

Le flot de traitement que nous avons construit est le suivant : & partir de trois
séquences IRM en niveaux de gris, nous construisons une IRM en couleurs en assig-
nant a chacun des canaux (rouge, vert et bleu) une des séquences. Puis nous calculons le
gradient spectral colorimétrique et nous l'utilisons dans un contexte de segmentation par
coupe de graphe, qui nécessite des points étiquetés (ou graines) en entrée. A la fin de
ce flot de traitement, nous obtenons les structures segmentées (e.g. les tissus cérébraux,
les lésions de sclérose en plaques, les tumeurs, etc.). La figure 4.1 résume ce flot de
traitement.

.
IRM en Graines de source

& de puits

P — - l
IRM en IRM en Gradient spectral | Coupe de _ Structures
niveaux de gris couleurs colorimétrique graphe | segmentées

S
IRM en
niveaux de gris

niveaux de gris

F1G. 4.1 — Notre flot de traitement

Comme nous pouvons le voir sur la figure 4.1, 'algorithme de segmentation par coupe
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de graphe prend deux types d’entrées différentes : le gradient spectral colorimétrique - un
terme de frontiére - et des jeux de graines de source et de puits, notés respectivement F
et O qui permettent ’estimation d’un terme de région et qui forment la partie supervisée
de Palgorithme puisque 'utilisateur sélectionne les pixels qu’il considére comme faisant
partie de 'objet et du fond.

Dans les sous-sections suivantes, nous expliquerons le mélange de lois gaussiennes
multivariées, la fagon de combiner les différentes informations pour atteindre notre but,
notre algorithme de coupe de graphe multi-résolution et enfin notre approche hiérarchique
de la segmentation cérébrale.

4.2.1 Meélange de lois gaussiennes multivariées : les bases

Afin d’exploiter les informations complémentaires contenues dans trois IRM recalées
de différentes séquences, nous utilisons un modéle de mélange de lois gaussiennes multi-
variées.

D’ordinaire, les classes sont calculées & partir d’'un seule image. Or, sur une IRM
cérébrale, les classes se chevauchent sur ’histogramme et la figure 4.2 montre bien qu’il
est difficile de les délimiter de prime abord.

n

Fi1a. 4.2 — Histogrammes des intensités de volumes T1 (gauche) et Flair (droite).

Des algorithmes de type EM [81, 3, 109] peuvent nous donner une solution pour
trouver le mélange de lois gaussiennes sous-jacentes & ces histogrammes. La figure 4.2.1
nous montre l'interprétation possible en termes de distributions de I’histogramme de
I'image Flair. 11 est malaisé de distinguer les classes des différents voxels en se basant
uniquement sur la répartition des intensités : les classes “substance blanche” et “substance
grise” ont des intensités si proches que les deux pics caractéristiques de ces distributions
sont fusionnés en un seul.

Sur I'histogramme de I'image T'1, les classes semblent plus faciles & discerner car mieux
individualisées. Mais qu’en est-il des voxels dont les intensités se trouvent & la limite de
deux classes? Sur quels critéres peut-on décider de leur étiquette? Une classification
basée uniquement sur ces mélanges de lois gaussiennes n’est pas toujours efficace dans le
cadre des images médicales, notamment a cause de 'effet de volume partiel. Une prise
en compte du voisinage spatial permet d’améliorer la robustesse de ces approches.



90 Coupe de graphe et gradient spectral colorimétrique

\
Histogramme
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Substance Grise -« -+ -

Intensités

Fiac. 4.3 — Mélange de lois gaussiennes dans un histogramme d’image FLAIR

Il est aussi possible d’utiliser I’histogramme joint de deux images pour calculer les
probabilité d’appartenance des différents points aux différentes classes. Cet histogramme
répertorie la correspondance des intensités des pixels entre deux images. L’intensité de
chaque pixel p de coordonnées [i, j] indique le nombre de paires de points correspondants
dans les deux images ayant les intensités ¢ et j. La figure 4.4 montre que la séparation
est améliorée mais reste néanmoins délicate. Ainsi, on peut visualiser aisément certains
regroupements comme indiqué sur l'image d’interprétation mais les limites demeurent
cependant floues.

Enfin, en utilisant trois images pour construire un histogramme joint, on optimise
la séparabilité des classes, permettant & chacune d’obtenir une signature multidimen-
sionnelle unique. La figure 4.5 montre les regroupements formés a partir d’'une IRM en
couleurs. On peut voir en vert clair les voxels correspondants a la substance blanche, en
rouge ceux correspondant au liquide céphalo-rachidien, en bleu foncé ceux correspondant
4 l'os crénien, en bleu ciel les voxels des lésions de sclérose en plaques, etc.

Les regroupements sont mieux individualisés en utilisant trois modalités plutot qu’une
ou deux mais, encore une fois, d’autres informations sont nécessaires pour guider la sépa-
ration, notamment une notion de répartition non plus dans ’espace spectral mais dans
I'espace en tant que tel. Prendre en compte le voisinage des voxels est primordial pour
s’assurer d’une bonne classification, cette notion de voisinage étant d’ordinaire introduite
par l'utilisation d’un modéle markovien comme le firent Taxt [298], Rajapakse [252],
Held [131], Zhang [339] et Chen [54]|. Nous le ferons grace a ’algorithme de coupe de
graphe qui est une méthode d’optimisation des champs de Markov, notamment du mod-
éle d’Ising dans le cas d'une segmentation binaire.

La méthode de calcul de la probabilité d’appartenance & une classe pour un voxel
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F1G. 4.4 — A gauche : histogramme joint de deux volumes T1 et Flair - A droite : son
interprétation en terme de classes. En rouge : substance blanche. En bleu : substance
grise. En vert : liquide céphalo-rachidien

200 e B 200

FLAIR FLAIR

F1a. 4.5 — Dispersion des points d'une IRM en couleurs (T1, T2 et Flair)

considéré est bien connue : pour chaque point étiqueté comme appartenant & une classe
donnée ¢, nous considérons un vecteur ¥ & trois composantes constitué des intensités
des voxels de chaque IRM en ce point. Nous calculons ensuite le vecteur moyen VU, et la
matrice de covariance Y. grace & 'ensemble des points partageant cette méme étiquette
c. La probabilité pour un voxel v d’appartenir a la classe ¢ est aisément calculable par la
formule de distribution normale multivariée :

P(W,lc) = exp—= (¥, — 0 )T . 271 (¥, - 0,) (4.1)
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Comme nous considérons un nombre fini et connu de classes (en fonction du but de
la segmentation), les graines de chaque classe sont différenciées dés le départ de lalgo-
rithme. La probabilité d’appartenance & la source pour un voxel v est alors la plus grande
des probabilités d’appartenance & une des classes considérées comme objet. A linverse,
puisque le puits est toujours une classe unique, la probabilité d’appartenance au puits
est alors égale & la probabilité de cette seule classe.

4.2.2 Introduction du modéle de mélange de gaussiennes multivariées
et du gradient spectral dans une coupe de graphe

Revenons & la formulation d’énergie des coupes de graphe :

EWV)=a-> Ry(V,)+ > Bpg (4.2)

peEP {p,a}eN

Vp#Vyq
Pour former le graphe, nous avons besoin de calculer les poids des t-liens. Nous devons
considérer deux cas : tout d’abord le poids Wy, des t-liens liés au noeud source. Ce poids
sera infini si le voxel considéré est une graine de la source, garantissant ainsi I'inclusion
de cette graine dans la solution. Le poids sera nul si le voxel est une graine du puits,
garantissant ainsi 'exclusion de cette graine de la solution. Dans tous les autres cas, il
sera calculé grace a la fonction R,(F) que nous définirons par la suite. Ceci est résumeé

dans I’équation suivante :

0 sipeF
Wso = § 00 sipe O (4.3)
R,(F) autrement
Ensuite, nos considérations se porteront sur le poids Wy, des t-liens liés au noeud
puits. Ce poids sera infini si le voxel considéré est une graine du puits, garantissant ainsi
I’exclusion de cette graine de la solution. Le poids sera nul si le voxel est une graine de
la source, garantissant ainsi l’inclusion de cette graine dans la solution. Dans tous les

autres cas, il sera calculé grace a la fonction R,(O) que nous définirons par la suite. Ceci
est résumé dans I’équation suivante :

o0 sipeF
Wp =140 sipe O (4.4)
R,(O) autrement

Nous suivons ici le schéma déterminé par Boykov et coll. [33, 30] et le poids des ¢-liens
est donc 'opposé de la log-vraisemblance :

Ry(F) = —InP(W,|0) et R,(O)=—InP(¥,|F) (4.5)

Ainsi, le poids du t-lien vers le puits est grand quand le voxel est proche du modéle
gaussien multivarié du puits calculé a partir des graines données en entrée par I'utilisateur
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et il est petit quand ce voxel s’éloigne du modéle. Les poids des t-liens liés & la source se
comportent de fagon similaire.

Pour le calcul du poids des n-liens, nous utilisons une fonction de similarité de voisi-
nage ad hoc :

(c(p) — (@) + (ea(p) - f“q>)2> P (45)

By = -
{p.a} eXp< 902 ®,q)

ol € et €) sont les quantités définies dans les équations 3.14 et 3.17. Cette fonction
est en fait une discrétisation du gradient spectral colorimétrique.

Le parameétre o permet de choisir la taille des arétes colorimétriques qui nous in-
téressent. Ainsi, avec 0 = 4, ce sont les grosses arétes qui seront détectées afin, par
exemple, de réaliser I’extraction du cerveau tandis qu’avec o = 1, nous favorisons les
petites arétes et permettons ainsi une segmentation fine des structures.

4.2.3 Coupe de graphe multi-résolution

Puisque les données en entrée (trois volumes IRM) sont conséquentes en termes de
place en mémoire, nous avons besoin d’un schéma de traitement hiérarchique qui nous
permette de calculer la coupe de graphe dans un temps acceptable.

Par conséquent, nous avons choisi d’implémenter le code comme un algorithme multi-
résolution. Notre méthode de traitement des coupes de graphe se rapproche de celle de
Lombaert et coll. [195] et est inspirée a la fois de la technique de partition de graphe
multi-niveau de Karypsis et coll. [155] et de la technique de bande étroite des ensembles
de niveau de Adalsteinsson et coll. [2]|. L algorithme que nous avons utilisé est le suivant :

Algorithme 1 Coupe de graphe multi-résolution
ENTREES: une image Img
SORTIES: une segmentation de 'image Img
Compteur « 0
tant que Graphe de Img trop grand pour la mémoire faire
Décimation binaire de Img
Incrémenter Compteur
fin tant que
Segmentation « Calculer la coupe du graphe
tant que Compteur > 0 faire
Bordure < Trouver la bordure de Segmentation
Bordure «— Etendre Bordure
Mettre Bordure en correspondance dans Niveau Supérieur
Segmentation < Calculer la coupe du graphe dans le masque Bordure
Décrémenter Compteur
fin tant que
retourner Segmentation
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L’algorithme posséde deux phases : un phase descendante qui consiste a
versions de plus en plus petites de 'image afin d’obtenir une dimension convenable du
graphe résultant et une phase ascendante dans laquelle la segmentation calculée a la fin
de la phase descendante est “remontée” jusqu’au niveau de départ.

créer des

La phase descendante commence par tester si le graphe créé & partir de I'mg, 1'im-
age d’entrée, peut entrer en mémoire. Si c’est le cas, on se retrouve dans une situation
classique et on procéde a la coupe de graphe. Si ce n’est pas le cas, on procéde & une
décimation binaire de I'image, divisant ainsi chaque dimension par deux, l'image d’entrée
est alors considérée comme 'image de niveau 0 et la nouvelle image comme 'image de
niveau 1. Chaque voxel de I'image de niveau 1 est la moyenne des 8 voxels lui corre-
spondant dans 'image de niveau 0. Nous diminuons ainsi la taille de 'image et donc du
graphe en mémoire. Cette procédure de décimation binaire est répétée jusqu’a ce que le
graphe puisse entrer dans la mémoire. Enfin, une fois la descente terminée, on proceéde a
la coupe de graphe du niveau n.

Lors de la phase ascendante, & chaque niveau n jusqu’au niveau 0, ’algorithme com-
mence par trouver les arétes de la segmentation. Cette bordure de segmentation est
ensuite étendue sur un voisinage restreint, nous obtenons donc une bande de quelques
voxels de large dans laquelle se situe la frontiére de la segmentation. Cette bande est
ensuite mise en correspondance dans le niveau supérieur n — 1. Ainsi, au lieu de créer un
graphe pour I'image entiére, ce qui est gourmand en ressource mémoire, nous créons un
graphe restreint dans lequel nous savons que nous trouverons la frontiére de la segmen-
tation binaire. C’est dans cette bande que sera calculée la coupe de graphe du niveau
n— 1.

A la fin de la phase ascendante, nous obtenons la segmentation finale dans I'espace
de départ. La figure 4.6 résume graphiquement cet algorithme.

Depuis le niveau n-1 Vers le niveau n-1

Graphe en bande

Graines du fond au niveau n
Niveau n Coupe minimale
de niveau n
‘f\‘l\. Q—0Q—Q
SN N

R o o

N A"
RN .\

g SN

Decllmzl-)tlon Graines de I'objet o0
binaire
Niveau n+1 oo Mise en
RN Correspondance

Graphe complet au niveau n

au niveau n+1

Coupe minimale

Calcul du graphe de niveau n+1

correspondant

F1¢. 4.6 — Schéma de fonctionnement de 'algorithme de coupe de graphe multi-résolution



Méthodologie 95

4.2.4 Segmentation hiérarchique descendante : les tuniques d’un oignon

Pour classifier correctement les différents types de tissus, nous avons suivi une pro-
gression hiérarchique dans notre segmentation. Nous implémentons ici une version binaire
et & étiquette unique a chaque étape de segmentation .

En effet, une premiére coupe de graphe avec des graines pour la source provenant
des différents tissus que 'on souhaite garder et des graines pour le puits dans le fond de
I'image nous permet de réaliser une segmentation du cerveau complet. Cette premiére
segmentation sert alors de masque pour les coupes de graphe suivantes. Nous calculons
une coupe de graphe par tissu ol seules les graines de source de ce tissu sont considérées,
les graines de source des autres tissus servant alors de graines de puits. Le temps total
de calcul de cette segmentation hiérarchique est de 50 a 90 secondes (selon la nature et
le nombre des classes) sur un ordinateur portable (Dual Core cadencé a 2.16 GHz avec 2
Go de RAM, tournant sous Linux). La figure 4.7 résume graphiquement cette approche.

Substance blanche

Masque de travail

Parenchyme cérébral

F)bjet

Coupe de
graphe

Jeux de
| graines I fond

| Coupe de

B

Jeux de
graines

Jeux de
graines

Fond de limage Liquide céphalo-rachidien Substance grise

F1a. 4.7 — Schéma de I’approche de segmentation hiérarchique. Ici, la segmentation concerne les trois
tissus cérébraux.

Ainsi, nous pouvons définir un schéma d’inclusion des classes & partir de 'TRM en



96 Coupe de graphe et gradient spectral colorimétrique

couleurs. L'IRM en couleurs peut se scinder en deux classes que sont le masque de travail
et le fond de I'image. Ce masque de travail se scinde, lui, en LCR et parenchyme cérébral.

Ce dernier se scinde a son tour en substance blanche et substance grise. La figure 4.8
résume cette hiérarchie d’inclusion.

—
Substance
Blanche
Parenchyme
cérébral
Masque_ Substance
de travalil — .
Liquide Grise
Céphalo
IRM en Rachidien
couleurs

Fond

F1a. 4.8 — Schéma d’inclusion hiérarchique des classes. Ici, la segmentation concerne les trois tissus
cérébraux.

4.3 Expérimentations et résultats

Tout d’abord, nous présenterons les expériences de validation menées sur des données
synthétiques, nous permettant ainsi une comparaison avec d’autres méthodes de la lit-
térature. Ensuite, nous montrerons les résultats obtenus sur des données cliniques pour
lesquelles notre vérité terrain consistait en des délinéations manuelles d’un expert.

4.3.1 Influence de l’ordre des séquences

Puisque nous utilisons trois images issues de modalités différentes en les fusionnant
en une seule image, nous désirions savoir si l'ordre des canaux avait une influence sur le
gradient spectral colorimétrique qui en résultait. Afin de connaitre I'influence de I'ordre
des séquences, nous avons donc comparé les gradients issus de chaque combinaison pos-
sible des trois mémes images, obtenant ainsi six gradients pour un méme jeu de données.
La figure 4.9 montre les images obtenues pour les différentes combinaisons possibles a
partir des séquences pondérées en T1, T2 et Flair.

Le gradient spectral colorimétrique fonctionne sur toutes les arétes colorées; comme
la permutation des séquences IRM ne change que la couleur des objets (et donc des
arétes), il semble logique que U'influence de ces permutations sera faible voire inexistante.
En effet, permuter les canaux revient a opérer une rotation de l’espace présenté sur la
figure 4.5 donc ne change pas les regroupements.
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F1a. 4.9 — Images en couleur des différentes combinaisons des trois mémes séquences. En haut, de
gauche a droite : {T1, T2, FLAIR}, {T2, T1, FLAIR}, {FLAIR, T2, T1}. En bas de gauche a droite :
{T1, FLAIR, T2}, {T2, FLAIR, T1}, {FLAIR, T2, T1}.

Les gradients issus des différentes combinaisons de séquences sont différents en inten-
sité mais les frontiéres détectées ont bien les mémes localisations. Mais puisque seule la
différence locale d’intensité de ces gradients est prise en compte dans 'implémentation
des coupes de graphe, on peut conclure que ces gradients sont équivalents pour notre
but.

Nous avons testé les différents gradients obtenus par permutation sur plusieurs jeux de
données, aussi bien des données synthétiques que cliniques, des sujets sains que des sujets
pathologiques, avec un total de 25 sujets différents. Il s’avere que 'utilisation de I'un ou
I'autre de ces gradients pour un méme jeu de graines de source et de puits méne a la
méme segmentation. Ce résultat est conforme aux hypothéses que nous avons formulées.

4.3.2 Deépendance a l’algorithme de coupe de graphe multi-résolution

Nous avons utilisé un jeu de 10 IRM issues de différentes séquences pour comparer les
résultats de segmentation de ’approche multi-résolution avec un algorithme de coupe de
graphe standard. Dans chacune de ces images, nous avons cherché a segmenter les tissus
cérébraux. Nous avons considéré le résultat de segmentation de coupe de graphe standard
comme vérité terrain et avons calculé les pourcentage de sur- et sous-segmentation pour
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différents facteurs de décimation (& savoir 2, 4 et 8). Nous avons donc forcé la décimation

Coupe de graphe et gradient spectral colorimétrique

quand elle n’était pas nécessaire.

Facteur de décimation
2 4 8

Sous-seg. | Sur-seg. | Sous-seg. | Sur-seg. | Sous-seg. | Sur-seg.
Sujet 1 0% 0% 0% 0% 0.2% 0.85%
Sujet 2 0% 0% 0% 0.02% 0.7% 1.6%
Sujet 3 0% 0% 0% 0% 0.9% 1.45%
Sujet 4 0% 0% 0% 0.01% 0.4% 0.75%
Sujet 5 0% 0% 0.02% 0% 0.1% 0.65%
Sujet 6 0% 0% 0% 0% 0.6% 0.95%
Sujet 7 0% 0% 0% 0% 0.3% 1.5%
Sujet 8 0% 0% 0.03% 0.02% 0.45% 1.3%
Sujet 9 0% 0% 0% 0% 0.1% 1.25%
Sujet 10 0% 0% 0% 0% 0.25% 1.5%

[ Moyenne | 0% [ 0% [ 0.005% [ 0.006% | 04% | 1.18% |

TAB. 4.1 — Sous-segmentation et sur-segmentation en fonction de différents facteurs de décimation.

Le tableau 4.1 présente ces résultats. Nous pouvons notamment y voir que les pour-
centages de sur- et sous-segmentation sont nuls ou faibles pour chacun des facteurs de
décimation considérés. Lorsque le facteur de décimation est de 8, nous obtenons les plus
grands pourcentages de sur- et sous-segmentation mais ces taux restent trés faibles et suff-
isamment négligeables. A 1’échelle de nos segmentations, cela ne représente que quelques
voxels par coupes. De plus, ceux-ci sont placés sur la frontiére de segmentation, 1a ou
Peffet de volume partiel rend celle-ci plus difficile.

Il convient aussi de noter qu’en pratique, pour des segmentations réelles, nous n’avons
jamais rencontré de cas ol une décimation d’un facteur supérieur & 2 soit nécessaire. Ainsi,
avec ce facteur de décimation maximal, nous constatons qu’il n’existe pas de différence
entre les résultats de segmentation.

4.3.3 Validation sur données synthétiques

La validation de la précision de notre méthode de segmentation a été effectuée sur
un fantome synthétique en utilisant les données BrainWeb [60]. Nous avons construit
I'TRM en couleurs a partir de séquences simulées et pondérées en T1, T2 et en Densité
de Protons. Toutes les images appartiennent au méme sujet et sont constituées de 217
coupes de 181 x 181 voxels isométriques de 1 mm.

La figure 4.10 présente les résultats de segmentation obtenus pour des images présen-
tant 3% de bruit par rapport au tissu le plus brillant de I'image et 20% d’inhomogénéité.
Les différences notables autour des ventricules tiennent au fait que la vérité terrain est
segmentée en un nombre de classe plus grand que notre segmentation. C’est pourquoi ces
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classes différentes n’ont pas été prises en compte pour les mesures de similarité.

