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Plan du mémoire et contributions

Sujet et objectifs de la these

Dans la médecine moderne, I'imagerie médicale a pris une place considérable. Elle est aujourd’hui
une assistance au diagnostic, et au suivi de patients. Elle permet notamment de suivre ’évolution
de certaines structures ou lésions internes au cours du temps, sans avoir recours a des explorations
invasives'. Les éléments recueillis pour I'examen clinique sont maintenant a la fois trés nombreux,
et trés riches en information. La quantité de données disponibles sur chaque patient devient alors
de plus en plus grande, nécessitant soit plus de temps d’analyse, soit une sélection tres restrictive
des données a utiliser. L’informatique ?, qui permet d’automatiser en partie la tache de traitement
des informations, prend alors toute sa place dans 'univers médical moderne.

Cette these s’est attachée a la détection et a la quantification automatique d’évolutions dans des
séries temporelles d’images médicales tridimensionnelles. Ceci est un vaste sujet, et nous n’avons
pas eu la prétention de le résoudre dans sa totalité. Nous avons choisi un champ d’application dans
lequel les évolutions temporelles sont utiles aux cliniciens dans leur démarche diagnostique et de
suivi de patients, ainsi que pour les firmes pharmaceutiques qui cherchent & mettre sur le marché
de nouveaux traitements : la sclérose en plaques.

Cet avant-propos a pour but de préciser quelque peu les différentes notions qui seront abordées

dans cette these.

Les images médicales tridimensionnelles

A la différence des images radiographiques qui sont projectives bidimensionnelles, les images
tridimensionnelles sont composées de plusieurs coupes d’un méme volume réel, que ’on assemble.
Les images de scanner X ou les images par résonance magnétique (IRM) sont les exemples les
plus connus de ce que nous appelons images 3D. Le projet Epidaure a 'Inria de Sophia Antipolis
travaille depuis une dizaine d’années sur le développement d’outils informatiques visant a traiter et
a analyser des images 3D en général et plus spécifiquement les images médicales 3D. La composante

médicale est importante, car les enjeux, les motivations et les contraintes de la médecine sont tres

1. Se dit d’un procédé d’exploration qui risque d’affecter I'organisme exploré.
2. Ce mot vient a l'origine de la compression des termes information et automatique.



particulieres, et demandent une tres bonne connaissance du probleme a traiter, ainsi qu’une étroite
collaboration avec les cliniciens. Nous développons des outils génériques que nous adaptons a des
problemes spécifiques.

Le chapitre 1 du mémoire présente la place de 'imagerie dans la médecine moderne. Dans ce
méme chapitre, nous présentons aussi les différentes modalités d’imagerie contemporaines, et en
particulier I'imagerie par résonance magnétique (IRM) qui est utilisée par les neurologues pour la
sclérose en plaques (voir également I’anneze B qui expose les principes physiques de cette imagerie).
Ceci permet de mieux comprendre ['utilisation de 'TRM pour le diagnostic et le suivi de la sclérose en

plaques, ainsi que la nécessité de prétraiter les images avant toute détection et mesure d’évolution.

Les processus évolutifs : application a la sclérose en plaques

Nous sous-entendons ici «évolutifs temporellements, autrement dit, «ce qui change entre deux
images d’un méme individu». Ce terme est volontairement général, et les méthodes que nous
avons développées doivent pouvoir s’adapter le plus possible a des évolutions temporelles de nature
différente : anatomiques (déformation d’organes ou de structures anatomiques, ...) ou pathologiques
(tumeurs, lésions de sclérose en plaques, ...).

Parmi tous les champs d’application possibles, c’est sur la sclérose en plaques que nous avons
concentré nos efforts. Tout d’abord, cette maladie est trés répandue en Occident, et particulierement
en France, ce qui en fait un theme majeur de la recherche médicale. De plus, les symptomes peuvent
rapidement devenir handicapants pour les patients : la qualité et la rapidité du diagnostic, de la
prise en charge et du suivi des malades sont déterminants pour leur bien-étre. L'TRM est de plus
en plus utilisée par les neurologues afin d’apporter des éléments supplémentaires a leur examen
clinique et de les aider a déceler des évolutions temporelles qui sont propres a la pathologie. Devant
la pléthore d’informations disponibles, le clinicien est obligé de se contenter d’utiliser partiellement
la plupart des données recueillies, et 'informatique prend alors toute sa place dans une assistance au
traitement et a ’analyse des données, notamment des images médicales. L’analyse de 1'utilisation
clinique des IRM par les radiologues et les neurologues dans le cadre de la sclérose en plaques
nous ont permis d’adapter nos méthodologies pour le traitement automatique des séries d’'IRM de
patients atteints par cette maladie.

Le chapitre 2 ainsi que 'annezre C présentent rapidement la sclérose en plaques, ainsi que nos

choix méthodologiques dans le cadre de cette pathologie.

La détection et la quantification automatiques

Nos deux principaux objectifs sont, d’une part, de localiser les régions qui sont le siege d’une
évolution temporelle dans des séries d’images, et d’autre part, de mesurer objectivement ’évolution
locale ou globale détectée. L’automatisation doit étre maximale, de facon a assister le plus possible

le clinicien dans sa tdche d’analyse et de synthese des données, mais également de maniere a étre



reproductible. Elle ne doit par ailleurs pas fournir des résultats moins pertinents que ceux des

médecins.

Le traitement automatique requiert des prétraitements sur les séries d’TRM de patients at-
teints de sclérose en plaques. Les chapitres 3 et 4, ainsi que 'annexe F présentent 1’ensemble des
prétraitements que nous recommandons pour «préparer» au mieux les images, spatialement, en in-
tensité, et temporellement. Dans la deuziéme partie nous présentons donc les outils que nous avons
utilisés pour préparer les séries d’TRM dans le but de faire une analyse (automatique ou pas) des
données. Au-dela de la présentation de ceux-ci, cette partie est une contribution pratique au trai-
tement des séries d’IRM ; un ensemble de prétraitements qui semblent tres bien adaptés aux séries
d'IRM (Rey et al., 2001b; Rey et al., 2001a) sont proposés. Plus en détail, le chapitre 3 présente
de quelle maniere nous avons choisi de normaliser spatialement les images, individuellement, et en
série ; le chapitre 4 expose les méthodes que nous proposons d’utiliser pour normaliser les intensités
de chaque image, puis de ’ensemble des images sériées, avec la proposition d’une méthode originale
de correction des échelles de niveaux de gris entre deux IRM (Rey et al., 2001a; Rey et al., 2001c;
Rey et al., 2001d). L’anneze E propose une méthode originale d’interpolation d’images (au sens de
lajout d’images temporelles synthétiques).

Les chapitres 5 et 6 présentent deux grandes méthodologies de détection et de quantification
automatiques de lésions évolutives de sclérose en plaques. La premiere méthodologie est une ap-
proche temporelle locale, qui repose sur la comparaison de deux images d’une série temporelle par
le calcul puis 'analyse d’un champ de vecteurs (voir aussi I’anneze D). La deuxiéme méthodologie
est une approche temporelle globale qui porte sur une série complete d’images 3D, et qui se découpe
en deux méthodes d’analyse statistique a posterior: des intensités ponctuelles : la premiere a temps

discret, la seconde a temps continu.

Plus en détail, dans cette troisieme partie, nous présentons trois méthodes originales de détection
et de quantification de processus évolutifs dans des séries d’images. La premiere, présentée au
chapitre 5, est fondée sur le calcul, puis sur 'analyse, a l'aide d’opérateurs différentiels tels que
le jacobien, d’un champ de déplacements apparents entre deux images acquises & deux instants
différents (Rey et al. 1998; Rey et al., 1999a; Rey et al., 1999b; Rey et al., 2000; Lebrun-Frénay et
al., 2000; Rey et al., 2002). Dans le cadre de ces travaux, il a également été intéressant de se plonger
sur la symétrisation des algorithmes de recalage non-rigide, dont nous présentons rapidement une

version en annexe D (Cachier et Rey, 2000).

Les deux autres méthodes, présentées au chapitre 6, reposent sur la recherche, par I'intermédiaire
d’outils statistiques, de points de la série d’images en lesquelles 'intensité évolue & cause d’un
processus pathologique (Rey et al., 2001b; Rey et al., 2001a). La premiére méthode consiste a
rechercher les évolutions pathologiques dans une série d’IRM, & des instants discrets préalablement
fixés, grace a un modele moyen d’évolution de l'intensité dans une lésion. La deuxieme méthode
utilise un modele de l'intensité qui inclut un parametre temporel, et 'analyse est menée a temps
continu. Notons que ces derniers travaux ont donné lieu au dépot de deux brevets industriels (Rey
et al., 2001c; Rey et al., 2001d).



Résultats

La derniere partie du mémoire expose les résultats obtenus avec nos différentes méthodes dans le
but de montrer leur faisabilité, mais également de les valider, en collaboration avec le CHU Pasteur
de Nice (Rey et al., 2000; Lebrun-Frénay et al., 2000; Delingette et al., 2001).

Le chapitre 7 de la quatrieme partie montre les résultats issus de nos méthodes sur des séquences
IRM de patients atteints de sclérose en plaques. Le chapitre 8 présente nos premiers travaux de
validation en ce qui concerne notre méthode temporelle locale, fondée sur 'analyse d’un champ de

vecteurs. Enfin, un dernier chapitre de conclusion et de perspectives clot le mémoire.

Résumé des principales contributions

— Proposition d’un ensemble de prétraitements adaptés au traitement de série temporelle I’IRM

de patients atteints de sclérose en plaques ;

e chapitres 3 et 4 ainsi que 'anneze E ;

— une méthode originale de correction de 1’échelle de niveaux de gris entre deux IRM ;
e chapitre 4 ;
e Rey et al., 2001a; Rey et al., 2001c; Rey et al., 2001d ;

— une méthode d’interpolation d’images, au sens ajout d’images intermédiaires ;
e chapitre E ;

— une méthode de recalage non rigide symétrique ;
e chapitre D ;
e Cachier et Rey, 2000 ;

— une méthode de détection et de quantification des lésions évolutives, approche temporelle lo-

cale, utilisant le calcul et I'analyse d’un champ de déplacements apparents entre deux images ;
e chapitre 5 ;

e Rey et al. 1998; Rey et al., 1999a; Rey et al., 1999b; Rey et al., 2000; Lebrun-Frénay et
al., 2000; Rey et al., 2002 ;

— une méthode de détection et de quantification des lésions évolutives, approche temporelle

globale, reposant sur une analyse statistique quantitative a temps discret ;
e chapitres 6 et 7 ;
e Rey et al., 2001b; Rey et al., 2001c ;

— une méthode de détection et de quantification des lésions évolutives, approche temporelle

globale, reposant sur une analyse statistique quantitative & temps continu ;
e chapitre 6 et 7 ;
e Rey et al., 2001a; Rey et al., 2001d.
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Premiere partie

Présentation du probleme






Introduction de la premiere partie

Depuis deux siecles, le rapide développement de toutes les sciences et techniques a permis a
la médecine de connaitre un essor extraordinaire. Le clinicien a aujourd’hui a sa disposition, pour
I’assister dans sa tache, une pléthore de données, notamment les images médicales. Cette kyrielle
d’informations constitue une mine d’or pour le diagnostic, le suivi de patients ... En contrepartie, il
est difficile d’exploiter au mieux la tres grande quantité de données disponibles, car cela constitue
une tache laborieuse pour le médecin. C’est a ce niveau la qu’intervient 'outil informatique dont
le role consiste & traiter et & analyser automatiquement 'information.

Le premier chapitre a pour objectif de bien faire comprendre que la médecine utilise les
différentes sciences modernes, parmi lesquelles I'imagerie médicale et l'informatique qui ont
aujourd’hui entierement leur place pour le diagnostic et le suivi des patients. Au cours de cette
these, nous avons utilisé et développé des méthodes et des outils informatiques afin d’aider le
médecin dans le cadre du traitement et de ’analyse des images médicales, et plus particulierement
des IRM. Ce premier chapitre est complété par 'annexe A qui rappelle les principales étapes
qui jalonnent I'histoire de la médecine depuis I’Antiquité. Grace a Hippocrate, la médecine est
passée d’un art divinatoire non maitrisé a une science ou le diagnostic est fondé sur ’observation

objective de phénomenes.

Nous nous sommes penchés sur le domaine d’application que constitue la sclérose en plaques.
Pour établir un diagnostic dans le cadre de cette pathologie, il est généralement nécessaire d’avoir
une série d’'IRM, car la dynamique de la maladie est tres particuliere.

Dans le deuxieme chapitre, nous voulons tout d’abord présenter la sclérose en plaques, car
cette maladie évolutive, aux processus complexes, n’est pas encore entierement maitrisée par les
médecins. Nous voulons ensuite montrer quelles sont les démarches médicales actuelles concernant
le diagnostic, le suivi des patients, mais aussi la recherche et plus particulierement le développement
de nouveaux traitements. Enfin, nous montrons quelle est la place de I'imagerie médicale ('TRM
dans ce cas) dans ces trois derniers points, et en quoi le traitement informatique des séries d’images
temporelles de patients est une aide aux cliniciens et aux firmes pharmaceutiques. Les principales

contributions de cette thése sont exposées a la fin du chapitre.






Chapitre 1

Le traitement automatique des images

au service de la médecine

Le développement récent, au cours des deux
derniers siecles de I’ensemble des sciences et tech-
niques (biologie, chimie, physique, robotique, ima-
gerie, etc.) a servi la médecine dans son essor ra-

pide et significatif. L’imagerie médicale, et notam-

ment imagerie par résonance magnétique (IRM),
a pris toute sa place pour assister les cliniciens de-
puis une dizaine d’années. L’informatique est aussi
devenu un outil précieux, permettant de traiter de
grandes quantités de données (et particulierement

les images) objectivement et automatiquement.
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1.1 La médecine : d’un art a une science

La médecine ancienne était percue et exercée sous forme d’un art divinatoire. Les prémices de la
médecine moderne apparurent en Grece avec les Asclépiades. Ces prétres-médecins, descendants du
demi-dieu Asclépios (appelé Esculape chez les Romains), dont 'un des sanctuaires était Epidaure,
furent un trait d’union entre la médecine divine et la médecine humaine. Hippocrate (Ayache, 1992)
établit les fondements de la médecine moderne, tant dans d’un point de vue intellectuel qu’éthique.
Bien que les avancées de la médecine continueérent progressivement en Orient, 1’Occident, et en
particulier 'Europe sombra dans une longue période d’obscurantisme au Moyen—Age dont elle ne
sortit qu’a la Renaissance. Mais c’est seulement depuis deux siecles, avec 'avenement de toutes
les autres sciences et techniques, que la médecine a connu un véritable essor, permettant de mieux
diagnostiquer les individus, mais aussi de mieux les soigner. L’annexe A expose I'histoire de la
médecine et du diagnostic plus en détails : il est important de bien comprendre quels sont les
fondements de la médecine contemporaine, afin de mieux cerner les démarches intellectuelles et
expérimentales qui jalonnent la pratique médicale moderne.

La découverte de la radiographie a été I'un des tournants de I’histoire de la médecine. Les
techniques d’imagerie en général (scanner, scintigraphie, imagerie par résonance magnétique ou
IRM, etc.) se sont toutes développées dans 'intérét de voir l'intérieur du corps humain sans étre
obligé de recourir a la chirurgie (voir figure 1.1).

Depuis une quinzaine d’années, I'utilisation routiniere des images médicales s’est démocratisée.
Dans beaucoup de cas, les médecins ont recours a I'imagerie pour établir ou affiner leur diagnostic,
mais aussi pour suivre effet de leur traitement, voire pour mieux les administrer (en radiothérapie
par exemple). La quantité de données disponibles pour un médecin sur chaque patient devient de
plus en plus grande, et 'informatique prend & son tour de plus en plus de place dans le monde
médical, notamment en ce qui concerne le traitement et ’analyse des images.

Nous allons maintenant nous intéresser de plus pres aux différentes techniques d’imagerie
médicale, et en particulier 'TRM que nous avons beaucoup utilisée dans le cadre de nos travaux sur

la sclérose en plaques.

1.2 L’imagerie médicale

Depuis ’avenement de la radiologie, I'imagerie médicale n’a cessé d’apporter son aide au médecin
dans l’élaboration d’un diagnostic. L’imagerie médicale s’est encore affirmée durant les quinze
derniéres années. La psychiatrie elle-méme a vu le scanner X ou I'IRM révéler des tumeurs ou les

médecins diagnostiquaient de la démence.

1.2.1 L’imagerie médicale contemporaine

L’imagerie médicale est aujourd’hui tres diversifiée, et I’absorption des rayons X par les tissus

est loin d’étre la seule mesure qui permette de réaliser des «photographies» de I'intérieur du corps
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(a)

Fia. 1.1 — Premiéres images obtenues par radiographie auz rayons X. (a) L’image de la main de la
femme de Wilhelm Conrad Riontgen obtenue le 22 décembre 1895. (b) Image de meilleure qualité de
la main de Albert von Kolliker, présentée a la conclusion de la présentation et de la démonstration
de Wilhelm Conrad Rontgen a la « Wurzburg Physical-Medical Society» le 23 janvier 1896.

humain. [’échographie mesure, a la maniére d’un sonar, la réflexion des ondes ultrasonores sur les
tissus. Les noyaux atomiques réagissent différemment lorsqu’ils subissent une excitation par fort
champ magnétique : c’est le principe de I'imagerie par résonance magnétique nucléaire (imagerie
RMN ou plus simplement IRM). On peut aussi parler des imageries PET (Positron Emission Tomo-
graphy, en francais Tomographie par Emission de Positons) et SPECT (Single-Photon Computed
Tomography, ou Tomographie par Emission MonoPhotonique) qui mesurent la quantité de radia-
tions émises par un traceur radioactif introduit dans le corps (par injection), et qui va se concentrer

sur des tissus particuliers.

Une évolution notoire a consisté a passer d’une imagerie projective (en ombre chinoise si on
préfere) et analogique, avec la radiologie découverte et mise au point par Wilhelm Conrad Rontgen,
a une imagerie volumique et numérique, ou un empilement de coupes spatialement superposées

forment une image tridimensionnelle (voir figure 1.2).

C’est essentiellement grace a I'informatique que cette «nouvelle» imagerie a pu voir le jour. Que
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sagittale

Fia. 1.2 — Les nouvelles techniques d’imagerie permettent d’acquérir des coupes de données formant
une image tridimensionnelle. Ici, un exemple avec une IRM de téte d’un sujet sain, avec de gauche
a droite : un empilement de coupes est acquis ; on peut l'assembler pour former une image 3D ;
cette image 3D peut étre visualisée sous des plans de coupe différents de celui de l'acquisition (dans

ce cas, acquisition axiale, et on peut visualiser les coupes sagittale et coronale).

ce soit pour la gestion automatique des processus d’acquisitions, pour la reconstruction des images
(généralement, cela nécessite une énorme quantité de calculs), pour le stockage des images, etc., les
ordinateurs ont été une assistance précieuse a l'instrumentation physique de haute technologie.
Nous allons maintenant voir un peu plus en détail quelles sont les différentes possibilités pour
imager l'intérieur du corps, et établir succinctement une comparaison des diverses méthodes. Elles
ne permettent pas toutes de «photographier» la méme chose (un peu comme un caméscope et
une caméra infra-rouge qui ne permettent pas de filmer la méme chose) comme le récapitule tres
succinctement le tableau 1.1. Par ailleurs, les différents procédés d’imagerie sont assez différents, par
la qualité des images (résolution, rapport signal sur bruit,...), par le temps nécessaire a obtenir une
image, par le caractere invasif (génant pour le patient), et par 'encombrement physique et le cout
des appareillages nécessaires. Le tableau 1.2 montre quelques unes des principales caractéristiques

techniques pour chacune des modalités actuelles.

— radiologie conventionnelle. La technique consiste a projeter sur un film radio-sensible des
rayons X en interposant la partie du corps que l'on veut étudier. Les rayons X ne sont pas
absorbés de la méme facon par les différents tissus, et si certains sont radio opaques (ils
absorbent presque tous les rayons X, comme les os par exemple), d’autres sont franchement
«transparents» (ils laissent passer quasiment tous les rayons X jusqu’au film, comme la peau
par exemple). L'image obtenue correspond donc & une ombre chinoise d’un objet plus ou

moins transparent suivant sa composition. Si les os et les tissus mous se différencient tres



1.2. L’imagerie médicale 9

bien en radiologie conventionnelle, le contraste n’est pas formidable entre les différents tissus
mous, pour lesquels les coefficients d’absorption aux rayons X sont relativement proches. La
radiologie conventionnelle est notamment utilisée dans le cadre des pathologies du squelette,
du thorax, du tube digestif, ... D’autre part, avec une méthode d’imagerie assez différente,

I’examen des pathologies de la glande mammaire (par mammographie) sont possibles.

— tomodensitométrie ou scanner X. Vers la fin des années 1960, un neurologue américain,
le Dr Oldendorf cherchait & obtenir une image directe du cerveau grace aux rayons X. Il
démontra qu’a partir de plusieurs projections de rayons X, il était possible de déterminer la
position spatiale (en 3D) d’objets (a fortiori de structures anatomiques) de densité différente.
Les difficultés technologiques et industrielles rencontrées ne lui permirent pas d’aboutir. Ala
méme époque, en Angleterre, Ambrose (un neuroradiologiste) et Hounsfield (un physicien)
associent leurs connaissances et leurs talents pour réaliser le premier scanner.

Le principe du scanner X tient en deux temps : analyse multi-angulaire, puis reconstruction
mathématique. En des termes tres simplistes, on peut considérer qu'un imageur de type
radiologie conventionnelle tourne autour du patient, de maniére a acquérir des images sous
plusieurs angles qui permettent par synthese en 3D de I'information de retrouver le coefficient
d’absorption aux rayons X pour chaque voxel (qui vient de «volume element», dérivé de pixel,
le «picture element») de I'image 3D.

Le scanner, bien que sérieusement concurrencé par l'imagerie par résonance magnétique
(IRM), dont on parle plus loin, est une aide précieuse dans les indications neurologiques
suivantes : syndrome tumoral localisé a la convexité, traumatologie aigué, suspicion de
méningiomes ou de tumeurs calcifiées, lésions vasculaires, lésions maxillo-faciales. Par ailleurs,
pour le corps entier, le scanner est utilisé dans le cas de : pathologie non-tumorale du squelette,
pathologie pulmonaire, pathologie médiastale (sauf thymus), tumeurs ou abces ou kystes du
foie, pathologie pancréatique, pathologie surrénalienne, recherche de ganglion lymphomateux

ou métastatiques, et enfin pour la dosimétrie en radiothérapie.

— scintigraphie et gammagraphie. Cette imagerie est certainement la plus invasive de toutes,
en ce sens qu’elle nécessite I'injection d’un traceur radioactif dans le sang. Dans ce cas, les
imageurs ont pour role de compter les particules radioactives émises. Cette imagerie peut étre
2D ou 3D, de la méme maniére que la radiologie et le scanner X (soit purement projective,
soit projective selon plusieurs angles, puis reconstruite en 3D). Plusieurs traceurs radioactifs
peuvent étre utilisés, notamment parce que leurs caractéristiques chimiques (fixation sur cer-
taines molécules par exemple) different, permettant ainsi d’acquérir des images adaptées aux
différents cas pratiques.

Les applications médicales de ce type de technique d’imagerie sont les suivantes pour le cer-
veau : tumeurs, débit sanguin, troubles du transit du liquide céphalo-rachidien : pour le sque-
lette : métastases, infections, certaines tumeurs ; pour la thyroide : nodules et hyperplasies ;

pour le foie et la rate : tumeurs, hématomes ; pour les reins : fonction rénale.

— échographie. Cette technique semble pour I'instant la plus pratique, tant du point de vue du
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corps médical (faible cotit, faible encombrement, maniable, ...) que pour le patient (indolore,
sans dangers connus, trés répandue, ...). Les ondes ultrasonores ont une fréquence élevée, de
3 & 10MHz en échographie médicale. Elles se propagent bien dans les liquides ou dans les
semi-solides (notamment les parenchymes). Le principe est le méme que pour un sonar de
sous-marin : un ultrason est émis, et on mesure le temps que met ’écho a revenir a la source ;
ceci permet de calculer la distance a l'obstacle lorsqu’on connait la vitesse de déplacement

des ondes sonores dans le milieu observé (I’eau, les tissus organiques divers, ...).

Par ailleurs, I'imagerie ultrasonore utilise I'effet Doppler afin de permettre la visualisation
des parties en mouvement (notamment le flux sanguin) par des couleurs. Lorsqu’un objet
en mouvemement émet un son (par exemple un train qui siffle), celui-ci devient plus aigu
au fur et & mesure qu’il s’approche (en raccourcissant artificiellement la longueur d’onde du
signal sonore), et de plus en plus grave au fur et & mesure qu'il s’éloigne (en allongeant
artificiellement la longueur d’onde du signal sonore) : ce phénomene est connu sous le nom
d’effet Doppler.

Enfin, il est important de noter que récemment, 'apparition de sondes rotatives ou a balayage
permet d’obtenir des échographies en trois dimensions. L’échographie 3D présente alors tous
les avantages de I’échographie planaire, tout en fournissant des images de plus en plus ex-
ploitables par les médecins, qualitativement (images plus explicites) et quantitativement (le
champ des applications possibles s’élargit).

L’échographie fournit des images tres utiles du foie, de la rate, des reins, de la thyroide,
de la prostate et des organes génitaux. Le tube digestif, les poumons ou 'os ne peuvent
pas étre imagés correctement (& cause des propriétés de propagation ou de réflexion des
ondes ultrasonores dans ces milieux). Enfin, ’échographie est une technique idéale pour suivre
I’évolution de ’embryon et du foeutus dans le ventre de sa mere. Par ce biais, il est possible

de détecter un certains nombres d’anomalies in-utero.

IRM. Si I’échographie s’est surtout développée parce qu’elle est pratique et peu cofiteuse,
Iimagerie par résonance magnétique a, elle, connu un essor prodigieux ces dernieres années
grace a la qualité et a la diversité des images qu’elle offre aux praticiens.

Cette technique fut tout d’abord utilisée pour des applications en chimie, permettant de
fournir des renseignements inégalables sur la structure des molécules, des liaisons chimiques
ou encore le taux de réaction des substances examinées. Ces renseignements, associés a un
processus de reconstruction spatiale, ont permis d’aboutir en 1977 aux premieres images du
thorax humain ; malgré les prévisions pessimistes de la plus grande partie de la communauté
de la chimie physique, Damadian entreprenait la réalisation d’'un aimant supraconducteur qui
allait étre indispensable pour obtenir ces premieres images du corps humain. Mansfield mit
ensuite au point en Angleterre un intéressant procédé d’excitation sélective.

De nos jours, 'IRM fournit des résultats remarquables. Le contraste des tissus est
extrémement bon, et les multiples parametres permettent souvent de caractériser les tis-

sus examinés. Le champ des applications est immense, et 'IRM est souvent un examen
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déterminant dans un diagnostic parfois difficile. Le probléeme majeur de cette imagerie reste
le temps d’acquisition des images qui est toujours de 'ordre de quelques minutes. L’acquisi-
tion d’images de parties du corps mobiles (poumons, cceur, thorax, abdomen, ...) est souvent
limitée, et il faut, dans ce cas, faire un compromis entre la vitesse d’acquisition et la qualité
des images.

Il est important de noter que 'IRM est encore un procédé d’imagerie tres jeune, qui conti-
nue d’étre étudié et amélioré, dans des domaines d’applications variés (des travaux médicaux
récents ont méme utilisé 'TRM pour mieux connaitre le fonctionnement anatomique des or-
ganes génitaux masculin et féminin (Schultz et al., 1999)). Notamment, 'TRM devient un
outil privilégié dans le domaine de I’étude du cerveau, pour lequel I’émergence des tech-
niques d’IRM fonctionnelle offre la possibilité de «cartographier» 'activité du cerveau. On
peut parler également de I'TRM de diffusion qui utilise le mouvement fluide dans les tissus
(& un niveau microscopique). Cette technique permet notamment de connaitre rapidement
les zones ischémiées (mal irriguées par le sang) a la suite d'un accident vasculaire cérébral
(AVC), d’étudier l'organisation des fibres nerveuses dans le cerveau, de fournir une aide au

diagnostic dans le cadre de la maladie de Creutzfeldt-Jakob, ...

Limitations de ’imagerie médicale en clinique. Tout d’abord, il est important de relativiser
I'impact des images médicales. Comme on vient de le voir, elles sont une aide précieuse et souvent
indispensable. Cependant, elles ne remplacent en aucun cas le médecin. De plus, il faut garder
a Desprit que si, dans la plupart des cas, elles permettent de voir 1’«invisible», les problemes liés
a la résolution (spatiale ou temporelle), aux distorsions géométriques, etc. perturbent ou voilent
la réalité, et il n’est pas toujours possible de tirer I'information nécessaire a partir des images.
Le recours systématique a I'imagerie ne permet pas de remplacer le diagnostic du médecin, et on
peut aller jusqu’a rappeler qu’un bon diagnostic médical peut étre fait sans images a I’appui. Tout
I'intérét des images médicales réside dans leur interprétation, réalisée par le médecin.

Par ailleurs, le cofit de l'imagerie médicale est énorme. Tout d’abord, si ce n’est pour
I’échographie, les équipements nécessaires sont onéreux. Leur installation et leur maintenance le
sont également. De plus, une bonne formation des médecins, et des techniciens qui les utilisent est

nécessaire.

Enfin, il est important de remarquer que la plupart des procédés d’imagerie sont sans risques
majeurs pour les patients, qui, méme s’ils sont exposés a de la radioactivité (soit par bombardement,
de rayons X, soit par injection d’un traceur radioactif), ne le sont pas de maniére permanente, et
en tout cas toujours de fagon équilibrée par rapport aux risques dus a leur pathologie. Les person-
nels hospitaliers pour leur part peuvent étre exposés durablement & la radioactivité (radiographie,
scanner X) ou a de forts champs magnétiques (IRM) dont les conséquences & long terme sont
mal connues. Ces risques sont généralement diminués grace a des mesures d’hygiene et de sécurité

adaptées.
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Imagerie Imagerie
morphologique fonctionnelle
Perfusion
Morphométrie/| Différenciation uantité de
P . / . . Angiographie (a . . Métabolisme
Anatomie tissulaire sang qui arrive
aux tissus)
Echographie avec agent de
g’ .p’ bon bon vee ag impossible impossible
numerisee contraste
) ) bon excellent
Radiologie o . o
. (projection en faible (projection en non non
numérisée
2D) 2D)
Tomodensitométrie . )
excellent faible oui non non
X (ou scanner X)
Scintigraphie /
tomographie par
émission faible non faible bon bon
monophotonique
(SPECT)
Tomographie a
émission de positons faible non non excellent oui
(TEP ou PET)
Imagerie par avec/sans
agerie b X / oui (IRM de oui (IRM
résonance trés bon excellent agent de . .
. diffusion) fonctionnelle)
magnétique (IRM) contraste

TAB. 1.1 — Les différentes modalités n’ont pas le méme réle en médecine, en ce sens qu’elles ne

«photographient> pas la méme chose.

1.2.2 L’imagerie par résonance magnétique

Les principes de 'imagerie par résonance magnétique nucléaire (imagerie MRN ou plus simple-
ment IRM -oti le terme «nucléaire» a disparu pour 6ter la connotation négative-) sont certainement
les plus complexes parmi tous les procédés d’imagerie médicale existants actuellement. En tout cas,
il paraissait tres improbable d’obtenir des images de 'intérieur du corps humain par 'intermédiaire
d’un champ magnétique, comme en témoigne la lettre d’un «expert»> du CNRS qui affirmait en 1972
I'impossibilité de ce type d’imagerie ; de savants professeurs de la communauté de la chimie phy-
sique juraient que la RMN parviendrait tout juste & montrer les pépins d’un grain de raisin. C’est
grace aux avancées technologiques de ces dernieres décennies, et notamment au développement des
supra conducteurs, que cette imagerie a connu un tel succes et qu’elle a révolutionné la médecine
moderne (et en particulier le diagnostic).

Historiquement, Bloch et Purcell découvrirent la résonance magnétique nucléaire qui fut utilisée
en chimie organique pour donner des renseignements sur la structure des molécules. Il restait alors

un probléeme majeur, particulierement difficile : coder le signal dans I’espace pour reconstruire une
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Contenu Signal sur | Résolution Résolution
physique du bruit/ spatiale temporelle 2D/3D
pixel/ Source | Sensibilité (mm) image
de contraste
Echographie Intensité de la
numérisée réflexion 20:1 1-3 ~ 1/20s 2D/3D
Radiologie Atténuation
numérisée des rayons X >100:1 <1 <ls 2D
orthogonale
Tomodensitométrie Coefficient <1
X d’atténuation | 50 — 100 : 1 <1 (hélicoidal) 3D
(ou scanner X) linéique a 10s
Scintigraphie et Comptage Quelques
monographie radioactif 10:1 ~ 10 minutes 2D/3D
(SPECT)
Tomographie a Comptage Quelques
émission de positons radioactif 10:1 ~5-—10 minutes 3D
(TEP ou PET)
Imagerie par Moment <1
résonance magnétique 20-50:1 <1 (échoplanaire) 3D
magnétique (IRM) a qq mn

TAB. 1.2 — Les caractéristiques principales des imageurs actuels.

image. Des 1950, Gabillard faillit trouver une solution, mais c’est Damadian, en 1971, qui proposa
le premier une solution fonctionnelle, mais peu efficace. Par la suite, Lauterbur ou encore Mansfield
apporterent leur pierre a 1’édifice, pour finalement aboutir en 1980 aux premiers résultats cliniques
en imagerie du crane (Hawkes). De nos jours, 'IRM fait toujours 'objet de nombreuses recherches
qui contribuent a une exploitation de plus en plus complete et diversifiée de la résonance magnétique
nucléaire.

L’annexe B expose en détail les différents principes physico-chimiques et mathématiques qui
permettent d’obtenir des images grace a la résonance magnétique nucléaire.

L’TRM se caractérise surtout par une tres grande différenciation des différents tissus du corps
humain, y compris au niveau du cerveau. Aucune autre modalité d’imagerie ne permet de retrou-
ver autant de détails anatomiques au niveau cérébral que 'IRM. C’est pourquoi c’est 'imagerie
privilégiée pour le domaine cérébral, et plus particulierement pour des maladies comme la sclérose
en plaques a laquelle nous nous intéresserons dans ce manuscrit.

Il est intéressant de noter ici que les IRM ne sont que des images de la réalité, et contiennent
des imperfections qui les rendent parfois difficiles a exploiter, surtout de maniére automatique par
le biais de programmes informatiques. Nous présentons maintenant ces principaux artefacts ainsi

que les solutions proposées pour diminuer certains d’entre eux.
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1.2.2.1 Problémes liés au matériel

RF Quadrature. Cet artefact est causé par une déficience du circuit électronique qui permet de
d’enregistrer 'onde radio-fréquence émise en réponse a la résonance magnétique. Ce probleme doit

étre résolu directement au niveau du matériel.

Inhomogénéité du champ. Toute 'imagerie par résonance magnétique repose sur I’hypothese
d’homogénéité du champ magnétique principal (généralement appelé E;, voir annexe B, section
B.1.1). Un champ magnétique inhomogene va alors entrainer des distorsions dans l'image, qui
peuvent étre spatiales, sur l'intensité, ou les deux en méme temps. Les distorsions spatiales sont
causées par une inhomogénéité du champ sous forme d’un gradient du champ qui entraine des
fréquences de résonance différentes selon les endroits, et perturbe ainsi la localisation spatiale qui
est basée sur des décalages de fréquences (voir annexe B, section B.1.2). Les distorsions en intensité
sont causées par des zones homogenes de champ différentes qui entrainent des niveaux de réponse
différents selon la localisation spatiale. Ces deux problemes sont généralement liés.