F1a. 4.10 — Validation sur BrainWeb - A gauche : notre segmentation (CSD = 0.981) - A droite : la
vérité terrain de BrainWeb

Nous avons testé notre méthode pour différents niveaux d’inhomogénéité d’intensité
et avons comparé les segmentations obtenues & la vérité terrain disponible, en utilisant le
Coefficient de Similarité de Dice (CSD) et en considérant cing compartiments distincts,
a savoir : le liquide céphalo-rachidien (LCR), la substance blanche, la substance grise,
le parenchyme cérébral et les ventricules latéraux. Le niveau de bruit est exprimé en
pourcentage d’intensité par rapport au tissu le plus brillant de I'image. Le CSD est
calculé comme suit :

Card(ResNVT)
Card(Res) + Card(VT)

CcSD=2- (4.7)
Res étant le résultat de la segmentation et V1 la vérité terrain. Dans le cadre de nos
expériences, il est équivalent & I'indice Kappa d’ordinaire utilisé pour comparer deux seg-
mentations [343]. Cet indice vaut 0 quand les deux segmentations n’ont rien en commun
et 1 quand la correspondance est parfaite.

La table 4.2 montre que la précision de la segmentation n’est pas significativement
influencée par le biais puisque le CSD est quasiment similaire quelque soit le niveau
d’inhomogénéité. En outre, on notera que la segmentation est pratiquement aussi précise
sur les structures fines ou petites (comime les ventricules et le LCR) ou les structures plus
grosses (substances blanches et grises ou cerveau complet). Puisque notre algorithme est
peu ou pas influencé par le biais d’homogénéité, nous pouvons donc nous passer de ce
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Niveau d’inhomogénéité
0% 20%  40%
Liquide Céphalo Rachidien 0.892 0.891 0.892

Substance Grise 0.932 0.924 0.927
Substance Blanche 0.961 0.954 0.958
Parenchyme cérébral 0.983 0.981 0.982
Ventricules 0.946 0.944 0.944

TAB. 4.2 — Validation sur BrainWeb : score de similarité pour différents niveaux de biais et différents
compartiments.

pré-traitement et rester ainsi plus prés des données d’origine tout en gagnant du temps
de calcul.

La table 4.3 montre que la précision de la segmentation est grandement influencée
par le niveau de bruit. En effet, si la qualité est & peu prés similaire pour des niveaux
de bruit compris entre 0 et 3%, nous pouvons cependant constater qu’il n’en va pas
de méme deés lors que l'on atteint 5% et au-dela. Le CSD chute alors drastiquement et
la segmentation devient vraiment mauvaise. Cela est d’autant plus vrai pour les petites
structures (notamment le LCR) mais cela est di au fait que le CSD est lié a la taille de la
cible de segmentation et varie plus fortement quand celle-ci est petite. Fort heureusement,
il existe des méthodes de débruitage fiables et rapides, dont notamment la méthode
des moyennes non-locales [76], aussi cette sensibilité au bruit ne sera pas un probléme
insurmontable.

Niveau de bruit

0% 1% 3% 5% 7% 9%
Liquide Céphalo Rachidien 0.932 0916 0.891 0.732 0.642 0.531

Substance Grise 0971 0.948 0924 0.843 0.712 0.592
Substance Blanche 0980 0.976 0954 0.886 0.732 0.618
Parenchyme cérébral 0.983 0.981 0.981 0911 0.741 0.621
Ventricules 0.962 0.953 0.944 0.865 0.726 0.602

TAB. 4.3 — Validation sur BrainWeb : score de similarité pour différents niveaux de bruit et différents
compartiments.

Les résultats que nous obtenons sont meilleurs ou similaires & ceux trouvés dans
la littérature sur ces mémes données avec 3% de bruit et 20% d’inhomogénéité. Ainsi,
Ashburner et coll. [9] obtiennent un CSD allant de 0.932 pour la substance grise & 0.978
pour le cerveau complet ; 'approche LOCUS de Scherrer et coll. [271] obtient 0.83 pour le
LCR, 0.94 pour la substance grise et 0.96 pour la substance blanche et Bricq et coll. [40]
parviennent & un CSD d’environ 0.96 pour chaque classe de tissu. Les résultats présentés
dans ces deux tables sont ceux obtenus lorsque les graines du liquide céphalo-rachidien, de
la substance blanche, de la substance grise et des ventricules représentent respectivement
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6%, 7%, 10% et 8% de la vérité terrain. Ce pourcentage de graine est défini par ’étude
sur I'influence du nombre de graine présentée dans la section suivante.

4.3.3.1 Influence du nombre de graines

Une donnée importante pour une évaluation correcte de cet outil est la quantité
de graines nécessaire a 'obtention d’une segmentation correcte sur les tissus sains ou
pathologiques. Nous avons lancé des expériences afin de quantifier la similarité des seg-
mentations obtenues avec la vérité terrain. Pour éprouver notre algorithme, nous avons
utilisé des données synthétiques issues de BrainWeb [60] pour des sujets sains ou des
sujets comprenant des lésions de sclérose en plaques simulées, avec un niveau de bruit de
3% et un niveau d’inhomogénéité de 20%.

Dans cette expérience, nous avons utilisé comme entrée de notre algorithme une
décimation de la vérité terrain. Cette décimation donne les graines de la source dont
nous avons besoin. Nous avons réalisé cette décimation de deux fagons, soit de maniére
aléatoire, soit par érosion morphologique. Nous avons ensuite mesuré ’exactitude de la
segmentation obtenue & partir de ces graines par rapport & la vérité terrain dont nous
disposions.

Coefficient de Similarite de Dice

0 L L L L I L L I L ]
] 2 4 f i 10 12 14 16 18 20

Mombre de dgraines (en podrcentage de la verite terrain)

Fi1ca. 4.11 — Coefficient de similarité de Dice en fonction du nombre de graines (exprimé en pourcentage
de la vérité terrain) pour la segmentation des tissus cérébraux. Courbe verte : substance grise. Courbe
bleue : substance blanche. Courbe rouge : parenchyme cérébral. Courbe noire : CSD obtenu & partir
des graines seules (sans utiliser notre algorithme) - Trait plein : décimation aléatoire. Trait pointillé :
décimation par érosion.
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Pour les sujets sains, nous avons utilisé trois des cinqg compartiments présentés précédem-
ment, & savoir la substance blanche, la substance grise et le parenchyme cérébral. Pour
les sujets pathologiques, nous ne nous somimes intéressé qu’a la segmentation des lésions
de sclérose en plaques. Les résultats de cette expérience sont présentés sur la figure 4.11
pour les sujets sains et sur la figure 4.12 pour les simulations de sujets atteints de sclérose
en plaques. Comme cette expérience a été menée 25 fois pour la décimation aléatoire, la
courbe présentée est la courbe moyenne, 1’écart-type étant de £1.9% pour la substance
grise, +1.2% pour la substance blanche, +1.1% pour le parenchyme cérébral et +1.3%
pour les lésions de SEP.

Coefficient de Similarite de Dice

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100

Nombre de graines (en pourcentage de |a verite terrain)

F1G. 4.12 — Coefficient de similarité de Dice en fonction du nombre de graines (exprimé en pourcentage
de la vérité terrain) pour la segmentation des lésions de sclérose en plaques. Courbe bleue (trait plein) :
CSD obtenu aprés décimation aléatoire. Courbe bleue (trait pointillé) : CSD obtenu aprés décimation
par érosion. Courbe noire : CSD obtenu & partir des graines seules (sans utiliser notre algorithme).

Comme D'expliquent Zijdenbos et coll. [343], un coefficient de similarité de Dice
supérieur & 0.7 est généralement considéré comme trés bon, spécialement quand les
structures segmentées sont petites. Ici, ce seuil critique est atteint lorsque le nombre
de graines représente 5% de la vérité terrain dans le cas d’une décimation aléatoire et
7% de la vérité terrain dans le cas d'une décimation par érosion pour la segmentation
des lésions de sclérose en plaques. Dans le cas de la segmentation des tissus cérébraux,
ce score est atteint pour 5 & 6% de la vérité terrain pour la substance grise, 2 a 3% pour
la subtance blanche et le parenchyme cérébral pour des décimations aléatoires et il est
atteint pour des valeurs quasi similaires dans la cas des décimations par érosion.
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Nous pouvons aussi montrer I’apport de notre méthode en calculant le “gain” de CSD.
Pour cela, nous avons retranché aux différents scores obtenus la part de CSD due a la
seule présence des graines. Il s’agit donc de “soustraire” la courbe noire des figures 4.11
et 4.12 & chacune des deux autres courbes de cette méme figure. Ce gain est présenté sur
les figures 4.13 et 4.14. On peut notamment y voir que ce gain est optimal lorsque les
graines représentent environ 10% de la vérité terrain pour les lésions de SEP et environ
6% du parenchyme cérébral, 8% de la substance blanche et 11% de la substance grise.

Les performances de notre algorithme pour la segmentation des lésions de sclérose en
plaques ont été comparées a celles de Van-Leemput et coll. [304], Freifeld et coll. [106]
et Rousseau et coll. [262] sur un sujet présentant une charge lésionnelle modérée (avec
un volume total de lésions de 0.4 ml). Pour la valeur optimale de gain (10% de la vérité
terrain), le score obtenu par notre approche est de 0.93 quand Van-Leemput obtient 0.80
(score calculée par Freifeld dans [106]), Freifeld 0.77, Rousseau 0.63 et Bricq 0.79.

[IR=R

Coefficient de Similarite de Dice

1 1 1 1 1 1
0 2 4 g g8 10 12 14 16 18 20
Mombre de graines (en pourcentage de la verite terrain)

D 1 1 1 1

F1a. 4.13 — Amélioration du coefficient de similarité de Dice en fonction du nombre de graines (exprimé
en pourcentage de la vérité terrain) pour la segmentation des tissus cérébraux. Courbe verte : substance
grise. Courbe bleue : substance blanche. Courbe rouge : parenchyme cérébral. Trait plein : décimation
aléatoire. Trait pointillé : décimation par érosion.
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Fic. 4.14 — Amélioration du coefficient de similarité de Dice en fonction du nombre de graines (exprimé
en pourcentage de la vérité terrain) pour la segmentation des lésions de sclérose en plaques. Trait plein :
gain en CSD obtenu aprés décimation aléatoire. Trait pointillé : gain en CSD obtenu aprés décimation
par érosion.

4.3.4 Quantification de la précision de la segmentation de lésions de
sclérose en plaques sur diverses combinaisons de séquences

Généralement, les données simulées ne présentent pas les mémes caractéristiques et
problémes que les données cliniques. C’est pourquoi il nous a paru important de lancer
les mémes expériences sur ce type de données qui permettent rarement ’'utilisation d’ap-
proches automatiques ou génériques. Puisque nous avons pour but d’intégrer ce nouvel
outil dans une utilisation clinique, nous avons évalué les résultats sur différents jeux de
données cliniques. Ces jeux de données sont ceux qui sont le plus susceptibles d’étre util-
isés par les praticiens lors de recherches de diagnostic. Trois combinaisons de séquences
nous ont paru cohérentes avec notre but : T1, T2 et FLAIR (que nous nommerons par
la suite TTF), T1, T2 et Densité de proton (que nous nommerons par la suite TTP) et
enfin T1, T1 avec injection de Gadolinium et FLAIR (que nous nommerons par la suite
TGF). Les données utilisées couvrent un large spectre de charges lésionnelles et de stades
cliniques.

La table 4.4 résume les différentes caractéristiques des séquences utilisées afin d’éprou-
ver notre outil.

Nous avons lancé les mémes expériences que celles utilisées pour la validation avec
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Type || Nombre de | Nombre de | Taille des Taille des
d’IRM Sujets coupes coupes voxels
TTF 6 138 256 x 256 | 1 mm isométrique
14 160 256 x 256 | 1 mm isométrique
TTP 8 217 181 x 181 | 1 mm isométrique
14 160 256 x 256 | 1 mm isométrique
TGF 19 160 256 x 256 | 1 mm isométrique

TAB. 4.4 — Caractéristiques des données cliniques.

les données BrainWeb. Nous avons ainsi obtenu des courbes représentant le coefficient de
similarité de Dice moyen en fonction du nombre de graines exprimé en pourcentage de la
vérité terrain qui ici était constituée d’une délinéation manuelle d’un expert sur chacun
des sujets. Cette fois encore, les expériences ont été menées 25 fois pour la décimation
aléatoire de chaque sujet ; les courbes présentées sont donc des moyennes, I’écart-type est
de £3% pour les données TTF, +2.4% pour les données TTP et +1.8% pour les données
TGF.

La figure 4.15 présente les résultats de cette expérience. On notera que le comporte-
ment des courbes est assez similaire ; cependant, les données TTF semblent mieux adap-
tées pour la segmentation des lésions de sclérose en plaques, avec un coefficient de simi-
larité de Dice moyen de 0.972 pour un nombre de graines aux alentours de 6% de la vérité
terrain. Les données TTP se classent en second, avec un CSD moyen de 0.777 pour le
méme pourcentage de graines et les données TGF n’obtiennent que 0.593 pour ce méme
nombre.

L’autre fait important démontré par cette expérience est qu'une décimation aléa-
toire de la vérité terrain méne & une meilleure segmentation que les érosions successives.
En effet, le CSD est en moyenne plus bas de 10% quand la vérité terrain est décimeée
par érosion. Deux hypothéses se profilent quant a 'explication de ce phénoméne. Tout
d’abord, dans le cadre de la décimation par érosion, les petites lésions disparaissent as-
sez rapidement du jeu de graines disponibles. Les petites 1ésions présentant en général
moins de contraste avec leur voisinage que les grosses, le gradient est moins important et
elles peuvent étre totalement omises puisqu’aucune graine n’y est présente. Ensuite, les
lois gaussiennes multivariées calculées & partir des graines obtenues par érosion ont une
variance plus faible que les lois gaussiennes décrivant réellement les données. En effet,
puisque nous gardons uniquement le coeur des lésions dont 'intensité n’est pas totale-
ment représentative des distributions d’intensité normale de toutes les lésions, un biais
est introduit dans ce calcul.

Sur la figure 4.16, nous avons voulu montrer la différence entre le CSD obtenu en
utilisant notre algorithme sur un jeu de graines donné en initialisation et le CSD obtenu
en ne considérant que lesdites graines. Cela permet de calculer en quelque sorte le gain
en CSD procuré par notre outil & partir d’un jeu initial de graines. Il est intéressant
de regarder le point maximal de chacune des courbes; en effet, celui-ci nous donne une
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Fi1a. 4.15 — Coefficient de similarité de Dice moyen en fonction du nombre de graines exprimé en
pourcentage de la vérité terrain. Courbes rouges : jeu de données TTF, courbes vertes : jeu de données
TTP, courbes bleues : jeu de données TGF, Courbe noire : CSD obtenu & partir des graines seules (sans
utiliser notre algorithme) ; trait plein : vérité terrain décimée aléatoirement, trait pointillé : vérité terrain
décimée par érosion.

indication de l'intervalle optimal des contraintes d’initialisation par rapport aux types de
séquences présentes. De bas en haut pour les courbes de la figure 4.16, ce gain maximal
est obtenu respectivement pour 6, 8, 11, 14, 16 et 18% du nombre de graines.

Les figures 4.17, 4.18 et 4.19 présentent les séquences utilisées pour ces expériences,
les deux types de décimations utilisées et les résultats obtenus pour chacun des trois jeux
de séquences considérés (TTF, TTP et TGF).

4.3.5 Application a la segmentation de tumeurs et d’oedémes péri-
tumoraux

Nous avons ensuite appliqué notre méthode de segmentation par coupe de graphe
spectral colorimétrique sur des IRM de patients avec tumeurs. Le but de ces tests était
d’étre capable de segmenter de fagon précise 'oedéme péri-tumoral et la tumeur elle-
méme. Les séquences d’'TRM utilisées pour ce but sont les séquences pondérées en T1,
en T1 avec injection de Gadolinium, composées de 182 coupes de 256 x 256 voxels
isométriques de 1 mm avec une image Flair interpolée (taille originale : 34 coupes de
704 x 704 voxels de 0.34 mm de coté avec une épaisseur de coupe de 4 mm), les images
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Fic. 4.16 — Amélioration moyenne du coefficient de similarité de Dice en fonction du nombre de graines
exprimé en pourcentage de la vérité terrain. Courbes rouges : jeu de données TTF, courbes vertes : jeu
de données TTP, courbes bleues : jeu de données TGF ; trait plein : vérité terrain décimée aléatoirement,
trait pointillé : vérité terrain décimée par érosion.

ont été recalées dans le méme espace.

Pour chacun des trois sujets de cette étude, nous disposions 1a encore d’une vérité
terrain consistant en une délinéation manuelle de la tumeur et de 'oedéme par un expert.
C’est par comparaison avec la segmentation de cet expert que s’est faite I’évaluation de
cette méthode appliquée aux tumeurs.

Tout comme dans les applications précédentes, nous avons choisi une approche hiérar-
chique de segmentation : la premiére passe nous permet d’obtenir un masque de cerveau
dans lequel travailler puis, pour chaque classe de tissu considéré (substance blanche, sub-
stance grise, liquide céphalo-rachidien, oedéme et tumeur), nous avons appliqué notre
algorithme de segmentation par coupe de graphe.

De méme que pour les expériences précédentes sur les lésions de sclérose en plaques,
Iinitialisation des graines a été faite par décimation aléatoire de la vérité terrain en
ne gardant que 7% de celle-ci. En effet, bien que les résultats précédents montrent que
cette combinaison de séquence (TGF) procure des résultats moins bons que les autres
séquences avec ce nombre de graines, les structures d’intéréts sont différentes ici, elles
sont notablement plus importantes en taille et présentent moins de variabilité d’intensité
a l'intérieur d’'une méme classe. Ainsi, un faible nombre de graines suffit pour capturer
dans les lois gaussiennes multivariées toute I’étendue de la distribution d’intensité des
classes.
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FI1G. 4.17 — Reésultats sur des données TTF. En haut, de gauche & droite : séquence pondérée en T1, T2
et Flair. En bas & gauche : initialisation par décimation aléatoire de la vérité terrain. En bas au centre :
initialisation par décimation par érosion de la vérité terrain. En bas a droite : résultats de segmentation
(vert : voxel correctement classifié ; bleu : faux positif; jaune : faux négatif).
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F1G. 4.18 — Reésultats sur des données TTP. En haut, de gauche a droite : séquence pondérée en T1,
T2 et Densité de Proton. En bas & gauche : initialisation par décimation aléatoire de la vérité terrain. En
bas au centre : initialisation par décimation par érosion de la vérité terrain. En bas a droite : résultats
de segmentation (vert : voxel correctement classifié ; bleu : faux positif; jaune : faux négatif).
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F1G. 4.19 — Résultats sur des données TGF. En haut, de gauche & droite : séquence pondérée en T1,
Flair et T1 avec injection de Gadolinium. En bas & gauche : initialisation par décimation aléatoire de la
vérité terrain. En bas au centre : initialisation par décimation par érosion de la vérité terrain. En bas a
droite : résultats de segmentation (vert : voxel correctement classifié; bleu : faux positif; jaune : faux
négatif).
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Fi1a. 4.20 — Segmentation d’une tumeur et de son oedéme : notre résultat (gauche), image T1 (milieu)
et image T1 avec injection de Gadolinium (droite).

Sur la figure 4.20, nous pouvons remarquer que la tumeur (en bleu) et 'oedéme (gris
foncé) sont bien segmentés. Ce résultat est obtenu en moyenne en 90 secondes. Le CSD
moyen obtenu est de 0.84 & 0.03 pour 'oedéme et 0.91 £ 0.02 pour la tumeur.

4.3.6 Segmentation de structures d’intérét dans le cadre de I’imagerie
de diffusion

Nous présentons dans cette partie une courte étude de segmentation de régions d’in-
térét dans des images issues d’IRM de diffusion.

4.3.6.1 Carte de couleur d’orientation principale pondérée en fraction d’anisotropie

Les mesures de diffusion obtenues lors des séquences d’IRM de diffusion peuvent se
synthétiser sous la forme d’un tenseur de rang 2, i.e. une matrice symétrique définie
positive. Il s’agit d’'une matrice de covariance qui résume, en chaque voxel, la diffusion
suivant les différentes directions de ’espace d’échantillonnage.

La diagonalisation du tenseur T nous permet de 'exprimer sous la forme :

T=V-D-VT (4.8)
ou :
M 00
D=]0 X 0 (4.9)
0 0 A3
V=1[e e e3] (4.10)

avec \; les valeurs propres du tenseur D ordonnées de la plus grande a la plus petite
et les vecteurs e; les vecteurs propres correspondant & ces valeurs propres. A partir de
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ce tenseur, il est possible de calculer des mesures permettant de caractériser la diffusion.
Nous sommes capables de mesurer, entre autre I’Anisotropie Fractionnelle (FA) qui sert
a caractériser 'anisotropie du tenseur. La FA est comprise entre 0 et 1, la valeur nulle
indiquant que le tenseur est totalement isotrope et l'unité que le tenseur a une anisotropie
complete. Pour plus de détails, le lecteur pourra se référer aux travaux de Le Bihan,
McGraw ou Masutani [176, 216, 211].

L’anisotropie fractionelle se calcule comme suit :

B[00 =00 + 02 = 0 + 0 07
V234X + 03)

ol A\, est la moyenne des valeurs propres du tenseur D.

FA=

(4.11)

A partir du vecteur principal e;, nous pouvons construire une IRM en couleurs. L’in-
tensité colorimétrique de chaque voxel est pondérée en intensité par la FA, afin de don-
ner une dynamique de couleur différente en fonction de ’anisotropie, comme ’expliquent
Pajevic et Pierpaoli [232]. Cette représentation permet de caractériser 'orientation et
I’amplitude de la diffusion par rapport a 'objet imagé. Le codage de I'orientation se fait
en associant une couleur & chacune des 3 directions de ’espace. Ainsi I’axe gauche-droite
(suivant ej,) sera codé par la couleur rouge, l’axe antéro-postérieur (suivant e;,) par
la couleur verte, enfin, ’axe cranio-caudal (suivant e;,) par la couleur bleue. Ainsi en
chaque point (x,y,z), nous associons le triplet (r,v,b) suivant :

r=lez| x FA
v=ley| x FA (4.12)
b= \elz] x FA

(4.13)

La figure 4.21 montre un exemple d'une telle carte.