Les inhomogénéités du champ viennent directement des aimants qui doivent fournir des forts
champs magnétiques dans une région spatiale relativement étendue. Les progres technologiques
permettent de fabriquer des aimants de bien meilleure qualité au fil des années, mais il reste difficile
d’obtenir un champ parfaitement homogene.

Il existe des méthodes de correction de ces inhomogénéités qui permettent de diminuer tres

nettement les artefacts obtenus lors de 'acquisition (Narayana et al., 1988).

Gradient. Les artefacts causés par le systeme des gradients (utilisés pour la localisation spatiale
des signaux, voir annexe B, section B.1.2) entrainent des distorsions spatiales dans l'image. De
tels problemes peuvent venir soit d’un endommagement d’une antenne produisant les gradients
de champ magnétique (gradient irrégulier), soit d’un courant électrique mal calibré (induisant un
gradient régulier trop faible ou trop fort). Dans les deux cas, on peut supprimer les artefacts par

une intervention sur le matériel.

1.2.2.2 Problémes liés a ’acquisition

Champs magnétiques. Un trop fort champ magnétique E; peut entrainer des distorsions
géométriques dans I'image (Jezzard et Balaban, 1995; Jezzard et Clare, 1999).

Par ailleurs, le corps du patient a un effet sur les champs magnétiques et notamment sur
le champ variable ET{ ; plusieurs phénomenes cumulés peuvent alors entralner des variations de
I'intensité selon les zones de I'image (c’est ce qu’on appelle les inhomogénéités RF). Par exemple la
présence d’objets métalliques non ferro-magnétiques cause des zones hypointenses ou hyperintenses
dans 'image. Un autre artefact est un biais spatial lent dans I'image (Sled et Pike, 1998). La figure
1.3 montre un exemple du biais qui peut apparaitre dans une IRM. Des travaux sur un simulateur
d'TRM! (Cocosco et al., 1997; Kwan et al., 1999; Kwan et al., 1996; Collins et al., 1998) prennent

1. http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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également en considération cet artefact pour s’approcher le plus possible d’images réelles (voir figure
1.4).

coupe sagittale coupe coronale coupe axiale

Fia. 1.4 — Biais spatial lent en intensité sur une IRM réelle (densité de protons) sur la gauche, et
sur une IRM simulée de la téte (Cocosco et al., 1997; Kwan et al., 1999; Kwan et al., 1996; Collins
et al., 1998) sur la droite : le fenétrage en niveau de gris choisi permet de voir que l'intensité de
limage a des valeurs qui varient lentement spatialement pour la méme matiére (par exemple la

matiére grise a gauche, ou la matiére blanche a droite).

Bruit de fond. Comme tout capteur, la machine permettant d’acquérir 'TRM est sujette au
bruit aléatoire appelé bruit de mesure. Ce bruit peut étre modélisé par une distribution de Rician
ou de Rayleigh (Parker et Gullberg, 1990; Kwan et al., 1996). Plus précisément, dans les IRM,
le bruit de mesure posséde une densité de probabilité ricienne (Sijbers et al., 1998). Lorsque le
rapport signal sur bruit RSB est faible (idéalement, RSB = 0), une loi de Rice est semblable & une
loi de Rayleigh. Lorsque le RSB est plus élevé (typiquement, RSB > 3), la densité du bruit est

bien approchée par une loi gaussienne (Sijbers et al., 1998). Ainsi, dans la boite cranienne, le bruit
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de mesure est tres souvent considéré comme additif, stationnaire, blanc et gaussien. La figure 1.5

donne un exemple de la présence d’un bruit de fond dans une IRM.

Fic. 1.5 — Le bruit de fond d’une image IRM se wvoit lorsqu’on applique un seuil assez bas sur

I'tmage. Les deuz bandes noires sur les cotés correspondent a des zones non explorées.

Artéfacts liés aux mouvements du patient. L’acquisition d’une succession de coupes IRM
est généralement de l'ordre de quelques minutes pour obtenir une image de bonne qualité (pas trop
bruitée, avec une résolution spatiale assez fine, ...). Les mouvements du patient (téte, yeux, etc)
sont alors une source d’artefact dans 'image, exactement comme en photographie lorsque le temps
d’exposition doit étre long. La figure 1.6 montre des images floues de patients atteints de la maladie
de Creutzfeldt-Jakob provenant du projet européen QAMRIC? (Quantitative Analysis of MR Scans
in Creutzfeldt-Jakob) qui sont sujets a des problemes moteurs et phsychologiques tres graves ne
leur permettant pas de rester immobiles durant la durée d’une acquisition IRM. Pour la plupart
des patients, il est difficile de ne pas bouger les yeux, et méme de petits mouvements d’une infime
partie du corps peuvent étre & lorigine d’artefacts de mouvement dans I'image (voir figure 1.7).

D’autres mouvements incontrolables sont la source d’artéfacts, comme par exemple le flux sanguin
dans les vaisseaux (voir figure 1.8). En plus du bruit de mouvement, le fait de bouger au cours
d’une acquisition peut entrainer un décalage dans ’alignement des coupes acquises successivement.
On observe généralement, un décalage de deux blocs entrelacés (une acquisition typique se fait selon
un mode dit entrelacé, de facon a accélérer la procédure d’acquisition). La figure 1.9 montre un

exemple de cet artefact sur une image IRM de la téte.

2. http://www-sop.inria.fr/epidaure/Collaborations/ QAMRIC/qamric.html
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Fi1G. 1.6 — Images floues de patients atteints de la maladie de Creutzfeldt-Jakob provenant du projet
européen QAMRIC (Quantitative Analysis of MR Scans in Creutzfeldt-Jakob) qui sont sujets a des

problémes moteurs et phsychologiques tres graves ne leur permettant pas de rester immobiles durant
la durée d’une acquisition IRM.
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Fi1G. 1.7 — Lors de cette acquisition, le patient a bougé les yeur, entrainant un bruit de mouvement
dans l'tmage. A gauche, 'image originale semble peu bruitée. A droite, apres avoir appliqué un
seuillage, on constate qu’un bruit de mouvement est venu s’ajouter au bruit de fond dans l'tmage ;

ce bruit de mouvement est plus intense que le bruit de fond.

Gibbs ringing. Ce phénomeéne vient d’'un probléme de numérisation du signal. Il entraine des

artefacts sous la forme de lignes paralleles & un contour net dans 'image.

1.2.2.3 Problémes liés a la reconstruction

Décalage chimique. Le décalage chimique est causé par la légere différence de fréquence de
Larmor (voir annexe B, section B.1.1) qui existe entre le proton d’hydrogene dans la graisse ou
dans ’eau. Or la reconstruction spatiale (voir annexe B, section B.1.2) est basée sur les différences
de fréquences le long d’un gradient en supposant que tous les spins ont la méme fréquence de
Larmor (fréquence de résonance dans un champ magnétique donné) qui est celle de I’eau. Du coup,
les protons de la graisse qui résonnent a une fréquence légerement différente subissent une erreur

de localisation spatiale lors de la reconstruction volumique du signal.

Volume partiel. Cet artefact vient exclusivement du caractére numérique des images. Le volume
réel est imagé et échantillonné en voxels d’une certaine taille. Aux interfaces entre deux types de
tissus (par exemple la matiére blanche et la matiere grise cérébrales), la valeur des voxels est alors
intermédiaire entre les deux intensités voisines, ce qui crée une zone de flou (voir figure 1.10).
Des travaux récents expliquent comment tenir compte et corriger un tel effet de ’échantillonnage
(Gonzalez Ballester et al., 2000).
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Fi1c. 1.8 — Le flux sanguin dans les vaisseauzx crée des artefacts de mouvements. Ces mouvements de
sang sont malheureusement incontrolables par le patient. A gauche, les images originales semblent
peu bruitées. A droite, aprés avoir appliqué un seuillage, on constate qu’un bruit de mouvement

est venu s’ajouter au bruit de fond dans les images ; ce bruit de mouvement est plus intense que le
bruit de fond.
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Fi1c. 1.9— En plus du bruit de mouvement, le fait de bouger au cours d’une acquisition peut entrainer
un décalage dans l'alignement des coupes acquises successivement. On observe généralement un
décalage de deux blocs entrelacés (une acquisition typique se fait selon un mode dit entrelacé, de
fagon da accélérer la procédure d’acquisition). En haut : les vues sagittale et aziale d’une IRM acquise
avec peu de mouvement. En bas : les vues sagittale et axiale d’une IRM acquise avec un mouvement

ayant entrainé des problemes d’entrelacement des coupes.
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Fic. 1.10 — Effet de volume partiel di a [’échantillonnage des mesures. A gauche : la grille
d’échantillonnage et l'tmage que l'on obtiendrait de maniére continue. A droite : I'tmage effec-

tivement obtenue aprés échantillonnage.

Repliement. Il peut arriver que des parties situées aux extrémités de I'image se retrouvent de
lautre coté de celle-ci, comme par continuité dans un cylindre (voir figure 1.11). Ceci est di & un
champ de vue trop petit sélectionné par l'opérateur, entrainant une «saturation» des valeurs de

fréquence et ainsi un repliement des coupes aux extrémités.

Fi1G. 1.11 — Les 6 derniéeres coupes axiales successives d’une IRM pondérée en T1 et acquise selon
la technique dite 3D-FT laisse apparaitre petit a petit un repliement en supperposant 4 ces coupes

une image provenant des premieres coupes du volume acquis.

1.2.2.4 Spécificités des images 3D+t

Les séries d'IRM permettent d’avoir un suivi du patient au cours du temps, et sont utilisées
pour faire du diagnostic différentiel. Chaque image est acquise indépendemment des autres a des
intervalles de temps pouvant aller de quelques jours & quelques mois (voire quelques années selon
les études et selon les pathologies). Tous les artefacts dont nous venons de parler sont évidemment
toujours problématiques pour chacune des acquisitions, mais & ceux-la viennent s’ajouter des im-

perfections spécifiques aux acquisitions temporelles.
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Fia. 1.12 = Une coupe axiale d’une image 3D + t (une série d’images 3D acquises au cours du
temps). Les points anatomiques ne se correspondent pas sur les images. De plus, on voit que l’échelle

de gris n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Non alignement géométrique des images 3D. Premieérement, le patient ne prend pas la
méme position dans I'imageur a chaque fois. Il existe des techniques qui permettent de fixer la
téte du patient sur la table de la machine (cadre stéréotaxique vissé dans le crane), mais elles sont
tres pénibles pour le patient et les médecins ne les utilisent que dans des cas tres particuliers ; de
maniere générale, pour le diagnostic et le suivi de patients, les cliniciens n’ont pas recours a de telles
techniques. Or, les images sont numérisées dans le repeére de 'imageur. Autrement dit, si le patient
n’a pas la méme position relativement & la machine d’acquisition, les objets imagés ne seront pas

placés aux mémes coordonnées dans I'image numérique (voir figure 1.12).

Biais temporel. De plus, les intensités en IRM ne sont pas réparties sur une échelle absolue
liant les tissus et le niveau du signal dans I'image. Les machines sont régulierement étalonnées de
manieére & obtenir des images dont la dynamique en niveau de gris soit correcte, mais cela ne suffit
pas a obtenir des images dont les intensités soient parfaitement stables temporellement ; un méme
tissu peut alors avoir une certaine intensité un jour, et une intensité plus forte des le lendemain (en

fonction de la température, de 'humidité, ...). La figure 1.12 illustre ceci.

Echantillonnage temporel irrégulier. Les images ne sont pas forcément acquises & des inter-
valles de temps réguliers ; I’échantillonnage temporel n’est pas homogene. Ceci n’est pas directement
un probleme en soi, mais il est important d’avoir en téte cet aspect des séries temporelles qui peut

avoir son importance lors de certains traitements automatiques.

1.3 Automatisation

1.3.1 De plus en plus de données pour le diagnostic

Un diagnostic est toujours révisable, et la recherche de plus en plus raffinée de signes pour-
rait conduire dans certains cas a une investigation durant un temps indéfini. Le médecin doit
alors généralement, face & I'urgence thérapeutique décider de fixer momentanément un diagnostic.
Le flot d’informations qu’il recoit lui permet de mieux comprendre le cas du patient, mais de-
mande un temps supplémentaire de travail et d’analyse. On se retrouve alors face a deux objectifs
contradictoires : diagnostiquer vite, mais diagnostiquer efficacement en utilisant le plus possible
d’informations complémentaires (notamment des images médicales).

L’analyse médicale assistée par ordinateur semble alors de plus en plus indispensable au vu de
l"augmentation croissante des informations disponibles pour le diagnostic, et ceci afin de pouvoir
traiter plus d’informations dans le méme temps, ou de diminuer le temps d’investigation a volume
d’informations égal, de maniere a accélérer les prises de décisions thérapeutiques. L’automatisation
dans le cadre du diagnostic, de la thérapeutique ou de la chirurgie commence d’ailleurs & prendre
une place plus qu’anecdotique dans le monde médical. Les algorithmes d’aide au diagnostic (filtrage,

recalage, segmentation, etc.) se sont développés en masse récemment (grossierement dans les trente
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derniéres années). Aujourd’hui une communauté de spécialiste dans ce domaine participe en grande

partie au développement et a I'implantation en milieu clinique de tels algorithmes.

1.3.2 Traitement du signal

Le premier objectif est d’améliorer la qualité des images acquises, en la modifiant de maniere
a diminuer les informations perturbatrices (bruit, biais, ...) afin de mieux mettre en valeur l'in-
formation médicale ciblée (contours d’un organe, tumeur, ...). Le traitement de signal a vu dans
I'imagerie médicale un vrai champ d’applications, ou les algorithmes généralement 1D ou 2D de-
vaient maintenant s’étendre & du 3D. A titre d’exemple, on peut évoquer les travaux nombreux
réalisés dans le but de débruiter les images ultrasonores, dans lesquelles le «speckle» n’a pas de
forme analytique connue, ou encore les travaux de filtrage anisotrope, visant a lisser une image tout
en conservant au mieux les zones les plus contrastées, et ceci afin de garder le plus possible intacte

I'information sur les contours.

1.3.3 Analyse automatique des données

Le deuxieme objectif de I'assistanat par l'informatique est de réaliser un certain nombre de
traitements conduisant & un résultat qualitatif (patient positif ou pas par exemple) et/ou quantitatif
(par exemple combien de lésions, ou quelle taille de lésions) & partir d’images médicales. L'intérét de
tels algorithmes est double : d’une part, le gain de temps considérable pour les médecins (la machine
travaille a leur place, en tout cas pour les taches répétitives), et d’autre part la reproductibilité des
méthodes par rapport a 'analyse faite par des experts.

Bien entendu, le médecin reste garant du diagnostic, et ces méthodes d’analyse ont généralement
pour but principal de traiter les cas «évidents», et pour les autres de donner une indication

<objective» (selon des critéres déterminés) au médecin.

1.3.4 Cas de la sclérose en plaques

Le cadre de cette these est centré sur une pathologie encore mal connue, la sclérose en plaques.
Le diagnostic de cette maladie est fondé au départ sur les symptomes apparaissant chez le patient.
Il est ensuite infirmé ou confirmé par un suivi neurologique et par I'analyse des lésions a partir
d’images médicales (généralement IRM). L’ensemble des investigations permet non seulement de
confirmer qu’un patient est atteint de sclérose en plaques, mais également de déterminer dans
quelle phase de la pathologie il se trouve. Les traitements appropriés dépendent directement de
I’état d’avancement de la maladie.
L’analyse de I’évolution des plaques dans le cerveau est alors primordiale. L’intérét de développer
des méthodes d’analyse automatique de cette évolution temporelle est double :
— d’une part, fournir une aide au diagnostic au médecin en déterminant par exemple I’évolution
de la masse lésionnelle entre deux examens. En d’autres termes, donner au médecin un logiciel

qui soit capable de dire quelle quantité de lésion est apparue ou disparue depuis le dernier
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examen. Par ce moyen, on peut connaitre approximativement la rapidité d’évolution, et du

méme coup classifier la pathologie afin de mieux traiter le patient.

— d’autre part, un suivi du patient a long terme est possible. Ceci peut permettre de mieux
comprendre les processus naturels de cette maladie évolutive, ou encore de mesurer 'effet de

thérapeutiques sur des patients.
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Chapitre 2

Analyse de séries d’images :

application a la sclérose en plaques
(SEP)

La sclérose en plaques est une pathologie dont
certains aspects sont encore mal connus par les
médecins. Le diagnostic est généralement difficile &
établir instantanément. Il est souvent nécessaire de
recourir & l’observation de la pathologie au cours
du temps, généralement avec I'aide de I'IRM, de
maniere a regarder les évolutions des lésions. Nous
allons donc tout d’abord présenter la sclérose en
plaques dans son ensemble : étiologie (étude des
causes des maladies), diagnostic, traitement, re-

cherche, etc. afin de bien en comprendre les proces-
sus temporels. Nous montrerons ensuite de quelle
maniére 'IRM est utilisée pour le diagnostic, et
pour le diagnostic différentiel. Enfin, nous expose-
rons le domaine de recherche que nous nous sommes
fixé ; nous commencerons par un état de lart
des méthodes de détection et de quantification des
lésions de sclérose en plaques, et notamment des
lésions évolutives. Nous présenterons finalement nos

contributions sur ce sujet.
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2.1 Description de la maladie

2.1.1 Introduction

La sclérose en plaques, apres l'épilepsie, est la maladie neurologique touchant l'adulte jeune
la plus fréquente, dont la cause exacte est encore inconnue actuellement. Historiquement, Char-
cot fournissait une description des lésions liées a cette pathologie des 1868 (Charcot, 1898), et
les progres fulgurants de la médecine au cours du XX siecle n’ont apporté que peu d’éléments
supplémentaires a la compréhension de cette maladie. Ainsi, non seulement la cause de la maladie
n’est pas déterminée, mais le diagnostic peut étre délicat, et différé par rapport au début de la
maladie.

Les deux sexes sont atteints, avec une proportion nettement plus élevée de femmes (environ deux
fois plus de femmes que d’hommes, soit un sex ratio de 2/1). Les premiers symptomes apparaissent
généralement entre vingt et quarante ans, de maniere extrémement exceptionnelle avant dix ans
ou apres cinquante ans. Toutes les populations ne sont pas atteintes dans les mémes proportions,
notamment selon leur répartition géographique. Actuellement, la sclérose en plaques affecte environ
2 millions de personnes dans le monde, dont environ 50000 en France (Sabouraud et Edan, 1998;
Lyon-Caen et Clanet, 1998; Encyclopaedia Universalis France S. A., 2000).

Facteurs environnementaux et génétiques. Steiner nota en 1938 'existence d’un gradient
de distribution nord-sud de la sclérose en plaques. Actuellement, la répartition géographique de
la maladie est toujours inégale avec des zones de haute prévalence (autour de 100 pour 100 000
habitants) en Scandinavie, Ecosse, Europe du nord, au Canada et au nord des EtatS—Unis, des
zones de prévalence moyenne (autour de 50 pour 100000 habitants), en Europe centrale et de
louest (dont la France), au sud des Etats—Unis, et des zones de prévalence basse (inférieure a 20
pour 100000 habitants), autour de la Méditerranée et au Mexique. La maladie est exceptionnelle
en Afrique dans la population noire et en Asie.

Le Japon ne présente toutefois pas le méme gradient de distribution (il y a une faible prévalence
homogene sur tout le territoire) qu’aux Etats-Unis alors que l'extension nord-sud de ces deux pays
est a peu pres équivalente. De plus, I’hémisphere sud n’est pas sujet a une répartition aussi nette
suivant la latitude. Enfin, dans les zones de forte et moyenne prévalence, la répartition n’est pas
homogene sur tout le territoire, et il existe des foyers (villes, zones rurales) ou la prévalence est plus
forte (par exemple en Bretagne).

La maladie pourrait alors étre principalement influencée par deux facteurs : un facteur d’en-
vironnement (climat, mode de vie, exposition a des virus, ...) et un facteur génétique (transmis
des parents aux enfants). L'hypothese d’un facteur d’environnement se vérifie par exemple grace a
I’étude des migrations de populations entre des zones de prévalence inégale : tres schématiquement,
ceux qui migrent apres ’age de 15 ans ont le risque de la région d’origine, ceux qui migrent avant
I’age de 15 ans ont le risque de la région d’arrivée, comme si un événement décisif se produisait,

seulement dans certaines contrées, avant ’adolescence (plusieurs années avant le début clinique de
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la maladie).

L’inégalité géographique pourrait étre due aux différences génétiques des populations. Par
exemple, les Japonais sont une population a faible prévalence. Cette hypothése se vérifie dans
d’autre cas ou la zone géographique est & moyenne ou a forte prévalence pour une certaine catégorie
ethnique dans une population : on releve la rareté chez les noirs américains au nord comme au sud
des USA. D’autre part, pour vérifier 'importance du facteur génétique, des études sont menées
pour mesurer la prévalence au sein d’une famille, ou mieux encore, entre jumeaux monozygotes. Le
nombre de familles multi-cas ne parait pas étre di au hasard : on estime le risque de 2% pour la
famille proche d’un patient (parents, 2,75% ; enfants, 2,5% ; fratrie, 4% ; oncle ou tante, 2% ; neveu
ou niece, 1,5% ; cousins germains 1,75% '), soit un facteur de 50 rapport aux sujets non apparentés.
Des études menées sur des jumeaux dont 'un est porteur de la maladie montre pour les dizygotes
(jumeaux dont le code génétique est différent) une concordance de 2% (comme tous les germains),
et pour les monozygotes (au code génétique identique) de plus de 20% (soit environ un facteur 500).
Ceci fait apparaitre a la fois I'importance du facteur génétique dans le déterminisme de la maladie
et le fait qu’il ne s’agit pas d’une maladie héréditairement transmise, auquel cas il y aurait une
concordance de 100% pour les jumeaux monozygotes. Il existe donc clairement une susceptibilité

d’origine génétique, mais qui ne suffit pas pour que se produise la maladie.

2.1.2 Processus évolutif
2.1.2.1 Maladies auto-immunes

Le systeme immunitaire a pour fonction de protéger et de faciliter la survie de I'individu en
luttant contre les agents pathogenes extérieurs (infectieux, toxique, tumoral) ou contre un corps
étranger (greffe, cellules d’un autre individu). Il est essentiel de comprendre que le systéme immuni-
taire repose sur un équilibre subtil entre une réaction de rejet qui consiste a éliminer ou a neutraliser
des molécules nuisibles a 'organisme, et une réaction de facilitation visant a protéger et a favoriser
I’action des molécules utiles & son bon fonctionnement. Un déréglement de 1’équilibre immunitaire
risque d’entrainer la destruction de certaines molécules nécessaires voire indispensables a la survie,
et de ne pas faire disparaitre des molécules dangereuses. Un tel déreglement peut conduire & une
maladie dite auto-immune, au cours de laquelle le systéme immunitaire réagit contre les consti-
tuants de 'organisme comme s’ils étaient des substances étrangeres et produit des anticorps dirigés
contre ces constituants (auto-anticorps).

La neuro-immunologie consiste en 1'étude plus spécifique des relations qui existent entre les
agents du systeme immunitaire et le systeme nerveux. Méme si les cellules nerveuses et immunitaires
ont de fortes ressemblances (particulierement dans leur fonctionnement et leurs relations aux autres
cellules), les deux systémes ne sont pas en relation directe chez un sujet normal. En fait, il n’existe
pratiquement aucune défense immunitaire au sein du systeme nerveux. Les deux systemes sont isolés

par des barrieres anatomiques (les enveloppes méningées et les parois des vaisseaux cérébraux).

1. données tirées de (Lyon-Caen et Clanet, 1998, p. 21, tableau III)
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Les recherches quant aux causes de la sclérose en plaques sont orientées vers des problemes de
déreglement du systéme immunitaire dans le systeme nerveux. En effet, la présence d’anticorps est
généralement décelée lors de biopsie sur des lésions. De plus, la sclérose en plaques présente de fortes
analogies, tant du point de vue clinique que du point de vue histologique, avec des formes chroniques
d’encéphalomyélite allergique auto-immune expérimentale (création volontaire d’une maladie auto-
immune dans le systéme nerveux d’un singe par exemple, que Rivers expérimenta en 1933). Dans le
cas de la sclérose en plaques, la barriere hémato-encéphalique (appelée BHE, qui sépare le sang des
cellules nerveuses du cerveau) devient perméable & certains anticorps (lymphocytes T, macrophages,
plasmocytes). Les cellules gliales (et la myéline) sont alors agressées, et des toxines sont produites
localement, entrainant également une inflammation.

Les lésions de sclérose en plaques apparaissent dans le systeme nerveux central suite a la des-
truction des gaines de myéline qui entourent certains axones (voir figure 2.1). C’est par son axone
que chaque cellule nerveuse, appelée neurone, transmet un influx nerveux. Il reste difficile de savoir
si la rupture de cette gaine de myéline est une cause ou une conséquence du probleme immunitaire.
La détection d’une auto-réactivité antimyéline ne signifie pas que la sclérose en plaques est une
affection anti-immune, cette auto-immunité ne pouvant étre que secondaire a une destruction de la
myéline d’une autre nature. Des études sur des animaux montrent que des maladies démyélinisantes
chroniques inflammatoires peuvent se développer & la suite d’infections virales. Une réaction immu-
nitaire face & un virus pourrait étre a l'origine du déreglement du systéeme immunitaire au niveau
du systéeme nerveux. Cette relation entre la sclérose en plaques et une infection virale expliquerait
en grande partie 'importance du facteur environnemental initial, & I’Age ol le systéme immunitaire

fabrique de nombreux anticorps ubiquitaires.

2.1.2.2 Myéline : contexte et fonction

La myéline est un des constituants essentiels du systeme nerveux. Elle joue un réle primordial

dans les échanges interneuronaux.

Le neurone, constituant du systéme nerveux. Tout d’abord, rappelons que le systéme ner-
veux central et périphérique est un réseau fonctionnel, composé de dizaines de milliards de cellules
qui ont la particularité de communiquer entre elles par des signaux électriques et chimiques. Le co-
ordinateur de cet ensemble complexe est le cerveau : il recoit ’ensemble des informations extérieures
et intérieures, les analyse et régule en conséquence le comportement de 'organisme. Depuis le début
du vingtieme siecle, et les découvertes du scientifique espagnol Santiago Ramon y Cajal (prix Nobel
en 1906 pour la théorie des neurones), le fonctionnement et les échanges entre les cellules nerveuses
que sont les neurones sont connus. Cette cellule particuliere, apparue tres tot au cours de I’évolution
(on en trouve chez les vers, les insectes, les mollusques), forme la matiére premiere de nos fonctions
émotives, perceptives et cognitives.

Méme si certains neurones sont un peu différents, une large majorité d’entre eux suit la des-

cription ci-apres. Du corps cellulaire du neurone partent deux types différents de fibres : un axone,
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qui est le prolongement du corps cellulaire et qui peut mesurer jusqu’a un metre, et de nombreuses
dentrites (en moyenne entre 1000 et 10 000). Au bout de I’axone se trouve 'arborisation terminale.
Les informations arrivent au neurone par les dentrites et sont traitées par le corps cellulaire : celui-ci
fait la somme des signaux qui viennent ’exciter et ceux qui viennent l'inhiber, et les utilise comme
un vote pour choisir son propre état d’excitation ou de repos. Ensuite le résultat de ce vote est ache-
miné le long de I’axone jusqu’a l’arborisation terminale ol il sera échangé avec d’autres neurones au
niveau des synapses (voir figure 2.1). La synapse est en fait la zone de contact entre une terminaison
axonale d’un neurone et un autre neurone. C’est au niveau de la synapse que 'information passe
d’un neurone a un autre. Si I'information passe généralement d’une synapse du neurone qui envoie
a une dendrite du neurone qui recoit, la synapse peut aussi se connecter ailleurs qu’a une dendrite
du neurone qui recoit, comme par exemple directement & son corps cellulaire ou & son axone. En
moyenne, un neurone établit des synapses avec 10 000 autres neurones. Et puisqu’on dénombre 100
milliards de neurones dans le cerveau, on y trouve 100 milliards de fois 10 000 synapses. Le systeme
nerveux est donc un immense réseau de communication entre des éléments dont la fonction est
relativement basique (collecter des voix pour connaitre leur état propre). Les neurones sont des
cellules dont le fonctionnement individuel est tres simple mais dont I'organisation complexe et les

nombreux échanges électriques sont déterminants pour le fonctionnement du cerveau humain.

Communication axonale et myéline. L’axone permet d’acheminer le signal électrique généré
par le corps du neurone en fonction du signal regu au niveau des dentrites. La longueur d’un axone va
de quelques microns pour communiquer avec des neurones voisins, a environ un metre pour aller de
la moelle épiniére aux pieds. On vient également de voir que le fonctionnement du systeme nerveux
repose essentiellement sur les communications entre les neurones, qui doivent étre extrémement
nombreuses. La qualité de la transmission, ainsi que sa vitesse sont des facteurs primordiaux de
lefficacité d’un tel réseau. La myéline est un constituant lipidique (riche en substances grasses)
qui permet d’accélerer le transfert de l'information électrique le long de ’axone. Cette gaine est
constituée par d’autres cellules du cerveau (les oligodendrocytes, dix fois plus nombreuses que
les neurones) : cette substance blanche (par opposition & la substance grise des corps cellulaires
et dendrites) accélére considérablement la transmission de l'influx nerveux. Sans elle, le cerveau
devrait étre cent fois plus volumineux pour transmettre la méme quantité d’information dans un
temps équivalent.

On comprend aisément que la destruction de la myéline, dans le cas de certaines maladies
dégénératives comme la sclérose en plaques, a des effets déléteres sur le fonctionnement cérébral.
En effet, les zones (plaques) ol la myéline est détruite n’ont plus les mémes vitesses de propagation,
entrainant une malfonction localisée, ou plus disparate (car le mauvais fonctionnement d’une partie
du réseau peut avoir des conséquences sur une étendue plus large du systeme nerveux, a cause du
mauvais transfert d’informations). Par ailleurs, la démyélinisation est la cause d’une inflammation ;
la Iésion est sujette a une forte activité de I’organisme, entrainant la concentration de plusieurs anti-

corps (lymphocytes T, macrophages, plasmocytes) et de toxines ; ce véritable «champ de bataille»
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n’est pas sans conséquence sur le fonctionnement du cerveau.

Une des réactions de 'organisme a la destruction de la myéline consiste en un processus de
guérison qui consiste a reformer la gaine aux endroits détériorés. La remyélinisation intervient
notamment dans le systeme nerveux périphérique au cours de la maladie de Guillain-Barré, et
indique qu'une démyélinisation d’origine immuno-allergique n’est pas irréversible. Ce processus de
remyélinisation est cependant insuffisant et de moins en moins efficace au cours de la maladie,

entrainant ’apparition de séquelles et d’un handicap irréversible.

Arborisation temninale {vers synapsas)
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Fia. 2.1 — Méme si certains neurones sont un pew différents, une large majorité d’entre eux suit
la description donnée par le schéma ci-dessus. Du corps cellulaire du neurone partent deuz types
différents de fibres : un azone, qui est le prolongement du corps cellulaire et qui peut mesurer
Jusqu’a un métre, et de nombreuses dentrites (em moyenne entre 1000 et 10000). Au bout de
l'axone se trouve l'arborisation terminale. Les informations arrivent au neurone par les dentrites
et sont traitées par le corps cellulaire : celui-ci fait la somme des signaux qui viennent [’exciter et
ceur qui viennent 'inhiber, et les utilise comme un vote pour choisir son propre état d’excitation
ou de repos. Ensuite le résultat de ce vote est acheminé le long de l'axone jusqu’a l'arborisation
terminale ou il sera échangé avec d’autres neurones au niveau des synapses. La gaine de myéline
permet d’accélérer Uinflux nerveuz, et les neuds de Ranvier (interstices sans myéline), autorisent
des échanges chimiques qui permettent a l'influx de se propager le long de 'axone dans le sens du

corps cellulaire a 'arborisation terminale.

Les plaques. Les zones lésées se répartissent sous forme de plaques d’aspect slcéreux dans le
systeme nerveux, ce qui a donné son nom a la maladie. Elles mesurent généralement entre un
millimetre et une dizaine de millimetres. Une coupe histologique post-mortem du cerveau d’un
patient qui était atteint de sclérose en plaques permet de visualiser les zones lacunaires en myéline
(voir figure 2.2). I’examen microscopique montre que les fibres nerveuses ont été remplacées par un
tissu cicatriciel. Dans les plaques les plus récentes, les fibres nerveuses n’ont pas disparu, mais elles

ont été dénudées de leur manchon de myéline. Une plaque est généralement hétérogene et peut se
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Fic. 2.2 — Coupes histologiques post-mortem d’hémisphére cérébral issues de deuxr patients
différents. Le contraste dans ces images vient notamment de ['utilisation d’une technique qui co-
lore en noir la myéline (technique de Loyer). Dans les deux images, des lésions quasi circulaires

blanchatres apparaissent au milieu de la substance blanche, colorée en noire dans l'image.

composer de nécrose (le liquide céphalo-rachidien vient remplir cette cavité nécrotique), d’cedeme,
de gliose (zone démyélinisée totalement), et d’une zone inflammatoire ; tout autour de la plaque,

une couronne cedémateuse peut apparaitre (voir la figure 2.3).

_ nécrose
-

edéme, zone inflammatoire,
gliose
- wdeme péri-plaque

Fia. 2.3 — Une zone lésée se présente sous forme d’une plaque sclérosée. Une plaque est
généralement hétérogéne et peut se composer de nécrose (le liquide céphalo-rachidien vient rem-
plir cette cavité nécrotique), d’edéme, de gliose (zone démyélinisée totalement), et d’une zone

inflammatoire ; tout autour de la plaque, une couronne edémateuse peut apparaitre.

Ces plaques se situent presque exclusivement dans la substance blanche (zone anatomique conte-
nant les axones, et a fortiori la myéline, alors que la substance grise contient le corps cellulaire des
neurones et leurs dentrites) et sont réparties de maniere tres irréguliere d’un cas a l'autre. La sub-
stance grise est plus rarement touchée, et quand c’est le cas, elle ne ’est que partiellement par une

lésion issue de la substance blanche. Les lésions du cerveau les plus volumineuses et les plus nom-
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breuses se trouvent dans le voisinage des ventricules cérébraux !

, essentiellement dans leurs régions
postérieures ; les plaques situées dans cette zone sont appelées lésions péri-ventriculaires ou sous
épendymaires. Les nerfs optiques et la moelle épiniére sont aussi des zones privilégiées d’évolution
de plaques.

L’analyse du processus de formation et d’évolution des plaques a été I’objet de nombreux travaux
de recherche, et reste toujours d’actualité. En effet, il n’existe pas a ce jour de modele expérimental
strictement comparable aux lésions réelles?, et si tous les médecins s’accordent 3 distinguer les
plaques récentes et les plaques anciennes, les avis concernant la chronologie précise des différentes
lésions élémentaires sont souvent divergents. Les lésions sont difficiles a distinguer dans leurs pre-
miers jours, et il n’existe donc que de rares descriptions a leur sujet. Durant les premieres semaines,
typiquement autour de 4 semaines (Paty, 1999), on voit plus nettement la lésion prendre du vo-
lume et atteindre une taille maximum. Les régressions sont alors plus ou moins completes selon
les cas, et la durée de rémission est également variable (souvent quelques mois, parfois quelques
semaines seulement, ou au contraire quelques années). Ces données anatomiques permettent d’ex-
pliquer I'extréme diversité des signes de la maladie et son évolution particuliere, par poussées?

(Lassmann, 1999).

2.1.3 Les symptomes de la maladie

C’est a la fréquence des poussées, mais surtout a la qualité des rémissions que tient la gravité de
la maladie. Les plaques apparaissent et régressent (parfois disparaissent) au cours de 'évolution de
la maladie. Des symptomes peuvent apparaitre brutalement, puis s’atténuer, et méme disparaitre,
lors de la phase de rémission. Ces symptomes peuvent étre de nature tres différente, car les plaques
peuvent apparaitre en diverses régions du cerveau, mais également dans la moelle épiniere ou les
nerfs optiques.