4.3.6.2 Expérience : but, cibles et méthode

Le but de nos investigations est ici de proposer une méthode simple, rapide et ef-
ficace pour sélectionner des régions d’intérét en vue d’une tractographie. En effet, les
structures d’intérét en tractographie sont les faisceaux de fibres; ces fibres suivant un
méme chemin entre deux zones du cerveau, elles sont détectables par 1'orientation prin-
cipale du tenseur de diffusion puisqu’elles contraignent le déplacement de ’eau dans la
direction du faisceau.

Nous intéresserons ici & deux cibles particuliéres : le corps calleux et le faisceau
pyramidal. Nous exposerons dans un premier temps quelques caractéristiques de ces
deux structures puis la méthode mise en place pour les segmenter.
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F1G. 4.21 — Carte de couleur d’orientation de diffusion pondérée par 1’anisotropie fractionnelle.

Description des cibles

Le corps calleux est, selon Joffrin et coll. [151], un faisceau d’axones interconnectant
les deux hémisphéres cérébraux et reliant les 4 lobes du cerveau entre eux (lobes frontaux,
temporaux, pariétaux et occipitaux gauches et droits). Le corps calleux assure donc le
transfert d’informations entre les deux hémispheéres et ainsi leur coordination.

Sur le plan anatomique le corps calleux est bien vu quand on écarte la scissure inter-
hémisphérique. Il a un aspect arciforme et d’avant en arriére nous pouvons décrire le bec
(ou rostrum) puis le genou, puis le corps, puis le bourrelet (ou splénium).

Ainsi, grace au corps calleux, les messages centripétes, en provenance d’une voie
afférente, unilatérale, auront une terminaison bilatérale sur les deux aires symétriques
et cette duplication du message joue certainement un roéle important dans le transfert
d’un hémisphére & 'autre des acquisitions perceptives et motrices, c¢’est-a-dire dans la
mémoire et ’apprentissage.

Le faisceau pyramidal désigne l’ensemble des axones moteurs cortico-spinaux qui
transmettent directement et rapidement les commandes des mouvements des muscles
du corps depuis le cortex cérébral jusqu’aux motoneurones de la corne antérieure de la
moelle épiniére. Ce faisceau est constitué de deux parties en forme de pyramide inversée
venant du cortex cérébral et se rejoignant a la base du cerveau [320].
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La localisation de ces cibles est visible sur la figure 4.22 qui présente des planches
issues du manuel d’anatomie de Henri Gray [119].

iFonienlaie fherg

Choroid plesus

Ferth ventricle

(a) Le corps calleux se situe au centre du (b) Les faisceaux pyramidaux sont figurés en rouge
cerveau

F1G. 4.22 — Localisation du corps calleux et du faisceau pyramidal.

Méthode de segmentation Les fibres constituant ces cibles étant relativement ho-
mogeénes en termes de direction et donc de couleur sur la carte (& savoir I’axe cranio-caudal
pour le faisceau pyramidal et ’axe gauche-droite pour le corps calleux) , il nous a semblé
opportun de tester la segmentation de ces structures par notre algorithme basé sur la
couleur. La méthode est relativement similaire & celle mise en place jusque-1a & la dif-
férence prés qu’il n’est pas besoin de construire une IRM en couleurs puisque celle-ci est
déja créée par Iextraction de la FA et de la direction principale & partir des acquisitions
en IRM de diffusion.

Nous sélectionnons donc quelques graines dans une des structures qui nous intéresse
afin de constituer la source et quelques graines dans les autres zones du cerveau pour
constituer le puits. Nous lancons ensuite l'algorithme de coupe de graphe & base de
gradient spectral et nous obtenons en retour tous les ensembles de voxels ayant une
orientation similaire a ceux de la source. En sélectionnant les composantes connexes de
notre ensemble de graines de sources, nous obtenons les structures qui nous intéressent.

Concernant le faisceau pyramidal, trois zones nous intéressent : les deux pyramides
inversées de chaque hémispheére et la zone de regroupement de ces deux faisceaux. En
effet, entre les deux zones situées & 'apex du cerveau et celle située & la base, les fibres
n’ont plus une direction verticale et ne sont donc pas segmentées par notre algorithme.
En langant une tractographie entre la zone de la base et une des zones de ’apex, nous
pouvons obtenir tout le chemin de ce faisceau.
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4.3.6.3 Reésultats

Les résultats que nous présentons ici sont qualitatifs et non quantitatifs puisque nous
ne cherchons pas a segmenter une structure compléte mais & obtenir des régions per-
mettant de guider une tractographie. Nous avons testé cet algorithme sur 17 enfants
sains agés de 8 4 18 ans et les images sont constituées de 80 coupes de 180 x 180 voxels
isométriques de 2 mm.

La figure 4.23 présente les zones segmentées en visualisation surfacique en trois dimen-
sions. Ces segmentations de régions d’intérét ont été validées par un radiologue possédant
un haut degré d’expertise. En bleu et en rouge, nous retrouvons bien les deux structures
en pyramide inversée correspondant aux parties supérieures du faisceau pyramidal et la
structure en vert correspond & la partie inférieure de ce méme faisceau. La structure fig-
urée en jaune est le corps calleux. Ces segmentations sont incomplétes, tant au niveau du
faisceau pyramidal o les ramifications terminales sont absentes qu’au niveau du corps
calleux ot les “cornes” de celui-ci sont omises, mais pour le but fixé, cela ne constitue pas
un probléme.

(a) Vue de face (b) Vue de dessus

(c) Vue de gauche (d) Vue de droite

Fi1a. 4.23 — Segmentation partielle du corps calleux et du faisceau pyramidal. En bleu et en rouge :
parties supérieures du faisceau pyramidal. En vert : partie inférieure du faisceau pyramidal. En jaune :
corps calleux.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit le gradient spectral colorimétrique dans le
cadre des images médicales en trois dimensions. Nous avons construit une approche
hiérarchique de la segmentation, aussi bien en termes algorithmiques avec ’adaptation
de l'algorithme de coupe de graphe en une version multi-résolution avec une solution
proche de la bande étroite d’ordinaire utilisée dans les ensembles de niveau qu’en termes
de segmentations successives des différentes couches de tissus, & la maniére des tuniques
d’un oignon. Cette méthode nouvelle, rapide et robuste de segmentation nous permet un
traitement aisé des données multi-canal & ’aide d’un outil issu de ’école “espace-échelle”.

L’optimisation du gradient spectral colorimétrique et des mélanges de lois gaussiennes
multivariées par une approche hiérarchique de coupe de graphe s’est montrée précise avec
des résultats éloquents. Cette approche combine & la fois des méthodes basées régions et
basées contour dans un nouveau cadre.

De plus, avec un temps de calcul faible, cette méthode permet de corriger interactive-
ment les résultats avec un effort moindre pour l'utilisateur puisque 'ajout ou le retrait
de quelques graines peut, en quelques clics, corriger la plupart des voxels mal classés de
prime abord.

Le travail proposé ici est une approche semi-automatique mais construire un mod-
éle robuste des lésions et des tissus permettrait une initialisation automatique de notre
algorithme. Ces modéles peuvent étre donnés par algorithme STREM introduit par
Ai1t-Ali et coll. [3] puis amélioré par Garcia-Lorenzo et coll. [109]. Nous montrerons cette
application dans le chapitre suivant.

Notre travail est construit sur une analogie entre les canaux RVB d’une image couleur
et les IRM multimodales. Or, le gradient spectral colorimétrique est un opérateur con-
struit pour les images naturelles pour un capteur qui est l'oeil humain et, en tant que
tel, il peut se montrer sous-optimal pour la segmentation de nos IRM multi-canal. Dans
le chapitre 6, nous montrerons comment il est possible d’apprendre un gradient optimisé
A partir d’une procédure supervisée.



Chapitre 5

Automatisation de notre méthode :
application aux lésions de SEP

Etudie, non pour savoir plus, mais pour savoir mieut.
Sénéque

Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons décrit une méthode combinant un gradient
spectral & des informations issues d’'un modéle de classes par mélange de gaussiennes
multivariées notamment pour la segmentation semi-automatique des lésions de sclérose
en plaques.

Dans ce chapitre, nous voulons explorer la possibilité d’automatiser notre algorithme
de coupe de graphe dans le cadre de la segmentation des lésions de sclérose en plaques.
Ce travail a été réalisé conjointement avec Daniel Garcia-Lorenzo, doctorant dans la
méme équipe. Ses recherches se sont principalement portées sur la modélisation des tissus
cérébraux par un modéle de mélange de gaussiennes multivariées estimé par une version
robuste de 'algorithme EM [229]. Nous proposons ici d’utiliser ce modéle pour calculer
de fagon automatique les graines demandées par ’algorithme de coupe de graphe.

5.1 Théorie : modélisation des tissus cérébraux

Bien que la nature du bruit des IRM soit d’ordinaire ricienne comme le démontrent
Dietrich et coll. [86], les intensités des IRM cérébrales ont été modélisées avec succés
par un modéle de mélange flou de gaussiennes multivariées a 3 classes, ce qui s’avére
(en général) une approximation suffisante. Et cela aussi bien pour les sujets sains, no-
tamment dans les travaux de Schroeter et coll. [272] ou Wells et coll. [316], que pour
les patients atteints de sclérose en plaques (SEP) dans les travaux de Van Leemput et
coll. [304] ou d’Ait-Ali et coll. [3]|. Ces trois classes correspondent aux trois tissus que
nous avons considérés jusque-1a, a savoir le liquide céphalo-rachidien (LCR), la substance
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grise (SG) et la substance blanche (SB). A Iinverse, les lésions de SEP sont d’ordinaire
considérées non pas comme une classe supplémentaire mais comme des données aber-

rantes (ou outliers en anglais) de ce modele a classes de tissus cérébraux d’apparence
normale (TCAN) [304, 94, 3|.

5.1.1 EM robuste et estimateur pondéré de vraisemblance tamisé pour
les TCAN

Nous considérons ici les m séquences IRM comme une image multidimensionnelle. Le
vecteur d’intensité y; = [y, ...i,,] du voxel ¢ peut étre modélisé par :

3
Fyild) = aj - N(py, 35) (5.1)
j=1

ou la moyenne p; et la matrice de covariance 3; définissent les parameétres de chaque
gaussienne N (uj, 3;). Ces paramétres et le parameétre de mélange sont fusionnés en un
vecteur de paramétres, noté 6. L’estimation de ces paramétres peut étre effectuée par
I'Estimateur de Maximum de Vraisemblance (EMV) :

0 = arg max V(0) = arg m{;ixil;[l f(yil0) (5.2)

si nous considérons les y; comme des observations indépendantes et identiquement
distribuées.

Afin d’obtenir 'EMV, nous pouvons utiliser 1’algorithme EM [81], comme indiqué
dans le premier chapitre du présent manuscrit, qui est une technique pour estimer itéra-
tivement 6. A partir d’un vecteur initial de paramétres 6;, ’EM obtient un autre jeu de
parameétres 6,41 ou V(6;) > V(0141).

Cette méthode est souvent employée car elle est facile & calculer et assure une con-
vergence. Cependant, elle présente deux écueils majeurs. Le premier d’entre eux est que
I’algorithme EM n’assure qu'une convergence vers un maximum local de V'; des jeux
initiaux de parameétres 0y différents peuvent mener & des solutions différentes, ce qui fait
du choix de ce jeu initial un épineux probléme. Le second écueil est la sensibilité de
PEMYV aux données aberrantes. En statistiques, cette sensibilité est mesurée par le point
de rupture (PR) qui peut étre défini comme le plus petit nombre de données aberrantes
suffisant & fausser significativement l’estimateur [225]; dans le cas de 'EMV, PR= 0.

Garcia-Lorenzo et coll.[109] proposent deux solutions pour minimiser les effets de ces
deux écueils : tout d’abord, employer une initialisation hiérarchique afin d’augmenter les
chances d’atteindre le maximum global et enfin, remplacer la log-vraisemblance V' par
la log-vraisemblance tamisée VT de Neykov et coll. [229] afin d’étre plus robuste aux
données aberrantes.
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5.1.1.1 Initialisation hiérarchique

L’algorithme EM converge vers un maximum local de la log-vraisemblance. Une ini-
tialisation adéquate est critique pour trouver le maximum global, en particulier dans le
cas de données multidimensionnelles. En général, trouver une bonne initialisation est un
compromis entre précision et cotit calculatoire [217]. Une approche assez générale consiste
a utiliser plusieurs EM avec différents paramétres initiaux et ensuite a sélectionner la so-
lution avec la V' maximum ; plus les parameétres initiaux considérés sont différents, plus
la probabilité d’atteindre le maximum global est grande, cependant le cotit calculatoire
augmente.

Dans le cadre des segmentations multidimensionnelles, I'initialisation est souvent don-
née par un atlas probabiliste [304], ou chaque voxel contient la probabilité d’appartenir
aux classes LCR, SG ou SB. L’atlas est recalé linéairement sur les images du sujet et
la moyenne et la variance peuvent étre calculées en utilisant la probabilité de chaque
tissu donné par ’atlas. Cette méthode d’initialisation par atlas a cependant deux défauts
majeurs : le recalage est une opération trés gourmande en temps de calcul et ’atlas peut
induire des initialisations incorrectes pour les patients atteints de SEP et présentant une
sévére atrophie cérébrale ou une grande charge 1ésionnelle.

Nous utilisons la technique développée par Garcia-Lorenzo et coll. [109] qui est une
nouvelle méthode d’initialisation basée sur les travaux de Biernacki et coll. [24] mais en
incluant des informations a priori pour réduire le cotlt calculatoire. Tout d’abord, cet
algorithme demande de choisir aléatoirement de multiples jeux de paramétres initiaux ;
ensuite, I’algorithme EM est utilisé avec un nombre fixé d’itérations pour chacun des jeux
de paramétres; enfin, la solution procurant la meilleure vraisemblance est sélectionnée
et 'EM est relancé jusqu’a convergence cette fois-ci.

L’algorithme utilisé repose sur une procédure en deux étapes. Premiérement, un EM
initial avec de multiples initialisations aléatoires est employé uniquement sur les images
pondérées en T1. Les images pondérées en T1 sont connues pour présenter le meilleur
contraste entre les TCAN, ainsi cette initialisation donne une premiére classification des
TCAN. Pour chaque tissu t et séquence s, 'histogramme h; ¢ est calculé en utilisant
uniquement les voxels classifiés par ’EM sur les données T1 uniquement. Pour éviter les
données aberrantes et les mauvaises classifications, tous les maxima locaux sont extraits
et les plus appropriés sont choisis pour chaque tissu et séquence (par exemple, le tissu le
plus brillant pour le LCR, sur 'TRM pondéré en T2 ou le maximum absolu pour la SB).
Ces maxima locaux sont utilisés comme moyenne de chaque tissu dans l'initialisation de
I’EM multidimensionnel.

5.1.1.2 Log-vraisemblance tamisée

Par définition, l'estimateur pondéré de vraisemblance tamisée (EPVT) détermine
les k observations parmi un échantillon de taille n pour lesquels la vraisemblance est
maximale. L'EPVT a été proposé indépendamment par Hadi et Luceno [123] d’une part
et par Vandev et Neykov [306] d’autre part. Il est définit comme suit :
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k
Oppyr = arg mQaXZ; wy (i) f (Yo(i)|0), (5.3)

ou :

~ FWo@)|0) = f(Yu(i1)]0) 2 0 fixe,

= J(Wu(@|0) = —log o(vil0),

— y; € R? pour ¢ =1, ...,n, n observations indépendantes et identiquement distribuées
avec ¢(y|@) pour fonction de densité,

— ¢ est le nombre de dimensions de nos données,

v = (v(1),...,v(n)) sont les permutations des indices qui dépendent de 6,

— k est le paramétre de tamisage

et les poids w; > 0 pour i = 1, ..., n sont des fonctions non-décroissantes de f (v, |0)
telles que au moins wy, ) > 0.

Dans notre application, nous utilisons w,; = 1 pour @ = 1,..., k et w,; = 0, sinon.
En outre, ¢g=3 puisque nous nous intéressons a des jeux de trois séquences d’images. On
peut ainsi expliciter ’équation 5.3 et on obtient ainsi la log-vraisemblance tamisée que
nous cherchons a maximiser :

k
VL) =[] f(yu16), (5.4)
i=1

avec les mémes notations que précédemment.

L’équation 5.4 ne contient que les k observations les plus probables pour un 8 donné.
Cela signifie que les autres observations (les n — k les moins probables) pour un modéle
paramétrique donné n’influencent pas le calcul de 'estimateur de maximum de vraisem-
blance tamisé. Ainsi, si le nombre de données aberrantes est inférieur a n—k, ’estimateur
n’est aucunement influencé par ces données et calcule donc les paramétres du modéle &
partir des seules données cohérentes avec le modeéle. L’apport de TEPVT sur le estima-
teur de maximum de vraisemblance d’ordinaire utilisé dans les algorithmes EM en terme
de robustesse est le méme que celui du critére des moindres carrés tamisés sur le critére
des moindres carrés.

Pour calculer ce V L, nous ajoutons une étape supplémentaire a ’algorithme EM, que
nous appelons étape C (pour Concentration), entre 'étape E et I’étape M. Au cours de
cette étape, les voxels sont triés de telle sorte que :

FWo)10) = f(Yu2)|0) > oo = f(Yo(n)|0)- (5.5)
Ainsi, seuls les k premiers voxels sont utilisés dans ’étape M. Dans la suite de ce
manuscrit, nous utiliserons le paramétre h a la place de k ot h = ”—;k et 0.0 < h <0.5.

Pour h = 0.0, la log-vraisemblance tamisée est I’équivalent de la log-vraisemblance.
Il a été prouvé que cet algorithme converge, au moins, vers un maximum de VL
et que PR = h [225], ce qui signifie que l'estimateur de vraisemblance tamisée permet
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d’obtenir une bonne estimation des données méme si celles-ci sont contaminées avec h%
de données aberrantes.

5.1.2 Détection des lésions candidates

Le paramétre de tamisage h doit étre choisi judicieusement pour s’assurer du rejet de
tous les voxels de lésions de SEP, ainsi que des autres artefacts, pour le calcul du modéle
de TCAN. En pratique, les h voxels rejetés contiennent souvent des voxels non aberrants
qui s’insérent raisonnablement bien dans le modéle de TCAN. Ainsi, pour raffiner la
détection des données aberrantes, nous définissons la distance d; comme la distance de
Mahalanobis minimale du voxel ¢ & 'une des gaussiennes du modéle de TCAN.

4 = min{y/(w; — 1) S5 (i - ). (56)

ol p; est le vecteur moyen et 3i; est la matrice de covariance de la classe j.

Si nous considérons que les intensités des voxels de chaque tissu suivent une loi gaussi-
enne, ces distances de Mahalanobis suivent une loi x2, avec m degrés de liberté [3, 94|,
ot m est le nombre de séquences IRM (ici, 3). Le voxel i est considéré comme Ilésion
candidate quand la distance d; est plus grande que le seuil qui est défini par la loi x2,
pour une valeur donnée de p-value.

5.2 Meéthodes

Notre objectif dans ce chapitre est d’éliminer toute dépendance & la sélection des
graines afin de créer une méthode totalement automatique de détection des lésions de
SEP. Par conséquent, nous devons enlever les dépendances aux jeux de voxels F et O.
Nous proposons de remplacer P(I,|F) et P(I,|O) dans I’équation 4.5 par les poids Wiyts
et Wsource décrits ci-aprés. Le reste de la formulation des coupes de graphe décrit dans le
chapitre 4 reste le méme afin de permettre ’éventuelle interaction ultérieure d’un expert
pour raffiner la segmentation si celle procurée de facon automatique ne convenait pas.

Comme expliqué dans les chapitres précédents, ’algorithme de coupe de graphe né-
cessite deux sources d’informations différentes : le terme de frontiére et le terme de région.
Les approches précédentes sont semi-automatiques puisque les graines sont fournies par
I'utilisateur. Dans cette nouvelle version, nous allons éviter cette interaction avec 'util-
isateur en calculant automatiquement le terme de région.

La figure 5.1 présente le flot de traitement de la méthode de segmentation automatique
des lésions de SEP par coupe de graphe. Le terme de frontiére est calculé en utilisant le
gradient spectral colorimétrique, comme expliqué dans le chapitre 4 tandis que le terme
de région est calculé en trois étapes : tout d’abord, nous estimons le modéle de TCAN,
nous utilisons ensuite le critére lié & la distance de Mahalanobis et enfin, nous estimons
les poids des différents t-liens impliqués dans le terme de région.

Dans les sections suivantes, nous considérons les séquences IRM comme une unique
image multidimensionnelle dont la dimension m est égale au nombre de séquences, soit
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F1a. 5.1 — Flot de traitement de la méthode de segmentation automatique des lésions de sclérose en
plaques par coupe de graphe.
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3. Pour cela, nous imposons que toutes les séquences IRM d’un méme patient aient été
auparavant recalées dans le méme espace, que les inhomogénéités d’intensité aient été
corrigées et que le parenchyme cérébral ait été extrait.

5.2.1 Le terme de région

Dans le cadre semi-automatique que nous avons présenté dans les chapitres précé-
dents, les poids R,(F) et R,(O) pour le voxel p sont habituellement définis par :

0 sipeF
R,(0) =< sipe O
—In P(I,|F) sinon
(5.7)

00 sipeF
Ry(F)=<0 sipe O
—In P(I,|O) sinon

Les ensembles de points F et O sont respectivement les graines du fond et de I’'objet.
La probabilité P(Iy|F) reflete 'appartenance du vecteur I, du voxel p au modeéle d’in-
tensité estimé & partir de F. La plupart des auteurs, dont nous-mémes, fait ’hypothése
que les graines suivent une distribution gaussienne [287, 180, 30].