Il existe plusieurs formes différentes de sclérose en plaques dont la gravité est variable (voir
figure 2.4) :

— formes rémittentes pures avec des poussées plus ou moins nombreuses : 'invalidité résiduelle
est variable ainsi que l'intervalle entre les poussées (de quelques mois & plus de 10 ans) ; 50%

des patients refont une poussée dans les 2 ans apres la premiere poussée ;

— formes progressives, soit d’emblée dans 10% des cas, soit aprés une période plus ou moins

1. Le cerveau posséde en son milieu deux cavités remplies de liquide céphalo-rachidien.
2. Expérimentalement, on peut produire des leuco-encéphalo-myélites par injection a certaines souches de souris

avec un adjuvant adéquat, d’un extrait de myéline (ou de protéine basique de la myéline, ou de certains peptides
de cette protéine) ; c’est le modele de I'encéphalite dite allergique expérimentale (EAE) qui correspond plutét aux
formes rémittentes de sclérose en plaques. On peut aussi produire par injection intra-cérébrale de certains virus
(virus de Theiler ; hépatite murine) une maladie en deux temps, polio-encéphalite par infestation virale, puis leuco-
encéphalite par auto-immunité ; ce cas s’apparente plutot aux formes primaires progressives. Dans tous les cas, les

lésions résultants de ces cas expérimentaux sont assez différentes des lésions «naturelles».
3. apparition de symptomes nouveaux ou aggravation nette de symptomes préexistants, durant plus de 24 heures,

suivie d’une amélioration significative (rémission), qui doit durer au moins 1 mois.
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longue de forme rémittente : la maladie et I'invalidité s’aggravent sur une durée supérieure a
1 an ;

— formes rémittentes-progressives : progression chronique de 'invalidité avec épisodes d’exacer-

bation des symptomes suivis d'une amélioration relative (environ 40% des malades).

Tous les intermédiaires existent entre les formes bénignes (10% des cas) correspondant & un
handicap non significatif aprés 10 ans d’évolution, et les formes graves diminuant autonomie (voir
figure 2.4). Globalement la diminution de I’espérance de vie est faible, de 10 a 15%.

Quatre formes particuliéres et graves ont été décrites surtout chez ’enfant et ’adulte jeune : des
formes aigués, ou forme de Marburg (en une seule poussée jusqu’au décés qui survient en quelques
mois) ; la neuromyélite optique aigué de Devic qui consiste en une névrite optique bilatérale et
une myélite transverse de pronostic sévere ; la sclérose cérébrale diffuse de Schilder qui s’exprime
sous la forme d’une démyélinisation cérébrale étendue (mort en quelques années : troubles visuels,
sensitivo-moteurs et détérioration sévere des fonctions supérieures) ; la sclérose concentrique de

Balo, correspondant a une forme pseudotumorale.

2.1.3.1 Les manifestations physiques

Les manifestations physiques sont généralement les premiers signes révélateurs de la maladie,
et deviennent de plus en plus nombreux, séveres, et durables au fil de la maladie (voir le tableau
2.1). Parmi tous les symptomes physiques, les plus courants sont :

— des signes oculaires souvent révélateurs de la maladie :

e névrite optique (inflammation du nerf optique), entrainant une baisse de la vision d’un
ceil, et souvent précédée de douleurs orbitaires,

e diplopie (vision double d’un seul objet), par paralysie des nerfs occulo-moteurs ;

— des troubles moteurs plus ou moins invalidants :

o fatigabilité anormale d’un membre,

e troubles de I’équilibre et de la marche,

e troubles du systéme nerveux autonome (troubles du transit, troubles cardiaques,
déséquilibre tensionnel),

e hypertonie (augmentation anormale du tonus musculaire),

e paralysies : paraplégie (parfois asymétrique), hémiplégie, paraparésie ;

— des troubles sensoriels :

e sensations anormales non douloureuses, comme des fourmillements, un prurit, ou une
baisse de la sensibilité du toucher, du chaud ou du froid,

e des douleurs fulgurantes, comme une névralgie (irritation d’un nerf) faciale, ou le signe
de Lhermitte (trés évocateur de la maladie) qui donne des sensations de décharges
électriques dans le rachis et les membres a la flexion de la nuque,

e une hyperpathie ou une allodynie?,

1. Perception exagérée et douloureuse d’un stimulus ordinaire.
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FiG. 2.4 — En haut, la courbe indique la progression des symptomes de la maladie. Les poussées
apparaissent sous forme de pics. En bas, on voit I’évolution de la pathologie la plus répandue : avant

la maladie, phase rémittente, puis phase secondairement progressive.

e troubles de la marche, incapacité & reconnaitre le sens de position d’un membre, ou les
objets par palpation,
e troubles urinaires, sphinctériens, génitaux.
La gravité des symptomes d’un patient atteint de sclérose en plaques peut étre quantifiée grace

a des échelles de référence. Actuellement, c’est I’échelle EDSS (Expanded Disability Status Scale,

soit en francais échelle étendue de I’état de déficience) mise au point par le Dr Kurtzke (Kurtzke,
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Age de | Pourcentage Troubles | Troubles | Diplopie? | Ataxie? ou

début en | des patients || Névrite! | Troubles | moteurs | moteurs et/ou troubles de

années étudiés optique | sensitifs aigus progressifs | vertiges I’équilibre

(1096)

<20 11,9% 22,9 46,5 6,1 3.8 17,6 13,7
20 — 29 39,7% 22,8 52,5 7.3 6,2 124 11,3
30 — 39 28,3% 13,2 44,2 6,8 14,5 11,0 14,8
40 — 49 15,8% 9,2 33,5 2,9 30,6 16,8 12,7
> 49 4,3% 6,3 31,9 4,2 46,8 12,8 10,6
Moyenne - 17,2 45,4 6,2 13,9 12,9 13,2

TAB. 2.1 — Etude de la répartition des symptomes en fonction de l’age des patients : pourcentage
des symptomes pour 1096 patients. Tableau provenant du site internet de 'ARSEP (voir anneze
C).

1. inflammation d’un nerf.
2. trouble de la vue (deux images pour un seul objet).
3. mauvaise coordination des mouvements.

1983) qui est utilisée par les neurologues (voir tableau 2.2).

2.1.3.2 Troubles cognitifs et psychopathologiques

Si pendant de nombreuses années, la sclérose en plaques a été considérée comme une maladie
chronique responsable d’un handicap physique, les médecins et les patients ont souvent négligé
I'existence de déficits cognitifs difficilement quantifiables. Charcot avait remarqué dans sa descrip-
tion de la maladie (Charcot, 1898) que des troubles de la mémoire et du comportement avaient lieu,
mais ces troubles cognitifs ont été considérés comme non spécifiques jusqu’au milieu du XX€ siecle.
De plus en plus fréquemment détectés, ils n’en sont pas moins extrémement difficiles & prendre en
charge (Lebrun, 2001a). Des troubles cognitifs et psychopathologiques concernent la majorité des
patients atteints de sclérose en plaques et peuvent comme les symptomes physiques étre aggravés
par d’autres facteurs (traitements, dépression, stress, fatigue).

Méme si les premieres études évaluaient leur fréquence & 5% (Kurtzke, 1970), leur incidence est
en fait supérieure & 50% avec une intensité des symptomes extrémement variable. Des études tres
récentes tentent de montrer 'impact de la sclérose en plaques sur le comportement et les capacités

cognitives des patients.

— Les troubles cognitifs sont tres nombreux et variés, et surviennent dans toutes les formes

évolutives de sclérose en plaques, a des degrés divers :

e démotivation entrainant des problemes de désinsertion sociale et/ou professionnelle (Rao
et al., 1991b),
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| Score | Symptomes |
0 Examen neurologique normal.
1.0 Pas de handicap, signes minimes d’un des parameétres fonctionnels (PF).
1.5 Pas de handicap, signes minimes dans plus d’un des PF.
2.0 Handicap minime d’un des PF.
2.5 Handicap minime dans deux PF.
3.0 Handicap modéré d’un PF, pas de probleme de déambulation.
Ce score est important : le patient a des symptomes réellement handicapants.
3.5 Pas de probléeme de déambulation mais handicap modéré (plus sévére que pour 3.0) dans un PF.
4.0 Pas de probléeme de déambulation (sans aide), indépendant, debout
12 heures par jour en dépit d’'un handicap relativement sévere.
Capable de marcher 500 meétres sans aide et sans repos.
4.5 Déambulation sans aide, debout la plupart du temps durant la journée,
capable de travailler une journée entiére, peut cependant avoir une
limitation dans une activité compléte ou réclamer une assistance minimale.
handicap relativement sévere. Capable de marcher 300 meétres sans aide et sans repos.
5.0 Déambulation sans aide ou repos sur une distance d’environ 200 métres
Handicap suffisamment sévere pour altérer les activités de tous les jours
5.5 Déambulation sans aide ou repos sur une distance d’environ 100 métres.
Handicap suffisant pour exclure toute activité compléte au cours de la journée.
6.0 Aide unilatérale (canne, canne anglaise, béquille), constante ou intermittente,
nécessaire pour parcourir environ 100 meétres avec ou sans repos intermédiaire.
Ce score est important : le patient a besoin d’aide pour se déplacer.
6.5 Aide permanente et bilatérale (cannes, cannes anglaises, béquilles)
nécessaire pour marcher 20 m sans s’arréter.
7.0 Ne peut marcher plus de 5 m avec aide ; essentiellement confiné au fauteuil roulant
Fait avancer lui-méme son fauteuil et effectue le transfert
Est au fauteuil roulant au moins 12 h par jour.
Score important : le patient ne peut plus se déplacer debout.
7.5 Incapable de faire quelques pas ; strictement confiné au fauteuil roulant.
A parfois besoin d’une aide pour le transfert. Peut faire avancer lui-méme son fauteuil
Ne peut y rester toute la journée. Peut avoir besoin d’un fauteuil électrique.
8.0 Essentiellement confiné au lit ou au fauteuil, ou promené en fauteuil par une autre personne.
Peut rester hors du lit la majeure partie de la journée. Conserve la plupart des fonctions élémentaires.
Conserve en général 'usage effectif des bras.
8.5 Confiné au lit la majeure partie de la journée, garde un usage partiel des bras.
Conserve quelques fonctions élémentaires.
9.0 Patient grabataire. Peut communiquer et manger.
9.5 Patient totalement impotent. Ne peut plus manger ou avaler ni communiquer.
10 Déces lié a la SEP.

TAB. 2.2 — L’échelle EDSS (Expanded Disability Status Scale, soit en francais échelle étendue de

Iétat de déficience) mise au point par le Dr Kurtzke (Kurtzke, 1983) est actuellement utilisée par

les médecins pour quantifier la gravité des symptomes des patients atteints de sclérose en plaques.

Les lignes grisées correspondent aux €tapes importantes de la progression du handicap.

e mauvaise exécution des actes simples et d’inobservance des traitements (Hakim et al.,



2.1. Description de la maladie 39

2000),

e troubles de mémorisation et d’attention, la perte des capacités exécutives et d’abstraction
sont les principales plaintes des patients (Rao et al., 1991a; Janculjak et al., 1999),

e ralentissement du traitement mental de l'information chez des patients présentant
une névrite optique révélatrice de la sclérose en plaques, soulignant la précocité des
symptomes (Feinstein et al., 1992; Landro et al., 2000).

e de maniere exceptionnelle, il peut également survenir également une altération des fonc-

tions symboliques, du langage, ou de la mémoire a court terme.

— Les troubles psychopathologiques sont fréquents et apparaissent sous des formes variées (Diaz-
Olavarrieta et al., 1999) chez les patients atteints de sclérose en plaques. Ils ne sont qu’ex-

ceptionnellement révélateurs de la maladie (Pine et al., 1995) :
e dépression,
e agitation,
e anxiété,
e irritabilité,
e apathie (indifférence affective),
e euphorie,
e désinhibition,
e hallucinations,

e rires et pleurs spasmodiques.

2.1.3.3 Traitements

Il n’existe pas actuellement de traitement curatif efficace de la maladie. On peut considérer
deux types de traitements : les traitements symptomatiques, et les traitements qui visent a ralentir
I’évolution de la maladie, et & diminuer I'intensité et le nombre des poussées.

La sclérose en plaques est une maladie dont les symptomes ont des conséquences séveres sur le
bien-étre du patient, particulierement ceux qui diminuent son autonomie ou qui le font souffrir. Les
traitements symptomatiques ont pour unique objectif d’améliorer la vie du patient en visant direc-
tement ses symptomes, c’est & dire les conséquences physiques, cognitives et psychiques (Lebrun,
2001a) de la démyélinisation. Les myorelaxants (décontracturants), antispasmodiques, antalgiques
(antidouleurs) et la rééducation sont des traitements permettant d’améliorer les capacités physiques.
Une bonne prise en charge psychologique familiale et sociale, ainsi que certains médicaments an-
tidépresseurs permettent de diminuer les troubles cognitifs et psychiques du patient.

Par ailleurs, il existe des traitements immunomodulateurs et immunosuppresseurs (Lebrun,
2001c; Lebrun, 2001b) dont le but est de ralentir ’évolution de la sclérose en plaques (espacement
des poussées, et diminution de leur intensité) : cortisone qui diminue la durée des poussées, les
interférons- 3, le copolymere, les cytostatiques (mitoxantrone, cyclophosphamide, methotexate) qui

diminuent le nombre de poussées et limitent la progression du handicap.
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Les traitements pour la sclérose en plaques sont au coeur de la recherche médicale. Plusieurs

axes se dégagent :

— I'immunologie : de nouveaux traitements immunomodulateurs et immunosuppresseurs sont
régulierement testés, comme par exemple la mitoxantrone. Ils ne sont utilisés aux Etats-Unis

et en France que dans des formes tres actives de sclérose en plaques.

— neurologique : la principale motivation serait d’arriver a augmenter la remyélinisation de
maniere a la rendre aussi efficace que la démyélinisation. Par exemple, la transplantation de
cellules de Schwann ou d’oligodendrocytes qui sont a l'origine de la synthese de la myéline

dans le systeme nerveux.

— la génétique : s’il n’y a pas de traitement en cours d’expérimentation, des recherches sont
menées afin de comprendre plus exactement 'importance du facteur génétique dans la mala-

die, de maniere a en déduire d’éventuelles thérapies géniques.

2.2 Démarche diagnostique pour la sclérose en plaques

2.2.1 Examen neurologique, examens complémentaires et diagnostic différentiel

Le diagnostic actuel repose principalement sur des examens neurologiques divisés en quatre

étapes.

— L’examen clinique. Son but est d’évaluer 1'état de santé du patient, grace d’une part a son
interrogatoire, et d’autre part & son examen objectif. L’interrogatoire, bien que subjectif, est
une étape primordiale de I’examen clinique, car il va permettre d’établir une chronologie des
symptomes, ainsi que des causes éventuelles. Dans le cas de la sclérose en plaques, I'inter-
rogatoire va par exemple permettre de connaitre I’dge auquel les premiers symptomes sont
apparus, ou encore I’évolution par poussée de la maladie. L’examen neurologique objectif a
pour but d’établir plus précisément quelles sont les fonctions neurologiques atteintes. Ceci per-
met généralement de tendre vers un diagnostic plus précis, mais également de mieux connaitre
le siege des lésions neurologiques, ainsi que 1’étiologie de la maladie. Un examen neurologique
peut étre partiel ou complet suivant ce que 'interrogatoire a permis de dégager. Un examen
complet permet de vérifier les fonctions motrices, les réflexes, la sensibilité, la coordination
du mouvement, la statique (localisation dans l'espace, équilibre, ...), les fonctions génito-
sphinctériennes, les nerfs craniens (nerf olfactif, nerf oculaire moteur, nerf acoustique, ...),
les fonctions d’intégration complexes (parole, capacité d’abstraction, ...) ; un examen général
complémentaire peut étre utile. Le cumul de signes cliniques correspondant a des zones neu-

rologiques éloignées fait généralement penser a la sclérose en plaques.

— Détermination du siege des lésions. Cette étape utilise les constatations faites lors de ’examen
clinique. Cette évaluation de la topographie des zones lésées est nécessaire pour affiner le
diagnostic.

— Les grandes étiologies. Dans le cas de la sclérose en plaques, c’est par élimination que l'on
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finit par penser a la pathologie. C’est donc en 'absence d’une étiologie bien définie qu’on sera

amené a penser, en faisceau avec les autres éléments cliniques, & une sclérose en plaques.

— Les examens complémentaires. Pour la plupart des maladies neurologiques, il peut étre
extrémement utile de recourir a d’autres examens qui vont permettre de confirmer ou d’infir-
mer des possibilités différentes émises lors de I’examen clinique. On peut citer entre autres : les
examens ophtalmologiques, les examens oto-rhino-laryngologiques, les biopsies, les examens
électrophysiologiques, les examens radiologiques (radiographie standard, scanner X, imagerie
TEMP ou TEP, échographie, IRM, ...). Dans le cas de la sclérose en plaques, le diagnostic
s’appuie en grande partie sur un bilan sanguin complet, sur une étude du liquide céphalo-

rachidien, sur une étude des potentiels évoqués mesurés par électro-encéphalographie (voir

figure 2.5, et sur les images IRM du patient.

Fi1a. 2.5 — Préparation d’un sujet a un examen de potentiels évoqués.

Lors de ’examen clinique, 'interrogatoire peut donner une indication sur la dynamique de la
maladie ; I’évolution par poussées et rémissions doit faire penser a la sclérose en plaques. L’aspect
temporel de la maladie est primordial. La recherche d’un diagnostic différentiel est alors indispen-
sable, et généralement, le diagnostic de sclérose en plaques se fait dans le temps. Typiquement,
une seule poussée ne suffit généralement pas pour avoir la certitude qu'un patient a une sclérose en
plaques, méme si ’ensemble des éléments diagnostiques semblent s’orienter vers cette hypothese.
De plus, une fois le diagnostic établi, il est important de connaitre plus précisément le stade de la
maladie et sa gravité pour choisir la meilleure voie de traitement possible. C’est grace a la fréquence
des poussées, et a la qualité des rémissions que I'on va avoir cette information. Une étude dynamique

de la pathologie est donc généralement nécessaire.
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2.2.2 Utilisation de 'IRM

Pour la sclérose en plaques, 'IRM est tres certainement I’examen complémentaire le plus uti-
lisé. Il donne une indication sur la nature des tissus, et notamment, il fait apparaitre les zones
démyélinisées qui sont évocatrices de la sclérose en plaques (Newcombe et al., 1991). De plus, il
n’est pas invasif pour le patient, ce qui permet de 'utiliser sans hésitation pour le suivi temporel
et le diagnostic différentiel.

Par contre, 'examen IRM n’est pas spécifique pour la sclérose en plaques. Il possede une valeur
prédictive positive!, mais il existe plusieurs cas oil les images contiennent des zones lésionnelles
d’apparence identique aux lésions de sclérose en plaques (Bastianello, 2001), mais de nature
completement différente en réalité. Ceci confirme I'importance du diagnostic neurologique et du
suivi temporel : une image IRM seule ne permet pas de faire un diagnostic de sclérose en plaques.

L’IRM contribue au diagnostic de la maladie (Tourbah et Berry, 2000; Tourbah et Lyon-Caen,
2001; Fazekas et al., 1998; Van Walderveen et al., 1995; Wallace et al., 1992; Uhlenbrock et Sehlen,
1989), au suivi des patients au cours du temps (Filippi et Grossman, 2002; Tourbah, 2001; Duprez
et Indekeu, 1999; Guttmann et al., 1999; Guttmann et al., 1995), et a I’évaluation de traitements
(McFarland et al., 2002; Lebrun, 2001b; Evans et al., 1997; Truyen et al., 1996; Prisms, 2001). Son
intérét pour le pronostic dans le cadre de la sclérose en plaques semble réel, mais aucun travail n’en
apporte une preuve formelle. L’utilisation de I'IRM pour la sclérose en plaques est un sujet d’étude
a part entiere, et il est extrémement important de bien connaitre ce que révelent les images IRM
pour les interpréter de la maniere la plus réaliste possible. Beaucoup de travaux sont publiés sur ce
sujet, et I'utilisation de 'TRM évolue nettement au cours des années (Tourbah et Lyon-Caen, 2001;
Berry et al., 2001; Stevenson et al., 2000; Tourbah et Berry, 2000; Fazekas et al., 1998; Evans et al.,
1997; Van Waesberghe et al., 1997; Barbosa et al., 1994; Wallace et al., 1992; Newcombe et al.,
1991).

Différents protocoles sont utilisés en IRM pour voir les lésions de sclérose en plaques. De nom-
breux articles montrent la corrélation qui existe entre les lésions et leur aspect & 'TRM (Stevenson
et al., 2000; Paty, 1999; Barbosa et al., 1994; Van Walderveen et al., 1999; Newcombe et al., 1991),
et il est impossible d’étre exhaustif sur ce sujet. Au cours de la maladie, les zones démyélinisées
apparaissent comme des zones d’hypersignal sur des images pondérées en T2. Les 1ésions jeunes sont
donc visibles dans cette pondération. Les images de densité de protons sont tres proches des images
pondérées en T2, mais le liquide céphalo-rachidien apparait avec un hypersignal moindre, rendant
difficile la distinction entre la substance grise et ce liquide. Les lésions proches des ventricules se
distinguent alors parfois mieux. La pondération en T1 (Truyen et al., 1996; Van Walderveen et al.,
1995; Uhlenbrock et Sehlen, 1989; O’Riordan et al., 1998; Van Walderveen et al., 1999) permet pour
sa part de ne voir que les lésions gliotiques, ou nécrotiques ou tres cedémateuses. Certaines lésions
(ou parties de lésions) qui apparaissent en T2 (et en image de densité de protons) ne sont donc

pas visibles en T1. Par ailleurs, apres injection d’un produit de contraste paramagnétique, le gado-

1. La valeur prédictive positive est la probabilité d’avoir réellement la maladie quand le test est positif (calcul

d’une probabilité conditionnelle).
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linium, I’état de la barriere hémato-encéphalique apparait. L’augmentation de la perméabilité de
celle-ci laisse passer le gadolinium dans ’encéphale, ce qui se traduit par un rehaussement du signal
au niveau de certaines lésions dans les images pondérées en T1. Ces hypersignaux correspondent
généralement a des lésions récentes inflammatoires.

Ainsi, la combinaison des images pondérées en T2 (et densité de protons), T1, et T1 avec
injection de gadolinium permet de visualiser des lésions d’adge différent : démyélinisantes, inflam-
matoires, gliotiques, nécrotiques. La figure 2.6 montre une coupe commune d’IRM dans ces quatre
pondérations.

L’IRM étant également en constante évolution depuis ses débuts, de nouveaux protocoles sont
mis en place régulierement, et certains s’averent étre adaptés a la sclérose en plaques (Berry et al.,
2001; Filippi, 2001b; Filippi, 2001a). Par exemple, dans certaines images pondérées en T2, ou en
densité de protons, il peut étre difficile de distinguer les lésions proches des ventricules ; P'IRM
FLAIR (Fluid Attenuation Inversion Recovery) permet d’atténuer le signal des fluides, et notam-
ment celui du liquide céphalo rachidien contenu dans les ventricules mais pas celui des lésions jeunes
que l’on voit alors beaucoup mieux (voir figure 2.7).

D’autre part, on peut noter que l'atrophie cérébrale qui existe également dans certaines formes
de sclérose en plaques, se voit sur les différentes IRM (Sailer et al., 2001). Son étude permet d’affiner

le pronostic de la maladie.

| Nature des tissus | T1 | T1 + Gadolinium | T2 | FLAIR |
Nécrose (LCR. *) Hyposignal fort Hyposignal fort Hyper signal fort | Hyper signal fort
(Edéme lésionnel Hypo signal faible (parfois) | Hyper signal faible Hyper signal Hyper signal
Gliose® Hypo signal faible Hypo signal faible Hyper signal Hyper signal
(parfois) (parfois)
Zone active Hyper signal faible Hyper signal Hyper signal Hyper signal
(parfois ©)
(Edéme péri-plaque Idem cedéme lésionnel, mais plus faiblement marqué

TAB. 2.3 — L’aspect des lésions dans les principales modalités IRM.

“liquide céphalo-rachidien.
bzone démylélinisée.
“en T1, on peut observer un léger hypersignal autour de la nécrose ou de 'cedéme qui correspond a une forte

concentration de macrophages.

2.2.3 Les criteéres de diagnostic pour la sclérose en plaques

Ala premiere poussée, le diagnostic est assez difficile & poser de maniere sire et définitive. Méme
si le clinicien (le radiologue et surtout le neurologue) peut avoir une présomption avec les différents
éléments cliniques et para-cliniques, il est important de ne pas inquiéter un patient inutilement. A
I'inverse, il est aujourd’hui prouvé que la mise en place d’un traitement de maniere précoce permet
de ralentir significativement I'évolution de la maladie. C’est pourquoi il est devenu indispensable

de définir des criteres de diagnostic précis qui permettent dans la majeure partie des cas de ne pas
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T1 + injection au gadolinium

Fia. 2.6 — Awu cours de la maladie, les zones démyélinisées apparaissent comme des zones d’hypersi-
gnal sur des images pondérées en T2. Les lésions jeunes sont donc visibles dans cette modalité. Les
images de densité de protons sont trés proches des images pondérées en T2. La pondération en T1
permet pour sa part de ne voir que les lésions gliotiques, ou nécrotiques. Par ailleurs, apreés injection
d’un produit de contraste paramagnétique, le gadolinium, l’état de la barriére hémato-encéphalique
apparait. L’augmentation de la perméabilité de celle-ci laisse passer le gadolinium dans [’encéphale,
ce qui se traduit par un rehaussement du signal au niveau de certaines lésions dans les images
pondérées en T1. La combinaison des images pondérées en T2 (et densité de protons), T1, et T1
avec injection de gadolinium permet de visualiser des lésions d’age différent. On wvoit en haut a
gauche des ventricules (fléche verte sur l'image) une lésion inflammatoire (hyposignal en T1 et
hypersignal en T1 avec injection de gadolinium. On peut voir sur la droite des ventricules (fléche
bleue sur l'image) une lésion jeune qui n’apparait clairement que sur les images en T2 et de densité
de protons. Enfin, on distingue mieux les lésions proches des ventricules dans l'tmage de densité de

protons que dans l'tmage pondérée en T2 dans cet exemple.
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Fia. 2.7 — Dans certaines images pondérées en T2, ou en densité de protons, il peut étre difficile de
distinguer les lésions proches des ventricules ; 'IRM FLAIR (fluid attenuation inversion recovery)
permet d’atténuer le signal des fluides, et motamment celui du liqguide céphalo rachidien contenu

dans les ventricules mais pas celut des lésions jeunes que ['on voit alors beaucoup mieuz.

se tromper. Il y a d’une part des criteres spécifiques sur les IRM, et d’autre part des critéres plus

complets fondés sur ’ensemble des examens disponibles pour les cliniciens.

Les criteres diagnostiques IRM utilisés aujourd’hui sont ceux de Barkhof (Barkhof et al., 1997),
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qui semblent plus précis que les précédants (Paty et al., 1988; Fazekas et al., 1988). Un patient a
des TRM suggestives (correspondant & un patient atteint de sclérose en plaques) si au moins 3 des

criteres suivants sont rencontrés.
— Une lésion rehaussée par le gadolinium ou 9 lésions hyperintenses T2.
— Au moins une lésion sous-tentorielle qui est la zone située en dessous de la tente du cervelet!.

— Au moins 1 Iésion juxta-corticale (4 proximité du cortex correspondant & la couche de neurones

disposée a la surface du cerveau).

Au moins 3 lésions périventriculaires c’est-a-dire situées & proximité des ventricules qui sont

des cavités contenant le liquide céphalo-rachidien.

D’autre part, les criteres de diagnostic sur ’ensemble des examens cliniques et para-cliniques
utilisés aujourd’hui sont ceux de McDonald (McDonald et al., 2001) qui ont récemment remplacé
ceux de Poser (Poser et al., 1983). A partir de Pensemble des éléments récoltés, on cherche A poser
le diagnostic suivant 1'idée que la sclérose en plaques présente a la fois une dissémination spatiale
(les lésions peuvent apparaitre & plusieurs endroits du cerveau, dans la moelle épiniére, ou dans
les nerfs optiques) et une dissémination temporelle (les lésions sont évolutives et d’age différent).
L’exemple des criteres pour diagnostiquer une forme poussées rémittentes (voir figure 2.4) illustre

ceci ; un tel diagnostic sera posé si on se trouve dans I'un des cas suivants.
— Le patient a fait deux poussées avec deux symptomes différents (ou plus).

— Le patient a fait deux poussées, mais un seul symptome identique lors des deux poussées. La

dissémination spatiale n’est pas prouvée, et c’est 'IRM qui est utilisée dans ce cas :
e 'IRM est suggestive selon les criteres de Barkhof ;

e I'IRM est douteuse selon les criteres de Barkhof, et le liquide céphalo-rachidien contient

des anticorps spécifiques a la sclérose en plaques.

— Le patient a fait une seule poussée, mais avec deux symptomes différents simultanés. La
dissémination temporelle n’est pas prouvée. Dans ce cas, deux critéres sont possibles pour
fixer le diagnostic :

e une deuxieme poussée survient ;
e 'TRM est évolutive (comparaison de deux IRM & des instants différents).
— Si une seule poussée survient avec un seul symptome, ni la dissémination spatiale ni la

dissémination temporelle ne sont prouvées. Il faut alors recourir aux deux précédents criteres

conjointement pour aboutir au diagnostic positif de sclérose en plaques.

1. La tente du cervelet est une membrane dont ’étendue est relativement importante. Elle est issue de la dure-
meére (une des trois méninges de protection du systéme nerveux central), elle est tendue horizontalement en arriére du
tronc cérébral (partie du systéme nerveux située en dessous du cerveau et en avant du cervelet). La tente du cervelet
sépare l'intérieur du crane en deux zones ou deux compartiments si ’on préfére, qui sont : ’étage supra-tentoriel qui
contient le cerveau et ’étage sous-tentoriel correspondant a la partie du systéme nerveux située en dessous du cerveau

et comprenant le tronc cérébral et le cervelet.
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2.3 Automatisation du traitement des IRM pour la sclérose en

plaques

2.3.1 Objectifs de automatisation
2.3.1.1 3Det3D + ¢t

L’IRM peut étre utilisée en clinique de maniere statique ou dynamique. Dans le cadre d’un
diagnostic, une acquisition a un instant donné peut apporter un élément de preuve de la maladie
(voir les criteres de Barkhof et de McDonald décrits a la section 2.2.3). L'IRM est aussi tres souvent
utilisée de maniére temporelle, aussi bien pour le diagnostic (diagnostic différentiel), que pour le
suivi des patients, ou ’évaluation de nouveaux traitements.

L’automatisation des démarches d’aide aux cliniciens pour toutes les taches utilisant 'TRM va
alors passer par I’élaboration d’outils de traitement et d’analyse des images 3D (empilement de

coupes 2D) et d’images 3D + t (une série d'TRM acquises au cours du temps).

2.3.1.2 Une aide pour les praticiens

La quantité d’information disponible pour le diagnostic, le suivi des patients ou 1’évaluation de
nouveaux traitements est importante. Les praticiens hospitaliers sont alors confrontés & plusieurs

problemes :

— ils passent beaucoup de temps a réaliser des taches systématiques et fastidieuses (détection de

lésion, contourage, évaluation de la taille des plaques, évaluation de la charge lésionnelle, ...) ;
— il leur est difficile d’obtenir des mesures objectives et tout a fait reproductibles ;

Par conséquent, ’exploitation des ressources et notamment des IRM est souvent incomplete et se
fait & un cout non négligeable.
Des outils de pré-traitement des IRM servent a modifier 'apparence des IRM ou des séries

d’IRM de maniere a faciliter la tache du médecin dans son travail habituel :
— La normalisation de la géométrie 3D :
e réalignement des volumes (coupes deux a deux) ;
e réorientation des images dans un référentiel commun ;
— La normalisation des intensités :
e lissage des images (atténuation du bruit, et autres artefacts) ;
e correction du biais spatial ;
e correction du biais temporel ;
— La normalisation de I’échelle de temps : interpolation d’images.

Des outils d’analyse des images IRM permettent quant a eux d’assister le clinicien dans sa
tache de diagnostic, de suivi de patients, ou d’évaluation de traitement en extrayant des éléments
quantitatifs des IRM ou séries d’'IRM (Vandermeulen et al., 2000). Trés souvent, ces algorithmes

fonctionnent apres les programmes de pré-traitement qui ont en quelque sorte préparé les images.
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2.3.1.3 Mesures quantitatives

Il est indispensable de mesurer quantitativement les effets de la maladie (Grimaud et al., 2002).
Par exemple il est tres intéressant de savoir combien de lésions sont présentes et quelles sont les
nouvelles lésions qui sont apparues ou ont disparu entre 2 acquisitions : quel est le volume lésionnel
(ou charge lésionnelle) total ainsi que son évolution temporelle. Ces données quantitatives peuvent
alors étre corrélées aux symptomes et/ou a la prise d’un traitement. Par le biais de telles mesures,

on peut donc a la fois :
— mieux comprendre la maladie, sur chaque cas, mais aussi de maniere générale ;

— réaliser un suivi temporel du patient en adaptant, parfois de maniere anticipée, les traitements
et la prise en charge, non plus uniquement a partir de I’aggravation des symptomes, mais aussi

en fonction des mesures obtenues a partir des IRM ;

— mesurer l'efficacité d’un traitement, soit pour vérifier qu’il est bien adapté, soit dans le cadre

d’essais thérapeutiques.

2.3.2 Meéthodes automatiques en 3D

Beaucoup de travaux de recherche ont permis de réaliser la détection et la segmentation au-
tomatiques de lésions de sclérose en plaques a partir d’'TRM acquises a un instant donné. Plu-
sieurs techniques ont été développées utilisant par exemple des méthodes de seuillage (simple,
par hystéresis, ...), de la morphologie mathématique, ou encore de la classification de tissus
(Expectation-Maximimation), etc (Grimaud et al., 2002; O’Riordan et al., 1998; Pachai et al.,
1998; Zijdenbos et al., 1998; Krishnan et Atkins, 1998; Van Leemput et al., 2001; Udupa et al.,
1997; Wells et al., 1996; Johnston et al., 1996; Kamber et al., 1995). Certaines méthodes fonc-
tionnent & partir d’une seule image ; leur niveau de spécialisation varie, permettant par exemple
d’appliquer les algorithmes pour plusieurs pathologies différentes, ou sur des images de nature va-
riable (T2, T1, ...). D’autres reposent sur 'utilisation d’une combinaison de plusieurs images de
modalités différentes et acquises au méme instant (la plupart du temps, le méme jour).

Des méthodes automatiques pour estimer 'atrophie du cerveau chez les patients atteints de

sclérose en plaques ont également été menées récemment (Collins et al., 2001).

2.3.3 IRM 3D 4+ t

L’intérét d’utiliser 'IRM dans le cadre du suivi de la maladie est aujourd’hui incontestable
(Guttmann et al., 1995; Guttmann et al., 1999; Duprez et Indekeu, 1999). L’utilisation d’une
pondération particuliere permet de s’intéresser a des lésions de nature (et d’age) différente. L’étude
temporelle des hypersignaux en IRM T2 (ainsi qu’en densité de protons ou en FLAIR) donne une
bonne indication de I’évolution de la taille et de la localisation de la plupart des lésions, sans

distinguer leur nature (nécrose, lésion gliotique, etc). L’analyse temporelle des IRM T1 permet
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plutot de connaitre I’évolution de la maladie en terme de lésions quasi-irréversibles! (nécrose).
De maniere générale, la charge lésionnelle en T1 augmente régulierement, tandis que la charge
lésionnelle en T2 est beaucoup plus variable (tout en tendant & accumulation). L’utilisation du
gadolinium permet évidemment d’avoir une indication directe sur I’état d’évolution de chaque lésion,
et plus particulierement sur leur caractere inflammatoire récent.