Notre objectif est d’éliminer toute dépendance & la sélection des graines afin de
créer une méthode totalement automatique de détection des lésions de SEP. Par con-
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séquent, nous devons enlever les dépendances aux jeux de voxels F et O. Nous pro-
posons de remplacer P(I,|F) et P(I,|O) dans 'équation 4.5 par les poids Wpyits et
Wsource afin d’obtenir une définition plus générale. Ces poids doivent étre positifs et
0.0 < Whuits, Wsource < 1.0. Ainsi, Woyree devrait étre proche de 0.0 quand les voxels
ont de fortes chances d’étre des lésions de SEP et proche de 1.0 sinon.

0 sipeF
R,(0) =< sipe O

—In Wsoyree sinon

00 sipeF
R,(F)=<0 sipe O

—In Wpyits sinon

(5.8)

Pour permettre un raffinement ultérieur des lésions par l'utilisateur, les ensembles
de voxels F et O sont conservés entre (5.7) et (5.8). Dans le cas de la segmentation
automatique, seuls les poids Wiource and Whyirs sont utilisés.

Pour estimer ces poids, nous suivons ’approche décrite dans les sections précédentes.
Tout d’abord, nous considérons que les intensités des TCAN suivent un modéle gaussien
a trois classes et nous calculons les parameétres du modeéle en utilisant ’estimateur de
vraisemblance tamisée [229]. Ensuite, nous calculons la distance de chacun des voxels au
modéle en utilisant la distance de Mahalanobis et nous calculons la p-value de chacun
de ces voxels. Les voxels avec une faible p-value ont une plus grande probabilité d’étre
des données aberrantes que les autres voxels. Dans le contexte des coupes de graphe, les
poids peuvent prendre n’importe quelle valeur comprise entre 0 et 1, ainsi, I'image des
p-values n’est pas seuillée, contrairement aux précédentes approches de Garcia-Lorenzo
et coll. [110, 109].

Ainsi, pour chaque type de poids, nous définissons des régles spécifiques afin d’inclure
plus d’informations dans l'algorithme de coupe de graphe décrit dans le chapitre 4.

Poids des t-liens vers le puits (Wyyis) Les voxels qui s’inscrivent correctement dans
le modeéle des TCAN doivent avoir un poids faible. Nous définissons ces poids en
utilisant la p-value mentionnée précédemment.

Wpuits = 1 — p-value (5.9)

Poids des t-liens vers la source (Woyree) Les données aberrantes, i.e les voxels avec
une p-value faible, sont normalement des lésions de SEP mais elles peuvent étre
dues & des veines, des erreurs de recalage ou d’extraction de cerveau, etc. C’est
pourquoi nous avons besoin de plus d’informations pour déterminer précisément
les poids corrects. Pour sélectionner les lésions de SEP parmi les autres données
aberrantes, nous utilisons des connaissances a prior: & propos des intensités de
lésions.

Les lésions de SEP sont décrites dans la littérature comme “hyper-intenses” com-
parées a la SB sur les images pondérées en T2, DP ou FLAIR. Nous pourrions
utiliser un seuillage simple pour déterminer les lésions de fagon binaire mais pour
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obtenir des poids valués entre 0 et 1, nous avons choisi d’utiliser une approche
floue pour modéliser cette connaissance d’expert. Ainsi au lieu de définir un seuil-
lage binaire pour cette hyper-intensité, nous définissons un poids flou pour I’hyper-
intensité.

Valeur du poids flou

Pd Pf

F1G. 5.2 — Définition floue de '’hyper-intensiteé.

Ce poids flou est calculé pour chaque séquence et nécessite deux parameétres pour
définir la pente : le début de la pente P; et la fin de la pente Py (Figure 5.2).
Par exemple pour deux images pondérées en T2, en considérant yrs U'intensité de
I’image pondérée en T2, nous pouvons normaliser I'intensité par rapport a la SB.

SB
Yyra — W
T2

aingi I’équation des poids flous devient :

0 six < Py
Wry = pf si P> o> Py (5.11)
1 six > Pf

Les informations données par la distance de Mahalanobis et la régle floue d’hyper-
intensité sont fusionnées en un seul poids en utilisant 'opérateur ET :
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Wsource = ET{WDP, WTQ, WFLAIRap-Ualue} (512)

Une étape de post-traitement est réalisée apres la coupe de graphe. Puisque beaucoup
de faux positifs apparaissent dans le LCR externe & cause d’artefacts, toutes les lésions
détectées sur le contour du cerveau sont éliminées de la segmentation.

5.2.2 Post-traitement semi-automatique

Les utilisateurs de méthodes de segmentation automatique veulent étre capables de
vérifier la segmentation automatique et de raffiner cette segmentation en ajoutant les
lésions manquées et en éliminant les faux positifs. Comme mentionné dans la section
5.2.1, notre méthode par coupe de graphe inclut la possibilité d’une interaction avec
I'utilisateur.

La figure 5.3 montre un exemple d’interaction possible. Une fois la segmentation
automatique affichée, 'utilisateur découvre, sur les images du patient, qu’une lésion a
été manquée. L'utilisateur ajoute alors une graine de 'objet a 'intérieur de la lésion (cf.
équation 5.8). Puis la coupe de graphe est recalculée et la nouvelle segmentation inclut
alors la lésion qui était manquée auparavant.

De méme, il est possible de retirer des graines (de source ou de puits) ainsi que
d’ajouter des graines de puits. Aprés ces ajouts et suppresions, les poids des t-liens et
des n-liens sont recalculés et la nouvelle coupe est obtenu sous peu.

5.3 Expériences sur le paramétre d’attache aux données

Le paramétre a de 1’équation 4.2 permet de faire varier les influences respectives des
termes de région et de frontiére. Jusqu’ici, nous avions fixé empiriquement o = 10 mais
nous souhaitons modifier ce paramétre afin de mieux appréhender le comportement de
I’algorithme de coupe de graphe.

Nous avons choisi d’utiliser le fantéme BrainWeb avec la charge lésionnelle modérée,
pour deux niveaux de bruit différents (3% et 5%) et 20% d’inhomogénéité pour nos
expériences. Dans ce cadre, nous avons choisi de prendre les valeurs trouvées par Garia-
Lorenzo [108] pour les régles floues, & savoir Py = 2.5 et Py = 3.5. Comme précédemment,
les segmentations sont comparées a la vérité terrain en utilisant le coefficient de similarité
de Dice.

Il est intéressant de regarder les deux situations extrémes de notre analyse. Quand o =
0.0, le terme de région n’est pas employé et seules les informations du terme de frontiére
sont exploitées. Sinous remplacons « par 0.0 dans (5.8), nous pouvons observer que seules
les graines peuvent influencer la segmentation. Par conséquent, ce paramétrage est d’'un
intérét moindre pour la segmentation automatique. Au contraire, quand « augmente, le
terme de région prend de plus en plus d’importance et 'information spatiale n’est plus
employée dans la segmentation. Quand o — oo, la coupe de graphe devient un seuillage
ol seuls les poids des deux t-liens d’un voxel sont pris en compte.
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F1¢. 5.3 — Exemple de post-traitement semi-automatique. En haut a gauche : IRM pondérée en T1.
En haut a droite : IRM pondérée en DP. En bas & gauche : solution automatique de l'algorithme de
coupe de graphe. En bas a droite : solution raffinée semi-automatiquement (rouge : graine de 'objet,
bleu : solution automatique, verte : solution aprés raffinement).

La figure 5.4 montre le comportement de la segmentation en fonction de a. Les
courbes présentent un plateau optimal sur Uintervalle [3; 10], c’est dans cet intervalle que
I’algorithme réalise ses meilleures performances.

La figure 5.5 montre des exemples de segmentation pour différentes valeurs de a.
Ainsi, quand o — o0, le terme de frontiére n’est pas utilisé et 'algorithme de coupe
de graphe devient une technique de seuillage automatique, les lésions sont détectées
mais nous rencontrons de nombreux faux positifs et I’algorithme devient trés sensible au
bruit puisqu’il n’y a pas d’information spatiale pour amoindrir son impact. A I'inverse,
quand « < 1.0, 'information de frontiére a plus d’importance que le terme de région et
I’algorithme assigne trop de voxels au fond de 'image.
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F1G. 5.4 — CSD en fonction de a pour les données BrainWeb.

Pour clarifier 'importance du parameétre «, nous pouvons observer les images de la
figure 5.5. Quand a = 2, nous constatons que la lésion en bas a droite de 'image est
tronquée. Cet effet est dii & ce qui est communément appelé “biais de rétrécissement” [310].
Ce biais de rétrécissement empéche la segmentation correcte des cibles de forme allongée ;
il apparait lorsque le cofit de la coupe suivant les contours de la lésion est plus grand que
le cotit régional de la lésion. Quand le paramétre « devient plus important (i.e o = 10),
cet effet est nettement moins important.

5.4 Evaluation

Nous avons testé notre algorithme (que nous nommerons CGA par la suite) dans
deux situations différentes. Tout d’abord, nous avons utilisé des images synthétiques
pour évaluer I'impact des différents niveaux de bruit et d’inhomogénéité. Ensuite, les
images IRM de dix patients atteints de SEP ont été segmentées et comparées avec les
segmentations manuelles délinéées par plusieurs experts. Cette fois encore, nous avons
utilisé le coefficient de similarité de Dice pour mesurer la précision de nos segmentations.

5.4.1 Données
5.4.1.1 Images synthétiques

Nous avons réalisé la segmentation automatique des lésions de SEP en variant le
niveau de bruit (1%, 3%, 5%, 7% et 9%) et le niveau d’inhomogénéité d’intensité (0%,
20% and 40%) pour chacun des trois fantomes disponibles. Puisque la vérité terrain est
disponible, I’évaluation a été réalisée en comparant les résultats de CGA avec cette vérité
terrain par le biais du CSD. Dans ces images synthétiques, il n’y a pas d’erreur due au
recalage ou a l'extraction de cerveau, ce qui signifie que le nombre de données aberrantes
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s L

Fia. 5.5 — Résultats sur BrainWeb avec différentes valeur pour .. En haut & gauche : vérité
terrain. En haut & droite : segmentation pour o = inf. En bas & gauche : segmentation
pour a = 10. En bas & droite : segmentation pour oo = 2.

est significativement réduit. Pour cette raison, nous avons fixé h, le paramétre de 'EM
robuste, & 5% au lieu de 10%.

5.4.1.2 Images cliniques

Les images cliniques de cette expérience consistent en des volumes IRM pondérés
en T1, T2 et DP de 10 patients atteints de SEP. Toutes les images ont subi le méme
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flot de traitement : correction des inhomogénéités d’intensité |284], recalage multimodal
intra~sujet [63| et extraction du cerveau [285].

Chaque image de chaque patient a été segmentée manuellement par 5 experts. Un
étalon (nommé silver standard) est construit en considérant que le consensus d’au moins
3 experts sur les 5 est nécessaire pour définir un voxel de lésion. Notre algorithme (CGA)
et le logiciel EMS de Van Leemput et coll. [304] sont comparés a ce silver standard en
utilisant le CSD. Pour avoir une idée de l’accord entre les experts sur la localisation
des lésions, nous avons calculé le CSD moyen inter-expert (CSDIE). Pour chaque couple
d’experts, nous calculons le CSD pour chacun des patients, la moyenne de tous ces scores
de CSD forme le CSDIE. Nous considérons que ’accord entre experts est bon si le CSDIE
est supérieur a 0.7.

5.4.2 Reésultats
5.4.2.1 Images synthétiques

La figure 5.6 résume les résultats pour les trois fantéomes et les différents jeux de
niveaux de bruit et d’inhomogénéité.

Nous pouvons notamment constater que la performance de I'algorithme décroit sig-
nificativement pour des forts niveaux de bruits (7% et 9%) et pour des niveaux de bruits
faibles (1%). Nous avons montré précédemment que l'algorithme de coupe de graphe
multispectral est sensible aux forts niveaux de bruit. Pour les niveaux de bruit intermé-
diaires (3% et 5%), le CSD est au-dessus de 0.7 et nous pouvons donc conclure que les
segmentations obtenues sont globalement bonnes.

A Tlinverse, I"inhomogénéité d’intensité n’affecte que peu la performance de notre al-
gorithme de segmentation. Les trois courbes de chacun des graphes ont un comportement
globalement similaire.

Nous noterons tout de méme que le fantéme présentant une charge lésionnelle 1égére
montre des scores de CSD globalement plus faibles que les autres, ceci est raisonnable
car une méme erreur affecte plus le CSD quand la taille de la cible est faible.

5.4.2.2 Images cliniques

Les résultats de segmentation pour les deux algorithmes que nous comparons sont
présentés, avec les scores de CSDIE, dans la table 5.1 et la figure 5.7 montre un résultat
typique de ces algorithmes. Globalement, nous pouvons conclure que notre algorithme
méne 4 de meilleures segmentations que ’algorithme EMS.

En effet, notre algorithme obtient de meilleurs scores de CSD que l'algorithme EMS
pour 7 des 10 patients. Les patients 1, 2, 3 et 4, présentant de faibles charges lésionnelles
(CL < 2.7ml) obtiennent de faibles scores pour chacun des deux algorithmes mais aussi
pour le consensus des experts (CSDIE < 0.65). Ceci peut étre partiellement expliqué par
le fait que le CSD est sensible a la taille de la cible. Ainsi, le CSD d’un patient avec une
charge lésionnelle faible sera plus affecté par une méme erreur, en nombre de voxels, que
le CSD d’un patient avec une plus forte charge lésionnelle. Qui plus est, les experts eux-
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F1a. 5.6 — CSD pour les trois fantémes SEP de BrainWeb en fonction du bruit et du biais. En haut
a gauche : charge lésionnelle légére. En haut a droite : charge lésionnelle modérée. En bas : charge
lésionnelle séveére.

mémes ne sont pas d’accord sur la segmentation de ces patients. Concernant les autres
patients, le CSD est toujours supérieur au seuil critique de 0.7, montrant ainsi un bon
accord avec la segmentation des experts.

5.5 Comparaison avec ’approche semi-automatique

Nous avons comparé les résultats de CGA avec la méthode semi-automatique exposée
dans le chapitre 4. La comparaison d’'une méthode semi-automatique et d’'une méthode
automatique n’est pas chose aisée. En effet, puisque la méthode semi-automatique est
dépendante de l'utilisateur, les résultats de la segmentation varient avec ’expérience de
Iexpert dans la détection de lésions de SEP et la méthode de segmentation employée.

Afin de simplifier cette évaluation, nous avons une fois encore simulé les graines en
décimant la vérité terrain & la fois de facon aléatoire et par érosion. Cette seconde méthode
est d’ailleurs plus réaliste puisqu’un expert sélectionne généralement des voxels dans le
coeur des lésions.

Nous avons calculé les scores de la méthode semi-automatique sur le fantome de
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CL (ml) | CSDIE | EMS | CGA

Patient 1 1.0 0.61 0.41 | 0.46
Patient 2 1.2 0.64 0.35 | 0.50
Patient 3 1.4 0.60 0.42 | 0.38
Patient 4 2.7 0.51 0.48 | 040
Patient 5 2.8 0.70 0.61 | 0.75
Patient 6 6.0 0.69 072 | 0.71
Patient 7 6.2 0.61 0.69 | 0.72
Patient 8 20.0 0.81 0.80 | 0.86
Patient 9 33.9 0.77 0.67 | 0.75
Patient 10 47.7 0.81 0.71 | 0.73
Moyenne 0.68 0.59 | 0.63

TAB. 5.1 — Charge Lésionnelle (CL), CSD inter-expert (CSDIE), CSD pour EMS et pour notre méthode
(CGA).

BrainWeb présentant une charge lésionnelle modérée avec 3% de bruit et 20% d’inho-
mogénéité et nous l'avons comparé a ceux de notre méthode automatique. Ces résultats
sont présentés sur la figure 5.8. Le score de CSD obtenu pour notre méthode automatique
de coupe de graphe correspond & un pourcentage de graines d’environ 5% pour la déci-
mation aléatoire et 7% de la méthode par décimation par érosion. En occurence, cela
signifierait sélectionner aléatoirement environ 175 voxels et jusqu’a 245 selon la méthode
employée. Cela montre donc que le gain obtenu en confort d’utilisation grace a cette
méthode est significatif. Toutefois une analyse plus poussée avec des réels experts serait
nécessaire pour valider complétement cette conclusion.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré comment automatiser notre algorithme de coupe
de graphe en utilisant un estimateur robuste de mélange de lois gaussiennes multivariées
des TCAN et des tissus anormaux. Cet estimateur robuste nous permet de nous libérer
de la contrainte de sélection de graines et permet en outre de retirer ’étape de calcul
de mélange de lois gaussiennes & partir des graines que nous utilisions dans le chapitre
précédent. Puisque cette estimation n’est plus faite sur un échantillon de la population
mais sur la population entiére, la précision de ce calcul est plus grande.

L’évaluation d’un algorithme de segmentation dans le domaine de 'imagerie médicale
est compliquée a cause de I'absence de vérité terrain. Nous avons employé un fantéme
synthétique pour évaluer la robustesse de notre algorithme a différents artefacts d’acqui-
sition. Les expériences sur ces données synthétiques ont montré que notre segmentation
était proche de la vérité terrain pour les différents niveaux d’inhomogénéité testés et pour
des niveaux standards de bruit. Pour les images trés fortement bruitées, une étape de
pré-traitement de réduction de bruit semble étre nécessaire.
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Fi1¢. 5.7 — En haut de gauche & droite : IRM T1, T2 et DP du patient n°8. En bas, de gauche a
droite : consensus inter-expert, résultats d’EMS et résultats de CGA

Cette évaluation synthétique a ensuite été étendue aux images réelles. Nous avons
donc choisi de comparer notre algorithme avec cing experts prenant ainsi en compte la
variabilité inter-expert. L'intervention de plusieurs experts permet une évaluation plus
précise de notre algorithme. De plus, nous avons comparé notre algorithme avec une
des références du domaine, ’algorithme EMS. Nous montrons ainsi que nos résultats
sont comparables a ceux obtenus par les experts tout en dépassant ceux obtenus par
I’algorithme EMS avec des temps de calcul réduits.
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F1G. 5.8 — Résultats de segmentation de lésions de SEP sur BrainWeb (3% de bruit et 20% de biais)
pour la méthode semi-automatique et automatique de coupe de graphe.



134 Automatisation de notre méthode : application aux lésions de SEP



Chapitre 6

Optimisation du gradient spectral

Savoir n’est pas savoir, si personne d’autre ne sait ce que l’on sait.
Caius Lucilius

6.1 Introduction

Comme nous ’avons dit dans le chapitre 4, de nos jours, les examens d’imagerie
clinique se font de plus en plus souvent sur divers canaux d’informations et les images
résultantes sont, de fait, de plus en plus multimodales. [’imagerie par résonance magné-
tique (IRM) est une imagerie multiparamétrique qui permet 'acquisition de séquences
pondérées selon I'un des paramétres du signal. C’est 'examen de choix pour 'exploration
des pathologies du systéme nerveux central, comme par exemple la sclérose en plaque
(SEP). Par conséquent, pour accéder aux informations complémentaires et pertinentes
contenues dans ces données, ces séquences multimodales doivent étre prises en compte
pour parvenir a une meilleure segmentation des régions d’intérét.

Plusieurs méthodes de segmentation de lésions de sclérose en plaques [3, 40, 106, 110,
262, 304], développées pour remplacer 'usage de délinéations manuelles, ont montré une
grande variabilité des résultats [122| aussi bien inter-individuelle qu’intra-individuelle.
Cependant, le principal défaut de ces méthodes est qu’elle ne permettent pas d’affiner
itérativement des résultats lorsque nécessaire.

La méthode semi-automatique des coupes de graphes [30] est capable de donner
efficacement une solution optimale pour 'utilisation conjointe d’informations de frontiéres
et de régions d’une facon similaire aux champs aléatoires de Markov.

Dans un autre champ d’application, les travaux de Ali et coll. [6] utilisent des données
multimodales mais sont restreints & des images en deux dimensions. Ainsi, ils ne peuvent
pas assurer de cohérence spatiale a la solution de segmentation pour des images en trois
dimensions.

Dans le chapitre 4, nous avons proposé d’utiliser la méthode de coupe de graphe
combinée avec une technique de gradient spectral colorimétrique [114] pour accomplir
la segmentation de trois séquences IRM vues comme une seule image en couleur. Le
gradient spectral est basé sur un paradigme psycho-visuel et, en tant que tel, peut étre
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sous-optimal pour les IRM.

Dans cette étude, nous avons proposé une technique d’apprentissage d’un gradient
spectral optimisé. Ce gradient optimisé a ensuite été utilisé dans un contexte de coupe
de graphe pour réaliser la segmentation d’images multimodales. Nous avons évalué cette
méthode sur des données cliniques et synthétiques dans le contexte de la segmentation
automatique des lésions de sclérose en plaques.

6.2 Meéthodes

Le gradient spectral est un opérateur lié aux travaux d’espace-échelle qui utilise non
pas lintensité lumineuse mais la longueur d’onde de la couleur pour trouver les contours
des objets. Or, utiliser ce gradient spectral, basé sur un contexte psycho-visuel, peut étre
sous-optimal pour le type d’image que nous considérons puisque les images médicales ne
sont pas des images naturelles. Nous proposons d’apprendre un nouvel espace spectral
qui optimise la séparabilité des séquences considérées puis d’utiliser ce nouvel espace sur
d’autres sujets avec la méme combinaison de séquences multimodales.

Dans les sections suivantes, nous reviendrons briévement sur le gradient spectral
colorimétrique puis nous expliquerons la recherche du nouveau gradient multispectral
optimisé.

6.2.1 Gradient spectral colorimétrique

Dans notre approche précédente [180, 179], nous avons proposé d’utiliser le gradient
spectral colorimétrique, introduit par Geusebroek et coll. [114], en tant qu’information
de frontiére. Nous construisons une image couleur de type RVB en assignant a chaque
canal colorimétrique une des trois modalités (e.g. des séquences IRM).

Geusebroek et coll. ont apporté la preuve [114] que le gradient spectral peut étre
calculé a partir du spectre réfléchi d'une surface (e) et de ses dérivées, premiére et seconde,
par rapport a la longueur d’onde (ey, eyy). Ces trois termes, vus en tant que vecteur
colonne F, peuvent étre approximeés trés finement en multipliant simplement les valeurs
RVB de I'image (vus comme un vecteur colonne V) par une matrice de projection M :

E=M.V (6.1)

Enfin, en utilisant cet espace multispectral, nous pouvons définir deux opérateurs
dont les propriétés permettent de trouver les arétes colorimétriques :

1 Oe ey ; Oe e-e,\A—e?\
E=—-—-"— = — ety =E—== —
e 0N e AT oA 2

Ainsi, on peut trouver les transitions bleu-jaune en utilisant la norme du gradient de
premier ordre :

(6.2)

T = \/(06)? + (9y6)? + (9:)? (6.3)
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De méme, la norme du gradient de second ordre permet la détection des transitions
violet-vert :

T = /(0e20)? + (9y20)? + (D:0e)?

= /(0rea)? + (Bye0)? + (8:21)? (6.4)

Ces deux quantités peuvent étre ajoutées et ainsi définir un opérateur détectant toutes
les arétes colorimétriques :

N = /T2 +72

6.2.2 Optimisation de ’espace multispectral

Le gradient spectral colorimétrique, défini par Geusebroek et coll. [114], est basé sur
un paradigme psycho-visuel, ce qui peut étre problématique puisque les images médicales
ne se comportent pas comme des images naturelles. Par conséquent, le gradient spectral
colorimétrique ne peut pas assurer 'optimalité de la décomposition spectrale des images
multimodales. Pour enlever cette limitation, nous proposons de créer un espace multi-
spectral optimisé qui differe de (e, ey, exy) afin d’améliorer la séparabilité des modalités
complémentaires.

L’étape d’apprentissage de 1'algorithme est basée sur des données pour lesquelles la
vérité terrain est connue (par exemple des fantémes ou des délinéations par un expert).

L’algorithme apprend les paramétres optimisés d’une nouvelle matrice carrée M de
taille 3 x 3 pour remplacer la matrice de I’équation 6.1. Dans ce nouveau contexte, le
vecteur d’entrée n’est pas constitué des valeurs RVB d’une base multimodale mais des
différentes modalités.

Nous avons choisi d’utiliser le Coefficient de Similarité de Dice (CSD) [85] comme
mesure de colit pour I'optimisation puisqu’il est efficace pour la comparaison quantitative
de deux segmentations. Un score supérieur & 0.7 indique un bon résultat, notamment dans
le cas de petites structures. Formellement, il est équivalent dans ce contexte & l’indice
Kappa [343]. Le CSD est calculé comme suit :

Card(ResNVT)
Card(Res) + Card(VT)

CSD=2- (6.5)
Res étant le résultat de la segmentation et V1’ la vérité terrain.

Pour des ensembles donnés de graines F et O ainsi qu’une vérité terrain, nous pouvons
calculer un score de CSD pour la segmentation obtenue via notre algorithme de coupe de
graphe. En se basant sur cette mesure, nous voulons trouver une matrice qui maximise
ce CSD. En d’autres termes, trouver M tel que :

M = argmax CSD = argmax f(M) (6.6)
M M
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Pour l'optimisation, nous avons utilisé I’algorithme NEWUOA de Powell et coll. [244]
car il a été montré que celui-ci était trés efficace pour atteindre la matrice optimale dans
des applications de recalage linéaire |319], ce qui est similaire a notre probléme. Ainsi,
cet optimum est atteint méme avec des initialisations trés différentes que ce soit pour les
paramétres de la matrice ou les ensembles de graines pour la source et le puits requis par
I’algorithme de coupe de graphe.

L’implémentation est directe : la premiére étape est de développer une matrice op-
timale & partir d’une combinaison donnée de modalités. La seconde étape utilise cette
matrice optimale afin de segmenter des jeux d’images présentant le méme ensemble de
modalités.

6.2.2.1 Quelques mots sur NEWUOA

Notre probléme d’optimisation de segmentation est ici exprimé sous la forme d’une
maximisation d’'un critére de similarité entre la vérité terrain et la segmentation obtenue
par la méthode décrite dans le chapitre précédent mais avec une matrice M différente.

Différentes techniques d’optimisation utilisent un calcul de dérivées mais ’expression
de la dérivée analytique de notre fonction de similarité décrite par I’équation 6.6 par
rapport aux paramétres de la matrice n’existe pas. De plus, estimer cette dérivée avec
des techniques d’approximation discréte est un processus bien trop cofiteux en temps
de calcul. Ainsi, nous proposons d’utiliser un algorithme qui permet 'optimisation d’un
trés grand nombre de variables appelé NEWUOA (NEW Unconstrained Optimisation
Algorithm) afin d’obtenir les paramétres optimaux de la matrice M au sens de la max-
imisation du coefficient de similarité de Dice.

Les algorithmes d’optimisation utilisent souvent un modéle de la fonction F' & opti-
miser, appelée fonction de coit. En 1973, Winfield [321] proposa le premier un modéle
d’interpolation de la fonction de cott F. L’idée générale est de construire un modéle
F,, pour correspondre & F' en différent points d’échantillonnage. L’optimum de F),, est
alors considéré comme étant aussi celui de F'. Dans le cas d’une fonction non quadratique
cette hypothése est fausse, ¢’est pourquoi le modeéle F,, est mis a jour par la valeur de F'
correspondant & 'optimum de F},. Ce processus est ensuite itéré jusqu’a ce qu'un critére
d’arrét soit atteint.

L’algorithme NEWUAO de Powell et coll. [244] construit le modéle F),, a partir de m
échantillons de la fonction F. En théorie, une interpolation quadratique d’une fonction
requiert au minimum m = % (n + 1)(n + 2) échantillons pour un probléme de dimension
n. Ici, une approximation de Fj, est construite & partir d’'un nombre réduit d’échantillon
de F' en ajoutant notamment des contraintes sur les dérivées secondes et premiéres de
F,, (pour plus de détails, consulter la section 3 de l'article de Powell et coll. [244]).

Le point de départ de V’algorithme (noté zp) correspond aux parameétres initiaux
fournis par 'utilisateur, ici ce sont les parameétres de la matrice originelle M. Les points
d’interpolation sont sélectionnés autour de ce point dans un rayon défini par 'utilisateur
que ’on nomine “région de confiance”. Le modéle F},, est construit & partir de ces échan-
tillons et l'optimum ., de F,, dans cette région de confiance est calculé. Le modéle
F,, est ensuite reconstruit en remplagant le point d’interpolation le plus éloigné de xyeq
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par Tpew. La région de confiance est réduite dés que Fj, ne parvient plus & trouver un
optimum de F.

L’algorithme s’arréte soit lorsque la région de confiance atteint un seuil critique (noté
Rynin) défini au préalable par V'utilisateur, soit lorsque le modeéle F, est suffisamment
proche (& depq pres) de F.

La réduction du nombre de points d’échantillonnage, et donc du nombre d’appels
a la fonction F', accélére I'algorithme, ce qui est particuliérement intéressant quand la
fonction de cofit requiert beaucoup de temps de calcul. L’algorithme NEWUOQOA est plus
efficace quand le nombre d’échantillons est au moins m = 2n + 1, qui correspond au
nombre d’échantillons sélectionnés dans nos expérimentations.

Cet algorithme peut étre résumé sous la forme suivante, dans le cas de la recherche
d’un maximum :

Algorithme 2 NEWUOA

ENTREES: une fonction F', un jeu de paramétres initiaux xg, un nombre m de points
d’échantillonnage, un rayon R de région de confiance, un rayon Ry, de région de
confiance, une distance d’arrét d.,q

SORTIES: un jeu de paramétre optimaux et 'optimum de F

Tnew < X0
Region Confiance «— {R,xo}
F,, <« un modele quadratique de F' & partir de m points autour de xy dans Re-
gion Confiance
tant que (R > Ryin) ou (|Fin(Tnew) — F(Tnew)| > dena) faire
Lold < Tnew
Tpew < maximum de F),, dans Region confiance
F,, «— un modéle quadratique de F' & partir de m points autour de x,., dans
Region Confiance
si (F(Tpew) — F(zoq)) < 0 alors
R« Diminuer(R)
Region Confiance <« {R, Zpew}
fin si
fin tant que
retourner e, et F(Zpew)

6.2.2.2 Critéres d’évaluation

Pour évaluer cette méthode, nous avons utilisé deux approches différentes. D’une part,
nous voulions savoir si une matrice optimisée pour un individu dont la vérité terrain
est connue améliore aussi la segmentation d’autres individus avec les mémes jeux de
séquences. Pour cela, nous avons utilisé l'algorithme d’optimisation sur chacun des n
sujets des différentes études, calculant ainsi n matrices optimales pour chaque étude.
Ensuite, nous avons utilisé chaque matrice pour les n — 1 autres sujets, nous avons donc
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obtenu n X n scores de CSD et nous avons comparé ces n vecteurs de score par une
ANOVA (ANalysis Of VAriance) afin d’évaluer la significativité statistique des résultats
obtenus par rapport au gradient spectral colorimétrique classique.

D’autre part, nous désirions savoir si ’apprentissage des paramétres de la matrice sur
un jeu restreint de données permettait d’approcher 'optimum de la segmentation. Ainsi,
nous avons pratiqué une validation croisée par la méthode du Leave One Out. Nous avons
cherché la matrice A qui optimise le CSD de n — 1 sujets, ¢ étant le numéro du sujet
n’entrant pas dans le calcul de cette matrice :

Ni =argmax » CSD Vi,j € [I;n],i # j (6.7)
M -
J

Puis nous avons appliqué cette matrice au n-iéme sujet (en l'occurence, le sujet i) et
avons calculé le CSD ainsi obtenu.

6.3 Matériel

Nous avons réalisé des expériences sur deux jeux de modalités IRM. Tout d’abord,
sur des données synthétiques avec des lésions de sclérose en plaques obtenues sur Brain-
Web [65] avec trois différents cas présentant respectivement une charge lésionnelle faible,
modérée ou sévere. Nous avons construit le vecteur d’entrée V a partir de séquences IRM
simulées et pondérées en T1, T2 et densité de proton (DP). Les trois images appartien-
nent au méme sujet, sont recalées dans le méme espace et sont constituées de 217 coupes
de 181 x 181 voxels isométriques de 1 mm avec différents niveaux de bruit — 0%, 1%,
3%, 5%, 7% et 9% de bruit (relativement au tissu le plus clair de l'image) — et différents
niveaux d’inhomogenéité d’intensité — 0%, 20% et 40% — afin de tester la robustesse
aux artefacts.

Ensuite, nous avons validé notre approche sur des IRM cliniques avec des lésions
de sclérose en plaques pour lesquelles nous possédons une vérité terrain, consistant en
des segmentations manuelles par un expert. Nous avons utilisé quatorze sujets avec des
séquences pondérées en T1, T2, T1 avec injection de Gadolinium, Densité de Proton et
FLAIR. Nous n’avons considéré que trois combinaisons (celles détaillées dans le chapitre
précédent) puisque ce sont celles susceptibles d’étre utilisées en routine clinique. Pour
chacune des combinaisons, les trois images ont été recalées dans le méme espace [63].
Les données ont été acquises sur une IRM Philips ACHIEVA 3T avec des images T1
3D isométriques de résolution 1 mm, des images T2 en coupe axiale de 3 mm d’épais-
seur et des images FLAIR 2D avec des coupes de 3 mm d’épaisseur. Sur ces données
cliniques, les inhomogénéités d’intensité [284] et le bruit [76] ont été corrigés. Les vol-
umes présentent différentes charges lésionnelles (c’est-a-dire le volume de 1’ensemble des
lésions) représentant différents stades d’évolution de la maladie.
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6.4 Reésultats

L’objectif principal est d’améliorer la segmentation de données pathologiques. Par
conséquent, nous ne montrons la performance de la méthode que sur ce type de données.
Pour valider notre approche, nous avons travaillé & la fois sur des données synthétiques
et cliniques.

Le temps total pour 'optimisation d’un seul jeu de séquences est d’environ 500 sec-
ondes sur un ordinateur portable (Dual Core cadencé a 2.16 GHz avec 2 Go de RAM,
sous Linux), peu importe l'ordre et la nature des séquences.

6.4.1 Données synthétiques avec sclérose en plaques

En utilisant le schéma proposé dans ce chapitre, nous sommes capables, pour chacun
des trois sujets i, de calculer une matrice M; qui optimise la fonction de cott (ici, le CSD).
Nous voulons montrer que ces matrices “optimales” de projection dans un sous-espace
spectral sont statistiquement équivalentes par rapport au résultat optimal attendu. Pour
cela, nous avons utilisé chacune des matrices pour chacun des deux autres sujets et calculé
le CSD des segmentation obtenues.

Sujet 1 2 3
Charge R " R
lesionmelle Légere Modérée Sévere

M 0.7787 0.7602 0.7804

M 0.8612 0.8417 0.8301

Mo 0.8514 0.8852 0.8528

Ms 0.8316 0.8224 0.8903

TAB. 6.1 — Les scores de CSD obtenus avec M;, la matrice optimale du sujet i (avec i € [1;3)),
sont meilleurs que ceux obtenus pour M (matrice originale du gradient spectral colorimétrique). Les
nombres en gras sont les CSD optimisés pour chaque sujet. Les images présentent ici 3% de bruit et 20%
d’inhomogénéité d’intensité

Le tableau 6.1 présente les résultats pour un niveau de bruit de 3% et 20% d’in-
homogénéité d’intensité. Il montre que chaque matrice optimale permet une meilleure
segmentation des lésions de sclérose en plaques que le gradient spectral colorimétrique.
En effet, on voit que les scores de CSD obtenus avec M;, la matrice optimale du sujet ¢
(avec i € [1;3]), sont meilleurs que ceux obtenus pour M (matrice originale du gradient
spectral colorimétrique). Le temps moyen de calcul pour une segmentation est de 71.5
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secondes par sujet sur un ordinateur portable (Dual Core cadencé a 2.16 GHz avec 2 GO
de RAM, sous Linux).

0.6~

1 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L L Bru|t (en %)

F1a. 6.1 — Le Coefficient de Similarité de Dice décroit quand le niveau de bruit augmente. En bleu
(pointillé fin) : Moyenne des résultats avec la matrice origine. En vert (pointillé large) : Moyenne des
résultats des matrices optimisées. En rouge (trait plein) : Moyenne des résultats optimaux.

La figure 6.1 montre ’évolution du CSD en fonction du niveau de bruit, pour un
niveau d’inhomogénéité d’intensité fixé (en 'occurrence 0% ici). La courbe bleue montre
la moyenne des résultats obtenus avec la matrice M du gradient spectral colorimétrique,
la courbe verte indique la moyenne des résultats obtenus avec les matrice optimisées M;
et la courbe rouge nous présente la moyenne des résultats optimaux. Les trois courbes ont
un comportement similaire et le CSD décroit quand le niveau de bruit augmente : notre
algorithme est donc sensible au bruit. Néanmoins, on peut voir que pour des niveaux de
bruit faibles (1 et 3%), la qualité de segmentation n’est que peu affectée. En revanche,
cette qualité chute drastiquement ensuite et la différence entre les résultats optimaux et
les résultats des matrices optimisées s’atténue.

La figure 6.2 nous montre I’évolution du CSD en fonction du niveau d’inhomogenéité,
pour un niveau de bruit fixé (en I'occurrence 0% ici). Les trois courbes représentent les
mémes groupes de résultats que sur la figure précédente. Cette figure montre clairement
que le CSD est presque insensible aux inhomogénéités d’intensité de 'image. On constate
que, méme pour des niveaux d’inhomogénéité éleves (40%), la qualité de segmentation
est quasi-constante.

Contrairement aux méthodes de segmentation basées sur des mélanges de lois gaussi-
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F1G. 6.2 — Le Coefficient de Similarité de Dice reste plus ou moins constant en fonction du niveau
d’inhomogeénéité d’intensité. En bleu (pointillé fin) : Moyenne des résultats avec la matrice d’origine. En
vert (pointillé large) : Moyenne des résultats des matrices optimisées. En rouge (trait plein) : Moyenne
des résultats optimaux.

ennes, notre approche est moins voire pas sensible au biais, artefact difficile & corriger en
pratique, et nécessite donc moins de pré-traitement ; cela est da a 1'utilisation du gradient
spectral.

6.4.2 Données cliniques avec sclérose en plaques

En utilisant le méme protocole expérimental que pour les données synthétiques, nous
avons calculé une matrice optimisée pour nos quatorze sujets. Un expert a manuellement
segmenté les lésions et nous avons utilisé ces segmentations comme vérité terrain.

Ensuite, nous avons utilisé chacune des matrices optimisées pour chacun des treize
autres sujets, obtenant ainsi 196 scores pour ’espace spectral optimisé. Une fois encore,
nous avons comparé ces valeurs & celles obtenues quand nous appliquons 1’algorithme de
coupe de graphe avec la matrice originale du gradient spectral colorimétrique.

Les figures 6.3, 6.4 et 6.5 présentent ces résultats pour chacune des combinaisons con-
sidérées (a savoir TTF, TTP et TGF) et montrent que les matrices optimales réalisent
en général une meilleure segmentation que la matrice colorimétrique. Pour chacune des
combinaisons, nous avons simulé les graines, d’ordinaire sélectionnées par un utilisateur,
par une décimation aléatoire de la vérité terrain. Nous avons choisi d’évaluer les perfor-
mances de notre algorithme pour des jeux de graines équivalents a 2.5%, 5% et 7.5% de
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F1G. 6.3 — Comparaison de la performance des différentes matrices sur des données cliniques TTF. En
haut : les sources représentent 2.5% de la vérité terrain. Au milieu : les sources représentent 5% de la vérité

terrain. En bas :

les sources représentent 7.5% de la vérité terrain. Les meilleurs scores de chaque sujet

sont obtenus avec la matrice optimale correspondante. La boite & moustaches de la colonne i représentent
I’étendue des scores de CSD obtenus pour chacun des 14 sujets. Les points bleus représentent les scores
de CSD de la segmentation optimale de chaque sujet. Les points rouges représentent les résultats de la

validation croisée.
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F1G. 6.4 — Comparaison de la performance des différentes matrices sur des données cliniques TTP.
En haut : les sources représentent 2.5% de la vérité terrain. Au milieu : les sources représentent 5%
de la vérité terrain. En bas : les sources représentent 7.5% de la vérité terrain. Les meilleurs scores de
chaque sujet sont obtenus avec la matrice optimale correspondante. La boite & moustaches de la colonne
1 représentent I’étendue des scores de CSD obtenus pour chacun des 14 sujets.

la vérité terrain. Le temps moyen de calcul pour une segmentation est de 69.5 secondes
par sujet sur un ordinateur portable (Dual Core cadencé a 2.16 GHz avec 2 GO de RAM,
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Fi1¢. 6.5 — Comparaison de la performance des différentes matrices sur des données cliniques TGF.

En haut : les sources représentent 2.5% de la vérité terrain. Au milieu

: les sources représentent 5%

de la vérité terrain. En bas : les sources représentent 7.5% de la vérité terrain. Les meilleurs scores de
chaque sujet sont obtenus avec la matrice optimale correspondante. La boite & moustaches de la colonne
1 représentent I’étendue des scores de CSD obtenus pour chacun des 14 sujets.

sous Linux).

Nous attirons I'attention du lecteur sur les différentes échelles des différents graphes.
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On notera que le seuil critique de 0.7 de CSD est dépassé avec la version optimisée de
notre algorithme dés 2.5% pour les combinaisons TTF et TTP et atteint en moyenne
pour TGF (cette combinaison étant celle qui ameéne aux scores de CSD les plus faibles, il
est souvent nécessaire de donner plus de graines a l’algorithme). Quand plus de graines
sont données, nous remarquons évidemment que les scores de CSD augmentent mais aussi
que la variance des scores de chaque matrice optimisée est réduite.

Nous pouvons voir sur les figures 6.6 et 6.7 que la version optimisée de ’algorithme
corrige la plupart des voxels mal classifiés, qu’ils soient faux négatifs ou faux positifs.

Fia. 6.6 — En haut : résultat de segmentation des données cliniques avec 'algorithme classique. En
bas : résultat de segmentation des données cliniques avec I’algorithme optimisé. Vert = pixel correctement
classifié ; Bleu = faux positif; Jaune = faux négatif

Nous avons ensuite réalisé une validation croisée par la méthode du “Leave One Out”
en utilisant les différentes matrices et jeux de données. Ces résultats sont présentés sur
la figure 6.3 sous la forme de points rouges. Le point rouge de la colonne 7 représente
le CSD obtenu avec la matrice N; définie par ’équation 6.7. Nous pouvons constater
que les segmentations obtenues sont proches de la segmentation optimale. Le tableau
6.2 présente les résultats sous forme numérique pour la combinaison TTF avec 2.5% de
graines. Les comportements des différentes combinaisons et nombres de graines étant
similaires, nous n’avons pas jugé utile de les adjoindre.

Ce tableau nous montre que I'apprentissage des parameétres de projection dans un
sous-espace multispectral peut étre fait sur un jeu limité de données avec un comporte-
ment quasi-optimal (avec un écart de 1.55% en moyenne).
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Fi1G. 6.7 — A gauche : résultat de segmentation des données cliniques avec 1’algorithme classique. A
droite : résultat de segmentation des données cliniques avec 'algorithme optimisé. Vert = pixel correcte-
ment classifié; Bleu = faux positif; Jaune = faux négatif. Les ellipses sur I'image de gauche montrent
I’emplacement des lésions manquées.