L’exploitation des séries d’IRM acquises au cours du temps n’est pas une tache facile. Du point
de vue humain, une analyse précise et minutieuse nécessite la participation d’un spécialiste, qui
maitrise parfaitement 'anatomie et la pathologie étudiée. De plus, cette analyse est généralement
laborieuse et souvent non reproductible (le méme spécialiste risque de faire deux analyses différentes
a des moments différents). Il parait important de développer des méthodes d’aide a cette analyse
d’images temporelles & rendre la lecture des séries d’images plus facile et plus accessible (travail
moins laborieux et moins spécialisé), mais aussi a obtenir des résultats reproductibles (le plus

objectifs possible), soit dans le temps, soit d’un patient a autre.

2.3.4 Comparaison des images deux a deux : méthodes fondées sur les

déplacements apparents entre deux images

L’idée principale de ce type de méthodes est de comparer une image que l'on vient d’acquérir
avec une image acquise dans le passé, généralement la derniere. Par ailleurs, on peut faire certaines

remarques sur ces méthodes :

— elles permettent de faire une nouvelle analyse a chaque image qui vient d’étre acquise, et ce
des la deuxieme image sériée ;
— les programmes vont utiliser peu de données (deux images), nécessitant donc des ressources

informatiques raisonnables (peu de mémoire, temps de calcul assez courts) ;

— elles vont permettre de déceler des évolutions entre deux instants, mais la synthese de ces

évolutions reste difficile & conduire sur une série complete d’images (plus de deux images).

Finalement, la comparaison d’images deux a deux est un outil qui semble particulierement bien
adapté au diagnostic différentiel, en ce sens qu’il permet de comparer 1’état actuel du patient
par rapport & un état connu. Les mécanismes de la maladie peuvent étre étudiés, ainsi que certains
parametres d’efficacité des traitements, mais la synthese des différentes analyses «ponctuelles» reste
difficile.

Une premiere solution pour comparer deux images consiste a les soustraire (Lemieux, 1997;
Lemieux et al., 1998). Une autre méthodologie fondée sur I'analyse des déformations entre les deux
images a été récemment développée. Elle consiste a chercher les déplacements apparents entre les
deux images au moyen d’un recalage non-rigide, puis a analyser ces déplacements apparents. Elle
a été proposée et appliquée dans a des cas médicaux différents : changement de forme du corpus

callosum dans des images 2D (Davatzikos et al., 96), lésions évolutives de sclérose en plaques

1. Méme si Barkhoff a apporté une nuance en démontrant qu’un traitement par interférons-3-1b permettait une

réduction de 30% de ces «trous noirs».
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(Thirion et Calmon, 1997a; Thirion et Calmon, 1997b; Calmon et al., 1998a; Thirion et Calmon,

1999), ou encore tumeurs cérébrales évolutives (Calmon et al., 1998b).

2.3.5 Analyse sur un ensemble d’images : méthodes fondées sur D’analyse

rétrospective de ’'intensité de chaque point d’une série

Ce type de méthode vise a détecter et analyser a posterior: les évolutions dans une série d’images
acquise au cours du temps. Les images sont toutes acquises pendant une période donnée, durant
laquelle le spécialiste indiquera les états successifs de son patient du point de vue clinique, ainsi que
les traitements qui lui ont été administrés. L’analyse d’image ne commence qu’apres avoir obtenu

toutes les images désirées sur la période fixée. On peut faire certaines remarques sur ces méthodes :

— généralement, elles vont s’appliquer a I'étude d’un patient sur une longue échéance (par
exemple 1 an) ;

— elles sont synthétiques ; I'analyse au fil du temps est quasi impossible, mais au final on pourra
extraire de I'information sur des périodes variables (court, moyen et long terme), et les mettre

en correspondance avec le suivi clinique du patient ;

— I’étude va porter sur un grand nombre de données (souvent plus de dix images), demandant

des ressources informatiques plus importantes (mémoire, temps de calcul, ...) ;

— les contraintes pour le patient sont assez importantes : on lui demande de faire des examens
plus nombreux que pour un suivi standard, sans résultat immédiat, et a intervalle le plus

régulier possible.

Ces méthodes semblent particulierement bien adaptées a la compréhension des évolutions naturelles
de la maladie, ainsi qu’a la mesure d’efficacité de traitements. Par contre, un suivi régulier du patient
est beaucoup plus difficile, car en général ces méthodes utilisent ’ensemble des images de la série,
qui doivent étre nombreuses pour obtenir des résultats pertinents.

Ces méthodes reposent généralement sur des outils statistiques. Des travaux précédents ont
été conduits dans le cadre de la détection et de la segmentation de lésions évolutives de sclérose
en plaques a laide d’une statistique descriptive (moyenne, écart type, logique floue, ...) (Gerig
et al., 1998; Gerig et al., 2000). La principale lacune qui consistait & ne pas tenir compte de
la cohérence spatiale des évolutions a été prise en compte plus récemment, sous forme de post-
traitements appliqués aux résultats précédents (Welti et al., 2001). Treés récemment, une autre

approche statistique a été proposée (Prima et al., 2002).

2.4 Organisation de la suite du mémoire

Le sujet de these avait des le début pour but de participer a la mise en ceuvre d’outils permettant
de détecter et de quantifier des évolutions dans des séries d’images médicales monomodales d’un
méme patient au cours du temps. L'intérét de tels outils pour le diagnostic différentiel et le suivi

de patients (stade de la maladie, traitement, etc.) a ensuite orienté le sujet vers la spécialisation
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de nos méthodes a la sclérose en plaques nécessitant des comparaisons dynamiques. Nous avons

développé des méthodes selon deux axes méthodologiques (voir figure 2.8) :

— par analyse d’un champ des déplacements apparents entre 2 images ;

— par analyse statistique de la courbe de l'intensité par rapport au temps de chaque voxel de
I'images 3D + t.
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— Image 1 —+ . entre image 1
(temps t,) Analyse et image |
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— Image 2—+ images =D
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Analy5§ Zones
retrospective | «uilutives au
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B Image n—+ T d’analyse

(temps t >t )

FiGc. 2.8 — Schéma général des contributions.

Les trois parties qui suivent sont :

Normalisation des séries d’images. Cette étape préliminaire est indispensable a toutes les

méthodes d’analyse automatiques actuelles. Les principales contributions dans ce domaine sont :

— l'utilisation dans un cadre donné de plusieurs algorithmes existants, dans le but d’obtenir une
série d’images exploitables par un médecin ou par un programme de traitement automatique ;

— un algorithme de correction du biais temporel entre deux IRM ;

— un algorithme d’interpolation en forme et en intensité (collaboration avec P. Cachier).
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Méthodes de détection et de quantification de processus évolutifs. C’est le point central

des recherches de cette these :

— d’une part le développement d’une méthode de détection et de quantification de zones

évolutives en exploitant un champ de déplacements apparents calculé par recalage non-rigide ;

— d’autre part la mise en ccuvre de deux techniques de détection et de segmentation originales
pour Panalyse rétrospective d’une série d’IRM d’un patient atteint de sclérose en plaques (a
temps discret et a temps continu) ; dans ce contexte, il a fallu élaborer un modele temporel

de 1ésion de sclérose en plaques.

Résultats a partir de ces méthodes. Cette partie est décomposée en trois chapitres :
— résultats expérimentaux dans le cadre de la sclérose en plaques ;
— résultats «cliniques» et I’amorce d’un travail de validation ;

— conclusion et perspectives.



Deuxieme partie

Normalisation






Introduction de la deuxieme partie

Cette deuxieme partie intitulée «normalisation» se propose d’apporter une contribution pratique
au recalage et a la correction des intensités des images d’une série temporelle. Méme si la contri-
bution méthologique est mince dans ces deux chapitres, notre contribution pratique en revanche
est fondamentale, en ce sens que notre principal travail a consisté & utiliser et a choisir des outils
préexistants pour qu’'une série d’images soit normalisée au mieux.

Les médecins, en effet, rencontrent deux soucis majeurs lorsqu’ils ont besoin de comparer des
images acquises au cours du temps. Tout d’abord, le cerveau d’un patient n’est pas exactement
positionné de la méme facon dans deux IRM. Le médecin avec sa connaissance de ’anatomie va
étre capable, par abstraction, de trouver les correspondances entre deux images, intelligence dont
Iordinateur est dépourvu : ce décalage pose probleme dans le cas d’une analyse automatique. Une
seconde difficulté survient du fait que l'intensité qui est reliée aux tissus dans 'TRM est sujette &

des perturbations (bruit, biais spatial, biais temporel).

Le chapitre trois de cette these correspond a un état de ’art des méthodes de recalage et a la
justification et & I’exposé de la méthode choisie pour notre application & la sclérose en plaques. Le
chapitre quatre est quant a lui dédié a un état de I'art des méthodes permettant de corriger les
défauts de l'acquisition qui entrainent des différences d’intensité, ainsi qu’a la proposition d’une
méthode originale adaptée a la correction de I’échelle de niveaux de gris de deux IRM.

En ce qui concerne la normalisation des images d’une série temporelle, une partie du tra-
vail a consisté & développer une méthode d’interpolation d’images (au sens d’ajout d’images in-
termédiaires) fondée sur les variations d’intensité et de forme. Ces travaux permettent dans le
cas de séries d’IRM de normaliser la résolution spatiale (en créant des coupes lacunaires) ou la
résolution temporelle (en créant des images 3D lacunaires). La méthode développée est volontaire-
ment présentée dans 'annexe E et non dans un chapitre au cceur de la these car les méthodes de
détection et de quantification que nous avons développées (voir chapitres 5 et 6) ne requierent pas

ces interpolations.
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Chapitre 3

Normalisation de la géométrie 3D :

réorientation de coupes et de volumes

Les séries d’images, séries d’IRM dans le cas
de notre application a la sclérose en plaques, sont
sujettes a des décalages géométriques. D’une part,
certaines acquisitions reconstruites en 3 dimen-
sions comportent des décalages entre des coupes
successives. D’autre part, un probléme beaucoup
plus courant, et qui rend impossible la plupart des
analyses automatiques, est que les images de la

série temporelle ne sont pas alignées deux & deux.

Un patient atteint de sclérose en plaques passe
généralement a nouveau a I’IRM apres plusieurs
jours, voire plusieurs semaines ou plusieurs mois, et
sa position dans I'imageur n’est jamais vraiment la
méme. Ces deux types de décalage spatial peuvent
étre corrigés par des algorithmes de recalage, dont
nous faisons un état de I’art dans ce chapitre. Nous
verrons ensuite quelle méthode nous avons choisie
pour aligner les images de la série entre elles.
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3.1 Qu’est-ce que le recalage?

D’une maniere tres générale, on peut dire que le recalage permet d’établir une relation
géométrique entre des objets représentés dans des images. Ce terme est cependant assez vague et
regroupe un trés grand nombre de problématiques différentes. Dans le cadre du recalage d’images
médicales, et plus précisément dans le cadre d’une analyse de série d’images du méme patient au
cours du temps, on cherche une transformation géométrique entre deux images de sorte qu'un méme
point image (c’est-a-dire de méme coordonnées) corresponde au méme point anatomique réel. Sui-
vant le type d’applications médicales, la transformation recherchée peut avoir un nombre de degrés

de liberté tres variable. Quelques exemples d’applications permettent d’illustrer ce propos :

— Dans le cadre de l'aide au diagnostic pour la sclérose en plaques un neurologue est
régulierement amené a comparer les IRM (pondérées en T2 par exemple) du cerveau d’un
patient acquises a quelques jours d’intervalle, en général entre une semaine et trois mois. Ce
diagnostic différentiel est souvent assez difficile pour le médecin, car le patient n’a pas tout a
fait la méme position dans I'imageur d’une acquisition sur 'autre : un point du cerveau (réel)
ne sera pas repéré par une unique coordonnée dans les deux images (figure 3.1-a et 3.1-b). Le
cerveau est une structure anatomique stable au cours du temps pour un individu donné (y
compris dans le cadre de la sclérose en plaques, ot il n’y a pas d’apparition de matiere dans les
tissus cérébraux, mais une modification de ces tissus). Le probléeme de recalage associé a cette
application intra-patient, mono-modal, avec I’étude d’une structure stable va donc simple-
ment consister a aligner les images tridimensionnelles (voir figure 3.1-a et 3.1-¢), c’est-a-dire
a calculer une transformation rigide 3D & 6 degrés de liberté (3 parametres de translation,
et 3 parameétres de rotation) qui permet d’exprimer le changement de repere entre les deux
images (Gerig et al., 2000; Rey et al., 2002; Rey et al., 2001a).

— Avec certains types d’imagerie, on obtient des images distordues géométriquement. C’est le
cas par exemple des IRM de tenseur de diffusion (voir figure 3.2). Si l'on veut fusionner
I'information de ces acquisitions avec des images anatomiques (IRM pondérée en T1 par
exemple, tres peu distordue géométriquement), on va chercher une transformation qui prenne
en compte ces distorsions. On peut par exemple rechercher une transformation affine (a4 12
parametres en 3D) qui permettra de mettre en correspondance 'image anatomique avec la

trace du tenseur de diffusion (voir figure 3.3).

— Utilisation d’un atlas pour détecter, voire segmenter, certaines structures dans 'image d’un
individu particulier ; on peut citer des travaux sur le foie (Soler, 1999), ou sur le cerveau (Thi-
rion, 1995). Dans cet exemple, on prendra comme atlas une image de cerveau d’'un sujet sur
laquelle des experts ont réalisé une segmentation et un étiquetage de structures anatomiques
(figure 3.4). Ces structures, bien que variables d’un individu & Pautre (tant en position qu’en
taille) sont comparables. On peut alors chercher une transformation qui établit une corres-
pondance entre les structures dans 'image de I'atlas et les mémes structures dans I'image du

patient (figure 3.4). La variabilité de telles structures ne peut généralement pas s’exprimer
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sous forme d’un modeéle paramétrique (affine, polynomial, spline, ...), et conduit & rechercher

un champ de vecteurs entre les deux images en guise de transformation.

Fic. 3.1 — Un exemple de recalage ot les objets ne se déforment pas d’une image da lautre ; c’est
seulement la position des objets qui est différente. Une transformation rigide 3D a 6 paramétres
exprime cette transformation entre les deux IRM. a) Une IRM (dont on wvoit les projections selon
les trois directions de lespace) d’un patient atteint de sclérose en plaques. b) Une image du méme
patient acquise deuxr mois plus tard ; un méme point anatomique n’a pas la méme coordonnée
dans les deux images temporelles. ¢) Aprés recalage rigide de la deuziéme image, les mémes points

anatomiques ont des coordonnées identiques.

Par ailleurs, du point de vue algorithmique, il existe une grande diversité de méthodes et de
mises en ceuvre : il est difficile d’établir un état de I’art exhaustif dans ce domaine tant il est étudié
au niveau de la communauté internationale depuis plusieurs années. On peut citer (Brown, 1992;
Zhang, 1993; van den Elsen et al., 1993; Maintz et Viergever, 1998) qui font un état de 'art de
la plupart des méthodes développées. Deux catégories de mises en ceuvre conceptuellement tres
différentes apparaissent :

— les méthodes géométriques consistent a rechercher une transformation entre deux sous-
ensembles de primitives -appelés aussi amers- (points, courbes, surfaces, reperes orientés, ...)
extraits dans chaque image.

— les méthodes iconiques, qui utilisent les images dans leur totalité, consistent essentiellement
a optimiser un critére de ressemblance (appelé aussi mesure de similarité) fondé sur des

comparaisons locales de 'intensité des deux images.

3.2 Les différentes méthodes de recalage

Cette section n’a pas pour objectif de dresser un état de ’art exhaustif des méthodes de recalage,
mais plutot de présenter ses grandes orientations thématiques. Dans le cadre de notre étude sur
la sclérose en plaques, nous avons eu a choisir parmi les nombreuse possibilités algorithmiques

existantes ; les outils développés dans le projet Epidaure depuis sa création nous ont offert un
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tenseur tenseur

FiG. 3.2 — De gauche a droite : deux composantes du tenseur de diffusion sur les six existantes,
le tenseur de diffusion est une matrice 3 X 3 symétrique ; les trois valeurs cs, cp et cl (valant
entre 0 et 1) dépendant des valeurs propres du tenseur de diffusion et exprimant ’aspect sphérique,
planaire et linéaire de ellipsoide 3D représentant le tenseur ; la trace du tenseur de diffusion,
qui ressemble beaucoup a une IRM anatomique T2 ; une IRM anatomique T1 du méme patient.
Dans notre exemple, nous cherchons a recaler puis a fusionner le tenseur de diffusion et 'IRM
anatomique en tout point ; c’est a partir de la trace du tenseur et de 'IRM pondérée en T1 que

nous allons calculer une transformation.
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trace IRMa recalée IRMa recalée

du tenseur rigidement affinement

Sphérique (T, = 1)

Flanaire -j('l 1} Linéaire (C, = 1)

Fia. 3.3 — On voit dans cet exemple qu’une transformation rigide ne prend pas en compte les
distorsions de l'image de tenseur de diffusion. On a choisi de rechercher une transformation affine
a 12 paramétres pour obtenir une bien meilleure mise en correspondance de ces deux images. En
bas, on peut voir qu’il est alors possible de fusionner les deuz images (les tenseurs sont représentées

par des ellipsoides en couleur, superposés a l'image anatomique).

choix large et varié. Dans cet état de ’art, nous nous référerons principalement a ces méthodes,

immeédiatement disponibles pour nos travaux.

3.2.1 Méthodes de recalage géométrique

Les méthodes de recalage géométriques semblent assez naturelles parce qu’elles reposent sur
la mise en correspondance des objets dans les images (suivant leur forme). Du point de vue
algorithmique, ces méthodes se décomposent en deux étapes : tout d’abord l’extraction de ca-
ractéristiques géométriques communes aux images, que 'on nomme généralement amers ou primi-
tives géométriques. Puis, chaque image étant ramenée & une information géométrique, on recherche
une transformation qui met «au mieux» les deux ensembles de primitives en correspondance.

La premiere étape correspond a une segmentation de chaque image. Les amers géométriques

peuvent étre des points, des lignes, des surfaces, des volumes, des reperes orientés, ou méme des
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FiGc. 3.4 — Un ezemple de recalage ou les objets sont similaires, mais n’ont pas la méme forme :
deux cerveauxr de patients différents. Un atlas étiqueté est propagé sur l'image d’un patient par le
biais d’un recalage non rigide non paramétrique (une transformation point a point). A gauche : une
vue 3D de l'atlas segmenté (merci 4 Ron Kikinis et a Gérard Subsol). A droite : Uatlas anatomique
et sa segmentation en haut ; ["tTmage anatomique et la segmentation déformée sur l'image du patient

grace au recalage non rigide entre les deux IRM anatomiques (merci a Jean-Philippe Thirion).

descriptions structurées mettant en jeu des relations entre éléments ; ils doivent avoir des ca-
ractéristiques géométriques pertinentes, c’est-a-dire qui les caractérisent au mieux (elles sont par
exemple maxima d’une certaine fonction de I'image), et doivent étre stables, c’est-a-dire qu’on doit

les retrouver dans les deux images a recaler avec les mémes caractéristiques.

Il est possible d’utiliser un cadre stéréotaxique (voir figure 3.5), ou des marqueurs stéréotaxiques
(vissés ou collés) qui apparaissent dans chaque image comme des amers géométriques évidents.
De par leur structure et leur mode de fixation, ils assurent les deux contraintes nécessaires de
pertinence et de stabilité. On peut aisément comprendre qu'’il serait préférable de chercher des
amers géométriques dans le reste de I'image pour éviter 'utilisation d’objets extérieurs invasifs. De
plus, suivant le type d’organe & recaler, on ne peut pas facilement utiliser de tels artifices. Ceci
amene a utiliser non plus des primitives extrinseques comme précédemment (amers désignés par

des reperes physiques externes), mais des primitives intrinseques (van den Elsen et al., 1993).

L’extraction d’amers intrinseques (appartenant a ’'objet) peut étre réalisée manuellement par un
expert (un neurologue pour les images de cerveau par exemple), grace a des logiciels qui permettent
de désigner des points, des lignes, etc. dans les deux images. L’expert utilisera ses connaissances
anatomiques pour assurer les conditions de pertinence et de stabilité des amers. Cette étape de-
mande souvent un temps de travail non négligeable et les médecins confieraient volontiers cette

tache & une machine.

On peut aussi chercher a automatiser cette extraction d’amers intrinseques, essentiellement
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F1aG. 3.5 — Sur cette illustration, le patient a un cadre vissé dans le crane permettant de repérer sa
position dans I'IRM treés facilement. Il existe d’autres solutions pour retrouver la position du patient
dans ce repére, par exemple en fizant des marqueurs (qui vont trés bien se voir dans l'image) sur

la peaw du patient (simplement collés, ou parfois vissés pour plus de précision).

pour des raisons de reproductibilité, et parce que c’est généralement une tache laborieuse pour les
médecins. Une grande partie des difficultés du probleme de recalage résident dans cette étape de
segmentation des lors qu’on veut 'automatiser. En effet, les contraintes de pertinence et de stabilité
sont souvent difficiles & obtenir. Si les images sont bruitées ou peu contrastées, il peut s’avérer
difficile d’extraire des amers géométriques pertinents. D’autre part, les images a recaler peuvent
étre tres différentes (contrastes différents, protocoles d’acquisition différents, modalités différentes,
patients différents, ...) : la stabilité est alors une contrainte difficile a respecter. Il faut s’assurer que
les objets représentés dans les images conservent les propriétés géométriques que l'on extrait dans
toutes les images a recaler. Ceci nécessite une connaissance a prior:i sur la représentation des objets
dans les différentes images. En tout cas, les méthodes géométriques ne sont pas adaptées a tous
les types de probleme de recalage. On peut citer par exemple I'extraction automatiques de points
extrémaux (Thirion, 1996), de lignes de crétes (Subsol, 1998; Guéziec et Ayache, 1994), de surfaces
(Pelizzari et al., 1989; Borgefors, 1988; Montagnat et Delingette, 1998), de volumes (Borgefors,
1988; Malandain et Rocchisani, 1993), des graphes relationnels distribués (Mangin et al., 1995;
Amit et Kong, 1996; Fernandez-Vidal et al., 2000).

La deuxiéme étape consiste a trouver une transformation qui aligne au mieux les deux sous-
ensembles de points. Evidemment, cette phase est tres dépendante de I’étape de segmentation.
L’extraction automatique, bien que souvent délicate & mener présente 'avantage d’étre tout a fait
reproductible, & la différence d’une segmentation manuelle qui varie d’un expert a 'autre ou méme
d’une segmentation a 'autre effectuée par le méme expert. Ceci peut entrainer une variabilité

conséquente sur le résultat final du recalage.

Lorsque 'appariement entre les amers des deux images est connu (primitives labellisées) on
utilise généralement des méthodes d’ajustement fondées sur la minimisation d’une distance donnée
(par exemple la distance euclidienne), typiquement au sens des moindres carrés. Lorsque 1'apparie-
ment n’est pas connu (primitives non labellisées), il existe des méthodes qui utilisent un appariement

fictif et transitoire pour approcher la solution : prédiction-vérification (Thirion, 1996), minimisa-
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tion d’une carte de distance (Borgefors, 1988; Malandain et Rocchisani, 1993), PPI (Point le plus
Proche Ttéré, ou en anglais ICP pour Iterative Closest Point) (Besl et McKay, 1992; Zhang, 1994),
des algorithmes basés sur des correspondances floues (Rangarajan et al., 1997; Rangarajan et al.,
1999; Granger et al., 2001).

3.2.2 Meéthodes de recalage iconique

Les méthodes de recalage iconiques sont nettement moins naturelles en ce sens qu’elles ne sont
pas fondées sur la géométrie des objets imagés, mais sur une comparaison locale de leur intensité.
Dans ce cas, les primitives sont les intensités de chaque image que l'on va chercher & mettre en
correspondance au mieux. On peut dire que si les algorithmes de recalage géométrique ont pour but
de trouver une transformation entre les objets représentés dans les images, les méthodes iconiques
cherchent quant a elles a retrouver une transformation entre les images contenant les objets.

Une maniere pratique de voir le probleme est d’imaginer qu’on veut superposer au mieux deux
objets dessinés sur des calques. En posant les calques I'un sur I'autre, on peut voir en méme temps
les couleurs des deux objets. Le principe du recalage iconique est qu’on ne se sert pas directement
de l'information géométrique des objets (par exemple leurs contours) ; effectuer une comparaison
locale des intensités revient & regarder nos deux calques & la loupe (ou au microscope) en plusieurs
endroits. Le processus de recalage consiste alors a faire glisser les deux calques 1'un sur l'autre
progressivement de maniere a faire correspondre les points ayant des intensités similaires partout
dans les images.

Dans cet exemple, c’est le jugement humain qui permet de déterminer si les intensités sont
similaires. Notre perception nous permet de savoir si une couleur est proche ou éloignée d’une
autre. Les méthodes iconiques sont basées sur 'utilisation d’un critére de ressemblance qu’on appelle
aussi mesure de similarité, qui permet de déterminer le niveau de proximité entre deux intensités.
De tels criteres peuvent étre choisis assez naturellement, comme par exemple la différence (au
sens de la soustraction) des intensités. Ils peuvent prendre en compte des aspects beaucoup plus
complexes et notamment permettre de réaliser un recalage entre des images ayant des intensités
tres différentes : corrélation, rapport de corrélation, information mutuelle (Roche, 2001). Le choix
du critere dépend essentiellement du probleme pratique de recalage (recalage mono-modal ou multi-
modal par exemple).

On peut encore distinguer deux classes différentes d’approches :

— les méthodes iconiques pures qui ne réalisent un recalage que par comparaison entre les in-
tensités des points de méme coordonnées. La comparaison entre ces deux intensité permet de
déduire un déplacement de I'image (Roche, 2001; Cachier et Rey, 2000; Johnson et Christen-
sen, 2001; Gee et al., 1993).

— les méthodes iconiques mixtes qui cherchent en chaque point quel est le point le plus proche
dans l'autre image au sens d’un critere sur l'intensité, dans un voisinage donné. De cet ap-
pariement entre amers temporaires découle un déplacement de chaque point. A partir de 1,

il est possible d’estimer des transformations paramétriques globales sur toute 'image, ou de
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régulariser le champ de déplacements afin d’obtenir une transformation non rigide libre, mais
le plus continue possible (Ourselin et al., 2000; Cachier et Pennec, 2000; Feldmar et al., 1997;
Guimond et al., 2001).

Enfin, il existe des méthodes que nous qualifierons d’hybrides, parce qu’elles utilisent une in-

formation géométrique dans une des deux images, et une information iconique dans l'autre. C’est

le cas notamment des méthodes basées sur des modeles déformables, appelés aussi contours actifs

(Montagnat et Delingette, 1998). Dans ce cadre, il existe aussi des travaux qui permettent d’assister

un recalage iconique grace a une information géométrique, comme par exemple les sillons dans le
cerveau (Cachier et al., 2001a; Hellier et Barillot, 2001).

Le tableau ci-dessous présente de maniere synthétique des exemples typiques des différentes

approches présentées ci-dessus. Rappelons que cette partie n’a pas la prétention d’établir un état

de I’art exhaustif, mais plutot de montrer qu’il existe une palette de choix possibles pour résoudre un

probleme de recalage donné, et que dans I'état actuel des travaux de la communauté, il n’existe pas

d’algorithme universel fonctionnant pour toutes les applications pratiques avec des performances

égales tant du point de vue temps de calcul que du point de vue précision du résultat (Hellier et al.,

2001).
Transformation rigide ‘ Transformation non rigide ‘
Points (Thirion, 1996) (Bookstein, 1989)
(Granger et al., 2001) (Chui et Rangarajan, 2000)
Méthodes Lignes (Guéziec et Ayache, 1994) (Subsol, 1998)
Géométriques | Surfaces (Pelizzari et al., 1989) (Feldmar et Ayache, 1996)
(Borgefors, 1988) (Borgefors, 1988)
(Malandain et Rocchisani, 1993)
(Granger et al., 2001)
Volumes (Borgefors, 1988) (Borgefors, 1988)
(Malandain et Rocchisani, 1993)
Autres (Mangin et al., 1995)
(Amit et Kong, 1996)
(Ferndndez-Vidal et al., 2000)
Méthodes Pures (Roche, 2001) (Cachier et Rey, 2000)
(Johnson et Christensen, 2001)
(Gee et al., 1993)
Iconiques Mixtes (Ourselin et al., 2000) (Cachier et Pennec, 2000)
(Guimond et al., 2001)
(Feldmar et al., 1997)
Méthodes hybrides (Montagnat et Delingette, 1998) | (Montagnat et Delingette, 1998)
(Cachier et al., 2001a)
(Hellier et Barillot, 2001)
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3.3 Importance du rééchantillonnage

Le résultat final d’un recalage est la transformation trouvée entre les deux images. D’un point de
vue pratique, on va généralement chercher a fusionner 'information contenue dans chacune des deux
acquisitions, et on va pour cela appliquer la transformation & une des deux images pour la placer
dans le méme repere géométrique que l'autre. Cette étape mathématique d’apparence tres simple
pose cependant un probléme dans le cas d’images numériques dont la discrétisation est réalisée
sur une grille orthogonale réguliere qui détermine les voxels. De la, appliquer une transformation
continue & de telles images fait intervenir une étape de rééchantillonnage qui consiste a recalculer
Iintensité en chaque voxel de 'image apres transformation a partir des voxels de 'image initiale.

Le processus qui consiste a transformer les voxels de I'image source I vers I'image cible J revient
a calculer la nouvelle position de chaque point de 'image I apres transformation. En pratique, cette
méthode fonctionne assez mal. En transformant les voxels de I, il arrive que certains points de J
ne soient jamais définis, car aucun voxel transformé n’a atteint cette position (on comprend bien
ce phénomeéne dans le cas d’une transformation non-rigide qui fait converger un ensemble de point
dans un unique voxel). Il y a donc des zones lacunaires sans intensité, ce qui donne un résultat
final assez peu satisfaisant. On peut imaginer des méthodes pour combler ces trous par propagation
(interpolation ou extrapolation), mais elles restent difficiles & mettre en ceuvre, et ne semblent pas
donner de bons résultats. En pratique lorsqu’on connait la transformation 7" d’une image I vers
une autre image .J, on balaye les voxels de .J et on recherche leur antécédent dans I grace a T~!.
On est alors certain de définir l'intensité de tous les points de 'image rééchantillonnée.

La méthode la plus simple, et qui vient a l'esprit en premier consiste & prendre pour intensité
de chaque voxel de J l'intensité de son antécédent discret dans I. En plus d’étre extrémement peu
cotiteuse en terme de temps de calcul, cette méthode présente I'avantage de préserver les intensités
de 'image de départ. Ceci peut présenter un intérét particulier dans le cas d’images segmentées pour
lesquelles chaque intensité représente une classe de tissus. Si les intensités ne sont pas préservées au
cours du rééchantillonnage, on peut alors modifier le résultat de la segmentation lorsqu’on applique
une transformation a une image segmentée. Un premier inconvénient majeur est que cette méthode
ne permet pas d’utiliser la précision sous-voxellique d’une transformation. En d’autres termes, on
peut dire que 'on n’utilise alors qu’une transformation discrete qui associe a chaque voxel de .J son
voxel antécédent dans I. La précision du résultat final du recalage apres rééchantillonnage dépend
dans ce cas de la taille des voxels. A partir de 14, on risque de créer des décalage légers (inférieurs
a la taille du voxel) des interfaces lors du rééchantillonnage. De plus, ce type de rééchantillonnage
n’est pas du tout réversible, c’est-a-dire qu’on ne peut pas retrouver I'image originale en appliquant
la transformation inverse.

Avec cet exemple simple, on peut voir que deux axes vont motiver notre choix quant a la
méthode de rééchantillonnage a utiliser pour réorienter au mieux chaque image d’une série par
rapport a une image de référence :

— l'image rééchantillonnée doit ressembler le plus possible a I'image qui aurait été obtenue

si le patient avait eu la position imposée par la transformation que 'on applique. Cette



3.3. Importance du rééchantillonnage 67

ressemblance doit étre vrai pour les intensités, mais surtout pour la position des interfaces ;

— le rééchantillonnage doit étre le plus réversible possible pour éviter de favoriser le choix de
I'image de référence (I) et de 'image qui est recalculée (.J).

Il existe beaucoup de méthodes d’interpolation, et nous présentons maintenant les plus connues,
et les plus utilisées. On peut calculer 'intensité de chaque voxel de J en interpolant les intensités du
voisinage du point antécédent le plus proche. Pour cela, 'approche la plus simple consiste a calculer
une moyenne pondérée des voisins du point antécédent. En général, on utilise un 27-voisinage dans
le cas 3D (interpolation trilinéaire) ou un 9-voisinage dans le cas 2D (interpolation bilinéaire).

On peut réaliser une approximation plus fine en augmentant le nombre de degrés de liberté de la
fonction interpolante, et la taille du voisinage pour pouvoir estimer correctement les parametres de
cette fonction. On passe alors a une interpolation par splines (fonction polynomiale par morceaux
avec les bonnes caractéristiques de continuité et de dérivabilité (Subsol, 1995)) carrés ou cubiques,
voire d’ordres supérieurs. Une fonction spline d’ordre 1 correspond au cas linéaire.

La figure 3.6 présente une comparaison visuelle de ces trois premieres méthodes que sont celle

du plus proche voisin, celle par interpolation linéaire, et enfin celle qui utilise des fonctions splines.

Fia. 3.6 — a) Premiére acquisition temporelle 3D. b) Deuxiéme acquisition temporelle 3D du
méme patient, recalée rigidement avec un rééchantillonnage au plus proche voisin ; dans ce cas,
[tmage est aussi nette que l'originale, mais les contours peuvent étre décalés par rapport a l'tmage
de référence. ¢) Méme chose que b, mais avec un rééchantillonnage trilinéaire ; dans ce cas, les
contours se correspondent bien, mais l'image parait beaucoup plus flou que Uoriginale. d) Méme
chose que b et ¢, mais avec un rééchantillonnage par fonctions splines ; dans ce cas, les contours

se correspondent bien, et l'image est aussi nette que 'originale.

Le rééchantillonnage par sinus cardinal sinc semble trés adapté au recalage en IRM (Jain, 1989;
Hajnal et al., 1995b; Hajnal et al., 1995a; Lemieux, 1997; Lemieux et al., 1998). Il possede de tres
bonnes propriétés de réversibilité. Cependant, sa mise en ceuvre est plus difficile, et les temps de
calcul nécessaires sont beaucoup plus importants.

Il est intéressant de noter que le probleme du rééchantillonnage est présent dans beaucoup
d’autres cas. Son importance est majeure pour la mise en ceuvre des algorithmes de recalage ico-

niques qui sont généralement itératifs et utilisent & chaque étape un rééchantillonnage de 'image



68 Normalisation de la géométrie 3D : réorientation de coupes et de volumes Chap. 3

originale (Roche, 2001; Cachier, 2002; Ourselin, 2002). Notons qu’il est également possible dans ce
cas d’utiliser une interpolation par volume partiel qui permet d’interpoler non pas I'image, mais
directement le critere de ressemblance qui est utilisé pour le recalage. Le rééchantillonnage joue
aussi un role des lors qu’on veut créer des images intermédiaires dans une série par interpolation
(voir I'annexe E).

Notons enfin que le rééchantillonnage d’une image modifie 'information initiale qu’elle contient.
Il faut impérativement minimiser le nombre de rééchantillonnages d’une image pour éviter de trop

la dégrader.