Sujet 1 2 3 4 5 6 7

Score pour M || 0.7953 | 0.7347 | 0.7458 | 0.7889 | 0.7904 | 0.8191 | 0.7654

Scorepour./’\/lvi 0.9467 | 0.9616 | 0.9370 | 0.9141 | 0.9653 | 0.9341 | 0.9166

Score pour A; || 0.9258 | 0.9312 | 0.9124 | 0.8997 | 0.9562 | 0.9201 | 0.9087

Sujet 8 9 10 11 12 13 14

Score pour M || 0.8002 | 0.7742 | 0.8054 | 0.7905 | 0.7854 | 0.7566 | 0.7684

Score pour M; || 0.9453 | 0.9552 | 0.9429 | 0.9326 | 0.9338 | 0.9382 | 0.9186

Score pour N; || 0.9284 | 0.9412 | 0.9374 | 0.9261 | 0.9242 | 0.9210 | 0.9048

TAB. 6.2 — Comparaison des scores de CSD obtenus en utilisant les matrices M, ./K/lvl et NV;.

6.4.3 Signification statistique des résultats

Pour quantifier les différences entre les résultats obtenus avec les matrices optimales
et ceux obtenus avec la matrice colorimétrique dans 1’expérience avec les données syn-
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thétiques, nous avons lancé une ANOVA sur ces données avec comme hypothése nulle
I’homogénéité des groupes de résultats. Nous discuterons ici des résultats présentés dans
le tableau 6.1, les résultats des autres configurations de bruit et d’inhomogénéité étant
similaires.

Ainsi la p-value des quatre groupes de résultats ensemble est de 8.3.1073 avec F' = 8.084,
ce qui signifie qu’il existe une différence statistique entre ces groupes.

A Tinverse, la p-value des trois groupes utilisant les matrices optimisées est de 0.75
avec F' = 0.3080. Cela montre que les résultats obtenus pour les matrices optimisées sont
significativement meilleurs comparativement & ceux obtenus en appliquant la matrice
du gradient spectral colorimétrique. Cela démontre aussi que les matrices optimisées
forment un groupe homogéne. Ainsi, nous sommes capables de trouver une décomposition
optimale & partir d’un jeu de données d’apprentissage et d’appliquer cette décomposition
& de nouveaux sujets sans dévier de l'intervalle optimal.

De méme, dans I'expérience sur données cliniques, nous avons lancé une ANOVA sur
les données afin de quantifier les différences entre les résultats. La p-value des quinze
groupes de CSD est de 2.1077 avec F = 4.724, montrant qu’il existe une différence
statistique entre les groupes, tandis que la p-value des quatorze groupes de résultats
obtenus avec les matrices optimisées est de 0.89 avec F' = 0.5368. Une fois de plus, les
matrices optimisées réalisent des segmentations statistiquement meilleures que la matrice
originale.

L’homogénéité des résultats des matrices optimisées montre qu’il est possible d’u-
tiliser un volume possédant une vérité terrain comme échantillon d’entrainement et de
réaliser une segmentation précise et exacte en utilisant la matrice optimisée apprise sur
I’échantillon pour d’autres sujets avec les mémes séquences. Les résultats de la valida-
tion croisée montrent qu’il est en outre possible d’approcher la segmentation optimale en
incluant une faible base d’apprentissage.

6.5 Extension & plus de 3 modalités

Comme nous ’avons expliqué dans le chapitre précédent, la signature multidimension-
nelle des tissus cérébraux se fait plus précise quand augmente le nombre de modalités.
Mais notre modeéle n’existe que pour trois modalités considérées comme les différents
canaux d’une image en couleurs. Nous présentons dans cette section la généralisation de
notre méthode & plus de trois modalités.

6.5.1 Généralisation du calcul du gradient spectral

Notre idée est, ici, d’utiliser I'algorithme d’optimisation NEWUOA pour adapter
notre méthode & plus de 3 modalités. En effet, en considérant une matrice de transfor-
mation M non plus de taille 3 x 3 mais de taille n x 3 ot chacun des nouveaux éléments
peut étre initialisé quasiment aléatoirement (e.g. avec des 0). Le reste de la technique de
calcul de gradient multispectral reste similaire.
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La base de cette nouvelle méthode est d’utiliser nos n modalités pour calculer le
vecteur Ee, ey, exy) :

IRM 1
My Mg - My, IRM 2
E = Moy My -+ Moy, . : (6.8)
Mz Msza - May, :
IRM n

Nous appliquons ensuite le méme procédé de calcul de la matrice optimisée, & savoir,
pour des ensembles donnés de graines F et O ainsi qu’une vérité terrain, nous pouvons
calculer un score de CSD pour la segmentation obtenue via notre algorithme de coupe de
graphe. En se basant sur cette mesure, nous voulons trouver une matrice qui maximise
ce CSD. En d’autres termes :

M = argmax CSD = argmax f(M) (6.9)
M M
La premiére étape de notre processus & n modalités est toujours de développer une
matrice optimale & partir d’'une combinaison donnée de modalités. La seconde étape
utilise cette matrice optimale afin de segmenter des jeux d’images présentant le méme
ensemble de modalités.

6.5.2 Résultats

Nous présentons ici les résultats obtenus pour différents jeux de modalités. Nous
avons utilisé les mémes images que précédemment puisque nous disposons de 14 patients
possédant chacun les 5 séquences dont nous avons parlé dans ce chapitre, & savoir les
séquences pondérées en T1, T2, Flair, DP et T1 avec injection de Gadolinium.

6.5.2.1 Segmentation de lésions de SEP avec 4 modalités

Nous avons ici considéré deux combinaisons de 4 séquences. Ce sont celles qui ont le
plus de sens clinique. Ce sont donc les combinaisons de séquences pondérées en T1, T2,
Densité de Proton et Flair (nommeée par la suite TTPF) et en T1, T2, T1 avec injection
de Gadolinium et Flair (nommée par la suite TTGF). Nous les avons comparées avec les
scores de CSD obtenus pour les matrices optimisées pour les séquences TTP, TTF, et
TGF.

La figure 6.8 montre la comparaison des CSD obtenus pour les combinaisons T'TP,
TTFE et TTPF. Un test de Student avec échantillons appariés nous montre que la dif-
férence entre les scores obtenus pour les combinaisons TTP et TTPF est significative
(p-value = 7.17-107%). A I'inverse, nous ne montrons pas de différence significative entre
les combinaisons TTF et TTPF (p-value = 0.28). Cependant, la variance des scores de
CSD obtenus avec la combinaison TTPF est plus faible. Ainsi, les informations contenues
dans la séquence Flair permettent d’améliorer la qualité de segmentation basée sur les
images pondérées en T1, T2 et DP.
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F1¢. 6.8 — Comparaison entre les CSD obtenus pour les combinaisons TTP, TTF et TTPF.

FI1G. 6.9 — Comparaison entre les CSD obtenus pour les combinaisons TGF, TTF et TTGF.

La figure 6.9 présente la comparaison des CSD obtenus pour les combinaisons TGF,
TTFE et TTGF. Un test de Student avec échantillons appariés nous montre que la dif-
férence entre les scores obtenus pour les combinaisons TGF et TTGF est significative
(p-value = 1.15 - 1071%). A l'inverse, nous ne montrons pas de différence significative
entre les combinaisons TTF et TTGF (p-value = 0.30). Cependant la variance des scores
de CSD obtenus avec la combinaison TTPF est plus faible. Ainsi, les informations con-
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tenues dans la séquence T2 permettent d’améliorer la segmentation basée sur les images
pondérées en T1, T1 avec injection de Gadolinium et Flair.

Cette premiére série de comparaisons nous montre que les meilleurs résultats sont
atteints lorsque la séquence Flair est présente. Cela semble confirmer les connaissances
empiriques des radiologues, & savoir que cette séquence permet une bonne détection des
lésions focales de SEP.

6.5.2.2 Segmentation de lésions de SEP avec 5 modalités

Nous avons construit cette segmentation a 5 modalités de la méme fagon que celle a 4
modalités. Nous avons ici comparé 4 la fois les combinaisons a 3 séquences et & 4 séquences
avec celle a 5 séquences. La figure 6.10 nous montre les résultats de ces optimisations.
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F1G. 6.10 — Comparaison entre les CSD obtenus pour les combinaisons TGF, TTP, TTF, TTGF,
TTPF et TTPGF.

Les différents test de Student avec échantillons appariés nous montrent que la seg-
mentation basée sur 5 modalités est supérieure a chacune des autres (les p-values allant
de 8.82-10713 2 1.32-1073). Encore une fois, nous constatons une réduction de la variance
des résultats, ce qui est en adéquation avec la littérature en neuro-radiologie.

6.5.3 Conclusion

La segmentation & n > 3 modalités présente un avantage certain en terme de précision
de segmentation. Cependant, il semble bon aussi de s’intéresser au temps de calcul. Si
Ioptimisation de la matrice de calcul pour une combinaison & 3 séquences prend 500
secondes, ce temps est plus que doublé dés lors que 'on considére 4 séquences. En effet,
la moyenne de temps de segmentation est de 1200 secondes environ. En outre, si nous
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utilisons 5 séquences, le temps de calcul de la matrice optimisée passe & 2500 secondes,
soit plus de 40 minutes.

Ainsi, si la qualité de segmentation est améliorée, le temps de calcul s’en trouve
grandement augmenté. Cependant, puisque nous pouvons utiliser la matrice optimisée
sur un sujet pour segmenter les autres patients, il suffit de faire ce calcul de matrice
optimisée une seule fois. Ce temps de calcul qui peut paraitre un peu long n’est donc pas
un probléme en soi.

6.6 Conclusion et perspectives

Dans cette étude, nous avons proposé une technique supervisée pour 'optimisation
d’un espace spectral intermédiaire pour le calcul d’un gradient multispectral dans un
contexte de coupe de graphe. Les expériences montrent que cette optimisation permet
un apprentissage supervisé d’une matrice optimale qui peut étre efficacement utilisée
pour segmenter les structures d’intérét de sujets avec le méme type de séquences que
celles qui ont été utilisées pour calculer la matrice optimale. Nous avons aussi montré
que ce principe fonctionne sur différentes combinaisons de séquences.

Une fois la matrice optimale calculée, le temps de calcul global pour une segmentation
est plutot petit (environ 70 secondes sur un ordinateur portable). Cela permet 1'utilisation
d’un contexte de segmentation semi-automatique afin d’affiner, si nécessaire, les résultats
initiaux. En effet, ajouter de nouvelles graines de source et de puits va modifier la coupe
dans le graphe et permettre aux pixels mal classifiés (faux négatifs ou faux positifs) d’étre
corrigés dans la nouvelle itération, et cela en quelques secondes.

Comme nous le montrons dans ce chapitre, la méthode proposée permet a cette tech-
nique de segmentation de démarrer avec des états d’initialisation variés puisque les ma-
trices calculées aménent toujours & des performances de segmentation similaires. De plus,
cette capacité permet 'extension de l'algorithme original & un contexte multi-séquence
avec plus de 3 modalités. Ainsi, la matrice M, qui était une matrice carrée de taille
3 x 3, pourrait étre généralisée & une matrice de taille n x 3 olt chacun des nouveaux
éléments peut étre initialisé quasiment aléatoirement (e.g. avec des 0). L'utilisation d’'un
plus grand nombre de séquences permet a la fois d’améliorer la qualité de segmentation
tout en stabilisant les résultats puisque la variance est plus faible.

Il serait aussi possible d’inclure de multiples séquences en utilisant un algorithme de
réduction de dimensionnalité. Un tel algorithme réduirait ces multiples séquences & un
nombre plus faible d’images regroupant le maximum d’information tout en minimisant
la corrélation des directions du sous-espace spectral ainsi défini.
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Chapitre 7

Atlas et coupe de graphe
multispectral

Etre conscient que l’on est ignorant est un grand pas vers le savoir.
Benjamin Disraeli

7.1 Introduction

Les méthodes de segmentation & base de recalage d’atlas utilisent des informations de
I’espace stéréotaxique ainsi que des informations de texture pour réaliser leur tache. Bien
que performantes, elles manquent parfois la cible car 'espace de recherche est bien trop
large pour étre exploré de maniére exhaustive. En outre, comme cet espace est large, le
temps de calcul de la solution est trés grand et peut devenir un écueil pour 'utilisation
clinique.

Les techniques de segmentation par coupe de graphe sont trés rapides et peuvent
utiliser des informations multimodales. Elles se réveélent trés performantes pour la seg-
mentation des tissus cérébraux ou des tumeurs et lésions. Mais le manque d’information
de 'espace stéréotaxique les rend impuissantes pour la segmentation de structures plus
fines comme les divers noyaux gris centraux. De plus, ces méthodes sont le plus souvent
supervisées et empéchent donc une réelle automatisation du travail.

Nous proposons dans ce chapitre une méthode combinant 4 la fois la précision stéréo-
taxique des segmentations par recalage d’atlas et la rapidité d’exécution des méthodes par
coupe de graphe. Nous avons donc intégré les images d’atlas dans la méthode décrite dans
le chapitre 4. Aprés avoir expliqué la méthode générique pour n’importe quelle structure
focale du cerveau, nous montrerons son application a la segmentation du thalamus.

7.2 Méthodes

Utiliser la segmentation & base de recalage par atlas est une tache longue. La segmen-
tation par coupe de graphe manque d’information de I'espace stéréotaxique dans lequel

155
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peut étre défini un atlas. Nous proposons donc d’unir ces deux méthodes afin d’éviter les
écueils de I'une et de 'autre, créant ainsi une méthode & la fois rapide et précise.

Dans les sections suivantes, nous exposerons les caractéristiques des différentes images
utilisées dans cette étude, la technique de segmentation & base d’atlas, la technique de
coupe de graphe & base de gradient spectral et enfin la méthode que nous avons utilisée
pour combiner ces techniques.

7.2.1 Images

Cette étude contient dix-neuf sujets : dix de ces images ont été acquises sur une IRM
Philips 3 teslas avec des images T1 3D isométriques de résolution 1 mm tandis que les
neuf autres ont été acquises par une IRM GE Healthcare 1.5 teslas avec, 1a aussi, des
images T1 3D isométriques de résolution 1 mm. Les images pondérées en T2 ont été
acquises sur les mémes machines que les images pondérées en T1.

Une des images débruitées a été choisie laissant ainsi dix-huit sujets & segmenter. La
vérité terrain de chaque sujet a été obtenue par une délinéation manuelle de l'organe
cible sur les images pondérées en T1 puis corrigée par un radiologue.

7.2.2 Recalage a base d’atlas par fonction & base radiale

Nous avons tout d’abord délinéé 'organe & segmenter sur une image qui nous servira
d’atlas. Puis, nous avons appliqué un recalage globalement affine, projetant ainsi I'image
cible que nous voulons segmenter sur 'image d’atlas.

Une boite englobante prédéfinie est alors extraite a la fois sur l'atlas et I'image cible.
Un autre recalage affine est réalisé localement entre ces deux boites englobantes, projetant
encore la cible sur l'image d’atlas.

Un recalage non-rigide local [260] est ensuite réalisé entre les résultats du recalage
affine local et I'image d’atlas. Le champ de déformation v(x) de la méthode non-rigide
utilisée ici est modélisé en tant que combinaison linéaire de fonctions & base radiale
irréguliérement espacées sur l'image, i.e :

N
v(z) = ZCZ@(QB — ;) (7.1)
i=1

avec les coefficient ¢, ...,cy € R%, d la dimension de 'image, = un vecteur de coor-
données dans R?, et une fonction ® : R — R qui est définie positive sur R dans le sens
oil pour tout ensemble X = {z1,...xy} de points distincts 1, ...z x dans R, la matrice
M = (¢p(z1, — 5))1<j k<N est définie positive. Les fonctions a base radiales utilisées sont

définies par :
() = o (’x”z) (72)

S

avec
o(r) = (1-— r)i(BrS +12r2 + 161 + 4) pour r >0 (7.3)



Meéthodes 157

ot (1 —r); = maz(l —r,0), s est une échelle prédéterminée pour la fonction a base
radiale, et || - ||2 est la norme euclidienne habituelle sur R.

La mesure de similarité utilisée pour guider le recalage est I'information mutuelle
normalisée [289] définie comme suit :

H(A)+ H(B)

Y4B = —xap)

(7.4)

ou H(A) est I'entropie marginale de I'image A, H(B) est I’entropie marginale de I'image
B et H(A, B) est l'entropie jointe de A et B.

Le contour manuel dessiné sur 1’atlas est finalement projeté sur I’image cible en util-
isant le champ de déformation globale résultant des trois recalages.

7.2.3 Combinaison des méthodes par coupe de graphe et par atlas

Pour combiner les deux méthodes, nous avons tout d’abord segmenté les images en
utilisant la méthode de recalage d’atlas. A partir de cette segmentation, nous créons les
jeux de graines de la source et du puits ainsi que le troisiéme canal utilisé pour le calcul
du gradient spectral.

Le troisiéme canal est créé en prenant les résultats de la méthode de recalage par atlas.
Nous commengons par ’éroder afin d’éliminer les sur-segmentations éventuelles puis nous
convoluons celle-ci avec un noyau gaussien, créant ainsi une pente graduelle d’intensité
commengant au bord de la segmentation et continuant jusqu’a 3 mm de cette frontiére
pour finir a zéro (figure 7.1 4 gauche). Cela va permettre a ’algorithme de coupe de graphe
de changer la frontiére de segmentation s’il existe un plus fort gradient & l'intérieur de
cette segmentation étendue. Dans le méme temps, cela donne & 'algorithme de coupe de
graphe les informations spatiales stéréotaxiques qui lui manquaient.

Si la segmentation par atlas surestime la taille de la cible, le gradient des deux autres
images dans I’espace multispectral est suffisant pour guider la segmentation par coupe de
graphe vers la bordure réelle de I’objet. La troisiéme image est nécessaire pour contraindre
la segmentation dans une région spécifique du cerveau sinon cette segmentation finale
comprendrait des organes avec le méme profil d’intensité que 'organe cible.

Les graines du puits sont choisies aléatoirement dans le cerveau en excluant la zone
de la troisiéme image grace & un masque grossier obtenu par un simple recalage rigide
d’un masque de cerveau délinéé manuellement.

Les graines de la source sont choisies aléatoirement dans la zone segmentée par la
méthode a base de recalage que 1’on érode de quelques voxels afin de ne prendre des
points que dans le coeur de la structure. Le nombre total de graines représente 7% de
cette zone.

Une fois encore, nous avons choisi d’utiliser le Coefficient de Similarité de Dice (CSD)
comme mesure de similarité entre la segmentation obtenue et la vérité terrain puisqu’il
est efficace pour la comparaison de deux segmentations.
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Fi1a. 7.1 — Gauche : la troisiéme image utilisée dans 1’algorithme de coupe de graphe - Droite : La
frontiére étendue correspondante dessinée sur le cerveau.

7.3 Application a la segmentation du thalamus

Dans cette section, nous allons appliquer ’algorithme que nous venons de décrire &
la segmentation du thalamus. Dans un premier temps, nous présenterons brievement la
cible et les raisons de ce choix puis dans un second temps, nous présenterons les résultats
obtenus avec notre algorithme et les comparerons aux résultats du recalage seul.

7.3.1 Quelques mots sur le thalamus

Le thalamus a un role central puisqu’il est le centre de relais des influx nerveux dans le
cerveau. Il est le relais de toutes les informations sensitives qui se rendent aux différentes
aires corticales. En fait, la quasi totalité des influx envoyés au cortex passent par les
noyaux thalamiques. Il gére les communications entre les régions sensitives, motrices
et associatives du cerveau. Des axones de presque tous les systémes sensitifs y sont
connectés en tant que dernier site avant que l'information n’atteigne le cortex cérébral.
Les informations recues des diverses régions du cerveau sont transmises au cortex via le
thalamus.

Anatomiquement parlant, il est la plus large et la plus interne des structures du
diencéphale (il représente a lui seul 80% du diencéphale) et est constitué de deux lobes
ovoides de susbtance grise. Il est situé & I’extrémité antérieure du cerveau moyen de part
et d’autre du troisiéme ventricule. Chacun des lobes mesure environ 5 cm sur son grand
axe. Sa localisation est visible sur la figure 7.2 qui présente des planches issues du manuel
d’anatomie de Henri Gray [119].

Les noyaux moteurs du thalamus regoivent des signaux du striatum et du cervelet et
projettent dans les aires motrices et pré-motrices du cortex cérébral. Le thalamus joue
un role majeur dans la conscience, l'attention, 1’état d’alerte, la sensibilité, la motricité
et 'activation physiologique comme dans les circuits d’intégration de affectivité, de
I’humeur et de la mémoire. Ainsi, son noyau antérieur est considéré comme faisant partie
du systéeme limbique [320].

La segmentation du thalamus est devenue de plus en plus essentielle dans un large
spectre d’applications cliniques et de recherches. Par exemple, une variation du thalamus
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F1G. 7.2 — Localisation du thalamus sur les planches de Gray[119].

en terme de volume et d’intensité est impliquée dans un grand nombre de maladies comme
la schizophrénie, la maladie de Parkinson ou bien encore la sclérose en plaques. Une
segmentation automatique du thalamus pourrait en outre étre utile pour la localisation
agsistée par ordinateur des noyaux sous-thalamiques dans le cadre de la stimulation
cérébrale profonde.

Nous nous sommes focalisés sur le thalamus parce qu’il est une structure difficile &
segmenter. En effet, comme de nombreux faisceaux de fibres neuronales traversent le
thalamus, ses propriétés d’intensité en IRM sont trés proches de la substance blanche en-
vironnante. Par conséquent, il n’existe qu'un faible gradient, les arétes sont donc délicates
a définir et 'organe est malaisément distinguable. L’utilisation d’atlas est souvent d’une
grande aide pour parvenir & extraire le thalamus des autres noyaux gris qui I’environnent.

7.3.2 Résultats de la segmentation

Les segmentations ont été réalisées en utilisant quatre méthodes : la segmentation
par recalage d’atlas affine développée par Wells et coll. [317] (que nous nommerons RAA
ensuite), la segmentation par recalage d’atlas par fonction a base radiale (que nous nom-
merons F'BR) et les combinaisons automatiques de ces deux méthodes avec le gradient
spectral (RAAcq et FBRoq).

Les CSD obtenus par chacune les méthodes FRB, RAAcg et FBRog sont trés
satisfaisants puisque nous atteignons un score de 0.783 en moyenne pour 1’algorithme de
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recalage F'BR, 0.7939 en moyenne pour 'algorithme RAAcq et 0.830 pour 'algorithme
FBRcg. Lalgorithme de segmentation par recalage affine RAA de ’atlas n’obtient qu’un
score moyen de 0.6142; un score en-dessous des autres mais en accord avec la littérature.

La figure 7.3 présente les scores de CSD obtenus pour les différentes méthodes men-
tionnées.

0.8 | -

0.7+

Coefficient de Similarite de Dice

06— —

05— —

RAA FBR RAA_CG FBR_CG

F1G. 7.3 — Scores de CSD obtenus pour les différentes méthodes.

Nous pouvons notamment de nouveau constater que la variance diminue entre les
versions “brutes” des algorithmes de recalage et les versions avec coupe de graphe. Encore
une fois, 'algorithme de coupe de graphe semble stabiliser les résultats obtenus.

Pour quantifier les différences entre les résultats obtenus avec les différents algo-
rithmes, nous avons utilisé un test de Student avec échantillons appariés dont ’hypothése
nulle est qu’il n’existe pas de différence statistique entre ces résultats.

Si nous considérons les résultats obtenus par les algorithmes RAA et RAAcq, la
p-value du test de Student est de 1.22 - 107'° avec t = —13.71. Nous pouvons donc
sans aucun souci rejeter 'hypothése nulle et conclure que la différence existant entre ces
deux groupes est statistiquement significative. Ainsi, nous montrons de fagon certaine
que 'algorithme RAAqq surpasse 'algorithme RAA.
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Méthode RAA RAAcq FBR FBRcq
Thalamus ||| Gauche | Droit || Gauche | Droit Gauche | Droit || Gauche | Droit

Sujet 1 0.5312 | 0.5371 || 0.8110 | 0.8543 ||| 0.7623 | 0.7853 || 0.8352 | 0.8562
Sujet 2 0.5489 | 0.5771 || 0.7484 | 0.7479 ||| 0.7959 | 0.7523 || 0.8569 | 0.8435
Sujet 3 0.5093 | 0.6188 || 0.8719 | 0.8134 ||| 0.8232 | 0.8001 || 0.8723 | 0.8087
Sujet 4 0.6910 | 0.5202 || 0.8442 | 0.7214 ||| 0.8135 | 0.7503 || 0.8355 | 0.7832
Sujet 5 0.5312 | 0.7429 || 0.7556 | 0.7946 ||| 0.8052 | 0.7972 || 0.8234 | 0.8176
Sujet 6 0.6256 | 0.6700 || 0.7947 | 0.7985 ||| 0.7794 | 0.7945 || 0.8383 | 0.8212
Sujet 7 0.7100 | 0.7134 || 0.7710 | 0.8531 ||| 0.7995 | 0.7856 || 0.8323 | 0.8258
Sujet 8 0.5559 | 0.5165 || 0.7958 | 0.8458 ||| 0.7502 | 0.7356 || 0.8186 | 0.8214
Sujet 9 0.7026 | 0.6079 || 0.8426 | 0.7831 ||| 0.7386 | 0.7453 || 0.8452 | 0.8562
Sujet 10 0.5304 | 0.5473 || 0.7681 | 0.7173 ||| 0.7959 | 0.8015 || 0.8302 | 0.8421
Sujet 11 0.5546 | 0.7238 || 0.7701 | 0.7663 ||| 0.8023 | 0.7959 || 0.8296 | 0.8175
Sujet 12 0.6198 | 0.6765 || 0.8647 | 0.7403 ||| 0.8123 | 0.8235 || 0.8475 | 0.8201
Sujet 13 0.5737 | 0.5393 || 0.8198 | 0.7466 ||| 0.7652 | 0.7496 || 0.8132 | 0.8177
Sujet 14 0.6620 | 0.6871 || 0.7493 | 0.7408 ||| 0.8351 | 0.8123 || 0.8267 | 0.8094
Sujet 15 0.7574 | 0.7450 || 0.8214 | 0.8066 ||| 0.7423 | 0.7789 || 0.8012 | 0.8423
Sujet 16 0.5910 | 0.5300 || 0.8132 | 0.7935 ||| 0.7236 | 0.7996 || 0.8103 | 0.8512
Sujet 17 0.5235 | 0.6413 || 0.8354 | 0.7821 ||| 0.7521 | 0.7456 || 0.8184 | 0.8102
Sujet 18 0.6415 | 0.6295 || 0.7952 | 0.8012 ||| 0.8053 | 0.8232 || 0.8453 | 0.8628
Moyenne 0.6226 | 0.6059 || 0.8068 | 0.7809 ||| 0.7834 | 0.7820 || 0.8322 | 0.8282
Ecart-type ||| 0.0805 | 0.0732 || 0.0398 | 0.0397 ||| 0.0326 | 0.0284 || 0.0174 | 0.0210

TAB. 7.1 — Les scores de CSD obtenus pour la segmentation des deux lobes du thalamus de chaque
sujet avec chacune des méthodes.
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De méme, si nous considérons désormais les résultats obtenus par les algorithmes
FBR et FBRcq, la p-value des deux groupes de scores considérés est alors de 2 - 10711
avec t = —9.67. Par conséquent, nous pouvons rejeter 'hypothése nulle et conclure qu’il
existe une différence statistique entre ces groupes. Cela montre que les résultats obtenus
avec 'algorithme automatique de coupe de graphe F'B Ro¢ sont statistiquement meilleurs
que ceux obtenus avec ’algorithme F'BR.

Enfin, nous avons comparé les résultats de I'algorithme RAAcq avec ceux de FBR.
La p-value de ces deux groupes de résultats est de 0.22 avec ¢ = —0.029. L’hypothése
nulle ne peut donc pas étre rejetée, on ne montre donc pas de différence significative entre
ces deux algorithmes.

Le tableau 7.1 présente les scores de CSD obtenus pour chacune des différentes méth-
odes et chacun des lobes du thalamus.

La figure 7.4 présente le thalamus segmenté par les quatre algorithmes. Nous pouvons
observer que 'algorithme de coupe de graphe permet de corriger une bonne partie des
faux négatifs ou des faux positifs des méthodes de segmentation par recalage d’atlas.
Cependant, lorsque le résultat du recalage d’atlas est éloigné de la vérité, comme avec
la méthode RAA, la correction n’est pas suffisante car notre algorithme est fortement
contraint par cette premiere segmentation.

7.4 Discussion

La contribution majeure de ce chapitre est la combinaison de deux méthodes de
segmentation : I'une basée sur l'utilisation d’un atlas et I’autre sur les coupes de graphe
spectral. Nous avons automatisé I'algorithme de coupe de graphe en lui donnant comme
entrée les résultats d’une méthode de segmentation par recalage d’atlas. Nous avons
aussi restreint les coupes de graphe pour que la segmentation ne s’opére que dans la
zone étendue du résultat de la segmentation par atlas. Enfin, la combinaison de ces
deux méthodes montre une amélioration statistique de la segmentation par la méthode
automatique.

Des travaux récents combinant des a prior: de formes et une segmentation a base de
recalage d’atlas et de coupe de graphe ont été réalisés auparavant par Lijn et coll. [303]
pour la segmentation de I’hippocampe. Cependant, notre méthode différe de la leur
puisque nous utilisons & la fois des images pondérées en T1 et en T2 plus une information
de localisation. Nous gardons aussi intacte la fonction d’énergie de I'algorithme classique
des coupes de graphes en utilisant la segmentation a base d’atlas comme troisiéme canal
plutét que de linclure dans la fonction d’énergie. De plus, notre méthode de recalage
d’atlas différe puisque nous définissons une boite englobante pour le recalage non rigide,
ce qui permet une segmentation plus lisse [260]| alors que les travaux de Lijn et coll.
utilisent un recalage non rigide global qui peut conduire & un résultat de segmentation
plus chaotique. Enfin, nous convoluons I'image binaire de résultat de recalage avec un
noyau gaussien de support spatial de 3 mm, créant ainsi 'image servant de troisiéme
canal, ce qui permet au gradient des images pondérées en T1 et en T2 d’avoir un impact
plus grand sur la segmentation.
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) IRM

) IRM et vérité terrain

() RAAcG (f) FBRcG

FIG. 7.4 — En haut a gauche : IRM pondérée T1. En haut & droite : IRM pondérée T1 et vérité terrain
en jaune pale. Au milieu & gauche : résultat de segmentation du thalamus avec ’algorithme par recalage
affine d’atlas. Au milieu & droite : résultat de segmentation du thalamus avec ’algorithme par recalage
d’atlas par fonctions & base radiale. En bas : résultats des mémes algorithmes améliorés par la coupe de
graphe. Vert = pixel correctement classifié ; Bleu = faux positif; Jaune = faux négatif
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Freedman et coll. [105] ont, eux aussi, inclus des informations de forme dans une
méthode de segmentation par coupe de graphe en utilisant un modéle de forme par en-
sembles de niveau prédéfinis. Cette méthode est cependant semi-automatique et requiert
de l'utilisateur qu’il définisse les graines de la source et du puits.

Nos résultats indiquent que nous parvenons & un niveau de précision comparable &
ceux que l’on peut trouver dans la littérature. Les performances de notre algorithme ont
été comparées aux travaux de Scherrer [271], Akhoundi-Asl [4], Pohl [242] et Barra [17].
Cependant, ces valeurs sont données a titre purement indicatif puisque les jeux de don-
nées sont différents et les résultats difficilement comparables. Néanmoins, le coefficient
de similarité de Dice moyen obtenu par notre algorithme est de 0.837 alors que Scherrer
obtient 0.79, Akhoundi-Asl 0.837 et Pohl 0.894. Cette derniére méthode obtient de bons
résultats mais est grandement dépendante des structures anatomiques environnantes et
peut étre aisément mise & mal dans le cas d’images bruitées ou avec un fort champ d’in-
homogénéité. Barra et coll. utilisent un autre indice de similarité (I'indice de Tanimoto,
indice assez proche du CSD mais prenant en compte les voxels extérieurs a la cible) et
obtiennent un score de 0.895 tandis que notre algorithme obtient un score de 0.915 avec
ce méme indice.

Le flot de traitement que nous utilisons est générique et n’a pas été spécifiquement
optimisé pour la segmentation du thalamus. Ainsi, il peut étre appliqué & n’importe quelle
structure d’intérét focale définie par un atlas de distribution spatiale. Puisque les seg-
mentations a base de recalage d’atlas sont généralement reconnues comme des méthodes
efficaces et précises de segmentation [290, 240], notre approche peut étre potentiellement
utilisée pour améliorer ces méthodes.

7.5 Conclusions

Dans cette étude, nous avons combiné avec succés l'algorithme de coupe de graphe
basé sur le gradient spectral et une méthode de segmentation & base de recalage d’atlas.
Cette méthode & base d’atlas permet d’automatiser ’algorithme de coupe de graphe et
y introduit les informations spatiales stéréotaxiques. Cela permet ainsi de raffiner les
résultats de la méthode de segmentation a base d’atlas.

Puisque que le temps moyen de calcul de l'algorithme de coupe de graphe est in-
férieur & 30 secondes sur un ordinateur portable (Dual Core cadencé a 2.16 GHz avec
2 GO de RAM, sous Linux), l'utilisation de cet algorithme peut accroitre la vitesse de
segmentation ainsi que la précision.

Nous avons en outre montré que cette approche fonctionne sur deux méthodes de
recalage différentes et il semble logique de penser que cette approche peut se généraliser
aux différentes méthodes de recalage par atlas existantes.

Nous pouvons aussi voir qu’utiliser la méthode RAAqcg donne des résultats similaires
a la méthode FBR. Cette méthode de recalage par fonctions & base radiale est complexe
et nécessite beaucoup de temps. Ainsi, utiliser RAAcg nous permet d’éviter ce recalage
lent et complexe et nous donne une méthode plus rapide tout en étant aussi fiable, toutes
proportions gardées.
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Une autre extension intéressante de cet algorithme serait d’utiliser des atlas proba-
bilistes. En effet, cela permettrait de se passer de I’étape de convolution et fournirait en
outre la valeur des ¢-liens des graines de la source. Un tel algorithme est facile & mettre
en place avec les procédés décrits dans ce chapitre et permettrait de ne pas avoir une
carte de gradient colorimétrique homogéne géographiquement.
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Chapitre 8

Conclusion générale

L’intelligence humaine a ses bornes :
et non seulement un homme ne peut pas tout savoir,
il ne peut pas méme savoir en entier le peu que savent les autres hommes.

Jean-Jacques Rousseau

Conclusion

Ce manuscrit propose un ensemble de méthodes de segmentations de diverses struc-
tures d’intérét sur des IRM multidimensionnelles. Nous avons montré que tirer profit des
informations complémentaires contenues dans les différentes séquences IRM disponibles
est efficace et bénéfique & la qualité de la segmentation de ces structures.

Dans une premiére partie, nous avons présenté une revue des différentes méthodes
existantes en terme de segmentation d’IRM cérébrales permettant ainsi de situer notre
approche par rapport aux méthodes existantes. Nous avons en outre proposé une clas-
sification de ces méthodes en fonction de leur approche algorithmique. Cet exposé des
approches existantes nous a permis de conclure que la méthode la plus adaptée a notre
but était la segmentation par coupe de graphe puisqu’elle permet des segmentations trés
rapides sans probléme de convergence d’algorithme et que ce cadre de travail est trés
bien adaptée pour les données en trois dimensions et les multiples séquences d’IRM.

L’ensemble des méthodes proposées dans ce manuscrit repose sur deux principes que
nous avons exposé dans la deuxiéme partie, & savoir les coupes de graphe et le gradient
spectral. Le gradient spectral, tel que nous 'utilisons, permet in fine d’introduire un
gradient entre les différents canaux de nos IRM multimodales aussi bien dans sa forme
colorimétrique que dans la forme optimisée que nous avons mise en oeuvre. De plus,
I’algorithme de coupe de graphe fournit un cadre proche des méthodes markoviennes
permettant ainsi de prendre en compte & la fois un terme de région et un terme de
frontiére tout en gardant un temps de calcul relativement court.

La troisiéme partie de ce manuscrit nous a permis de développer la description de
notre approche en commengant par I'intégration du gradient spectral et de ’algorithme de
coupe de graphe pour la segmentation de diverses combinaisons de séquences IRM. Notre
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approche étant basée sur une analogie entre les IRM utilisées et le canaux RVB d’une
image couleur, cette premiére méthode se limitait a des combinaisons de trois séquences
IRM. Nous étudions dans cette partie le lien entre la quantité de graines données en
entrée de 'algorithme et la qualité de segmentation et définissons un niveau optimal de
travail. Nous montrons en outre que cette méthode est suffisamment générique pour étre
appliqué a diverses pathologies et différents buts.

Nous avons ensuite étudié, conjointement avec Daniel Garcia-Lorenzo, ’automatisa-
tion de cette méthode de base pour la segmentation de lésions de sclérose en plaques.
L’utilisation d’un estimateur robuste d’'un modéle de mélange de lois gaussiennes rend
possible le calcul des t-liens sans recourir & une interaction avec 1'utilisateur. Nous mon-
trons en outre que cette méthode peut rivaliser, en terme de qualité de segmentation,
avec un panel d’experts.

Le quatrieme chapitre de nos contributions s’est porté sur 'optimisation du gradi-
ent spectral colorimétrique afin de se détacher du cadre psycho-visuel originel de cet
opérateur. Puisque les IRM ne sont pas des images naturelles et ne se comportent pas
comme celles-ci, nous avons cherché un gradient inter-canaux optimal pour nos combi-
naison d'TRM. Cette étude nous a mené a une technique de segmentation supervisée et
nous montrons que cette nouvelle méthode améliore la qualité de segmentation de notre
méthode de base.

Notre derniére étude concerne 'intégration d’atlas dans notre approche. En effet, si
la coupe de graphe nous permet d’intégrer les interactions entre voxels voisins, notre
algorithme manque tout de méme des informations de localisation dans I’espace stéréo-
taxique pour segmenter des structures plus localisées comme les noyaux gris centraux.
Cette information, jusque-14 manquante, est dans ce chapitre apportée par un atlas. Nous
avons testé deux méthodes de recalage dudit atlas et nous montrons que notre approche
améliore les deux techniques.

Bilan des contributions

Il nous semble que six contributions principales se dégagent de ces travaux.

— Ces travaux sont les premiers, & notre connaissance, & intégrer le gradient spectral
dans le domaine de la segmentation d’image médicales.

— La deuxiéme contribution importante de nos travaux est 'utilisation conjointe de
données multidimensionnelles dans un algorithme de segmentation par coupe de
graphe.

— Une autre contribution de nos travaux est 'automatisation d’un algorithme de
coupe de graphe par un estimateur robuste d’un mélange de lois gaussiennes.

— L’idée d’appliquer une transformation & des données multidimensionnelles avant
d’appliquer d’autres techniques de traitement (telles que la segmentation) n’est
pas fondamentalement nouvelle mais reste intéressante dans le contexte de données
multimodales IRM dans le contexte clinique de la SEP.

— L’optimisation du gradient spectral colorimétrique & des images d’'une autre nature
que les images naturelles constitue aussi une contribution originale.
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— Enfin, 'intégration d’un atlas dans un algorithme de coupe de graphe en tant que
canal de données multidimensionnelles est une contribution originale dans le sens ol
I’atlas n’est pas introduit en tant que nouveau terme dans I’équation fondamentale
des coupes de graphes.

La combinaison du gradient spectral et de données multidimensionnelles dans un
contexte de coupe de graphe pour la création d’une méthode robuste de segmentation de
structures cérébrales saines ou pathologiques est & mon sens toute I'originalité et 'intérét
de ce travail.

Perspectives

Plusieurs perspectives se dégagent quant au futur de ces travaux. Tout d’abord,
comme nous ’avons souligné dans le chapitre correspondant, la segmentation incompléte
des structures d’intérét dans les images issues des traitements d’IRM de diffusion laisse
présager d’un bon point de départ pour une tractographie. L’intégration de notre segmen-
tation dans ce cadre semble assez facile & mettre en oeuvre et permettra de simplifier la
sélection de régions d’intérét pour les zones de départ et d’arrivée de ces tractographies.

Une des limitations de ce travail constitue aussi une des perspectives. A savoir le
faible jeu de données sur lesquels ont été testées chacune des méthodes. En effet, il
conviendrait de valider nos méthodes sur des bases de données de taille plus grande afin
de pouvoir 4 la fois dégager clairement les points forts et les limitations de ces techniques.
11 faut aussi utiliser des bases de données plus génériques, telles que IBSR ou ICBM, afin
de pouvoir comparer valablement nos méthodes par rapport & celles existantes. Une
évaluation en terme de spécificité et de sensibilité de nos techniques de segmentation de
tissus pathologiques serait aussi un apport considérable pour estimer la qualité de nos
méthodes.

Une perspective méthodologique intéressante serait d’intégrer un atlas probabiliste &
la méthode présentée dans le chapitre 7. En effet, ’atlas utilisé ici guide de facon trés
stricte la segmentation et, bien que convolué avec un noyau gaussien, cette contrainte
reste trop rigide pour donner & cet algorithme la liberté nécessaire & la correction de
cette segmentation. Une approche utilisant un atlas probabiliste serait plus indiquée
pour généraliser cette technique & I’ensemble des structures centrales du cerveau tels que
le noyau caudé, le putamen, les noyaux rouges ou le pallidum.

Un autre aspect méthodologique & explorer serait d’inclure un volet “multi-label” &
nos algorithmes pour permettre la compétition entre étiquettes de segmentation. Cette
notion de compétition entre régions permettrait de segmenter conjointement plusieurs
structures adjacentes (donc un gain de temps) mais aussi de prévenir “I’envahissement”
d’une structure & segmenter par une autre.

Un effort d’intégration d’une partie de nos algorithmes a été mené afin d’introduire la
méthode de base dans le logiciel de traitement d’image développé dans I'équipe VisAGeS
mais cet effort doit étre poursuivi afin de diffuser plus largement nos algorithmes. Cela
permettrait de traiter beaucoup de données et d’obtenir un retour des utilisateurs sur les
points forts et points faibles de nos méthodes.
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Enfin, nous pensons possible d’orienter nos futures recherches vers une approche coin-
jointe de segmentation et de recalage basé sur l'algorithme de coupe de graphe puisque
celui-ci constitue une technique d’optimisation efficace et pas nécessairement lié & la
segmentation. Cet outil a déja démontré son efficacité pour le recalage et pour la seg-
mentation, aussi combiner ces deux traitements en un seul algorithme nous parait une
bonne piste d’extension.
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Annexe A

Profils de la fonction a optimiser

Puisque l'optimiseur choisi dans le chapitre 5 fait ’hypothése d’'une approximation
quadratique, il nous fallait nous assurer que cette hypothése n’était pas éloignée de la réal-
ite. Ainsi, afin d’avoir une approche du comportement de la fonction, nous avons calculé
le CSD en faisant varier un paramétre a la fois, les autres étant fixés aux valeurs définies
par Geusebroek. Les figures A.1 & A.9 montrent que les paysages sont relativement peu
chaotiques. Cela peut donc étre aisément approximé par une fonction quadratique.

1 T T T T T T T

8.8 B

[13:31]

a4 E

@ 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -8.5 a @.5 1 1.5 =

Yaleur du parametre

FiG. A.1 — Evolution du CSD en fonction du paramétre M.
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CSD

2] 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -8.5 e 8.5 1 1.5 =

Yaleur du parametre

Fi1G. A.2 — Evolution du CSD en fonction du paramétre M;s.