3.4 Recalage rigide dans le cadre de notre étude

Le cadre de notre étude pratique est assez restreint. Nous cherchons & trouver et & analyser
les variations locales qui apparaissent dans les images acquises & des instants différents d’'un méme
patient. La plupart des travaux expérimentaux menés pendant cette theése ont consisté en ’analyse
de séries d’images de patients atteints de sclérose en plaques. Dans ce cas précis, '<objet» imagé
est la téte d’un patient qui est une structure naturellement stable (sur une échelle de quelques mois
pour un adulte). Les lésions, elles, changent d’aspect au cours du temps. Un recalage rigide est alors

suffisant pour mettre en correspondance les structures anatomiques entre les images temporelles.

3.4.1 Objectifs du recalage

Tout d’abord, le recalage rigide va permettre de «reconstruire» 1'empilement de coupes qui a
été perturbé par un mouvement du patient : dans la section 1.2.2.2 nous avons évoqué certains
problemes liés a 'acquisition des IRM, et notamment ceux causés par le mouvement du patient.
Pour 'acquisition dite entrelacée, les coupes sont acquises en deux passages, en sautant une coupe
sur deux. Le recalage rigide des deux blocs composés par les images alternées permet de recomposer
le bloc avec des coupes alignées sur toute la hauteur. Nous n’insistons pas ici sur cet aspect, méme
'l est imporant en pratique de corriger les images dans lesquelles cet artefact est présent. Les
résultats sont trés convaincants lorsqu’on fait «défiler» les coupes sur un écran, mais ils sont difficiles
a montrer de maniere convaincante sur le papier.

Dans notre étude, ’enjeu le plus important est d’aligner deux images du méme patient ac-
quises a des instants différents, et, ce, de maniére & pouvoir les comparer. Un médecin utilise ses
connaissances anatomiques pour reconstruire et localiser mentalement les organes ou les structures
anatomiques (vaisseaux, os, etc.) et pathologiques (lésions, tumeurs, etc.) du patient. Le recalage est
implicitement réalisé par I’esprit humain, avec une relative efficacité ; la présentation des résultats
de recalage (les images recalées ou leur soustraction) & des médecins peut significativement modi-
fier leur point de vue (Tan et al., 2001; Tan et al., 2002; Stevenson et al., 2002). Autrement dit, la
présentation d’images apres recalage peut changer le jugement d’un expert médical ayant comparé
les images originales (avant recalage) quant a I’évolution de la charge lésionnelle au cours du temps.

Ceci peut avoir une importance déterminante, non seulement pour le diagnostic, mais surtout pour
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le choix des traitements & administrer au patient ; en effet, les traitements donnés a des sclérosés
sont différents selon les symptomes cliniques (poussées), mais aussi selon 1’évolution de la charge
lésionnelle dans les IRM.

Au-dela de cet aspect, lorsqu’on va vouloir réaliser une analyse automatique des processus
évolutifs, tels que les Iésions de sclérose en plaques, le recalage rigide va étre une étape indispensable
au bon fonctionnement des méthodes programmées. En effet, un ordinateur peut tres difficilement
prendre en compte des notions anatomiques, en tout cas, pas de la méme maniere qu’un étre humain.
Un programme informatique procede plutot de fagon systématique et analytique, et I'alignement
des images permet de régler une fois pour toutes le probleme de la correspondance anatomique
entre les images en faisant coincider les coordonnées d’un méme point physique.

Il est important de noter que le recalage est parfois une étape cruciale (le résultat doit alors
étre tres précis) de certaines méthodes automatiques d’analyse comme par exemple les méthodes
fondées sur I’étude des courbes d’intensité IRM en chaque point physique du cerveau (voir chapitre
6). Dans d’autres cas, le recalage rigide peut n’étre qu'une simple initialisation nécessaire a la
robustesse de certaines autres méthodes, notamment celles qui sont fondées sur des notions de

déplacements apparents locaux (voir chapitre 5).

3.4.2 Le recalage 3D monopatient et monomodal
3.4.2.1 Description de la méthode choisie

Motivations En pratique, nous avons principalement utilisé une méthode de recalage rigide
géométrique fondée sur l'extraction des points extrémauz et leur mise en correspondance par un
algorithme de prédiction-vérification (Thirion, 1996).

Tout d’abord, notre étude nous amene a faire du recalage rigide de 'image de la téte d’'un méme
patient, avec la méme modalité d’imagerie. Les méthodes géométriques peuvent s’adapter tres bien
a ce genre de cas. La pertinence des amers géométriques est due a la forme du crane et du cerveau,
avec toutes les structures géométriques variées qui s’y trouvent : la forme ovale de la téte (et non
pas sphérique), le nez, les yeux, les circonvolutions du cerveau, etc. (voir figure 3.7). La condition
de stabilité de ces structures (et donc des amers géométriques) est vérifiée, particulierement sur de
courtes périodes durant lesquelles le patient n’a pas de fortes variations de corpulence (dans ce cas
la couche de graisse sur la peau de la téte peut s’épaissir ou s’amincir et la forme globale de la téte
devenir différente), ou de modification du cerveau (atrophie, ablation par intervention chirurgicale,
etc.).

Il est donc sensé d’utiliser une méthode de recalage géométrique pour réaligner notre série
d’images. Pour autant, cela ne justifie pas le choix d’une telle méthode en pratique ; les méthodes
iconiques peuvent également fonctionner. La motivation principale a plutot été un désir de robus-
tesse. Les images que nous recalons contiennent des régions localisées dont 'intensité évolue : les
lésions. Dans les méthodes iconiques, le rejet explicite de points aberrants augmente la robustesse

(Ourselin, 2002; Roche, 2001), mais les méthodes géométriques prennent intrinséquement tres peu
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Fic. 3.7 — Des exemples de lignes de créte sur le crane et sur le cerveau.

en compte 'information géométrique des lésions (suivant ce qui est utilisé pendant la phase de
segmentation, la méthode géométrique peut complétement ignorer les lésions).

De plus, dans I’état d’avancement de la recherche au moment de cette these, la méthode utilisée
permettait de réaliser des recalages avec une tres bonne précision dans des temps de calcul tres

raisonnables (voir section 3.4.2.2).

Description L’algorithme doit d’abord segmenter les images en extrayant des amers
géométriques pertinents et stables, puis une deuxieme étape consiste & mettre en correspondance
ces amers géométriques.

Dans le cas des images médicales, les iso-surfaces (surfaces de méme intensité) ont un sens ana-
tomiques, notamment en imagerie scannographique X et en imagerie par résonance magnétique, ol
les valeurs d’intensité correspondent a des mesures physiologiques : c¢’est le coefficient d’absorption
en scanner X et la densité de protons pour 'IRM. L’utilisation de telles surfaces pour du recalage
géométrique a donc un sens par rapport aux objets & mettre en correspondance. Les iso-surfaces
correspondent approximativement aux régions formées de tissus homogenes (les os, les tissus mous,
substance blanche, substance grise, etc.). Il est parfois possible d’extraire extrémement simplement
des surfaces anatomiques par seuillage, notamment pour les structures osseuses dans des images
de scannographie X (dont ’échelle d’intensité est absolue). On peut également utiliser des outils
plus poussés, comme par exemple des outils de morphologie mathématique, afin d’extraire ces iso-
surfaces dans des IRM. Ces extractions sont généralement perturbées par le biais spatial dans les
images (probleme en IRM principalement, voir section 1.2.2.2). A part ces méthodes tres simples,
voire simplistes, il existe différentes autres techniques qui permettent d’extraire des iso-surfaces en
3D (voir (Kalvin, 1992)). Toutes ces méthodes reposent sur l'interpolation des intensités des voxels
dans I'image ; une interpolation d’ordre 0 permet de décider si chaque voxel appartient ou pas a I’iso-
surface de maniére binaire, aboutissant a une iso-surface discrete (en d’autres termes, en marche
d’escaliers); si on augmente l'ordre d’interpolation, on peut par exemple utiliser une interpolation

linéaire ! des intensités des voxels, avec des méthodes telles que celles dites des «Marching Cubes»

1. En 2D et en 3D, on a en fait des approximations bi-linéaires et tri-linéaires de l'intensité avec les méthodes
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(Lorensen et Cline, 1987) qui permettent de retrouver une iso-surface de maniére sous-voxellique
dans une image. Un probleme majeur est apparu en 3D quant a la continuité des surfaces obtenues
(Diirst, 1988), et plusieurs solutions ont été proposées par la suite (ROl et al., 1995; Miiller et
Stark, 1993; Gelder et van Wilhelms, 1994).

L’originalité de la méthode de recalage utilisée réside dans I’extraction non pas de surfaces, mais
de lignes, et méme de points caractéristiques dans les images (Thirion, 1996; Thirion, 1993a). Ces
représentations sont plus compactes et assurent en général une meilleure stabilité de la solution.
De plus, elles offrent la possibilité d’utiliser des algorithmes de recalage plus évolués (Guéziec et
Ayache, 1994) que pour les surfaces.

Les lignes et les points caractéristiques (lignes de créte et point extrémauz) qui sont a la base
de la méthode de recalage que nous avons utilisée sont extraits a partir d’intersections de surfaces
définies sous une forme implicite dans une image médicale. Le théoreme des fonctions implicites
(Ramis, E. and Deschamps, C. and Odoux, J., 1981) permet d’exprimer toutes les caractéristiques
différentielles d’une surface d’iso-intensité en fonction des dérivées partielles des images. Si 'on
considere une iso-surface f(x,y,2) = I, en supposant que ||V f|| = /f2+ f2 # 0, le théoreme des
fonctions implicites fournit les formules des courbures principales (ki et ks, avec |k1| > |kq|) et des
directions principales associées (1 et t3) en chaque point de 'image (Thirion, 1993c; Gourdon, 1995)
(chaque point se trouve sur l'iso-surface implicite définie par son intensité). Les lignes de courbure
extrémales sont définies comme étant l'intersection d’une iso-surface f(z,y,z) = I avec la surface
définie par e;(z,y,2) = 0 (i = 1,2), ou e;(z,y,2) = Vki(z,y,2) - t;. Les lignes de créte correspondent
aux maxima en valeur absolue du premier critére d’extrémalité, c’est-a-dire ej(x,y,2) = 0 (voir
figures 3.8 et 3.9). En pratique, les lignes de créte sont calculées grace a un algorithme dit des
«Marching Lines» (Thirion, 1993b; Thirion, 1993c; Gourdon, 1995). Cet algorithme procede de
la méme maniere que les «Marching Cubes» mais il permet de retrouver directement l'intersection
entre une iso-surface et la surface de courbure maximale (e (x,y,2) = 0) sous forme de lignes brisées,

les lignes de créte.

normale
E -
n fg

I

}ﬂgﬂe de créte
ty

direction
principale

courbure
maximale

Fia. 3.8 — Les lignes de crétes sur une surface sont définies a partir des courbures mazximales de

la surface.

usuellement utilisées.



72 Normalisation de la géométrie 3D : réorientation de coupes et de volumes Chap. 3

Extremal points line

Extremal surface el(x,y,z)= 0

Isa-surfaces f(xy.z)= 1

[=200 Successive extremal line positions
I=150
[=100
Second extremal surface e2(x,y,z)= 0

Extremal point for [=200
Fic. 3.9 — On peut voir les lignes de créte comme des intersections entre surfaces implicites.

Les points de courbure extrémale ou points extrémauz sont définis par I'intersection entre trois
surfaces : l'iso-surface f(z,y,z) = I, la surface ej(x,y,z) = 0 et la surface ey(z,y,2) = 0 (voir
figure 3.9). On peut distinguer quatre types de lignes extrémales : lignes maximales ou mini-
males selon le premier critere d’extrémalité, et lignes maximales ou minimales selon le deuxieme
critere d’extrémalité. De plus, les signes des deux courbures principales permettent de distin-
guer quatre sous-types supplémentaires de lignes extrémales, débouchant sur une classification
complete possédant seize types. Le méme raisonnement ameéne a la méme conclusion quant aux
points extrémaur, il en existe seize types distincts.

L’interprétation des points extrémauz n’est pas completement évidente, car ils ne correspondent
généralement pas aux points des lignes extrémales dont la courbure est localement maximale. Ce-
pendant, comme e et ey sont des invariants de la surface implicite f(x,y,z2) = I en chaque point,
ils sont préservés par les transformations rigides ; de la, la position relative des points extrémaux
est invariante aux transformations rigides, notamment celle qui existe entre deux acquisitions tem-
porelles d'un méme patient. De plus, il est possible de calculer plusieurs invariants géométriques
qui permettent d’identifier (puis d’associer) des amers similaires entre deux images.

On peut noter que ces points ertrémaux sont définis de maniere assez similaires aux points de
coin (Kitchen et Azriel, 1982; Noble, 1988; Giraudon et Deriche, 1991).

En fait, c’est cette partie consistant a extraire les amers stables qui est la plus difficile. Il reste a
trouver une transformation rigide qui aligne correctement les deux ensembles de points. Comme la
précision et la stabilité des amers sont tres bonnes, la méthode de recalage a proprement parler ne
pose pas de probleme majeur, et plusieurs solutions sont envisageables. Un schéma de prédiction-
vérification a été utilisé par les auteurs de lalgorithme (Thirion, 1996), avec quelques modifications

par rapport & la méthode proposée par (Besl et McKay, 1992) :

— L’étape de prédiction consiste a faire un appariement de triplets de points dans les deux
sous-ensembles d’amers. Comme le nombre de triplets possibles est encore trés important, on
diminue la complexité du probleme en utilisant le type des points extrémauzr (au nombre de
16), certains invariants géométriques (courbures par exemple), et certaines grandeurs relatives

a l'agencement des triplets (distance de chaque paire de points, orientation d’un triplet, ...).
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Ceci permet d’éviter des appariements aberrants. Le nombre d’appariements possibles entre
chaque triplet (apres écrémage) fournit un ensemble de transformations possibles T'.

— L’étape de vérification consiste & vérifier si la transformation 3D associée a chaque couple est
valide pour I’ensemble. Sur 'ensemble des transformations possibles 7', on ne garde que celle
qui convient au plus grand nombre de triplets (utilisation d’une table de hachage pour réaliser
un vote). Une fois qu’on a une solution approchée avec une assez bonne qualité (un nombre
de votes suffisants en quelque sorte), on améliore le résultat avec un ajustement aux moindres

carrés. Cette étape est répétée itérativement tant que la qualité du recalage est améliorée.

Autre méthode Plus récemment, des travaux sur la robustesse et ’amélioration des perfor-
mances des méthodes iconiques ont permis d’aboutir a des algorithmes robustes et performants.
Nous avons réalisé I'alignement d’une série compléte d’images avec la méthode décrite dans (Our-
selin et al., 2000; Ourselin, 2002), et ce avec une précision comparable a celle que nous obtenions
jusqu’a maintenant. Les étapes de validation et de mesure de précision restent encore a mener avec

cette approche, mais les premiers résultats semblent vraiment prometteurs.

3.4.2.2 Résultats et précision de la méthode choisie

11 est difficile de mesurer exactement la précision et la justesse d’'un algorithme de recalage. En
général, cette précision dépend du type de probleme de recalage, ainsi que de la qualité des images,
ou bien d’autres parametres encore. La figure 3.10 présente le résultat d’un recalage obtenu avec
la méthode décrite ci-dessus, et ne fournit qu'une idée visuelle et subjective du résultat qui peut

quand méme suffire a avoir la conviction qu’un algorithme est performant.

Fia. 3.10 — Deuz images avant et aprés recalage. a) Premiére image. b) Deuxiéme image avant
recalage. ¢) Deuziéme image aprés recalage. d) Mosaique des deux images avant recalage ; l'al-
ternance des deuz images permet de bien voir qu’elles ne sont pas du tout alignées. e)Mosaique
des deuxr images apres recalage ; seules les endroits ou il y a des [ésions ne se superposent pas

correctement d’un point de vue des formes.

Plusieurs travaux ont contribué & mesurer la précision et la robustesse de cet algorithme en
tentant d’avoir une vision objective de la qualité des résultats que 'on peut espérer obtenir (Thirion
et al., 1996; Pennec et Thirion, 1997).
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Chapitre 4

Normalisation des intensités :

correction du bruit, du biais spatial et

du biais temporel

Les décalages géométriques les plus importants
ont maintenant été corrigés. Les intensités sont elles
aussi sujettes a des variations, tant spatiales que
temporelles. Les principales sources de variation
sont le bruit dans les images, le biais spatial (qui
est a lorigine de différences d’intensité d’un méme
tissu dans deux régions différentes d’'une IRM) et le
biais temporel qui peut étre vu comme une varia-

tion de ’échelle de niveau de gris d’une IRM & une

autre. Dans ce chapitre, nous présentons un état de
P’art des méthodes de correction du bruit et du biais
spatial. Ensuite, nous proposons une méthode ori-
ginale de correction du biais temporel entre deux
IRM alignées. Enfin, nous montrons les résultats
obtenus sur quatre séries d'IRM (ou quatre images
3D+t) ou la premiére image a été utilisée comme
référence géométrique et comme référence en inten-
sité.
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4.1 Modélisation du bruit et du biais dans une IRM

Dans la section 1.2.2.2, les principaux «défauts» des images IRM ont été présentés. Les capteurs
physiques et les inhomogénéités magnétiques sont en particulier a l'origine d’un bruit aléatoire
systématique, appelé bruit de mesure, et d’un biais spatial dans les images. La conséquence di-
recte de ces deux problemes est que deux voxels de composition biologique identique n’ont pas
nécessairement la méme intensité. De nombreux algorithmes cherchent a corriger a posterior: le
biais et le bruit dans les images 3D obtenues par résonance magnétique. Ces algorithmes reposent
généralement sur une modélisation de l'image en fonction de I'image réelle (Prima, 2001), c’est-
a-dire celle que 'on obtiendrait s’il n’y avait ni bruit ni biais. En termes mathématiques, étant
donné un voxel ¢ de coordonnées v; dand I'IRM, son intensité y; est considérée comme étant reliée

a 'intensité réelle x; suivant :

mes
yi =bixi + ¢

Considérant qu’il y a n voxels dans le volume de I'image, nous notons le biais b = (b;)i=1...n,
I'IRM y = (¥;)i=1..n, €t 'image «idéale», non corrompue, & = (x;);=1..,. Le biais est généralement
considéré comme une fonction des coordonnées v;, variant lentement dans le volume (i.e., b; = b(v;)),
et supposé multiplicatif, en accord avec la nature intrinseque des phénomenes physiques sous-jacents
(Sled et Zijdenbos, 1998). Dans les IRM, le bruit de mesure ¢I"** possede une densité de probabilité
ricienne (Sijbers et al., 1998). Lorsque le rapport signal sur bruit RSB est faible (idéalement,
RSB = 0), une loi de Rice est semblable & une loi de Rayleigh. Lorsque le RSB est plus élevé
(typiquement, RSB > 3), la densité du bruit est bien approchée par une loi gaussienne (Sijbers
et al., 1998). Ainsi, dans la boite cranienne, le bruit de mesure est trés souvent considéré comme
additif, stationnaire et gaussien, d’écart-type o : el = g™ ~ N(0,0?).

Une modélisation pratique et trés utilisée consiste & considérer que chaque voxel traduit les
propriétés biologiques d’une seule structure anatomique, bien que des efforts aient été menés pour
modéliser les effets de volume partiel (Santago et Gage, 1995; Nocera et Gee, 1997; Gonzalez Balles-
ter et al., 2000). Une hypothese trées simple est de supposer que l'intérieur de la boite cranienne est
composé d'un faible nombre m de structures d’intérét. En particulier, ne considérer que le liquide
céphalo-rachidien, la substance grise et la substance blanche s’avere souvent pratique, leurs inten-
sités moyennes respectives étant généralement tres différentes. Cela permet d’affecter la plupart des
voxels du volume intra-cranien a 'une de ces trois classes de fagon univoque.

Dans une structure anatomique donnée wy, on observe généralement des différences de composi-
tion biologique selon la zone considérée. Elles entrainent d’autres variations d’intensité dans I'image
qui, elles, fournissent des informations pertinentes sur I'anatomie du sujet. Ainsi, dans une IRM
pondérée en T1, la substance blanche est plus claire dans le corps calleux (Worth et al., 1997). Pour
tenir compte de cette variabilité naturelle, la distribution des intensités dans une structure donnée
est souvent supposée fluctuer autour d’une valeur moyenne g, ce qui peut s’écrire simplement, si

le voxel ¢ est dans wy, :
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bio

Ti= g +¢g;

Ce «bruit biologique» 5?“’ est spatialement corrélé, puisque du aux propriétés intrinseques de
I'objet imagé. Mais dans la plupart des travaux relatifs a la segmentation du cerveau, il est souvent
modélisé comme étant dépendant de la structure considérée, stationnaire et gaussien, de faible
variance o : €% ~ N(0,62) (Cline et al., 1990; Gerig et al., 1992; Liang et al., 1994; Schroeter

et al., 1998). Cela nous amene & réécrire le modele du processus d’imagerie comme suit :

Yi = bi(jup + 22°) 4 €™ avec e™ ~ N(0,062) et €2 ~ N(0,07) si ¢; = wy,

4.2 Atténuation du bruit dans les images : lissage

Les algorithmes de correction du bruit cherche généralement a diminuer le bruit de mesure ¢™¢*.
On peut considérer que dans les IRM qui sont utilisées aujourd’hui pour la sclérose en plaques, le
rapport signal sur bruit est élevé (typiquement RSB > 3), et que par conséquent, on peut supposer
que le bruit est additif, stationnaire et gaussien. Puisque ce bruit est additif, un lissage reposant
sur des moyennes pondérées de points voisins (typiquement lissage gaussien®) est alors trés bien
adapté. Comme le bruit est également stationnaire, on peut avoir les mémes parametres de filtrage
dans toute I'image. Le lissage gaussien a d’ailleurs été tres largement utilisé en traitement du signal
pour réduire le bruit. Cependant, il comporte des inconvénients : il brouille et délocalise les contours
dans I'image.

D’autres travaux ont alors consisté & développer des filtres qui diminuent le bruit tout en conser-
vant les contours. L’idée majeure est de lisser les zones homogenes fortement, et de ne pratiquement
pas lisser les zones & fort gradient dans les images (les contours) ; en fait, on peut lisser les contours,
mais principalement dans la direction perpendiculaire au gradient de l'intensité : c’est du lissage
anisotrope (Gerig et al., 1992; Krissian, 2000; Montagnat et al., 2002).

La figure 4.1 montre des exemples de lissage sur une IRM de la téte.

4.3 Correction des biais spatial et temporel : problématique et
état de l’art

4.3.1 Le biais dans une image 3D : biais spatial

4.3.1.1 Problématique

Une IRM (une image 3D) comporte du biais. A cause d’inhomogenéité du champ, de la forme

ovale de la téte des patients, etc., les images sont biaisées spatialement, c’est-a-dire que la valeur

1. Le lissage gaussien revient a prendre pour chaque point une moyenne pondérée de points voisins avec des poids
gaussiens, ce qui a pour effet d’augmenter le rapport signal sur bruit localement. En pratique, on convolue I'image
avec une gaussienne. Ce filtrage est tres utilisé, car de nombreuses propriétés, notamment la séparabilité spatiale, lui

sont conférées.
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Fic. 4.1 — a) Une IRM de la téte, pondérée en T2, avec une séquence d’acquisition rapide, trées
bruitée. b) La méme IRM apreés lissage gaussien isotrope : les contours sont maintenant tres flous
et difficiles a localiser avec précision. Le lissage est volontairement trés exagéré (o = 3.0) de
maniére a bien montrer ses effets. ¢) Toujours la méme IRM, mais lissée par un filtrage anisotrope
(Montagnat et al., 2002) visant a diminuer le bruit dans l'image (avec des paramétres permettant de
lisser les zones homogénes de maniére équivalente au filtrage isotrope présenté), tout en préservant

ses contours.

de l'intensité subit une dérive dans I'image ; en d’autres termes, certaines parties de 'image sont
plus claires ou plus foncées que d’autres (voir section 1.2.2.2). Par conséquent, un tissu donné
(substance blanche, substance grise, liquide céphalo-rachidien, ...) peut avoir une valeur moyenne
différente dans des régions différentes de I'image. Le biais spatial est une fonction & variations lentes
dans I'image ; ces écarts sont méme souvent difficiles a voir directement, c’est-a-dire en utilisant
une échelle de niveaux de gris usuelle 4.2.

Meéme s'il a généralement peu d’impact sur l'interprétation visuelle des images, il perturbe
en revanche la plupart des algorithmes de traitement automatiques (seuillage, recalage, analyse
quantitative, etc.). En effet, pour le seuillage, le probleme est évident, puisque l'intensité d’un tissu
n’est pas identique dans toute I'image. L’extraction d’iso-surfaces en tant que surfaces anatomiques

n’est alors plus du tout possible.

4.3.1.2 Méthodes de correction du biais spatial

Dans la section 1.2.2.2 on a déja vu que le biais vient principalement des diverses imperfections
de I'aimant et des perturbations locales des différents champs magnétiques dues aux interactions
avec le sujet (Sled et Pike, 1998). Des méthodes sont utilisées au cours de l'acquisition de maniére
a réduire ces variations (Narayana et al., 1988), mais méme si elles corrigent en grande partie les
défauts dus aux inhomogénéités du champ, elles ne prennent pas en compte le biais qui provient de
I'interaction avec le sujet placé dans I'imageur.

L’algorithme EM (Wells et al., 1996; Van Leemput et al., 1999a; Prima, 2001) ou l'algorithme
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Fia. 4.2 — Une IRM (ici, une IRM de la téte, pondérée en T1) peut contenir un biais spatial en
intensité. En général, le biais spatial est une fonction a variations lentes dans l'image. A gauche,
UIRM visualisée avec une échelle de gris usuelle. A droite, I'IRM visualisée avec une échelle de gris

montrant le biais spatial.

<hyperstack» (Vincken, K., 1995; Koster, 1995), utilisant le concept multiéchelle, sont des exemples
de méthodes basées régions qui permettent de corriger le biais spatial dans les images a posteriori,

c’est-a-dire une fois l'acquisition et la reconstruction des images terminées.

4.3.2 Le biais dans une image 4D : biais spatial et temporel
4.3.2.1 Problématique

On peut voir une série d’images 3D au cours du temps comme une image 3D + t. De la, on
pourrait imaginer qu’il est facile de généraliser les algorithmes de correction de biais spatial en
passant de la dimension 3 a la dimension 4. En réalité, il n’en est rien : si le biais en dimension 3
peut étre considéré comme une fonction lente de I'espace, cela n’est plus vrai en 4D si on s’intéresse
a des acquisitions temporelles espacées dans le temps. Dans ce cas, qui est celui de notre étude,
on peut observer de grandes variations d’intensité d’un instant a ’autre le long de la quatrieme
dimension. En effet, les conditions d’acquisition IRM (température, taux d’humidité, etc.) peuvent
étre différentes, et bien que la machine et le protocole d’acquisition soient les mémes, il est qua-
siment impossible d’obtenir des images de méme intensité lors de deux acquisitions différentes. A
la différence de la scannographie X ot une calibration (& partir des valeurs physiques d’absorption
des différents tissus) est possible, il n’existe pas pour 'TRM d’échelle absolue d’intensité?!.

Nous proposons donc de traiter séparément les deux problemes. Autrement dit, on va chercher

des méthodes spécifiques a la correction du biais temporel (qui n’est en général pas autre chose

1. L’échelle d’intensité en scannographie X est I’échelle de Hounsfield.
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qu’'un changement d’échelle de niveaux de gris dans le cas des IRM temporelles).

En fait, ces deux problemes pourraient étre traités conjointement, en corrigeant le biais d’une
image a une autre, a la fois temporellement et spatialement au cours du méme processus, avec des
méthodes spécifiques qui ne reposeraient pas sur 'hypotheése de variations lentes. Nous avons choisi
de les traiter de fagon completement indépendante en corrigeant d’abord le biais spatial de chaque
image, puis le biais temporel de la série. Cette deuxieme possibilité nous parait plus judicieuse dans
notre cas, car on peut choisir d’effectuer ou pas un type de correction suivant la qualité des images
(la plupart des jeux d’images sur lesquelles nous avons testé nos algorithmes contenaient des IRM

dont le biais spatial n’est pas marqué de maniére nette).

4.3.2.2 Meéthodes ad-hoc de correction du biais temporel

Le biais temporel est essentiellement dii a 'acquisition des images par résonance magnétique.
Ce type d’imagerie n’est pas stable au cours du temps. Au cours de nombreuses discussions avec
des spécialistes du domaine, et notamment avec le Dr. Stéphane Chanalet du service de radiologie
de I’hopital Pasteur a Nice, 'TRM semble étre une modalité d’imagerie extrémement sensible & de
nombreux facteurs extérieurs. Ceci explique en grande partie la variabilité qu’on peut constater
entre deux images d’'un méme patient acquises a deux instants différents avec le méme protocole
et sur la méme machine. Il n’existe pas & proprement parler de calibration de la machine qui
garantisse la stabilité des images au cours du temps. De la, un méme point anatomique peut avoir
deux intensités différentes dans deux acquisitions temporelles, méme si 'image n’est pas biaisée
spatialement. Ce biais semble difficile & modéliser de maniere physique, et en général, les méthodes
qui permettent de corriger partiellement ce probleme sont plutot fondées sur la comparaison des
histogrammes de deux images, ou sur ’analyse de leur histogramme conjoint.

Si aucun recalage n’a été réalisé dans un premier temps, ou si le recalage a été effectué approxi-
mativement, il est difficile d’utiliser directement I'histogramme conjoint des images pour corriger
leurs écarts d’intensité. On utilisera dans ce cas information propre a chaque image que l'on
essaiera d’ajuster.

— Si le biais spatial a été corrigé précédemment et que cette correction permet d’aboutir a une
classification des différents tissus (Van Leemput et al., 1999b; Prima, 2001), il est possible
d’utiliser les informations propres a chaque classe dans chacune des images et de les ajuster
en appliquant une transformation affine par morceaux (par exemple) sur les intensités d’une

des deux images.

— Si cette correction n’a pas été effectuée, ou si elle n’aboutit pas a la classification des tissus
de I'image, il est toujours possible d’utiliser les histogrammes des images, en essayant de les
égaliser. L’idée est de modéliser ces histogrammes afin de faire correspondre les parametres
estimés sur chacun d’eux. On peut dans des cas simples ajuster une gaussienne (ou un mélange
de gaussiennes) sur chaque histogramme, et normaliser une des deux images en utilisant
la moyenne et 1’écart-type estimés sur les histogrammes. Ce genre de méthodes peut étre

complexifié de maniere a corriger des images de nature différente (Hildebolt et al., 1996;
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Gibson et Gaydecki, 1996; Castleman, 1996; Wang et al., 1998; Molyneux et al., 1998; Nyul
et Udupa, 1999; Bardinet et Malandain, 2002).

4.3.2.3 Une nouvelle méthode de correction du biais temporel

Si les images ont été préalablement recalées avec une assez bonne précision, c’est-a-dire que les
points anatomiques ont les mémes coordonnées tout au long de la série temporelle, il est possible
d’utiliser ’histogramme conjoint entre deux images pour corriger leurs différences d’intensité. Dans
ce cas, un point donné doit conserver son intensité au cours du temps hormis en quelques points
pour lesquelles il peut y avoir un changement pathologique, par exemple une lésion de sclérose
en plaques qui évolue. Rappelons brievement ce qu’est ’histogramme conjoint entre deux images.
Son abscisse et son ordonnée représentent respectivement 1’échelle des intensités de chacune des
deux images, par exemple I'image I; a son intensité représentée sur 'axe x, et I'image I, sur ’axe
y (typiquement des axes allant de 0 & 255). La troisieme dimension de ’histogramme conjoint
(Paltitude en quelque sorte) indique le nombre d’occurrences rencontrées pour chaque point de la
grille d’intensités (combien de voxels ont & la fois I; = 0 et Iy = 0, puis combien de voxels ont & la
fois I1 = 0 et Iy = 1, etc.). L’histogramme d’une image avec elle méme donne un morceau de plan

dans la diagonale y = z (voir figure 4.3).

184
164

FiG. 4.3 — L’histogramme conjoint permet de représenter la correspondance des intensités de deur
images. L’histogramme conjoint d’une image avec elle méme donne un morceau de plan aligné dans
la diagonale de l'abscisse et de [’ordonnée. A gauche, ’histogramme conjoint d’une image avec elle

meéme, vu de dessus. A droite, le méme histogramme conjoint vu en 3D.

Les différents histogrammes conjoints d’TRM intra-patients acquis sur une machine donnée avec
un protocole donné semblent toujours étre un nuage de points centré sur un plan dont l'intersection
avec le plan des intensités est une droite y = ax + b. Sans biais, et a part les quelques points
appartenant a des lésions évolutives, ’histogramme conjoint devrait étre exactement un plan dont
I'intersection avec le plan des intensités serait y = = (voir figure 4.3). Notre méthode consiste a
rechercher quels sont les parametres a et b de la droite intersection, grace a un ajustement robuste et

symétrique aux moindres carrés (voir figure 4.4). Dans ce cas, on cherche & minimiser la somme des
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distances orthogonales de chaque point i de coordonnées (x;,y;) & la droite de régression d’équation

y=ar+b:

lyi — (a + bx;)|
V14 b2

(a+bxi)|‘

|yz
Le critere a minimiser est alors R| = Z d; = Z
\/ 1+ b2

Malheureusement, comme la fonction valeur absolue n’a pas une dérivée continue, on ne peut

d; =

pas calculer une solution analytique directement. En pratique, on cherche donc & minimiser la

somme des carrés des distances d; ; autrement dit, on cherche les minima du critére noté Ri :
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Pour re;adre la méthodle de correction du biais temporel robuste aux lésions évolutives (pour
lesquelles les points de mémes coordonnées changent d’intensité a cause non pas du biais, mais
de la modification de tissu), nous avons itéré ’ajustement en rejetant a chaque fois un certain
pourcentage de points les plus éloignés de la droite estimée.

Enfin, notons que les points du fond de chaque image sont trés largement majoritaires. Il est
préférable de n’appliquer la méthode qu’aux points dont l'intensité est au dessus d’une certaine
valeur (typiquement 10 pour une IRM normalisée sur 256 niveaux de gris) de maniére & éviter une
trop forte contrainte pour la droite de passer par le point de coordonnées (0,0) dans ’histogramme
conjoint.

Ensuite, on peut facilement corriger une des deux images en appliquant la transformation affine
sur ses intensités (voir figure 4.5).

Alexis Roche a introduit une méthode de correction assez similaire de maniére itérative dans ses
algorithmes de recalage iconique. Au fur et & mesure que 'image est recalée, la correction d’intensité

devient meilleure, ce qui permet alors de faciliter le processus de recalage (Roche, 2001).

1. http://mathworld.wolfram.com /LeastSquaresFitting.html
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FiG. 4.4 — Sur un nuage de points (le nombre de points de méme coordonnées apparait sur la
figure), on peut ajuster une droite par exemple (régression linéaire) en minimisant une distance
entre l’ensemble des points et la droite recherchée. Généralement, on utilise une minimisation auz
moindres carrés, et si l'on considére que les images ont les mémes distributions de bruit (ce qui est
notre cas), on va utiliser la plus courte distance a la droite (distance orthogonale) et non pas une

distance verticale qui privilégie une des images.

4.3.3 Résultats sur des séries d’images de patients atteints de sclérose en

plaques

Les figures 4.6 & 4.17 présentent des résultats de réalignement en 3D et de correction des IRM
en 3D du biais temporel sur 4 séries temporelles de patients atteints de sclérose en plaques. Le
premier exemple est obtenu sur un jeu de données du Brigham & Women’s hospital de Boston?, les
3 derniers exemples sont obtenus sur des séries d’images acquises dans le cadre du projet européen

Biomorph?

1. Merci a Charles Guttmann et a Ron Kikinis.
2. http://www.ia.unc.edu/public/styner/biomorph/biomorph.html
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Fi1G. 4.5 — Les deux images du haut sont représentées en damier avec une alternance de cubes de
lune et Uautre images. a) L'image 1 avec l'image 2 réalignée rigidement. b) L’image 1 avec l'image
2 réalignée rigidement et aprés correction des intensités par la méthode utilisant leur histogramme
conjoint : il est trés difficile de distinguer les cubes alternés, sauf dans les régions ow il y a des
lésions évolutives. Les deux images en bas montrent les vues de dessus des histogrammes conjoints

avant et aprées corection de ’échelle de niveaur de gris.
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Fia. 4.6 — Une coupe aziale d'une image 3D + t (une série d’images 3D acquises au cours du
temps). Les points anatomiques ne se correspondent pas sur les images. De plus, on voit que l’échelle

de gris n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Fi1G. 4.7 — La méme série d’images que sur la figure 4.6 aprés réalignement. Les points anatomiques
ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image. Par contre, [’échelle de gris n’est pas

conservée au cours des acquisitions.
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Fic. 4.8 — La méme série dimages que sur la figure 4.6 apres réalignement et correction des
nweaur de gris. Les points anatomiques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image

et ’échelle de gris est la méme pour toutes les acquisitions.
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FiG. 4.9 — Une coupe azxiale d’une image 3D + t (une série d’images 3D acquises au cours du
temps). Les points anatomiques ne se correspondent pas sur les images. De plus, on voit que [’échelle

de gris n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Fia. 4.10 — La méme série dimages que sur la figure 4.9 aprés réalignement. Les points anato-
miques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image. Par contre, l’échelle de gris

n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Fia. 4.11 — La méme série d’images que sur la figure 4.9 apreés réalignement et correction des
nweaur de gris. Les points anatomiques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image

et ’échelle de gris est la méme pour toutes les acquisitions.
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FiG. 4.12 — Une coupe aziale d’'une image 3D + t (une série d’images 3D acquises au cours du
temps). Les points anatomiques ne se correspondent pas sur les images. De plus, on voit que [’échelle

de gris n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Fia. 4.13 — La méme série dimages que sur la figure 4.12 aprés réalignement. Les points ana-
tomiques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image. Par contre, I’échelle de gris

n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Fia. 4.14 — La méme série d’images que sur la figure 4.12 aprés réalignement et correction des
nweaur de gris. Les points anatomiques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image

et ’échelle de gris est la méme pour toutes les acquisitions.
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FiG. 4.15 — Une coupe aziale d’'une image 3D + t (une série d’images 3D acquises au cours du
temps). Les points anatomiques ne se correspondent pas sur les images. De plus, on voit que [’échelle

de gris n’est pas conservée au cours des acquisitions.
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Fia. 4.16 — La méme série d’images que sur la figure 4.15 aprés réalignement et correction des
nweaur de gris. Les points anatomiques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image

et ’échelle de gris est la méme pour toutes les acquisitions.
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Fia. 4.17 — La méme série d’images que sur la figure 4.15 aprés réalignement et correction des
nweaur de gris. Les points anatomiques ont maintenant les mémes coordonnées dans chaque image

et ’échelle de gris est la méme pour toutes les acquisitions.



Troisieme partie

Méthode d’analyse 3D+t






Introduction de la troisieme partie

Les contributions méthodologiques sont exposées dans les deux chapitres qui forment cette
troisieme partie. Nous sommes en possession d’une série d’images du méme patient ; ces images
ont été renormalisées de maniere a étre comparables (voir chapitres 3 et 4), les seules zones a
avoir changé de facon significative étant les régions pathologiques évolutives, soit dans notre cas
les lésions de sclérose en plaques (évolutives). Les chapitres 5 et 6 sont axés autour de deux

méthodologies différentes.

La premiere méthode repose sur la comparaison de deux images en s’intéressant au déplacement
spatial des points d'une IRM vers 'autre, en supposant qu’il y a conservation de ’intensité entre ces
deux acquisitions (maintenant normalisées). Cette premiere méthode est essentiellement spatiale,
le temps est fixé (on compare deux instants donnés), un point conserve son intensité et on essaie
de suivre son mouvement de la premiere vers la deuxieme image. Les déplacements apparents sont
calculés grace a des algorithmes de recalage non-rigide.

Quant & la deuxiéme méthode, elle est temporelle : on utilise n images (n > 10) et on va
s’intéresser & l'intensité de chaque point anatomique au cours du temps. Dans la sclérose en plaques,
les lésions sont causées par des modifications des tissus du cerveau (plus exactement de la substance
blanche), qui entrainent des modifications ponctuelles de I'intensité dans les IRM. On travaille ici
dans un systéme de coordonnées fixes et on analyse des courbes discrétes de I'intensité (n valeurs

pour chaque point).
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Chapitre D

Analyse par champ de vecteurs

Dans ce chapitre, nous présentons la premiere
méthode mise au point pendant la thése. On fait
I’hypotheése que les points conservent leur inten-
sité et on cherche a calculer et a analyser leur
mouvement entre deux images. Cette méthode pri-
vilégie la cohérence spatiale des images, 'aspect
temporel étant limité & deux instants fixés. No-
tons que dans le cas de la sclérose en plaques les
évolutions lésionelles ne sont pas causées par des
déplacements réels de matiére, mais par une mo-
dification des tissus. Nous calculons et analysons
alors des déplacements apparents, ce qui se jus-

tifie par le fait que la lecture des IRM par un
médecin repose également sur le déplacement ap-
parent des contours. La méthode se décompose
en quatre grandes étapes : calcul du champ des
déplacements apparents entre deux images par des
algorithmes de recalage non rigide (proche des al-
gorithmes de flot optique) ; calcul d’opérateurs
inspirés de la mécanique des milieux continus ;
détection des régions évolutives a partir de ces
opérateurs (principalement le jacobien d’un tenseur
de déformations) ; quantification des évolutions
détectées.
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5.1 Description de la méthode par champ de vecteurs

5.1.1 Comparaison de deux images

Dans le cadre du diagnostic ou du suivi d’un patient atteint de sclérose en plaques (voir section
2.2), il est souvent trés important de comparer une nouvelle IRM & la précédente acquisition (voire
a une plus ancienne), de facon & voir ce qui a changé par rapport a un examen précédent. On
supposera par la suite que 'on compare des IRM qui sont acquises selon le méme protocole (voire sur
la méme machine) et qui ont été soumises aux prétraitements décrits dans les chapitres précédents
les rendant comparables (spatialement et en intensité).

Ce chapitre expose une méthode d’analyse temporelle restreinte a deux images. Le but est de
comparer deux acquisitions temporelles afin d’en dégager les zones évolutives. Normalement, parmi
ces zones, se trouvent les lésions évolutives de sclérose en plaques. La comparaison de deux IRM

temporelles peut étre vue sous deux angles différents.

— On peut chercher a comparer les intensités des mémes points anatomiques deux a deux pour
retrouver les voxels de I'image qui sont devenus différents (Lemieux, 1997; Lemieux et al.,
1998). La méthode la plus évidente est sans doute la soustraction de ces deux images. Ce type
de méthodes par comparaison de I'intensité en chaque point présente deux difficultés majeures
d’un point de vue clinique : tout d’abord, les résultats obtenus sont directement dépendants de
la qualité de I'alignement des images entre elles ; par ailleurs, mettre en évidence les variations
d’intensité ne permet pas directement de retrouver les variations de forme, et de ce fait, on
détecte préférentiellement les grandes variations en intensité plutét que les grandes variations
de forme comme l'illustre la figure 5.1.

— On peut, par ailleurs, chercher & retrouver les évolutions géométriques (Davatzikos et al.,
96; Thirion et Calmon, 1997a; Thirion et Calmon, 1997b; Calmon et al., 1998a; Thirion et
Calmon, 1999; Calmon et al., 1998b). En d’autres termes, on cherche a retrouver les zones
de 'image qui se sont déplacées (en supposant qu’elles ont gardé une intensité constante au
cours du temps). Pour la plupart des pathologies, et notamment la sclérose en plaques, cette
méthode repose sur une hypothese de déplacement de matiere qui est fausse, et en réalité, on
détecte des déplacements apparents. Cependant, la notion intuitive de lésion ayant augmenté
ou diminué de volume est utilisée de maniére déterminante en clinique pour la sclérose en
plaques ; c’est exactement ce que font les méthodes fondées sur "analyse des déplacements

apparents en détectant les évolutions spatiales ou géométriques dans les images.

En résumé, on peut dire que deux grandes méthodologies s’opposent. D’une part, on peut
détecter les points anatomiques qui changent de nature (et par consquent d’intensité dans les
images) ; ces méthodes privilégient les lésions & fort contraste, et ne permettent pas de différencier les
origines du changement : déplacement, déformation (et en particuleir grossissement et diminution)
d’une structure. D’autre part, on peut détecter le mouvement apparent des points ; dans ce cas, on
peut utiliser des opérateurs sur le déplacement qui vont privilégier la détection des déformations,

et qui vont permettre de différencier les mouvemenets rigides des mouvements non-rigides. Une des
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soustraction de deux images soustraction de deux images

correctement réalignées réalignées approximativement

expérience de soustraction sur des images artificielles

image 1 image 2 imagel - image 1

image? -image 1 < 0.7 image? -image 1< 035 image? - inoge 1< 025 image? - image 1< 0.1

O,

J .
© .

image? -imoge 1 =01 image? -image 1> 073

C C
O o J

Fic. 5.1 — Limites de la soustraction. En haut : avec un réalignement correct, on voit apparaitre
les lésions €volutives, tandis qu’avec un alignement approzimatif les Iésions se distinguent mal
des contours de l'image. En bas : une expérience sur des images synthétiques montrent que la
soustraction n’est pas reliée a 'amplitude des évolutions spatiales : dans cet exemple, on détecte
d’abord les lésions évoluant peu en forme mais présentant un fort contraste, tandis que des lésions

évoluant beaucoup mais avec un faible contraste sont détectées avec un seuil plus faible.
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difficultés majeures des méthodes de détection d’évolutions fondées sur le mouvement réside dans

le calcul d’'un champ de vecteurs exprimant les déplacements des points entre deux images.

5.1.2 Meéthode par champ de vecteurs

Globalement, I’idée principale consiste a trouver, en chaque voxel de la premiere image, un vec-
teur qui exprime son déplacement au cours du temps (vers la deuxiéme image) ; la prise en compte
de la cohérence spatiale est due & I'influence du mouvement de chaque point sur ces points voisins.
Lors de cette these, nous avons cherché a formaliser et & améliorer les méthodes de détection fondées
sur ’étude d’un champ de vecteurs entre deux acquisitions temporelles. Ceci a permis d’isoler et
de peaufiner les différentes étapes importantes conduisant a la détection et a la quantification des

lésions évolutives de sclérose en plaques.

Les grandes étapes sont les suivantes (voir figure 5.2) :

— prétraitements que nous avons présentés dans les chapitres précédents permettent notamment

de préparer les images pour I'étape de recalage non-rigide ;

— recherche des déplacements apparents entre les deux images grace a un algorithme de recalage
non-rigide ;

— calcul d’opérateurs sur le champ de vecteurs des déplacements apparents : on peut soit appli-
quer un opérateur vectoriel (un filtre) de maniére préliminaire a ’analyse, soit un opérateur
scalaire qui a pour but de simplifier 'information contenue dans le champ de vecteurs (ce

champ est un objet trop complexe pour étre exploité directement) ;

— détection, segmentation et quantification ; c’est I’étape la plus attendue, durant laquelle on va

chercher a exploiter au mieux les images résultant de I’application des opérateurs précédents.

Par rapport a I’état de ’art, il a semblé particulierement pertinent d’améliorer le plus possible
la qualité des prétraitements (ce qui a été présenté précédemment), de développer et/ou d’utiliser
des opérateurs ayant un sens physique pertinent et intuitif, de trouver un moyen d’automatiser
la détection automatique des zones évolutives et enfin de trouver des moyens d’évaluer quantita-
tivement les évolutions temporelles entre deux images (facteur de grossissement de chaque lésion,
déformation, etc.).

Dans ce chapitre, nous commencgons par présenter rapidement la méthode de recalage non-
rigide que nous avons choisi d’utiliser, en détaillant 1’objet de ce choix. Puis nous verrons de
quelle maniére on peut exploiter ce champ par 'intermédiaire d’opérateurs différentiels ; la théorie
de la mécanique des milieux continus fournit un cadre formel sur lequel on peut s’appuyer pour
développer de nouveaux opérateurs. Nous montrerons ensuite de quelle maniére nous pouvons
exploiter ces images d’opérateur, et en particulier le jacobien du champ des déplacements apparents,
pour détecter, segmenter et quantifier automatiquement les régions évolutives entre les deux images.
Enfin, nous discuterons de 'influence du calcul du champ de vecteur sur nos outils de détection et

de quantification.
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Fia. 5.2 — Vue d’ensemble de la méthode de détection et de quantification proposée dans ce chapitre.
Les deux IRM temporelles sont traitées de maniére a extraire et a analyser les zones évolutives

spatialement entre les images.

5.2 Recalage non-rigide

Cette section a pour but de présenter ce qu’est le recalage non-rigide, et a quoi il sert dans notre
étude. Un état de I'art non exhaustif sera présenté, et nos choix d’utilisation précisés. Le recalage
non-rigide consiste a rechercher une correspondance anatomique avec tres peu de contraintes spa-
tiales, c’est-a-dire qu’a priori chaque point d’une des deux images peut correspondre a n’importe
quel autre point dans l'autre. En pratique, le recalage non-rigide appliqué a I'imagerie médicale
est généralement contraint (par régularisation par exemple), de fagon & éviter des appariements
qui seraient peu réalistes. De la, la recherche d’une solution d’appariements est souvent localisée,
et nécessite une étape préliminaire d’alignement global des images. Dans notre cas, un recalage
rigide suffit (réalisé en prétraitements, comme décrit dans le chapitre 3), mais on peut étre amené
a rechercher des transformations non-rigides globales (transformation affine par exemple) de facon

a s’approcher de 'appariement final.
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5.2.1 Mise en correspondance et champ de vecteurs
5.2.1.1 Transformations, déformations et déplacements

En recalage non-rigide free form?', le nombre de parametres de la transformation est trés grand.
Il est en fait égal au nombre de points de référence dans I'image multiplié par la dimension de
I'image. Beaucoup d’algorithmes recherchent un appariement pour tous les points de I'image : dans
ce cas, le nombre de parametres de la transformation recherchée est égal aux nombre de voxels dans
I'image, et il devient nécessaire de régulariser les solutions obtenus car le probleme a résoudre est mal
posé. On ne peut pas vraiment synthétiser tous ces résultats sous forme d’une équation, et le plus
simple est de considérer le résultat d’un tel algorithme sous la forme d’un champ tridimensionnel
de vecteurs 3D indiquant le déplacement de chaque voxel d’une image vers l'autre. Ces vecteurs
n’ont généralement pas des coordonnées entieres. En d’autres termes, ’appariement est de précision
sous-voxellique.

Dans le cas du recalage d’une image I vers une image .J, un point P(x,y,2)! de I est as-
socié a un vecteur U(U,(P),Uy(P),U.(P)) qui indique son déplacement apparent (voir figure 5.3).
T(T,(P),T,(P),T.(P)) est la fonction qui transforme le point P(z,y,2)" en P'(2',y',z")". Le recalage

oo o 3- Champ de déplacements de
1- 1ére image temporelle 2- 2éme image temporelle 1 vers 2

FiG. 5.3 — Un exemple de champ de vecteurs des déplacements apparents entre deux IRM (les

images et le champ de vecteurs sont tridimensionnelles).

a pour but de trouver 7T telle que I = JoT = J o (Id+ U). Dans le domaine du traitement
des images médicales, T' est appelée la transformation. Cette méme fonction est appelée fonction
de déformation et est notée (g (P),py(P),p-(P)) en mécanique des milieux continus. Selon le

contexte, nous utiliserons I’'une ou 'autre des notations. Nous avons donc :

= v+ Us(zy,z) = ¢ulzyz) = Tu(zy.z)
yl = y + Uy(xayaz) = Soy(xayaz) = Ty(xayaz)
zl = z+ Uz(UC,yaZ) = %(%?Jaz) = TZ(JJ,y,Z)

On a vu dans la section 3.2 que différentes méthodes, géométriques ou iconiques, permettent de

rechercher une transformation non-rigide. La plupart de ces méthodes peuvent s’appliquer au cas

1. Ce terme anglais permet de préciser qu’on cherche une transformation trés générale, dont la forme n’est pas

pré-supposée (par opposition aux recalages non-rigides paramétriques, par exemple affine, homothétique, ...).
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Imagel Image J

P (xy.2) =T(xyz)

\

L2

Fi1a. 5.4 — Dans le cas du recalage d’une image I vers une image J, un point P(x,y,z) de I est trans-
formé en point P'(x',y',2") de J. Le vecteur U(U,(P),U,(P),U(P)) est le vecteur de déplacement
apparent du point P(x,y,z) dans I vers le point P'(a',y',2") dans J.

du recalage non-rigide free form. Notons que de récents travaux consistent a comparer différentes
méthodes (Hellier et al., 2001; Barillot et al., 2002).
Nous avons essentiellement utilisé la méthode des «démons» (Thirion, 1998), ainsi que des

méthodes inspirées de cette derniére, décrites dans un formalisme plus général (Cachier, 2002).

5.2.1.2 Déplacements réels et déplacements apparents

Certains images contiennent une information quant a la déformation réelle de 'objet imagé.
C’est le cas notamment de 'TRM taggué (Allouche, 2002). Par ailleurs, lorsqu’on cherche les
déplacements entre deux images IRM anatomiques, il est important de comprendre que la seule
indication que 'on a est apparente. A partir de deux images, notre ceil cherche a mettre en cor-
respondance les lignes de fort gradient (les contours), concluant intuitivement & un mouvement
de ces contours ; nous faisons généralement I’hypothése qu’il y a conservation des intensités entre
les deux images, et que le changement de position des contours correspond alors a un mouvement
réel. Les méthodes de flot optique (Horn et Schunk, 1981) reproduisent cette démarche naturelle
en cherchant & apparier les points de méme intensité.

Dans certains cas, ’hypotheése de conservation de l'intensité entre deux images est vraie, et les
déplacements apparents sont proches des déplacements réels : c’est le cas par exemple de certaines
tumeurs qui repoussent les tissus environnants. Dans d’autres cas, ’hypothése de conservation
de l'intensité n’est pas vraiment respectée, et les déplacements réels et apparents sont en fait
tres différents ; c’est le cas des lésions de sclérose en plaques dont 1’évolution correspond a une
modification des tissus cérébraux (donc a une modification de I'intensité dans les images), et non &
un mouvement de matiere. Il est intéressant de noter qu’il existe quand méme un léger mouvement
réel appelé effet de masse (Goniil et al., 2001) ; pour la plupart des lésions, I'effet de masse est
quasiment négligeable. Dans le cas de la sclérose en plaques, 'utilisation d’un champ de vecteurs
est alors un artifice pour obtenir des zones apparemment évolutives ; il correspond néanmoins a une

réalité diagnostic puisque ce mouvement apparent est celui de 'augmentation ou de la diminution
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de taille des lésions.

Notons également qu’il est possible d’introduire de la connaissance a prior: sur des mouvements
anatomiques réels qui vont contraindre le calcul des déplacements, soit grace a la participation d’un
expert, soit par des méthodes automatiques : lignes de créte (Subsol, 1995), contraintes sulcales
(Cachier et al., 2001a).

5.2.1.3 Motivation du choix de la méthode

La complexité d'un probleme de recalage non-rigide free form est importante (beaucoup de
parametres a estimer), et de la, les temps de calcul des algorithmes correspondants sont souvent
longs. Pour réaliser un recalage entre deux IRM dont la résolution actuelle est de 'ordre de 256 x
256 x 50, les temps de calculs peuvent étre vraiment un probleme majeur pour réaliser un recalage
non-rigide free form. Nous avons cherché & privilégier des algorithmes dont les temps de calcul sont
raisonnables, mais avec une exigence de résultats en terme de précision. L’analyse d’image dans le
domaine médical demande une qualité de résultats particulierement élevée. De plus, la généricité
de lalgorithme nous est apparue comme un atout supplémentaire qui permet de développer une
méthodologie applicable a des problemes pratiques variés. Essentiellement pour le bon rapport
performances/précision, nous avons choisi d’utiliser I'algorithme dit «des démons» (Thirion, 1998).
Par la suite, d’autres travaux complémentaires ont été menés dans le méme sens de recherche
de précision dans des temps de calcul raisonnables, notamment dans le cadre du projet européen
ROBOSCOPE (Pennec et al., 2001; Cachier et al., 1999) durant lequel les recherches en terme de
recalage non-rigide ont visé a s’approcher le plus possible de la tres difficile contrainte de temps

réel.

5.2.1.4 Description de la méthode de type «démons»

L’idée originale de cette méthode (Thirion, 1995; Thirion, 1998) a consisté & considérer le
recalage non-rigide comme un processus de diffusion d’une image I dans une autre image .J. Par
analogie avec les démons de Maxwell en thermodynamique, des entités nommées «démons» sont
placées sur I et poussent les points de .J en fonction de caractéristiques locales des deux images.
La formulation de la force f que chaque démon applique est inspirée des équations de flot optique
(Horn et Schunk, 1981) :

(J-1)VI

f_6[2+(J—1)2

(5.1)

Les démons peuvent étre placés sur des points particuliers de I'image comme le contour d’un or-
gane par exemple, ce qui implique une étape de segmentation préalable, mais ils peuvent également
étre placés en tout point du volume image, et dans ce cas, les calculs des forces (entre autres) doivent
étre les plus simples possibles, de maniere a conserver des performances raisonnables en temps de

calcul. De la, cette méthode de recalage non-rigide est assez différente des méthodes basées sur
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des modeles déformables (Montagnat et Delingette, 1998; Terzopoulos, 1988), ou sur des méthodes
fondées sur des amers géométriques comme les lignes de créte (Declerck, 1997; Subsol, 1995).

La méthode utilisée requiert une hypothese assez forte de conservation de l'intensité des points
de I'image. Cette hypothese est en général assez bien respectée lorsqu’on a des images de méme
modalité acquises sur la méme machine avec un protocole fixe. Le fait de recaler deux images du
méme patient comportant seulement quelques différences (causées par les lésions évolutives dans
notre cas) renforce 1'idée que les intensités sont relativement identiques d’une image & 'autre, en ce
sens qu’hormis les zones évolutives, les structures cérébrales vont garder les mémes caractéristiques
physiques, et vont étre imagées de maniere tres proche. En pratique, le biais temporel qui justement
modifie 'intensité de chaque point physique au cours des acquisitions peut étre problématique. Sa
correction est donc un pré-traitement indispensable au bon fonctionnement de 'algorithme des
démons.

A partir de 1a, on obtient un champ de vecteurs déplacements en chaque point oli un démon a
été défini (c’est-a-dire dans toute I'image dans notre cas). Or, avec une telle maniere de procéder,
on calcule des champs de vecteurs completement irréguliers, car chaque point peut étre apparié a
tout point de méme intensité, sans tenir compte de la déformation calculée pour les points voisins.
Pour régulariser la transformation, de facon a éviter des déplacements non réalistes, on procede
a une étape de régularisation. La méthode utilisée pour régulariser dans (Thirion, 1995; Thirion,
1998) est un lissage gaussien du champ de vecteurs. Le champ de vecteur obtenu est le résultat d’un
compromis entre faire correspondre les points d’intensité la plus proche possible dans un certain
voisinage, et avoir une transformation réguliere. De 1, le déplacement final ne fait généralement
pas correspondre des points de méme intensité : d’une part 'appariement des points est réalisé au
mieux dans un certain voisinage (on cherche le point le plus proche, mais on n’est pas assuré que
le point correspondant dans l'autre image a exactement conservé son intensité), et d’autre part la
méthode prend en compte la cohésion spatiale du mouvement.

La méthode est itérative : on part de la transformation 7' = Id, puis on itere le calcul des
forces, suivi du calcul des déformations élémentaires impliquées (comprenant la régularisation des
déplacements), et enfin Papplication de ces déformations élémentaires. Le nombre d’itérations est
fixé suivant 'application pratique.

Enfin, une approche multi-résolution permet de retrouver des déplacements assez importants et

accélere les temps de calcul et de convergence de ’algorithme.

5.2.1.5 Cadre généralisé

Dans un premier temps, il a été montré que cette méthode pouvait étre vue comme la résolution
d’un probleme aux moindres carrés avec comme critere la différence d’intensité entre les images
(Cachier et al., 1999; Pennec et al., 1999). De plus, ces travaux montrent I'importance du choix de
la méthode de régularisation qui va nettement influencer la qualité du résultat.

Puis, un cadre plus général a été établi (Cachier et al., 2001b; Cachier, 2002). Les méthodes de

recalage non-rigide free form sont :
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— standard, le recalage est le résultat de la minimisation d’une énergie ambivalente qui com-
prend un terme de mesure de similarité entre les images et un terme de régularisation de la
transformation :

E(T) = Esim(Iae],T) + )‘Ereg(T)

— mixtes (ou amer-iconiques), deux minimisations successives permettent tout d’abord d’appa-
rier chaque point avec son homologue local appelé C', puis de régulariser la transformation 7'

obtenue lors de la deuxiéme optimisation :
E(C,T) = Esn(IJ.C) + 0 / 1C = T|® + 0B, (T)

Cette énergie a minimiser dépend a la fois de C et de T', que l'on peut voir comme deux
transformations non-rigides. C' donne les correspondances (appariements) entre les points
de I et J, et la mesure de similarité en dépend (Ey;n(I,J,C)). T est une estimation du
mouvement, et doit & la fois étre réguliere et proche des appariements C. Le parametre o
est rattaché au niveau de bruit dans les images, et pondere le terme d’attache aux données
(contraint T a rester proche de C'). Le parametre A pondere le lissage de T'. Certaines méthodes
d’optimisation peuvent permettre d’estimer C' et T" en une seule fois, mais pour des raisons de
performances, il est préférable d’estimer d’abord les correspondances en minimisant 1’énergie
par rapport a C', puis d’estimer le mouvement apparent en optimisant 1’énergie par rapport
aT.

L’algorithme des démons fait partie de la deuxiéme catégorie de méthodes qui consistent a
trouver alternativement les correspondants (des amers locaux) dans autre image, puis & régulariser
la transformation trouvée (C') afin d’en obtenir une plus lisse ("), de maniere & éviter des résultats
clairement discontinus ou tout simplement trop irréguliers.

Nous avons également utilisé I'algorithme MAMAN (Cachier et al., 2001b; Cachier, 2002) pour

réaliser le recalage non-rigide dans certaines de nos expériences.

5.2.1.6 Exemples de champs de vecteurs et visualisation

11 est difficile de visualiser le résultat du recalage non-rigide entre deux images. En effet, si nous
avons deux images de taille 256 x 256 x 50, nous devons visualiser un parallélépipede rectangle
composé de plus de trois millions de vecteurs. Cette quantité d’information n’est pas vraiment

visualisable de maniéere globale, mais plutét par zone d’intérét.

Petite zone d’intérét en 3D. On peut par exemple extraire une petite zone d’intérét en 3D
dans laquelle on sait qu’il va y avoir une lésion évolutive (voir figure 5.5). La visualisation du champ

de vecteurs en 3D reste difficile, et est toujours I’objet de nombreux travaux de recherche.

Visualisation des projections sur une coupe en 2D. Par ailleurs, on peut restreindre la

visualisation sur une coupe de notre image volumique, en affichant la projection des vecteurs su-
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Fia. 5.5 — Visualisation d’un champ de vecteurs en 3D autour d’une région d’intérét.

perposée & la coupe de I'image originale, ou une zone d’intérét en 2D de cette coupe (voir figure
5.6).

Il existe deux principaux problemes liés a la visualisation projective des vecteurs :

— les vecteurs dont la projection (la norme en 2D) est grande se chevauchent, rendant la visua-

lisation difficile ;
— on ne sait jamais si la projection est représentative du vecteur ou pas.

Nous proposons pour cela d’utiliser des conventions de couleur et d’intensité qui sont reliées a la
fois & la norme du vecteur, et & la norme de sa projection dans le plan de coupe. Pour éviter que
les dessins des vecteurs ne se chevauchent, nous choisissons une fonction qui sature la taille de la
représentation du vecteur (voir figure 5.7). On peut alors facilement distinguer les «petits» vecteurs

des «grands» ; cependant, a partir d’une certaine norme de vecteurs, toutes les représentations
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Fi1G. 5.6 — On peut visualiser le champ de vecteurs en regardant les projections sur la coupe axiale

par exemple superposées sur l'image originale.

sont identiques sur 'image. Nous proposons alors de coder la norme 3D de chaque vecteur par une

couleur allant du bleu (pour les petites normes 3D) au rouge (pour les grandes normes 3D) : c’est
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la teinte de la représentation qui varie (voir figure 5.8). Pour le deuxiéme probléme, nous suggeérons
de coder le rapport entre la norme projetée (en 2D) et la norme réelle (en 3D) par la luminance
de la représentation du vecteur (voir figure 5.9) : ce rapport vaut entre 0 et 1, et la représentation
ira du noir (vecteur orthogonal & la coupe) a la teinte pure (image parfaitement dans le plan de

coupe).

Longueur
de la
fleche

ﬁ Y P —
£ (1-exp(—ax))

norme 2D

1
o

Fia. 5.7 — Pour éviter que le dessin des vecteurs ne se chevauchent, nous choisissons une fonction
qut sature la taille de la représentation du vecteur. Les valeurs o et 3 sont des parameétres a régler

lors de la visualisation.

Pour résumer, nous avons saturé la taille des vecteurs dans I'image (voir figure 5.7), et 'infor-
mation se retrouve grace a un codage teinte, saturation, luminance (HSV en anglais) en fonction

de la norme 3D et de la norme 2D de chacun d’eux :

— saturation fixe égale a 1 ;

— codage de la norme 3D par la teinte : de bleu & rouge (voir figure 5.8) ;

— luminance variant de 0 & 1 en fonction du rapport entre la norme projetée (2D) et la norme

3D (voir figure 5.9).

Ainsi, on peut comparer le résultat présenté & la figure 5.6 avec celui obtenu en utilisant une
convention sur les couleurs a la figure 5.10.

Enfin, il est intéressant de présenter les résultats obtenus apres recalage non-rigide en visualisant

non pas le champ de vecteurs directement, mais son effet sur une grille 3D réguliere (voir figure

5.11). Cette méthode permet également, d’obtenir une visualisation coupe a coupe des déformations.
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A
teinte (hue)

rouge (1)
magenta (5/6)

cyan (1/2)
vert (1/3)
jaune (1/6)
i
I:zglfnﬁl norme 3D

FiGc. 5.8 — Nous proposons alors de coder la norme 3D de chaque vecteur par une couleur allant
du blew (pour les petites normes 3D) au rouge (pour les grandes normes 3D) : c’est la teinte de la

représentation qui varie.

5.3 Opérateurs sur des champs de vecteurs

Le champ des déplacements apparents entre deux images est maintenant obtenu. Comme nous
avons pu le voir, un champ de vecteurs est une source d’informations tres dense et tres riche, et du
méme coup difficile & interpréter tant visuellement qu’automatiquement. On voudrait trouver un

moyen de synthétiser cette information de manieére a en extraire certaines données pertinentes.

Le gradient d’une fonction f de R* dans R® au point P(x,y,2) est une matrice 3 x 3 appelée

matrice jacobienne de f :

o 9f: 0f
Jdr Oy 0z
afy Ofy, Ofy
Vel =Vlfofpf) = 30 By o2
of. 0f: 9f.
Jor 0Jy 0z

Un tel gradient est appelé matrice jacobienne de f.
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Fia. 5.9 — Nous suggérons de coder le rapport entre la norme projetée (en 2D) et la norme réelle
(en 3D) par la luminance de la représentation du vecteur (voir figure : ce rapport vaut entre 0 et 1,
et la représentation ira du noir (vecteur orthogonal d la coupe) a la teinte pure (image parfaitement

dans le plan de coupe).

5.3.1 Données synthétiques

Dans cette section, nous présenterons des résultats sur deux champs de vecteurs de déplacements
tres simples. Ces résultats ont uniquement un but pédagogique, et il est bien évident que les
difficultés rencontrées lors d’une étude sur des images médicales sont de loin bien plus grandes que
sur ces exemples simplistes. Le premier champ correspond & la diminution d’une boule de diametre
d vers une boule de diametre % ; les contours sont mis en correspondance, les centres également
(ils sont communs) ; de 14, le fond de I'image contient des vecteurs nuls, et 'intérieur de la grande
boule contient des vecteurs dont la norme décroit linéairement de son contour jusqu’a son centre
(voir figure 5.12).

Le deuxieme fait correspondre les deux boules de la méme manieére, mais avec des vecteurs dont
la norme décroit de maniere quadratique, rapidement vers les contours puis plus doucement vers le

centre (voir figure 5.13)

5.3.2 Premiers opérateurs

Le moyen le plus simple qui vient a I'esprit est de calculer la norme du champ des déplacements
apparents obtenu. Malheureusement, cet opérateur ne permet pas de différencier les composantes
rigides et non-rigides du déplacement. Ainsi, la norme peut étre aussi forte dans des zones qui
se déforment que dans des zones qui sont en translation. Dans le cas d’une rotation (qui est une
transformation rigide), les zones proches du centre de rotation ont de faibles normes, et les zones

éloignées de fortes normes ; pour autant, l'objet ne s’est pas plus déformé dans les coins que vers



116 Analyse par champ de vecteurs Chap. 5

Fic. 5.10 — On peut visualiser le champ de vecteurs en regardant ses projections sur la coupe
aziale par exemple superposées sur l'image originale, et en utilisant un code de couleur ajoutant de

l'information sur la nature tridimensionnelle du champ. Ici, nous avons choisi a =1 et § = 1.

le centre.
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grille déformée avec le
champ de 2 vers 1

Fi1G. 5.11 — Visualisation indirecte d’un champ de vecteurs appliqué a une grille 3D réguliére. Cette

méthode permet d’obtenir une visualisation coupe & coupe des déformations.

I1 est alors beaucoup plus pertinent de s’intéresser aux variations de déplacements, de maniere a
extraire des zones de déformation. Pour mesurer la déformation locale de forme (au point P(x,y,z),

le gradient de la déformation (sa matrice jacobienne) est utilisé :

0py Opy O,

oz dy 0z
ac,oy 8@1; 8@1;
Vp<p = Vp(@:m@ya%@z) = or 8:1/ 0z
8<pz 8992 8992
or Oy 0z

On peut également exprimer le gradient de la déformation en fonction des termes du gradient
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FiG. 5.12 — Le premier champ synthétique est contenu dans une boule de diamétre d (le fond de
l'image contient des vecteurs nuls) : les vecteurs sont radiauz, dirigés vers le centre de la boule ;
les vecteurs externes ont une norme de le ; le vecteur central a une norme nulle ; tous les vecteurs
ont une norme variant linéairement entre ces deux valeurs. Ce champ transforme alors une boule
de diamétre d vers une boule de diameétre .‘—21 ; les contours sont mis en correspondance, les centres

également (ils sont communs).

des déplacements :

ox oy 0z
U, U, ou,
Vyp =1d+ VU = I1d + V,(U,,U,,U.) = m:1+ay 5,
oU. oU. U,
1+

ox oy 0z
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FiG. 5.13 — Le deuziéme champ synthétique est contenu dans une boule de diamétre d (le fond de
l'image contient des vecteurs nuls) : les vecteurs sont radiauz, dirigés vers le centre de la boule ; les
vecteurs externes ont une norme de % ; le vecteur central a une norme nulle ; tous les vecteurs ont
une norme variant de facon quadratique entre ces deux valeurs (rapidement vers les contours puis
plus doucement vers le centre). Ce champ transforme alors une boule de diamétre d vers une boule

d

de diametre 5 ; les contours sont mis en correspondance, les centres également (ils sont communs).