CSD

a 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -8.5 e 8.5 1 1.5 =
Yaleur du parametre

Fi1G. A.3 — Evolution du CSD en fonction du paramétre M;s.
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[13:31]

] 1
-2 -1.5 -1 -8.5 a 8.5 1 1.5 2

Yaleur du parametre

FiG. A.4 — Evolution du CSD en fonction du paramétre Ma;.

[13:31]

A\

-2 -1.5 -1 -8.5 a @.5 1 1.5 =
Yaleur du parametre

FiG. A.5 — Evolution du CSD en fonction du paramétre Mas.
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1 T T T T T T T T
@.2 - —
8.6 =
a
o
O
a.4 | 4
e.2 - —
] L L‘
-2 -1.5 -1 -8.5 e 8.3 1 1.5 = 2.5
Yaleur du parametre
Fi1G. A.6 — Evolution du CSD en fonction du paramétre Mas.
1 T T T T T T T
@.2 - —
8.6 - —
a
o
O
a.4 -
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8 ————f—T“_’/j 1
-2 -1.5 -1 -8.5 e 8.5 1 1.5 =

Yaleur du parametre

Fi1G. A.7 — Evolution du CSD en fonction du paramétre Ma,.
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[13:31]

@ 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -8.5 a @.5 1 1.5 =

Yaleur du parametre

FiG. A.8 — Evolution du CSD en fonction du paramétre Mas.

[13:31]

] 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -8.5 a 8.5 1 1.5 2

Yaleur du parametre

FiG. A.9 — Evolution du CSD en fonction du paramétre Mas.
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Annexe B

(zlossaire

AAM : Sigle anglais pour Active Appearance Model. En francgais : modeéle actif d’ap-
parence (pour plus de détails cf. p.51).

ABK : Sigle pour Algorithme de Boykov et Kolmogorv, employé pour le calcul de coupe
de graphe (pour plus de détails cf. p.71).

ANOVA : Acronyme anglais pour ANalysis Of VAriance. Test statistique permettant
de vérifier si plusieurs échantillons sont issus d’une méme population.

AOS : Sigle anglais pour Additive Operator Splitting (pour plus de détails cf. [314]).

ARM : Sigle pour Angiographie par Résonance Magnétique. I’ARM (ou Angio-IRM)
est utilisée pour visualiser les artéres afin de mettre en évidence des anomalies telles
que les sténoses, dissections, fistules, les anévrismes et artérites. Les artéres cérébrales,
cervicales, rénales, iliaques, pulmonaires et l’aorte sont les artéres les mieux étudiées par
cette technique. L’angio-IRM fait appel aux séquences en échos de gradient ultrarapides
avec injection de Gadolinium en intra-veineuse.

ASM : Sigle anglais pour Active Shape Model. En francais : modele actif de forme (pour
plus de détails cf. p.49).

CGA : Sigle pour Coupe de Graphe Automatique, méthode développée dans le chapitre
6 du présent manuscrit.

Charge lésionnelle : Volume total des lésions de sclérose en plaques d’un patient. Sert
d’indicateur de la maladie.

CL : voir Charge lésionnelle.
Corps calleux : Le corps calleux est une commissure télencéphalique transversale (fais-
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ceau d’axones) interconnectant les deux hémisphéres cérébraux. C’est la plus importante
commissure du cerveau car elle relie les 4 lobes du cerveau entre eux (lobes frontaux,
temporaux, pariétaux et occipitaux gauches et droits). Le corps calleux assure donc le
transfert d’informations entre les deux hémisphéres et ainsi leur coordination.

CSD : Sigle pour Coefficient de Similarité de Dice, mesure permettant de comparer la
similitude entre deux segmentations (pour plus de détails cf. p.99).

CSDIE : Sigle pour Coefficient de Similarité de Dice Inter-Expert, mesure permettant
de quantifier le consensus entre experts (pour plus de détails cf. p.129).

DOG : Acronyme anglais pour Difference Of Gaussians, opérateur de détection d’arétes
par différence de deux filtres gaussiens.

DP : Sigle pour Densité de Proton. La séquence IRM pondérée en densité de protons a
un contraste obtenu en fonction de la densité en noyaux d’hydrogeéne (i.e. en protons).

DTI : Sigle anglais pour Diffusion Tensor Imaging ou imagerie du tenseur de diffusion
en francais. Technique IRM basée sur la diffusion de I'eau dans le cerveau et permettant,
notamment, de suivre les fibres nerveuses.

EM : Sigle pour Espérance-Maximisation. Algorithme qui permet de trouver le maxi-
mum de vraisemblance des parameétres de modéles probabilistes lorsque le modéle dépend
de variables latentes non observables.

EMS : Sigle anglais pour Expectation-Maximization Segmentation. Algorithme de seg-
mentation basé sur l'algorithme EM, développé par Van Leemput et coll. (pour plus de
deétails, cf. [305, 304]).

EMYV : Sigle pour Estimateur du Maximum de Vraisemblance. Méthode statistique
courante utilisée pour inférer les parameétres de la distribution de probabilité d’un échan-
tillon donné.

EPVT : Sigle pour Estimateur Pondéré de Vraisemblance Tamisée. Permet d’estimer
un mélange de lois normales multivariées et des modéles linéaires généralisés de facon
robuste.

FA : Sigle pour Fraction d’Anisotropie. Paramétre obtenu & partir du traitement des
séquences DTT et utilisé pour le tracking de fibres (pour plus de détails, cf. p.111).

Faisceau pyramidal : En neuroanatomie, le faisceau pyramidal désigne I’ensemble des
axones moteurs cortico-spinaux qui transmettent directement et rapidement les comman-
des des mouvements des muscles du corps depuis le cortex cérébral jusqu’aux motoneu-
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rones de la corne antérieure de la moelle épiniére.

Fast marching : Méthode numérique de calcul de problémes de conditions aux limites
de courbes fermées.

FBR : Abbréviation pour recalage d’atlas par Fonction & Base Radiale. Plus de détails
p-159.

FBRcg : Abréviation pour recalage d’atlas par Fonction a Base Radiale amélioré par
Coupe de Graphe. Plus de détails p.159.

FCM : Sigle anglais pour Fuzzy C-Means ou C-Moyennes Floues en francais (pour plus
de détails cf. p.29).

FFT : Sigle anglais pour Fast Fourier Transform ou Transformée de Fourier Rapide.
Algorithme de calcul de la transformée de Fourier discréte.

FLAIR : Acronyme anglais pour Fluid Attenuated Inversion Recovery. Il s’agit d’une
séquence IRM en inversion-récupération pondérée T2 sur laquelle on a “supprimé” le sig-
nal de l'eau libre, qui apparait alors en hyposignal, en adaptant le temps d’inversion.
Cette séquence est tres utilisée dans ’exploration cérébrale, I'oedéme, la nécrose ou en-
core la gliose.

Gadolinium : Agent de contraste dans I'imagerie par résonance magnétique.

GVF : Sigle anglais pour Gradient Vector Flow. Diffusion spatiale du gradient d’une
carte d’aréte. Utilisé notamment dans le cadre des contours actifs.

Hypothése nulle : En statistiques, hypothése selon laquelle 2 ou plusieurs variables ne
sont pas liées ou 2 ou plusieurs groupes ne sont pas différents.

IBSR : Sigle anglais pour Internet Brain Segmentation Repository. Base de données
d’TRM et de segmentation manuelle d’expert trés utilisée pour la validation des tech-
niques de segmentation.

ICBM : Sigle anglais pour International Consortium for Brain Mapping. Le but prin-
cipal du projet ICBM est le développement d’un systéme probabiliste de référence du
cerveau humain. Plus de détails p.45.

Indice kappa : Le coefficient Kappa est une mesure de comparaison entre les agréments
obtenus par un classement donné et I’agrément issu d’un classement au hasard. Il vaut 1
pour un agrément parfait et toute valeur inférieure & 'unité évalue le niveau de qualité
du classement par rapport & un classement purement dd au hasard.
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IRM : Sigle pour Imagerie par Résonance Magnétique nucléaire. Dans ce manuscrit, ce
sigle est souvent utilisé pour désigner les images issues de cette technique. L’IRM est une
technique d’imagerie médicale d’apparition récente (début des années 1980) permettant
d’avoir une vue 2D ou 3D d’une partie du corps, notamment du cerveau. Elle est basée sur
le principe de la résonance magnétique nucléaire : en appliquant une combinaison d’ondes
électromagnétiques a haute fréquence sur une partie du corps et en mesurant le signal
réémis par certains atomes (comme ’hydrogene), il est possible de déterminer la compo-
sition chimique et donc la nature des tissus biologiques en chaque point du volume imagé.

IRM de diffusion : Technique basée sur I'imagerie par résonance magnétique (IRM).
Celle-ci utilise des gradients du champ magnétique et permet de calculer en chaque point
de 'image la distribution de probabilité de la diffusion des molécules d’eau. Cette diffusion
étant contrainte par les tissus environnants, cette modalité d’imagerie permet d’obtenir
indirectement la position, 'orientation et ’anisotropie des faisceaux de matiére blanche
du cerveau.

Kappa : Voir Indice Kappa.

LCR : Sigle pour Liquide Céphalo-Rachidien. C’est le liquide dans lequel baignent le
cerveau et la moelle épiniére. Il est contenu dans les méninges, plus précisément entre la
pie-meére (qui recouvre le systéme nerveux central) et Parachnoide (qui tapisse le versant
interne de la dure-mére, elle-méme solidement attachée aux structures osseuses : boite
cranienne et rachis). Le liquide céphalo-rachidien absorbe et amortit les mouvements ou
les chocs qui risqueraient d’endommager le cerveau.

Leave one out : Technique de validation croisée. Comme son nom le suggére, la tech-
nique du leave one out implique d’utiliser une observation unique de I’échantillon d’origine
comme donnée de validation et les observations restantes comme données d’entrainement.
Ce procédé est répété jusqu’a ce que chaque observation de ’échantillon ait été utilisée
comme donnée de validation.

LOCUS : Acronyme anglais pour LOcal Cooperative Unified Segmentation. Technique
de segmentation de cerveau mise au point par Scherrer et coll. [271] reposant sur I’emploi

de champs aléatoires de Markov locaux et particuliérement robuste au biais et au bruit.

LPE : Sigle pour Ligne de Partage des Eaux. Technique de segmentation inspirée par la
morphologie mathématique (pour plus de détails, cf. p.43).

LVQ : Sigle anglais pour Learning Vector Quantization. Type de réseau de neurones.

Narrow band : Méthode de réduction de complexité calculatoire des ensembles de
niveau. Elle consiste & restreindre les calculs dans une fine bande de voxels actifs autour
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de I'interface de ’ensemble de niveau.

NEWUOA : Sigle anglais pour NEW Unconstrained Optimisation Algorithm. Algo-
rithme d’optimisation mis au point par Powell [244] (pour plus de détails, cf. p.138).

Noyau géniculé latéral : Partie du thalamus dédiée 4 la vision. A partir de la rétine, les
axones des nerfs optiques vont directement aux noyaux géniculés. Les axones du noyau
géniculé latéral au sein des radiations optiques terminent dans le cortex visuel primaire,
situé dans et autour de la fissure calcarine.

P-value : Dans un test statistique, la p-value est la probabilité d’obtenir au hasard un
résultat au moins aussi extréme que la valeur réellement observée, sous I’hypothése nulle.

PDM : Sigle anglais pour Point Distribution Model. PDM est un modéle d’analyse et de
représentation de forme. Il consiste en un prototype d’une forme moyenne doté de modes
de variation combinables appris & partir d’'un ensemble d’apprentissage d’instances de la
forme étudiée (pour plus de détails, cf. [70].

PMC : Sigle pour Perceptrons Multi-Couche. Type de réseau de neurones.
QNN : Sigle anglais pour Quantiser Neuron Network. Type de réseau de neurones.
RAA : Abréviation pour Recalage d’Atlas Affine. Plus de détails p.159.

RAA(g : Abréviation pour Recalage d’Atlas Affine amélioré par Coupe de Graphe. Plus
de détails p.159.

Raffinement : En informatique, le raffinement consiste a avoir une approche de concep-
tion ol on affine & chaque étape le niveau de détails; le but étant d’atteindre le niveau
de granularité.

RAM : Acronyme anglais pour Random Access Memory. Mémoire informatique dans
laquelle un ordinateur place les données lors de leur traitement.

Rhodopsines : Pigment protéique photosensible présent dans les cellules photoréceptri-
ces de la rétine (cones et batonnets). Elle est responsable de la sensibilité de Poeil a la
lumiére.

RVB : Sigle pour Rouge Vert Bleu. RVB est un format de codage des couleurs. Ces trois
couleurs sont les couleurs primaires en synthése additive. Elles correspondent en fait
& peu prés aux trois longueurs d’ondes auxquelles répondent les trois types de cones de
I’oeil humain. Elles sont utilisées en imagerie numérique afin d’obtenir toutes les couleurs
visibles par I’homme.
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SB : Sigle pour Substance Blanche. Une des deux catégories de tissus du systéme nerveux.
Elle forme la partie interne du cerveau et la partie superficielle de la moelle épiniére. La
substance blanche est composée de fibres nerveuses, les axones et les dendrites, qui re-
lient différentes parties du cerveau et transmettent les impulsions nerveuses de et vers
les neurones.

Sensibilité : La sensibilité d'un test ou d’un examen diagnostique est sa capacité de
donner un résultat positif lorsque la maladie (ou la condition) est présente.

SEP : Sigle pour Sclérose En Plaques. La SEP est une maladie neurologique auto-immune
chronique du systéme nerveux central. Elle est multifactorielle et ses manifestations clin-
iques sont liées & une démyélinisation des fibres nerveuses du systéme nerveux central.

SG : Sigle pour Substance Grise. Elle constitue la partie des tissus du systéme nerveux
central concentrant les corps cellulaires des neurones et des cellules gliales. Observée dans
une coupe histologique, elle apparait plus foncée que le reste du tissu car elle contient
les noyaux des cellules. Elle constitue le coeur du traitement de I'information nerveuse.
On retrouve de la substance grise principalement au niveau du cortex cérébral, du cor-
tex cérébelleux, dans les noyaux gris centraux et dans les noyaux du tronc cérébral et &
I'intérieur de la moelle épiniére.

Shape from shading : Shape from shading est un procédé de calcul de forme tridi-
mensionnelle & partir d'une seule image de cette surface. Contrairement a la plupart des
autres problémes de reconstruction tridimensionnelle, les données sont ici minimales et
le probléme est trés complexe.

Snake : Mot anglais utilisé pour désigner les contours actifs (pour plus de détails, cf.
p.51).

SNAP : Logiciel de segmentation semi-automatique par contours actifs géodésiques mis
au point par Ho et coll. [135].

SPAM : Acronyme anglais pour Statistical Probability Atlas Maps (pour plus de détails,
cf. p.46).

Spécificité : La spécificité d’un test ou d'un examen diagnostique est sa capacité de
donner un résultat négatif lorsque la maladie (ou la condition) n’est pas présente.

STREM : Acronyme anglais pour Spatio-Temporal Robust Expectation-Maximisation :
version robuste spatio-temporelle de I"algorithme EM (pour plus de détails, cf. [3]).

SVM : Sigle anglais pour Support Vector Machine (pour plus de détails cf. p.35).
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T1 : Une image pondérée en T1 est le résultat d’interactions entre les protons et I’ensem-
ble de 'environnement et met en évidence les structures anatomiques.

T2 : Une image pondérée en T2 est le résultat d’interactions de protons & protons voisins
et met en évidence les structures pathologiques.

TCAN : Sigle pour Tissus Cérébraux d’Apparence Normale.

Test de Student : Le test de Student est un test statistique qui compare la moyenne
observée d’un échantillon statistique & une valeur fixée, ou encore la probabilité observée
d’un caractére a une probabilité théorique. Il permet aussi de comparer les moyennes de
deux échantillons statistiques (on parle alors de test de conformité). Il tire son nom de
la loi ot on lit ’écart critique.

TGF : Sigle pour T1, T1 avec injection de Gadolinium et FLAIR. Combinaison de 3
séquences utilisée pour la segmentation multidimensionnelle d’IRM cérébrales.

Thalamus : Le thalamus est une structure paire d’origine diencéphalique située de part
et d’autre du troisiéme ventricule dont il constitue les parois latérales (pour plus de dé-
tails cf. p.158).

TTF : Sigle pour T1, T2 et FLAIR. Combinaison de 3 séquences utilisée pour la seg-
mentation multidimensionnelle d’IRM cérébrales.

TTGF : Sigle pour T1, T2, T1 avec injection de Gadolinium et FLAIR. Combinaison
de 4 séquences utilisée pour la segmentation multidimensionnelle I’IRM cérébrales.

TTP : Sigle pour T1, T2 et DP. Combinaison de 3 séquences utilisée pour la segmenta-
tion multidimensionnelle d’'TRM cérébrales.

TTPF : Sigle pour T1, T2, DP et FLAIR. Combinaison de 4 séquences utilisée pour la
segmentation multidimensionnelle d’TRM cérébrales.

TTPGF : Sigle pour T1, T2, DP, T1 avec injection de Gadolinium et FLAIR. Combinai-
son de 5 séquences utilisée pour la segmentation multidimensionnelle d’IRM cérébrales.

WDM : Sigle anglais pour Warp Distribution Model. WDM est un modéle d’analyse et
de représentation de forme. C’est ’équivalent pour les AAM du PDM des ASM.
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Annexe C

Publications

Conférences et workshops internationaux

R. Datteri, J. Lecoeur, C. Barillot, B. Dawant - Segmentation of the Thalamus in
Multi-Spectral MR Images Using a Combination of Atlas-Based and Gradient
Graph Cut Methods - International SPIE Conference on Medical Imaging : Image
Processing, 2010, San Diego, CA, USA.

J. Lecoeur, J.-C. Ferré, C. Barillot - Optimized supervised segmentation of MS
lesions from multispectral MRIs - 2nd MICCAI workshop on Medical Image Analysis
on Multiple Sclerosis (validation and methodological issues), 2009, London, UK.

D. Garcia-Lorenzo, J. Lecoeur, D.L. Arnold, D.L. Collins, C. Barillot - Multiple Scle-
rosis lesion segmentation using an automatic multimodal Graph Cuts - 12th

International Conference on Medical Image Computing and Computer Assisted Interven-
tion (MICCAI), 2009, London, UK.

J. Lecoeur, J.-C. Ferré, D. L. Collins, S. Morrissey, C. Barillot - Multi Channel MRI
Segmentation With Graph Cuts Using Spectral Gradient And Multidimen-
sional Gaussian Mixture Model - International SPIE Conference on Medical Imag-
ing : Image Processing, 2009, Orlando, FL, USA.

J. Lecoeur, S. Morissey, J.-C. Ferré, D.L. Arnold, D.L. Collins, C. Barillot - Multiple
Sclerosis Lesions Segmentation using Spectral Gradient and Graph Cuts -
1st MICCAT workshop on Medical Image Analysis on Multiple Sclerosis (validation and
methodological issues), 2008, New York City, NY, USA.
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Conférences nationales

J. Lecoeur, J.-C. Ferré, C. Barillot - Segmentation multimodale optimale par coupe
de graphe multispectral : applications aux lésions de sclérose en plaques en
IRM - 17¢me Congrés francophone sur la Reconnaissance des Formes et I’Intelligence
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Résumé

Cette thése traite de la segmentation d’IRM cérébrales multimodales par des méth-
odes de coupe de graphe.

Dans un premier temps, nous proposons une méthode qui utilise trois modalités IRM
en les fusionnant. L’information de frontiére, donnée par le gradient spectral, est alors
mis en balance avec une information de région, donnée par des graines sélectionnées par
l'utilisateur, par un algorithme de coupe de graphe.

Dans un second temps, nous proposons trois variantes de cette méthode. La premiére
consiste & trouver un espace spectral optimal car le gradient spectral est basé sur les ima-
ges naturelles donc inadapté aux images médicales multimodales. Cela donne naissance a
une méthode de segmentation par apprentissage. Nous explorons ensuite ’automatisation
de notre méthode. Ici, les informations d’ordinaire données par I'utilisateur sont déduites
par un algorithme robuste d’espérance-maximisation. Nous montrons les performances
de ces deux variantes sur la segmentation de lésions de sclérose en plaques. Enfin, nous
intégrons l'utilisation d’atlas pour la segmentation automatique de structures profondes
du cerveau. Ces trois nouvelles techniques montrent 'adaptabilité de notre méthode a
divers problémes. Nos différentes méthodes de segmentation se montrent meilleures que
la plupart de celles actuellement utilisés, aussi bien en terme de temps de calcul qu’en
précision de segmentation.

Mots clefs : Segmentation, coupe de graphe, gradient multispectral, imagerie cérébrale,
multi-modalité.

Abstract

This thesis deals with the segmentation of multimodal brain MRIs by graph cuts
method.

First, we propose a method that utilizes three MRI modalities by merging them.
The border information given by the spectral gradient is then challenged by a region
information, given by the seeds selected by the user, using a graph cut algorithm.

Then, we propose three enhancements of this method. The first consists in finding an
optimal spectral space because the spectral gradient is based on natural images and then
inadequate for multimodal medical images. This results in a learning based segmentation
method. We then explore the automation of the graph cut method. Here, the various
pieces of information usually given by the user are inferred from a robust expectation-
maximization algorithm. We show the performance of these two enhanced versions on
multiple sclerosis lesions. Finally, we integrate atlases for the automatic segmentation of
deep brain structures. These three new techniques show the adaptability of our method to
various problems. Our different segmentation methods are better than most of nowadays
techniques, speaking of computation time or segmentation accuracy.

Keywords : Segmentation, graph cut, multispectral gradient, brain imaging, multi-
modality.