De précédents travaux ont consisté a utiliser des opérateurs différentiels qui permettent de
prendre en compte les variations de déplacements, de manieére a extraire des zones de déformation.
Dans de précédents travaux, Jean-Philippe Thirion et Guillaume Calmon ont proposé d’utiliser la

divergence de la fonction de déformation (Thirion et Calmon, 1997a; Thirion et Calmon, 1997b;
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Calmon et al., 1998a; Thirion et Calmon, 1999; Calmon et al., 1998b) :
divy(p) = tr(Vyp) = tr(Id + V,U) =3 4+ tr(V,U) (5.2)

Cet opérateur vaut 0 en absence de déformation, et on peut considérer son signe comme un indica-
teur de la différence entre la quantité de flux entrant et sortant d’un volume élémentaire. En d’autres
termes, les zones a valeurs négatives correspondent a des zones de contraction locale, et les zones
a valeurs positives correspondent & des zones en expansion locale. Un probleme réside dans cette
analyse : il est souvent difficile de bien comprendre le sens physique des opérateurs différentiels de la
fonction de déformation (typiquement la divergence du gradient de la déformation). Ceci complique
nettement les processus de détections de zones évolutives (choix arbitraire de seuils par exemple)
et d’analyse.

La mécanique des milieux continus fournit un cadre d’étude de champs de déplacements et de
fonctions de déformation qui permet de s’intéresser aux déformations locales, tout en rattachant
les diverses mesures effectuées au comportement du matériau. Le sens physique de opérateur sur

le champ des déplacements est alors explicite.

5.3.3 Meécanique des milieux continus

Il est important d’insister sur le fait que l'utilisation du cadre d’étude de la mécanique des
milieux continus est artificielle ; en effet, le champ que nous avons calculé est un champ des
déplacements apparents, qui ne traduit en aucun cas un mouvement réel de matiere. Toutes
les notions rattachées au matériau considéré (matériau élastique, matériau homogene, énergie
de déformation, ...) sont donc purement virtuelles. Cependant, le sens physique de chacun des
opérateurs issus de cette théorie, bien qu’artificiel dans notre cas, est pertinent par rapport a ’as-
pect visuel des évolutions. Typiquement, on peut mesurer la variation de volume apparente, qui
bien que ne correspondant pas a une variation de volume effective des zones du cerveau, est simple
a appréhender et & exploiter pour de la détection et de la quantification d’évolution.

Nous avons noté ¢ ou T la fonction de déformation, et U le champ des déplacements, avec :

o= a2+ Us(ry,z) = wa(yz) = Tu(z,y.2)
yl = y+ Uy(xayv'z) = (py(xayaz) = Ty(x,y,z)
7 = z4 Uz(x,y,z) = @Z(xayaz) = Tz(x,y,z)

Beaucoup de publications présentent la théorie des milieux continus, et il peut étre intéressant
de 8’y référer pour avoir plus de détails sur ce point ; voir par exemple (Ciarlet, 1985; Bro-Nielsen,
1997; Boudet et Chauvin, 1996).

5.3.3.1 Fonction de déformation, champ des déplacements et tenseurs associés

La mécanique des milieux continus introduit des tenseurs de déformations qui permettent de se

placer dans un cadre de résolution bien particulier. Le tenseur des déformations de Cauchy-Green
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droit, généralement appelé C, et noté C), au point P(x,y,z), est défini par :
Cp, = VpcpTVpcp (5.3)

Et, le tenseur des déformations de Green-St. Venant, appelé E, et noté E, au point P(x,y,z), est

défini par :
B, = 3(Cp—1d) = 5(V,e" Vyp — 1) (5.4)
= S+ V,0) (1 + V,0) ~ Td) (5.5)
= %(Id +V,UT + VU + VUV, U — Id) (5.6)
- %(VPUT +V,U + V,UTV,U) (5.7)

5.3.3.2 Propriétés des tenseurs de déformation C' et FE

Un intérét, quant a notre cadre de recherche, est l'invariance aux composantes rigides des
déplacements (ou de la fonction de déformation). En effet, cette propriété des tenseurs permet une
bonne robustesse par rapport a 'étape de recalage rigide préliminaire. Il est facile de montrer cette
propriété sur le tenseur C' (et par conséquent sur ¢). Considérons maintenant la décomposition
de la déformation en sa composante rigide (R,t) et sa composante résiduelle non-rigide ug.r. La
matrice R est une matrice de rotation 3 x 3 orthogonale, dont une des propriétés est que R’ = R~!.
On a:

p(x) = R(x + tdef) +1 (5.8)
Dot :
Vo(z) = V(R(x + uaef(r)) + 1) = RV((Id 4 ugep)(x)) = RV qes(x) (5.9)
Et enfin :
Vo = RV 0qes (5.10)

Ainsi, pour le tenseur C' on a :

C = Vo) Vo(z) = (RV@aes) (RV aer) (5.11)
= Vi RTRVQaes (5.12)
= VnpdTer<pdef (5.13)
= Cues (5.14)

Pour E, la démonstration est triviale, étant donné sa définition en fonction de C. De la, les valeurs
extraites de ces deux tenseurs ne dépendront pas de la composante rigide du mouvement entre les
deux images, ce qui se traduit en pratique par une robustesse aux erreurs de recalage rigide effectué

lors des prétraitements.
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Par ailleurs, il est important de noter que lorsqu’il n’y a aucune déformation, cela s’exprime par
C =1Id et E = Ogs (matrice 3 x 3 nulle).

De plus, ces deux tenseurs ont I'avantage d’étre symétriques a valeurs réelles. A partir de 1a, ils
sont diagonalisables, & valeurs propres réelles. Nous noterons c; < ¢y < c3 les valeurs propres de C

et e; < ey < eg les valeurs propres de F.

Enfin, les termes de ces deux matrices s’interpretent facilement. Les termes diagonaux du tenseur
C sont les carrés des allongements dans les trois directions de la base dans laquelle il est exprimé.
Il s’agit des carrés des allongements relatifs quand on s’intéresse aux termes du tenseur E. Les
termes extradiagonaux correspondent a des valeurs de cisaillement (déformation induite dans des
directions orthogonales lorsqu’on déforme selon I'une des trois directions de la base). Ces termes
extradiagonaux ne nous intéressent pas particulierement, car dans notre cas, ’analogie avec un
matériau a comportement élastique est artificielle. Nous nous placerons donc dans la base des
vecteurs propres des tenseurs C' et F dans laquelle ces deux matrices sont diagonales. Supposons
un cube de cotés 1§, 1§ et [§ avant déformation et [f, I et [§ dans cette base de vecteurs propres.
On a alors les trois valeurs propres c;,cy,c; avec ¢ = min(cy,cy,c:), 3 = Mmax(cz,cy,cz) et ¢z la

troisieme valeur propre :

Cpy —

N————
)

~ ~

(5.15)

Su |>—m‘ ON:‘:|>—WQ o8 |>—ANH'
N——
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Et on a les trois valeurs propres eg,ey.e. avec e; = min(eg,ey.ez), €3 = mar(ez,ey.e.) et ey la
(. _ (E-k)
-1\’
{ ey = <1—y°> (5.16)
g

1z — |z 2
\ lU

Notons vy, vo et vz les trois vecteurs propres correspondants & ¢1 < ¢ < ¢3 (et & e1 < e3 < e3),

troisieme valeur propre :

lp's 1g? et Ip® les longueurs avant allongement et []*, 17* et [1* les longueurs apres allongement.

5.3.3.3 3 invariants canoniques

Les valeurs qui vont étre intéressantes a extraire de ces deux tenseurs sont celles qui sont

invariantes aux changements de base. En d’autres termes, elles ne doivent pas dépendre du choix
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d’une image de référence, qui impose le repere dans lequel est calculé le champ des déplacements

apparents. Les trois invariants généralement utilisés sont :

7;1 = trC = 3 + 2tr B
iv = L(trC)2 —trC?) = 3+4trE +2((trE)? — trE?) (5.17)
iy = detC = |C| — 2B+ 14

En fonction des valeurs propres de C et de E :

i1 = c+catcs = 3+4+2(e; +e2+e3)
19 = c1cy+cac3+ciec3 = 3+ 4:(6162 + ei1e3 + ezez +e1 +e2 + 63) (518)
is = ciCyc3 = (2e1 +1)(2e9 +1)(2e3 +1)

Ces trois invariants sont indépendants, et toute combinaison de ces derniers est un invariant.
En réalité, les différentes fonctions faisant intervenir les valeurs propres de C' (ou de E') de maniére

symétrique sont des invariants aux changement de base.

5.3.4 Des opérateurs issus de la mécanique des milieux continus

A partir de ces invariants, on peut définir des opérateurs de R? dans R qui vont évaluer, par un
scalaire indépendant du repére de 'image de référence, le champ des déplacements (ou la fonction
de déformation). Nous présentons dans cette section une palette d’opérateurs non exhaustive, et
nous présentons rapidement quelles sont leurs propriétés majeures. Ces différents travaux ont été
publiés dans (Rey et al., 1999a).

5.3.4.1 Trace de C (premier invariant canonique)

Le premier invariant est la trace de C' ou de E (trC = 3+ 2trE). C’est respectivement la somme
des carrés des allongements ou des carrés des allongements relatifs le long des directions propres. Le
sens physique de cet invariant n’est pas évident, mais on peut rattacher cette valeur a la divergence

du champ des déplacements U et de la fonction de déformation . En effet :

(E) = tr(%(VUT 4 VU 4 VUTVD)) (5.19)

12

1
§tr(VUT + VU) au premier ordre (5.20)

Cette approximation au premier ordre est valable pour de petits déplacements. On peut raison-
nablement faire cette hypothése dans notre cas (au maximum 15 & 20 voxels sur une image de
256 x 256 X 256 voxels). On a alors :

tr(E) %(tr(VUT) +tr(VU)) = tr(VU) (5.21)
tr(E) =~ tr(VU)=div(U) =div(p) — 3 (5.22)

1

On voit donc qu’au premier ordre, cet invariant est le méme que celui utilisé plus tot, la diver-

gence de la fonction de déformation.
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Pour terminer sur cet opérateur, sa valeur en 'absence de déformation (c’est-a-dire pour C' = Id)
est 3.
En pratique, nous n’avons pas utilisé cet opérateur dont les valeurs nous ont paru difficiles &

exploiter.

5.3.4.2 Déterminant de C (troisiéme invariant canonique)

Un autre invariant intéressant est le déterminant de C' ou de E (|C| = |2E + Id]). De la méme
maniere que pour la trace, c’est respectivement le produit des carrés des allongements ou des
carrés des allongements relatifs le long des directions propres. De la méme facon, on peut rattacher
cette valeur a une mesure directe sur le champ des déplacements apparents U et de la fonction de

déformation ¢ :
C| = Ve V| = |V |[Vy| = [Vo||[Ve| = [Vel? = (jac(y))? (5.23)

Par ailleurs, en terme d’allongements on a :

lvl 2 lv2 2 l’t)3 2 l’l)1 l’l)2 l’l)3 2
Cl = — (o) (o) (b)) — (ol o 5.24
cl=ane= () (&) (i) - (FE o2

Ce petit calcul nous permet de voir que le déterminant de C' (ou de E) mesure le carré de
la variation de volume locale. De plus, on se rend compte que cette valeur est égale au carré du
jacobien (carré du déterminant de la matrice jacobienne) de la fonction de déformation . On
retrouve d’ailleurs I'interprétation physique de la variation de volume par un calcul direct sur le

jacobien de .

Fi1a. 5.14 — Le point x au premier instant est couplé a un vecteur 3D de déplacement apparent u(x)
qui donne le point x' au deuziéme instant. On s’intéresse alors a la variation de longueur entre ces

deuz instants pour le couple de point (x,x + 6x) qui sont trés proches.

En utilisant les notations de la figure 5.14, chaque point = de I'image de référence (premier
instant) est couplé & un vecteur 3D de son déplacement apparent U(x) qui donne le point
correspondant a la deuxiéme image (deuxieme instant). Comparons directement la variation de

longueur entre ces deux images d’un couple de points (z,x + dzx) considérés comme proches.

o' = b +u(z+ dz) —u(x) = dx + Vu - bz + o[|62[|*) (pour dz petit) (5.25)
o' (Id+ Vu)-éx = (V) -6z (au premier ordre) (5.26)

1
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Ce résultat permet de calculer la variation de volume localement autour du point x comme suit :
V! = det[oa’ 6y ,02'] = det[Vy - 62,V - 6y, V- 62] = det[Vy] - det[dx,0y,62]  (5.27)
oV' ~ jac, (@) - 6V (5.28)

Donc, I’évolution d’un volume élémentaire au cours du temps ‘;—‘(/’ peut étre mesurée par le jacobien
de la fonction de déformation ¢. Ce résultat correspond bien a celui évoqué précédemment dans le
cadre de la mécanique des milieux continus.

Sa valeur en l'absence de déformation (pour C' = Id) est jac, (@) = 1. De plus, quand jac,, (p) >
1, il s’agit d’une expansion, jac, (¢) < 1 il s’agit d’une contraction locale au point P.

En pratique, les champs de déplacements que nous calculons sont lissés, de maniere a éviter de
trop fortes discontinuités, mais surtout des inversions de matiere qui provoqueraient des allonge-
ments négatifs n’ayant pas de sens dans notre application a la sclérose en plaques. Les méthodes
de recalage non-rigide que nous avons utilisées ne permettent pas d’éviter a coup sir ces situations
incohérentes, mais en choisissant une régularisation bien adaptée des champs de vecteurs résultants,
on parvient dans la plupart des expériences a éviter ce probleme, et & obtenir un jacobien de la
fonction de déformation en chaque point tel que jac(y) € [0, + ool.

Il est intéressant de noter que I’échelle des valeurs de variation de volume n’est pas linéaire. En
effet, les valeurs correspondant & des variations de volume négatives sont comprises entre 0 et 1,
tandis que les valeurs correspondant a des variations de volume positives sont comprises entre 1 et
+o00. Le logarithme du jacobien permet d’obtenir une échelle de valeurs entre —oo et +o00, avec la
valeur 0 correspondant & aucune déformation.

Les figures 5.15 et 5.16 présentent les images obtenues en calculant la racine carrée du

déterminant de la matrice C, puis directement le jacobien de la déformation.

5.3.4.3 Deuxiéme invariant

Cet opérateur est obtenu a partir de la somme des produits deux a deux des valeurs propres du
tenseur C' : cycy 4 coc3 + c1c3. Le sens physique de cet invariant est peu clair, et il semble difficile &
utiliser dans un but d’analyse du champ de vecteurs. Les figures 5.15 et 5.16 présentent des images
résultats sur notre exemple synthétique.

Par contre, comme nous ’avons évoqué précédemment, toute fonction des trois valeurs propres
les faisant intervenir de maniere symétrique est un invariant. Nous avons donc également utilisé
d’autres opérateurs tels que le maximum des trois valeurs propres, max(cy,c2,c3) = c3, ou encore
le minimum de ces trois valeurs propres min(cy,c2,c3) = ¢1 ; ces deux opérateurs nous indiquent
respectivement la plus forte et la plus faible valeur de I'allongement au carré. On peut aussi regarder
le rapport entre ces deux valeurs extrémes, de fagon a distinguer les zones dans lesquelles une
des trois directions propres d’allongement est privilégiée. D’autre part, cette idée d’une direction
propre dans laquelle I’allongement est plus important nous a orientés vers 1'utilisation d’une telle
information pour filtrer le champ des déplacements apparents en ne conservant que la direction

propre d’allongement maximale. Le sens des vecteurs peut étre conservé en utilisant le produit
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scalaire avec le champ original (on garde le vecteur pour lequel le produit scalaire avec le vecteur

original est positif).

5.3.4.4 Energie de déformation

La limite de D'utilisation de la mécanique des milieux continus est atteinte des que l'on em-
ploie des opérateurs qui utilisent les caractéristiques réelles des matériaux. C’est le cas notamment
lorsqu’on s’intéresse a des quantités telles que I'énergie de déformation élastique. En effet, dans
notre cas d’étude de lésions de scléroses en plaques, il est completement artificiel de mesurer de
telles valeurs, puisque notre champ est calculé a partir des intensités des images, qui n’ont pas
de rapport avec la déformation réelle du cerveau. L’utilisation d’une telle méthode fondée sur des
images médicales conduira généralement aux mémes conclusions. A partir de la, on peut quand
meéme calculer un opérateur tel que ’énergie de déformation de St Venant-Kirchhoff notée W, mais
on se rend compte qu’il devient extrémement difficile de mener une étude automatique a partir
d’une telle source d’information qui repose sur des données physiques telles que les coefficients de
Lamé (A et i), qui d’une part sont mal connus pour le cerveau (Miller et Chinzei, 1997; Miga et al.,
1998a; Miga et al., 1998b; Miga et al., 1997; Kyriacou et al., 1999) et d’autre part ne sont valables

que pour des champs de déplacements réels :

W = %(trE)Q + ptr(E?) (5.29)

Pour terminer avec cet opérateur, notons que dans les zones ou il n’y a pas de déformation

(E =0), 'énergie de déformation vaut 0.

5.3.4.5 Conclusion sur les opérateurs

Il nous a semblé intéressant de mener cette prospection au sein des différents opérateurs envi-
sageables, tout du moins en limitant notre recherche au cadre un peu particulier de la mécanique
des milieux continus (Bro-Nielsen, 1997; Boudet et Chauvin, 1996), de maniére & profiter du fort
sens physique sous-jacent a cette théorie pour faciliter ’étape d’analyse de notre méthode. Selon
cet argument, il nous a semblé judicieux d’utiliser principalement le jacobien de la déformation qui
est & la fois simple & calculer, simple & appréhender, et dont les valeurs ont un sens a toute échelle :
la variation de volume a un sens aussi bien localement sur un petit voisinage que sur une zone plus
grande, par exemple une lésion. Notons que cet opérateur avait déja été utilisé dans une application

médicale sur des images 2D (Davatzikos et al., 96).

5.3.5 Le jacobien de la fonction de déformation

Comme nous venons de le voir, un calcul direct a partir de la fonction de déformation, et donc

du champ des déplacements apparents est possible au point P :

jac,p = detV,p = detV,(U — Id) (5.30)
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Fia. 5.15 — Opérateurs calculés sur un champ ||U|| qui décroit linéairement (voir figure 5.12).

0.0

5.3.5.1 Calcul du jacobien par dérivation

Un calcul direct du jacobien nécessite de calculer les neuf dérivées premieres du champ des

Oug Oug Oy 3“2 . Ces dérivées sont calculées par convolution avec
Oxr ' oy 0oz ")

déplacements apparents U:
les dérivées d’une gaussienne par exemple. Pour un calcul rapide en machine, on utilise la propriété
séparabilité de la gaussienne. On pourrait de plus utiliser des filtres récursifs (Deriche, 1993; Monga
et al., 1989; Monga et Deriche, 1988) ; un parametre de lissage (le sigma de la gaussienne) permet
de calculer le jacobien & des échelles différentes (en prenant compte d’un voisinage plus ou moins
grand). En pratique, nous avons choisi de calculer le jacobien & une échelle trés locale dans la
plupart de nos expériences (o = 1.0). Ceci nécessite le stockage de neuf images de dérivées pour
calculer le jacobien. Pour une image isotrope 256 x 256 x 180, cela demande environ 425 M-octets de
mémoire. Pour éviter la consommation excessive de mémoire, il est possible de calculer le jacobien
sur plusieurs sous-images, puis de fusionner les résultats. Ceci pourrait permettre également de

réaliser un calcul en parallele sur plusieurs machines, de maniére & accélérer les calculs.

5.3.5.2 Calcul du jacobien par l’intermédiaire d’une transformation affine

Plutot que de calculer directement le jacobien du champ de vecteurs, nous pouvons l'estimer a
partir d’une transformation paramétrique locale. En chaque point, nous calculons une approxima-

tion du champ des vecteurs par une transformation affine tridimensionnelle, dont la forme matricielle
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U] divp trC 2¢ invariant de C

20.0 1.87 6.0
I 10.0 I 0.0 3.0 I
0.0 —1.87 0.0

min(cy,c2,c3), max(cy,co,c3) Energie de déformation

6.0
0.0

Fia. 5.16 — Opérateurs calculés sur un champ ||U|| qui décroit de maniére quadratique (voir figure
5.13).

min(c;)
maz(c;)

0.0 0.0 0.0

est notée A. Nous avons utilisé une méthode aux moindres carrés dont la formulation et la solution

analytique sont données dans (Pennec, 1996, page 170) ; le critéere & minimiser est :
= llyi — A~ (5.31)

ou x; et y; sont les points appariés, appartenant respectivement a I'image I et & 'image J. La
solution au sens des moindres carrés est :

A=3%, 2D (5.32)

T

ou Yy, = Zl Yi- aclT est la matrice de corrélation habituelle et ¥, = Zl T; x;f est une matrice de
dispersion ; un unique minimum est obtenu si la matrice ¥,, est inversible, sinon le minimum n’est
pas unique, et 'un d’eux peut étre calculé avec la pseudo-inverse de X.,.. Cette approximation du
champ de vecteurs par une transformation affine est raisonnable tant qu’elle est faite dans un petit
voisinage autour de chaque point de 'image (Maurizot, 1997; Maurizot et al., 1998). Nous obtenons
alors une matrice A de taille 3 x 3 qui correspond & la partie linéaire de la plus proche (au sens des
moindres carrés) transformation affine locale, et un vecteur translation ¢ de taille 3 x 1 en chaque
point P tel que :

P2y, 2"y~ A -Plaxy,z) +t (5.33)
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On peut donc estimer le champ des déplacements apparents u par
uw= Py~ Playz)~A-P+t—P=(A-1Id)-P+t (5.34)
Donc le jacobien de ¢ est estimé par le déterminant de A
Jacy(p) = det(Id + Vp(u)) ~ det(Id + V,((A = Id) - P +t) = det(Id + (A — Id)) (5.35)

Et finalement on se ramene aux déterminants des matrices ¥, et ¥,

_det(Zy,)

Tac(p) = det(4) = det(Z, - T, ) = gt

T

(5.36)

Il est ainsi possible d’estimer correctement le jacobien en chaque point en calculant la déterminant
de la partie linéaire A de 'approximation de la transformation affine locale. Cette méthode de
calcul donne des résultats tres similaires a celle qui utilise la dérivation du champ dans des temps
de calcul sur machine jusqu’a 4 fois plus rapides dans le cas ol on utilise un voisinage tres restreint
(typiquement un 6-voisinage en 3D) pour l'estimation des parametres de la transformation affine
locale. De plus, cette approche est trés peu consommatrice de mémoire, puisque seuls les éléments
du voisinage sont nécessaires pour calculer la valeur du jacobien en chaque point.

Enfin, il est important de noter que le calcul de la variation de volume peut étre réalisé direc-
tement par la méthode décrite dans la these de Sylvain Prima (Prima, 2001). Les résultats sont
tres similaires hormis le fait que la méthode de Sylvain Prima effectue le calcul d’une variation de
volume relative (variation de volume comprise entre —1 et +o00, et les temps de calcul sont tres
proches.

Les figures 5.17 et 5.18 présentent les différentes images obtenues a partir de ces diverses mises

en ceuvre sur les champs synthétiques linéaires et quadratiques..

5.4 Détection par analyse des opérateurs

5.4.1 Recherche de régions d’intérét

Une fois que l'on a appliqué un opérateur (ou plusieurs) sur le champ de vecteurs des
déplacements apparents, on veut retrouver les zones dans lesquelles les formes ont varié de maniere
«significative» ; en d’autres termes, on cherche a définir des régions d’intérét en terme d’évolution
des formes. Le choix du (ou des) opérateur(s) est primordial. On comprend ici tout l'intérét d’avoir
utilisé des opérateurs dont la valeur peut étre facilement interpréter physiquement.

Il est important de bien voir que cette étape fixe généralement 1’équilibre entre la sensibilité
et la spécificité. Une bonne sensibilité est obtenue lorsqu’on a peu de faux négatifs, autrement
dit lorsqu’il y aura peu de «vraies» régions évolutives non retenues par la méthode de détection.
Une bonne spécificité est obtenue lorsqu’on a peu de faux positifs, autrement dit peu de «fausses»
régions d’intérét (qui ne correspondent pas & un processus d’évolution) retenues par la méthode de

détection.
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jacyp, (filt.) jacep, (trf. aff.)
2.0 1.0
@ ) @ I @ I 0.0
0.0 0.0 —1.0
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—1.81 —1.81 —1.81 —2.08

Fia. 5.17 — Résultats des différentes implémentations du jacobien sur un champ ||U|| qui décroit
de maniére linéaire (voir figure 5.12). On retrouve des images trés similaires, avec une région

constante au centre correspondant a la valeur de décroissance du champ synthétique.
jacy, (filt.) jacp, (trf. aff.)

@ O @ @ 1.0
IOO .

log(~/]C] log(jacy), (filt.) log(jacy), (trf. aff.) log (7 (& 1 1)

1 81 2.1
I I I I )
—1.81 —1.81 —1.81 —2.1

Fia. 5.18 — Résultats des différentes implémentations du jacobien sur un champ ||U|| qui décroit

de maniére quadratique (voir figure 5.13). Ici aussi, on retrouve des valeurs trés similaires.

5.4.2 Exemple sur le jacobien

Comme nous 'avons vu précédemment, le jacobien de la fonction de déformation mesure les
variations de volume localement. Il est tres facile d’utiliser un seuil sur cet opérateur lorsqu’on veut
détecter les régions d’intérét en fonction de leur évolution temporelle. Un des intéréts majeurs est
que la variation locale ou globale a le méme sens. On va par exemple s’intéresser a toutes les zones

qui ont perdu 70% de leur volume, en seuillant le jacobien & une valeur de 0,3.

Si le champ de vecteur est réparti linéairement, on obtient des zones constantes dans 'image du
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jacobien. Du méme coup, la variation globale sur cette zone est exactement égale a la variation locale
en tout point de la méme région. Malheureusement, sur les images réelles, on obtient généralement
pas de tels champs de vecteurs, notamment dans le cas de la sclérose en plaques ou les lésions vont
suivre un modele d’évolution temporel plus complexe que le cas linéaire. Malgré tout, le jacobien
permet d’obtenir ’ensemble des points de 'image (une segmentation en quelque sorte) dont la

variation de volume locale est plus forte qu'une certaine valeur seuil (voir figures 5.19 et 5.20).

5.4.3 seuillage automatique

Les techniques de segmentation par seuillage d’images sont nombreuses. Nous ne nous sommes
pas intéressés directement a 1’étude de ces méthodes. De bons états de 'art sur le sujet sont
disponibles (Sahoo et al., 1988; Lee et al., 1990).

Nous avons choisi plutot une méthode simple, voire simpliste, mais nous sommes conscients que
I’exploitation des opérateurs, et notamment du jacobien pourrait encore étre amélioré en utilisant
des méthodes plus sophistiquées. Une telle méthode pourrait consister a diminuer le seuil sur I'image
du jacobien selon un certain pas, et d’extraire au fur et & mesure les points «germes» correspondants
aux plus fortes évolutions. A partir de ces valeurs, on utilise un algorithme de croissance de région
selon des criteres sur 'opérateur lui-méme, mais également sur 'intensité et le gradient de I'intensité
de I'image originale. Cela permet de prendre en compte la spécificité des images IRM de sclérose

en plaques.

5.5 Quantification

La quantification est ensuite une étape importante a4 conduire de maniére & pouvoir analyser
chaque région d’'intérét et a en extraire une information pertinente pour les médecins. Typiquement,
les valeurs quantitatives qui vont étre intéressantes dans le cadre de la sclérose en plaques sont la
charge lésionnelle globale, son évolution au cours du temps, la localisation des lésions, leur nombre,
I’atrophie du cerveau, ...

De la méme maniere qu’il était important de bien choisir les opérateurs pour détecter les régions
évolutives, il est également primordial d’avoir des opérateurs pertinents pour la quantification des
évolutions. Le jacobien nous a aussi semblé étre le plus efficace de ce point de vue la. En effet, la
variation de volume est un tres bon indicateur quantitatif de I’évolution.

Une fois I'étape de détection terminée, nous désirons sur ’ensemble des régions d’intérét, extraire
des valeurs quantitatives permettant de mieux analyser I’évolution dans cette zone. Un certain
nombre de travaux ont donc porté sur la caractérisation de la transformation locale dans une zone
d’'intérét (délimitée manuellement par exemple).

Une premiere idée consiste a intégrer les opérateurs différentiels sur des régions d’intérét. C’est la
solution qui a été développée par Guillaume Calmon et Jean-Philippe Thirion (Calmon et al., 1998b;
Calmon et al., 1998a), et ce de fagon a donner des valeurs de variation de volume macroscopique

dans des zones d’intérét.
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Fi1G. 5.19 — Deuz tmages temporelles du méme patient atteint de sclérose en plaques ainsi que le ja-
cobien calculé sur ce champ (avec la méthode par dérivation du champ). Le champ des déplacements
apparents en 3D calculé entre ces deuxr images et qui a permis d’obtenir ce jacobien est celui de la
figure 5.10.
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Fia. 5.20 — Le seuil det(Vy) < 0.3 permet de segmenter les lésions décroissantes. Cet exemple
a €té fait sur une région d’intérét autour d’une lésion, mais est présenté sur toute l'image pour

localiser la plaque dans le cerveau.

Nous avons également proposé d’estimer des transformations paramétriques sur chaque région
d’intérét. Ceci permet de quantifier, voire de classer les régions d’intérét selon les valeurs de leurs
parametres comme cela est fait en mécanique des fluides (Hesselink et al., 1997; Lavin et al.,
1997a; Lavin et al., 1998; Philippou et Strickland, 1997). Nous avons par exemple ajuster des
transformations homothétique ou affine. Notons que I'on peut appliquer la transformation estimée
sur une grille réguliere afin de mieux comprendre visuellement la nature de la déformation dans la

région d’intérét.
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5.6 Remarques liées a estimation du champ de vecteurs

5.6.1 Sensibilité au biais temporel de certains algorithmes
5.6.1.1 Hypothése de conservation de ’intensité

Comme nous 'avons vu précédemment, les algorithmes que nous utilisons reposent sur I’hy-
pothese de conservation de l'intensité d’une méme structure anatomique dans les différentes images.
Cette hypothese est forte, et souvent non respectée, notamment a cause des bruits et des biais en
intensités dans les IRM. Cette limitation a été mise en évidence sur des images de sujets sains pour
lesquels on a cherché les déplacements apparents entre deux images acquises a trois mois d’inter-
valle. Les résultats sont probants : méme si les structures anatomiques ne changent pas de forme,
on retrouve un mouvement apparent a cause de certaines différences d’intensité.

Il est cependant important de rappeler que ces méthodes ne retournent généralement pas un
champ de déplacement associant exactement des points de méme intensité dans les deux images.
Les contours sont bien appariés, méme si leurs intensités ne sont pas conservées exactement. On
pourrait résumer tout ceci en disant que ’hypothese de conservation d’intensité permet de recher-
cher localement des appariements entre points d’intensités proches (rarement égales), et que la
régularisation spatiale du mouvement a tendance a briser I'appariement idéal en contraignant le
champ & étre plus corrélé spatialement.

Les zones les plus influencées par le biais temporel sont alors celles qui sont presque homogenes,
ou a variations lentes de 'intensité. Leurs contours sont bien appariés, mais le gradient d’intensité
sur une zone spatialement cohérente est vu comme un mouvement dans cette zone (voir figure
5.21). Notamment, les ventricules cérébraux ont une intensité généralement plus forte dans une des
deux images. Leurs contours sont bien appariés, mais on retrouve un déplacement apparent en leur
milieu (voir figure 5.22).

On peut enfin noter que les parametres (comme le facteur de régularisation par exemple) jouent
un role considérable sur la qualité du résultat, et que suivant 'application et le type de trans-
formation recherchée (plus ou moins lisse, avec de plus ou moins grands déplacements, ...) il est
important de choisir des parametres bien adaptés. En effet, un bon équilibre entre ’attache aux
données et la régularisation vont permettre d’obtenir un bon recalage tout en ayant une tolérance
plus grande aux écarts entre les intensités des images (bruit et biais) (Cachier et al., 2001b). Le

champ de vecteurs résultant peut alors apparier des points d’intensités assez différentes.

5.6.1.2 Solutions a ce probléme

Prétraitements efficaces Par contre, nous avons remarqué que des prétraitements adaptés aux
images temporelles (voir chapitres 3, 4 et annexe E) permettent d’obtenir des résultats tres satisfai-
sants dans le cas de notre étude mono-patient et mono-modale sur la sclérose en plaques. Le recalage
rigide sert a obtenir une bonne initialisation pour les algorithmes de recalage non-rigide que nous

avons utilisés et qui retrouvent des déformations de quelques voxels (typiquement des déplacements
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image 1 image 2

image 2 recalée sur image 1 champ des déplacements apparents

Fi1Gc. 5.21 — En haut : deuz lésions artificielles de rayon fizé ; la premiére est obtenue en lissant
une boule d’intensité constante par une gaussienne, dont on fize la taille du rayon ; la deuxiéme est
obtenue en multipliant la premiere par 0,9 ; les deux boules ont donc exactement la méme dimension,
mais des intensités légérement différentes. En bas : le résultat du recalage de la deuxieme boule sur
la premiere ; les contours m’ont pas été déplacés ; par contre, le champ de vecteur obtenu nous

prouve qu’on obtient des déplacements non négligeables au centre de la boule.
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Fi1G. 5.22 — Deuz images dont les structures anatomiques ne semblent pas varier. Le champ des
déplacements apparents est calculé par une méthode iconique qui est influencée par les différences

d’intensité entre les images : ceci se traduit par un mouvement «artificiel> des ventricules cérébraux.

allant jusqu’a 5 ou 10 mm). Les corrections des divers biais sont également primordiales, permettant
de rendre les intensités les plus semblables possibles.

Il est intéressant de noter que certains algorithmes de recalage non-rigide incluent directement
les corrections de biais d’intensité entre les images dans le processus de mise en correspondance
(Guimond et al., 2001).

Algorithmes adaptés Par ailleurs, quand les prétraitements s’averent insuffisants, on peut étre
amené & utiliser un algorithme de calcul du champ de vecteur plus performant (mais plus cotiteux en
temps de calcul). Ainsi, des travaux récents montrent qu’on peut utiliser des méthodes de recalage
non-rigide qui évitent de rendre I’hypothese de conservation de l'intensité contraignante, voire de
s’en affranchir : par exemple, en utilisant d’autres critéres de similarité qui ne reposent pas sur la
conservation des intensités (on peut garder le méme schéma de résolution que les démons) (Cachier

et Pennec, 2000; Roche, 2001), ou encore en utilisant des contraintes géométriques de recalage.

5.6.2 Probleme de symétrie

Problématique : L’utilisation du recalage non-rigide dans les différentes expériences pour
détecter et quantifier les évolutions dans une série d’IRM temporelles nécessite d’acquérir une
certaine connaissance des différents algorithmes existants, tant du point de vue de leur fonctionne-
ment que du point de vue de leurs limites. Une de ces limites vient de la dissymétrie des résultats
que ’on obtient avec la plupart des algorithmes actuels. Sans aucune connaissance a priori, le
probleme de recalage non-rigide est symétrique, c’est-a-dire que 'on trouve une transformation in-
verse si on échange I et J : T(J.I) = [T(I,J)] . Or, en pratique, les algorithmes actuels «cassent»
cette symétrie naturelle. Ceci a des conséquences directes sur I’analyse des champs de vecteurs, et
entraine généralement des dissymétries lors de la détection des zones évolutives (Rey et al., 1999b;
Rey et al., 2002).

Que veut-on résoudre 7 : La premiere motivation vient du désir de s’affranchir du choix d’une
image de référence. En effet, en général, une méthode de recalage standard utilise une image dite

de référence (ou «template» en anglais), qui sert de modele en quelque sorte vers lequel on déforme
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I'image dite flottante, ou image étudiée. Comme nous l'avons expliqué plus t6t, les algorithmes
ont jusqu'a aujourd’hui cassé la symétrie attendue. Le fait de privilégier une image comme étant
la référence biaise alors le résultat (qui aurait été différent si on avait choisi Pautre image comme
référence).

D’autre part, il y a un biais systématique inhérent aux méthodes de recalage qui utilise des
mesures de similarité standard et une énergie de régularisation quadratique (la plupart des méthodes
existantes) : le lissage a plus d’effet sur les zones exprimant une croissance que sur les zones
exprimant une décroissance. Quelle que soit 'image de référence, T va toujours plus sous estimer

les grossissements locaux que les rétrécissements locaux.

Les causes de la dissymétrie : La dissymétrie du résultat des méthodes de recalage non-rigide

iconiques est due a une ou plusieurs des raisons suivantes :

— non-conservation de 'ordre des énergies : soit E(I,J,T) I’énergie utilisée pour le recalage. Si
on a E(I,J,Ty) < FE(I,J,T3) on n’a pas pour autant E(J,I,Ty~') < E(JITy~!) pour deux

estimées 17 et Ty de la transformation.

— espace des transformations non stable : I'espace des transformations possibles 7 peut ne pas
étre un groupe, et n’est par conséquent pas forcément stable par inversion. En d’autres termes,

T € T wimplique pas nécessairement 7! € 7.

— minima locaux : les méthodes d’optimisation peuvent tomber dans des minima locaux

différents lorsque les images sont interverties.

Nous proposons ici deux solutions a ce probleme : la premiére consiste a utiliser le calcul des
champs de vecteurs dans les deux sens (de I vers J et de J vers I), et la deuxiéme a utiliser un

algorithme de recalage non-rigide symétrique.

5.6.2.1 Méthode par calcul de deux champs

Une premiere méthode consiste a calculer deux champs et & ne s’intéresser qu’aux zones
décroissantes dans ces deux champs (Rey et al., 2002; Rey et al., 1999b; Rey et al., 1998). En
effet, c’est sur ces zones décroissantes que 'on a les résultats les moins biaisés comme nous venons

de le voir.

On peut ensuite tres facilement utiliser les résultats de détection et de quantification issus
des deux analyses complémentaires et les synthétiser en un seul résultat entre deux images. On
considere alors seulement les régions de décroissance de 'image 1 vers 'image 2, puis les régions
de décroissance de I'image 2 vers l'image 1 (qui correspondent aux zones de croissance de 1 vers
2). Par exemple, en seuillant les zones décroissantes, nous obtenons les segmentations s;_.» dans la

premiere image, et so_.; dans la seconde. La combinaison des deux segmentations est donnée par
S12(t1) = [s12] U [ug—~1(s21)], et S12(t2) = [s2—1] U [ur—2(s1-2)].
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5.6.2.2 Utilisation d’un algorithme de recalage non-rigide symétrique

Il devenait intéressant et utile de développer et de tester un algorithme qui ait un comportement
symétrique quelle que soit 'image de référence (I ou J). C’est dans le cadre du développement de
méthodes de détection et de quantification automatiques de lésions évolutives de sclérose en plaques
qu’il a été primordial de fixer un certain nombre d’exigences en termes de recalage non-rigide (dont
la symétrisation semblait une des principales), mais aussi de réaliser des tests sur des jeux d’images
réelles afin de vérifier 'intérét et 'impact de ces développements. Un travail conjoint a permis de
fusionner les connaissances sur deux sujets : le développement de méthodes de recalage non-rigide
(Cachier, 2002) et ’analyse de séries d’images temporelles (Rey et al., 1999a; Rey et al., 1999b;
Rey et al., 2002; Ayache et Subsol, 1999).

Une premiere solution proposée (Christensen, 1999) consistait & réaliser deux recalages avec une
méthode asymétrique simultanément (de I vers .J et de .J vers I) en contraignant les deux trans-
formations & étre le plus possible 'inverse 'une de ’autre. Une autre idée est d’utiliser directement
des termes d’énergie dont le minimum est invariant par inversion d’image, c’est-a-dire lorsqu’on in-
tervertit I et .J et que I'on inverse la transformation. On veut forcer Ey;,,(I,J,T) = Egin(JI,T71)
et Ereg(T) = Ereg(T™1) (voir annexe D). Nous avons développé et expérimenté un algorithme de
recalage non-rigide symétrique a partir de cette idée (Cachier et Rey, 2000), d’abord présentée dans
(Trouvé et Younes, 2000). D’autres travaux plus récents (Johnson et Christensen, 2001) confirment

que ce domaine de recherche présente un intérét certain.



Chapitre 0

Analyse de I’évolution temporelle de

I’intensité

Une deuxiéme approche consiste a considérer
que les points des lésions évolutives restent immo-
biles, et que leur intensité varie au cours du temps.
Cette méthode est plus proche de la réalité physico-
chimique des lésions de sclérose en plaques. On
étudie ici des courbes d’intensité en fonction du
temps en chaque voxel d’une série d’images. Quand
on regarde une telle courbe en I’absence de lésion,
l'intensité reste constante au cours du temps, au
bruit preés ; par contre, I'apparition d’une lésion en
un voxel entraine une modification de I'intensité du
tissu, qui crée un pic dans la courbe. Ce chapitre
présente deux méthodes statistiques reposant sur

un modeéle d’«activation» des voxels dont l'inten-

sité suit une évolution pathologique (un peu a la
maniére des méthodes utilisées en imagerie fonc-
tionnelle). Ces deux méthodes prennent en compte
la cohérence temporelle grace a ce modele d’acti-
vation, mais aussi la cohérence spatiale des lésions.
On peut enfin noter que de telles approches sta-
tistiques ne sont valides qu’avec un nombre im-
portant d’images temporelles du méme patient (au
moins 10), ce qui permet essentiellement de me-
ner des analyses rétrospectives, largement utilisées
par les firmes pharmaceutiques dans le cadre de
I'évaluation de nouveaux traitements. Le travail
présenté dans ce chapitre a été fait en collabora-
tion avec Jonathan Stoeckel, doctorant du projet
Epidaure.
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6.1 Description de la méthode par analyse de 1’évolution tempo-

relle de ’intensité

6.1.1 Prise en compte d’une série d’images : analyse rétrospective

Pour le diagnostic ou le suivi de patient, une comparaison entre 2 IRM (vision instantanée) est
généralement bien adaptée (c’est la maniere de procéder des cliniciens). Dans certains cas, il serait
pourtant utile d’avoir une vision a plus long terme, permettant d’obtenir des résultats statistiques
sur un grand nombre d’images (typiquement a partir de 10 images) ; ceci est particuliéerement
intéressant lorsque 'on cherche a extraire rétrospectivement de I'information d’une série d’images,
par exemple pour mesurer 'efficacité d’un traitement sur une population de patients.

Il est important de noter que ce type d’analyse rétrospective n’est en général pas tres facile a uti-
liser pour le diagnostic et le suivi de patient. En effet, les méthodes utilisées requierent un ensemble
complet d’images temporelles, et ne fonctionnent pas correctement sur des petits jeux d’images.
On peut cependant imaginer qu’il est possible d’effectuer une analyse rétrospective a chaque nou-
velle image ajoutée, a partir d’un certain nombre d’acquisitions ; en pratique, les contraintes du
milieu hospitalier, ainsi que celles des patients ne permettent d’obtenir des jeux d’images acquises
régulierement sur de longues périodes que tres exceptionnellement. Ce type de méthodes va donc
étre plutot adapté pour assister I’évaluation de nouveaux traitements.

En résumé, au-dela d’une analyse différentielle instantanée que nous avons présentée au chapitre
5, nous avons considéré qu’il était important de développer une méthodologie basée sur une vision
a long terme, qui est une bonne solution pour extraire des données statistiques des évolutions
temporelles. Les données temporelles dans ce cas sont alors des séries d’'IRM (typiquement plus de
10) acquises a des dates différentes, généralement sur une longue période dans le cas de la sclérose

en plaques (de 'ordre de plusieurs mois & plusieurs années).

6.1.2 Profils d’intensité

Les méthodes d’analyse rétrospective que nous allons présenter utilisent les profils d’intensité
en chaque point. Un profil d’intensité est une courbe de l'intensité en fonction du temps d’un point
anatomique donné (voir figure 6.1).

Il n’est pas trivial d’extraire les profils d’intensité d’une série ’IRM. En effet, cela suppose de
connaitre les correspondances anatomiques entre deux IRM successives de la série. Par ailleurs, les
intensités doivent absolument étre comparables d’une IRM & une autre, sans quoi la courbe tem-
porelle n’aurait plus de sens. Les prétraitements présentés dans la deuxieme partie de ce manuscrit
sont donc essentiels pour permettre de mener une analyse fondée sur les profils d’intensité. Notons
que le réalignement est ici crucial, puisqu’on va travailler dans un systéme de coordonnées fixes,
en supposant que chaque point reste a la méme position et change d’intensité. En d’autres termes,
si la méthode fondée sur I'analyse du champ des déplacements apparents est robuste aux erreurs

d’alignements, la correspondance géométrique doit étre parfaite pour les méthodes basées sur les
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1 semaine

Intensité

39° semaine

Fia. 6.1 — Un profil d’intensité est une courbe de lintensité en fonction du temps d’un point

anatomique donne.

profils d’intensité.

Il faut bien comprendre que dans le cas d’une analyse monopatient et monomodale (avec un
protocole d’acquisition donné), un profil d’intensité d’un point situé dans une zone saine (quasiment
constant) est différent du profil d’intensité d’un point pathologique permanent (constant mais a
un niveau différent d’intensité, correspondant & un hypersignal ou & un hyposignal selon le type de
lésions ou la modalité d’acquisition), encore différent du profil d’intensité d’un point pathologique
évolutif (non constant, avec changement du niveau d’intensité au cours du temps). Dans notre
étude, nous nous sommes intéressés aux points appartenant a des zones pathologiques évolutives ;
nous allons donc chercher par des méthodes statistiques quantitatives quels sont les voxels dont le
profil d’intensité est significativement non constant selon un mode pathologique au cours du temps.

Pour parler grossierement, nous cherchons a détecter les changements temporels d’intensité.

6.1.2.1 Statistiques qualitative et quantitative

Nous avons choisi des outils statistiques qui vont nous permettre de «classer» les différents types
de profil d’intensité. De maniere informelle, nous pouvons distinguer les statistiques qualitatives,
ou descriptives des statistiques quantitatives ou inférentielles.

La premiere catégorie de statistiques repose sur 'utilisation de mesures comme la moyenne
ou l'écart type, sans chercher & connaitre ou a utiliser leurs distributions. Dans le contexte de

la sclérose en plaques, c’est exactement ce type de méthode que Gerig et al. (Gerig et al., 2000)
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ont utilisé : plusieurs mesures statistiques sont calculées pour chaque profil d’intensité (moyenne,
écart type, médiane, ...), mais leur distribution respective n’est pas estimée sur I'ensemble des
points d’une image. Par ce biais, on peut qualitativement comparer ces mesures, par exemple voir
qu'un profil a une moyenne plus élevée qu’'un autre. Par contre, on ne peut pas préciser si cette
différence est statistiquement significative, et par exemple décider qu’un profil ne suit pas la méme

distribution que les autres avec moins de 5% de chance de se tromper (voir figure 6.2). Pour autant,

Densité ' ' ' ' '
04 -
0.2f -
0 L L L L
0 2 4 16 18 20
koyenne

Fia. 6.2 — Si les moyennes de profil sont réparties selon une distribution normale de moyenne 10
et d’écart type 1, les profils dont les moyennes sont supérieures ¢ 11,96 ou inférieures a 8,04 ont
une probabilité de 5% d’appartenir d cette distribution. Dans une analyse statistique quantitative,

ces points seront considérés comme étant significativement différents des autres.

ces méthodes peuvent donner de tres bons résultats ; Gerig et al. (Gerig et al., 2000) parviennent
a extraire les zones évolutives pathologiques de série d’images tridimensionnelles pour des patients
atteints de sclérose en plaques en calculant tout d’abord une dizaine d’opérateurs différents sur
chaque profil (leur moyenne, leur écart type, le nombre de passage en dessous ou au dessus de la
moyenne, etc.), puis en utilisant la théorie de la logique floue (Shafer, 1976) pour fusionner ces

différents opérateurs (la logique floue permet d’éviter un seuillage direct de chaque opérateur en
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synthétisant I'information qui provient de chacun d’eux avec plus ou moins de poids).

Nous avons voulu plut6t utiliser des méthodes qui soient fondées sur une statistique quantitative
ou inférentielle, de maniere a sélectionner les points évolutifs pathologiques significatifs au sens
statistique du terme, c’est-a-dire ceux qui ont la plus faible probabilité d’étre dus a la distribution
naturelle d’une certaine mesure. De nombreuses méthodes de ce genre sont développées et utilisées

dans le domaine de 'analyse d’images fonctionnelles (IRM fonctionnelle, TEP, etc.).

6.1.2.2 Corrélation temporelle et corrélation spatiale

Pour ’étude des 1ésions évolutives, il est important de comprendre que non seulement 'aspect

temporel des profils d’intensité, mais aussi leur aspect spatial entrent en jeu.

— D’une part, s’il existe un modele générique de I'intensité d’un point appartenant a une lésion
évolutive, alors on peut espérer observer une corrélation entre ce modele temporel d’évolution
et les profils d’intensité des points se situant dans des zones évolutives lésionnelles. On com-
prend bien ici que si on permute I’ensemble des intensités d’un profil aléatoirement, on ne

retrouve plus la cohérence temporelle qui le rendait atypique.

— D’autre part, d’un point de vue plus pragmatique, une lésion est un ensemble de points
voisins, corrélés spatialement ; les intensités des points d’une lésion ne sont pas indépendants
les unes des autres. Notons ici que s’il existe de tres petites l1ésions -a I'extréme un seul voxel-
il n’est généralement pas possible (y compris pour un médecin) de décider a partir de 'IRM
s'il s’agit d’une lésion ; ceci renforce I'idée que 1’étendue spatiale du processus pathologique

est un élément indispensable de la détection de lésions évolutives.

Dans le cas de I'imagerie fonctionnelle, la corrélation temporelle est prise en compte dans un
modele explicite (le paradigme expérimental, dont on connait le temps d’apparition et la durée, est
convolué a une réponse hémodynamique impusionnelle donnée). La corrélation entre voxels voisins
peut étre prise en compte de plusieurs fagons, et notamment les champs de Markov, ou encore la
théorie des champs aléatoires (champs gaussiens, champs en t, ...). Dans ce dernier cas, la prise en
compte de la corrélation spatiale est intégrée directement dans ’analyse statistique, en estimant la
distribution de probabilité qu'un groupe de points (et plus seulement un point isolé) ait un signal
anormal. En d’autres termes, si plusieurs points connectés ont un profil d’intensité correspondant a
une évolution pathologique, on a moins de chance de se tromper si on affirme qu’ils appartiennent
a une lésion évolutive que dans le cas ou on a un point isolé avec un tel profil d’intensité (il pourrait
alors s’agir d’un artefact).

Dans le cas de Gerig et al. (Gerig et al., 2000), la corrélation temporelle est prise en compte
par un modele implicite : les profils de points situés dans des zones pathlogiques évolutives ont des
moyennes, des écarts types, etc., différents des autres. La corrélation spatiale n’était pas du tout
utilisée dans la méthode originale (la méthode était alors tres sensible, avec peu de faux négatifs
mais peu spécifique, avec beaucoup de faux positifs), mais une version plus récente incluant des post-
traitements sur les résultats (Welti et al., 2001) permet de prendre en considération la cohérence

spatiale des plaques.
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6.1.3 Deux méthodes pour I’analyse statistique d’images anatomiques
6.1.3.1 Schéma général

L’idée initiale a été de se servir de I’expérience acquise en imagerie fonctionnelle (IRMf, TEP, ...)
dans le cadre de 'analyse de séquences d’images anatomiques. Comparer des profils d’intensité
de voxels au cours du temps afin de déterminer ceux qui correspondent a un signal particulier
par rapport aux autres est la tdche courante des personnes qui travaillent dans le domaine de la
détection d’activations fonctionelles dans le cerveau. Dans notre cas, il s’agit de profils d’intensité
de la méme fagon, & ceci prés qu’il ne s’agit pas d’une intensité en rapport a une activité neuronale
causée par une stimulation, mais a des hypersignaux (ou hyposignaux) causés par la maladie (les
lésions ou plaques). La comparaison avec 'IRM{ s’arréte ici, puisque dans notre cas, la stimulation
(virtuelle) causant I’«activation» est inconnue.

En quelques lignes, voici les grandes étapes d’une analyse statistique (quantitative) menée
généralement sur une série d’images fonctionnelles & partir d’'un modele d’évolution temporelle :

— des prétraitements qui sont fondamentaux et qui permettent d’une part de faire correspondre
les points anatomiques entre les images, et d’autre part de corriger les intensités de chaque
image, de maniere a les rendre comparables ;

— l'ajustement d’un modele d’activation en chaque point de I'image, de maniere a associer a
chaque profil d’intensité un ensemble de parametres qui seront utilisés pour les discriminer ;

— le calcul de cartes (d’images) de parametres normalisés ou non, telles que les cartes en t
(t-map) ou les cartes en z (z-map) ;

— une inférence statistique a partir des cartes de parametres pour décider quels sont les voxels ou
les groupes de voxels correspondant de maniere significative a un certain modele d’activation
temporel.

La figure 6.3 résume ces différentes étapes.

6.1.3.2 Deux approches pour la sclérose en plaques

Les méthodes issues de la recherche sur I’analyse d’'IRM fonctionnelles sont généralement basées
sur la connaissance d’un modele d’activation. Schématiquement, il existe deux grandes catégories
de voxels : ceux en lesquels aucune activation n’a lieu, et qui ont une intensité constante (au bruit
d’acquisition pres) au cours du temps : ceux en lesquels il y a une activation, apparaissant dans la
série d’images sous la forme d’un changement d’intensité au cours du temps (typiquement le signal
peut étre modélisé par un créneau convolué par une gaussienne). De la méme maniére, dans le cas
de la sclérose en plaques, les voxels se trouvant dans une zone pathologique évolutive suivent un
modele d’activation particulier. Nous allons donc chercher & comparer chaque profil avec un modele
d’évolution temporelle adapté.

Dans le cas de la détection d’activations fonctionnelles, le modeéle est tres bien déterminé, en
particulier on connait a ’avance le moment ou la stimulation cérébrale a lieu, ce qui permet de

prédire précisément quand le signal d’activation doit apparaitre dans les images ; le temps n’est pas
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Prétraitements Analyse statistique Resultats
- Recalage - Cartes statistiques (t-map) - voxels significatifs
— Correction biais spatial — Estimation des distributions - groupes de voxels significatifs
- Correction biais temporel - Inférence statistique -

- — — ...

Modéle temporel d’activation

Fi1G. 6.3 — Schéma présentant de maniere simplifiée la méthodologie utilisée en imagerie fonction-

nelle (IRMf, TEP, ...).

un parametre du modele d’activation, ce qui permet de faire une analyse statistique & temps fixé.

Dans notre cas, les 1ésions peuvent apparaitre, augmenter ou décroitre a n’importe quel moment

de la série d’images, et chaque 1ésion évolue indépendemment des autres. Le modele d’évolution

sous-jacent pour la sclérose en plaques dépend du temps, et 'analyse statistique ne peut pas étre

menée a temps fixé.

Nous avons choisi d’adapter 'analyse statistique de deux fagons :

— en utilisant un modele moyen d’activation, dont la forme et 'instant d’activation est fixé a

priori. Les méthodes statistiques a utiliser dans ce cas sont bien connues, simples, et perfor-
mantes d’un point de vue informatique. On doit alors réaliser plusieurs analyses statistiques
indépendantes & des instants prédéterminés (typiquement les instants auxquels les images ont
été acquises) (voir sections 6.2.3 et 6.3.3). Concrétement, on obtient un ensemble de voxels
significatifs pour chaque analyse (voir section 6.4.1). On a alors une information sur la locali-
sation de ces points qui est commune, et une information temporelle discréte qui correspond

au temps choisi pour faire 'analyse (Rey et al., 2001d; Rey et al., 2001b).

en utilisant un modele paramétrique dont un des parametres est le temps d’activation (voir
sections 6.2.2 et 6.3.4). Une seule analyse statistique est alors nécessaire, mais les méthodes
sont alors plus complexes, et surtout plus gourmandes en terme de temps de calcul et de

capacité de mémoire (voir section 6.4.2) (Rey et al., 2001a; Rey et al., 2001c).

6.2 Modele d’évolution pathologique

Pour prendre en compte la corrélation temporelle du processus évolutif d’une lésion, nous avons

utilisé un modele d’évolution temporelle de 'intensité qui est issu de I'observation de profils de

voxels dont l'intensité évolue selon un processus pathologique. Nous présentons dans cette partie le
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modele paramétrique nous avons construit, puis comment nous pouvons calculer un modeéle moyen
de profil d’intensité évolutif afin de simplifier I’étude statistique. Enfin, nous expliquerons quels ont

été nos choix pour ajuster notre modele sur les séries d’images.

6.2.1 Profils d’intensité correspondant a des zones pathologiques évolutives :
définition des VITEL (Voxels d’Intensité Temporellement Evolutive ap-

partenant a des Lésions)

On peut considérer deux grandes catégories de profils d’intensité pour notre étude : non évolutifs
d’une part, correspondant soit & une zone saine soit & une zone pathologique (leur niveau moyen
d’intensité respectif est différent), et évolutifs d’autre part. Les profils d’intensité évolutifs peuvent

étre la conséquence d’une évolution pathologique ou pas :

— une des intensités de la série temporelle est un point aberrant (au sens qu’il ne suit pas un
processus a évolution lente), bruité & cause d’un artefact (erreur de recalage, bruit, biais
d’intensité, ...) ; ce changement important d’intensité n’est pas di a la pathologie, et on ne

souhaite pas le retrouver lors de notre analyse ;

— le signal évolutif est bien causé par une lésion, il suit un processus a évolution lente ; il apparait
tres clairement que 1’échantillonnage temporel de la série doit étre fonction de la vitesse
d’évolution des lésions afin de pouvoir capturer effectivement les changements ; plusieurs cas

se présentent (voir figure 6.4) :

— la 1ésion atteint le point considéré puis se retire ;
— la 1ésion est en ce point des la premiere image puis se retire ;
— la 1ésion atteint le point considéré et ne se retire plus ;

— une lésion atteint le point considéré, se retire, puis le point est de nouveau atteint par

une lésion au cours du temps, éventuellement plusieurs fois.

Nous avons concentré nos efforts sur les points qui sont tout d’abord hors lésion, puis qui sont
atteints une seule fois par une plaque & un instant de la série, et qui sont de nouveau hors lésion
avant la fin des acquisitions. Dans les IRM pondérées en T2, la plupart des lésions évolutives
possedent de tels points comme on peut le voir sur la figure 6.5. Tous ces voxels ont des profils
trés similaires de la forme d’un pic temporel ; le temps au maximum, "amplitude, la largeur et
I’asymétrie du pic sont variables d’un point & 'autre. Dans ce qui suit, nous appellerons VITEL
(Voxels d’Intensité Temporellement Evolutive appartenant a des Lésions) les points dont l'intensité
est sujette a une telle évolution, causée par la sclérose en plaques.

La figure 6.6 présente des profils d’intensité extraits manuellement des images (IRM pondérées
en T2) sur plusieurs lésions évolutives. Elle permet de comparer des profils dont I'amplitude
d’évolution est faible, et simplement due aux divers artefacts résiduels de la série d’images avec des
profils de VITEL.
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Fi1G. 6.4 — Lorsque le signal évolutif est causé par une lésion, il suit un processus a évolution lente ;

plusieurs cas se présentent alors.

6.2.2 Modele paramétrique

Par 'observation d’un grand nombre de profils de VITEL extraits d’'IRM pondérées en T2, nous
proposons de les décrire par une courbe gaussienne asymétrique, composée d’une partie ascendante
et d’une partie descendante plus longue. Un modele a cinq parametres a été choisi pour prendre en
compte les variations de forme des VITEL : le niveau d’intensité de référence (ou décalage vertical),
le temps ou l'intensité est maximale (décalage horizontal), 'amplitude du signal par rapport au
niveau de référence, la largeur a gauche et la largeur a droite. Le modele mathématique choisi

(modele empirique) est le suivant :

f(@) = pre9@P)" 4 py (6.1)
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Fi1Gc. 6.5 — Une lésion €volutive de sclérose en plaques change de forme et d’intensité au cours du
temps. On peut facilement comparer les profils temporels d’intensité de points hors lésion avec les
points situés a la périphérie ou dans la lésion. Nous avons concentré nos efforts sur les points qui
sont tout d’abord hors lésion, puis qui sont atteints une seule fois par une plaque a un instant de
la série, et qui sont de nouveau hors lésion avant la fin des acquisitions. Dans une IRM pondérée

en T2, la plupart des lésions évolutives possédent de tels points.
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F1G. 6.6 — Des exemples de profils d’intensité (normalisée entre 0 et 1) extraits d’IRM pondérées en
T2. C’est par l'observation que nous avons choisi un modéle de comportement évolutif sous forme

de gaussienne asymétrique.

avec

g(x) =ps(x —V1+22) + ps(x + V1 +2?) (6.2)

p1 est Pamplitude du signal par rapport au niveau de référence ;
— po contribue principalement & décaler le modele temporellement ;

N N

— ps contribue principalement a modifier la largeur a gauche ;

p4 contribue principalement a modifier la largeur & droite ;
— ps est le niveau d’intensité de référence.

Le choix de cette fonction est important, mais il n’est pas le point central de nos méthodes de
détection et d’analyse. Ce qui compte essentiellement pour le modele, bien plus que la fonction elle-

méme, c’est la prise en compte de la forme des VITEL. Les cinq parameétres -amplitude, instant au
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maximum, largeur & gauche, largeur a droite et niveau d’intensité de référence- suffisent a prendre

en compte la variabilité des profils d’intensité qui nous intéressent.

Historiquement, nous avons cherché & utiliser une fonction prenant en compte les cing pa-
rametres précédemment cités, et qui ait des propriétés de continuité et de dérivabilité qui soient
les meilleures possibles (typiquement une fonction C'*°), de fagon & pouvoir utiliser indifféremment
n’importe quelle méthode d’optimisation. La fonction donnée par les équations 6.1 et 6.2 a alors
été choisie, et les différents tests menés avec celle-ci nous ont convaincu qu’elle est tres bien adaptée
a notre probleme. Cependant, sa forme mathématique rend assez complexe le calcul du maximum,
du temps au maximum, ... Les parametres du modele ne sont malheureusement pas directement
reliés aux caractéristiques de la courbe. Nous pensons qu’un modele composé de 2 gaussiennes jux-
taposées donnerait des résultats similaires, mais par manque de temps nous n’avons pas pu nous

en assurer expérimentalement.

Pour simplifier les explications dans la suite de ce chapitre, nous utiliserons indifféremment les
notations pi, p2, p3, p4 et ps pour exprimer les caractéristiques de la courbe (soit respectivement
I'amplitude, le temps au maximum, la largeur a gauche, la largeur a droite et le niveau de référence
comme on peut le voir sur la figure 6.7) et les parametres effectifs du modeéle décrit par les fonctions
6.1 et 6.2. Notons enfin que si les valeurs des parametres ps, p3 et ps ne sont pas directement
identifiables au temps au maximum, a la largeur a gauche et a la largeur a droite, on peut mesurer

ces valeurs physiques sur la courbe sans aucune difficulté.

- - r "k
intensite

p, : amplitude

ps : largeur 4 gauche p, : largeur a droite

i Ps : intensité de référence

B
Ll

temps

p, : temps au maximum

Fi1G. 6.7 — Le modéle a 5 paramétres que nous avons choisi pour prendre en compte la variabilité
des VITEL.
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6.2.3 Estimation de parametres moyens

D’apres I'observation, nous avons constaté que les VITEL ont des profils similaires et décalés
dans le temps ; le calcul d’'un modele moyen ne tenant pas compte du parametre temporel est
alors possible. Notons que si ce modeéle moyen est suffisamment représentatif du comportement de
VITEL ou d’une catégorie de VITEL (en d’autres termes, on espere qu’il n’y a pas une trop grande
dispersion des formes de profils), on a un apport quant a la connaissance des processus évolutifs en
sclérose en plaques. Ceci est un enjeu de taille, car si des modeles d’évolution ont été proposés pour
caractériser des tumeurs (Friedman et Reitich, 1999; Cruywagen et al., 1995; Chaplain et Sleeman,
1993), de tels travaux sont quasi inexistants dans le cadre de la sclérose en plaques (Welti et al.,
2001; Gerig et al., 2000).

Le modele moyen est obtenu en ajustant le modele paramétrique (voir équation 6.1) sur un
ensemble de VITEL sélectionnés manuellement. On ne va pas chercher & obtenir un temps moyen
pour le modele puisque les VITEL sont décalés dans le temps par nature ; par ailleurs, il n’est pas
tres intéressant d’estimer une amplitude moyenne absolue de VITEL, car méme avec une correction
en intensité entre les images, le contraste entre la lésion et la matiere blanche dépend de I’acquisition
(séquence, machine, fenétrage, etc.) et pas uniquement du processus évolutif. On va donc fixer les
parametres de temps et d’amplitude (respectivement py et p1) de notre modele moyen a des valeurs
arbitraires (respectivement un temps centré sur les acquisitions et une amplitude de 1).

Etant donné le nombre de degrés de liberté de notre modele paramétrique, faire une moyenne
des parametres estimés sur notre jeu de profils pourrait donner des résultats tres insatisfaisants.

Voici la méthode que nous proposons pour obtenir un modele moyen (voir figures 6.8, 6.9 et 6.10) :
— sélectionner un certain nombre de VITEL manuellement ;
— ajuster les parametres du modele sur chacun d’eux aux moindres carrés ;

— recaler et normaliser les profils : pour chaque VITEL, le temps au maximum po et la valeur
d’amplitude estimés sont respectivement des valeurs de référence pour le recalage temporel

des profils et pour la normalisation de leur niveau d’intensité ;

— rejeter les profils aberrants : on calcule le temps de montée -nécesaire pour que le signal passe
de p5 +0.01p; & sa valeur maximale (ps + p1)- et on élimine les profils pour lesquels ce temps
de montée est supérieur & 10 semaines ou inférieur & 1 semaine (ces valeurs ont été choisies
empiriquement, les temps de montée étant généralement compris entre 3 et 6 semaines sur
les jeux de données que nous avons étudiés) ; on élimine également les profils pour lesquels il
manque une des phases ascendante ou descendante ; dans cette étape on suppose que les profils
sont assez similaires, et on élimine ceux qui sont vraiment atypiques et/ou ne correspondent
pas a notre définition des VITEL (typiquement lorsque I'opérateur a fait une erreur lors de

la sélection manuelle) ;

— estimer les parametres du modele paramétrique sur 'ensemble des profils normalisés restants

grace a une minimisation aux moindres carrés.

Nous avons réalisé une expérience sur un jeu de données du Brigham & Women’s hospital de
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temporels | des paramétres ® aberrants (temps * N, profils gricea —*  finale du

gélectionnés du modeéle (une de montée trop leur maximum modéle sur les
estimation sur long ou trop respectif N, profils
chaque profil court): il reste (normalisation en normalisés
gélectionne) N, “bon” profils temps et en
amplitude)

ORI g

Fi1G. 6.8 — M¢éthode proposée pour estimer des parametres moyens sur un ensemble d’apprentissage
de profils de VITEL extraits manuellement.

0l 0 & B N 0 ‘s
e e o o W —
Fia. 6.9 — On commence par ajuster le modéle sur chaque profil sélectionné. Pour éliminer les

profils aberrants (typiquement obtenu par erreur lors de la sélection manuelle), on calcule le temps

de montée comme étant le temps mis pour que le signal passe de ps 4+ 0.01py a sa valeur mazimale

(ps + Py ). Les profils pour lesquels ce temps de montée est supérieur a 10 semaines ou inférieur a 1

semaine sont considérés comme aberrants et ne seront pas utilisés pour estimer le modéle moyen.
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Fia. 6.10 — Les profils non aberrants sont ensuite recalés en fonction de la position temporelle du
mazimum, puis normalisés en fonction de la valeur mazimale de Uintensité. a) Le modéle moyen
trouvé, p1 et py (Uamplitude et le temps au maximum) étant fizés lors de la normalisation, on
estime alors les 3 autres parameétres : ps = 0,084, py = 0.271 et p; = 0,051. b) Le méme modéle,
superposé a tous les profils non rejetés. c) toujours le méme modéle, échantillonné sur les instants

de la série, avec par exemple le mazimum positionné sur la 15° semaine.

Boston (fourni par les professeurs Guttmann et Kikinis) composé de 24 IRM pondérées en T2
acquises sur un an. Ces images sont de taille 256 x 256 x 54 et de résolution spatiale 0,9375 X
0,9375 x 3 mm?. Nous avons extrait manuellement 54 profils apparemment de VITEL, dont 43 ont
été gardés apreés le premier ajustement. Finalement apres recalage et normalisation (pour lesquels
les parametres p; et py sont fixés), les parametres estimés sur le nuage de points composés des 43
profils sont : p3 = 0,084, p, = 0.271 et p5 = 0,051.

Comme on peut le voir sur la figure 6.10-b, le modele moyen trouvé exprime bien la variabilité des
profils de VITEL. Seuls quelques points s’éloignent de la courbe moyenne dans la phase descendante.
Pour vérifier cela quantitativement, nous avons mesuré le temps de montée moyen et son écart type
pour nous assurer que la variabilité de cette mesure n’était pas excessive. Dans notre expérience,

nous avons mesuré un temps moyen de montée de 4,6 semaines, avec un écart type de 2,5 semaines.

6.3 Ajustement du modele sur les données : estimation des pa-

rametres

Maintenant que 'on a choisi comment modéliser le processus temporel (soit avec un modele
paramétrique, soit avec un modele moyen), il faut I'ajuster en chaque point de notre série d’images.
Nous aurons alors des valeurs de parametres en chaque voxel ; ces parametres vont permettre de
discréminer les VITEL des autres points. Nous avons deux choix de méthodes possibles & présent ;
soit on ajuste Pamplitude du modéle moyen en tout point de la série & des instants fixés (modele
temporel discret) et le parametre py prend un ensemble fini de valeurs qui sont ces instants, soit
on ajuste en tout point le modele paramétrique incluant le temps (modele temporel continu) et le

parametre py doit étre estimé.
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6.3.1 Modélisation des IRM 3D et 3D + t

Rappelons ici (voir section 4.1 pour plus de détails) qu’il est possible de modéliser une IRM
en fonction de 'image réelle (Prima, 2001), c’est-a-dire celle que I'on obtiendrait s’il n’y avait ni
bruit ni biais. En termes mathématiques, étant donné un voxel ¢ de coordonnées v; dans I'TRM, son

intensité y; est considérée comme étant reliée a l'intensité réelle x; suivant :

mes
yi = bixi + &

Considérant qu’il y a n voxels dans le volume de 'image, nous notons le biais b = (b;)i=1..n,
'IRM y = (¥;)i=1..n, et 'image «idéale», non corrompue, x = (x;);=1... Nous considérons main-
tenant que le biais a été corrigé lors des prétraitements présentés au chapitre 4 (ou que les images

sont faiblement biaisées spatialement, c’est-a-dire et que le biais original est négligeable) :

mes
Yi = x; +¢;
mes
?

ricienne (Sijbers et al., 1998). Lorsque le rapport signal sur bruit RSB est faible (idéalement,

Rappelons enfin que dans les IRM, le bruit de mesure ¢ possede une densité de probabilité
RSB = 0), une loi de Rice est semblable & une loi de Rayleigh. Lorsque le RSB est plus élevé
(typiquement, RSB > 3), la densité du bruit est bien approchée par une loi gaussienne (Sijbers
et al., 1998). Ainsi, dans la boite cranienne, le bruit de mesure est trés souvent considéré comme
additif, stationnaire et gaussien, d’écart-type o : ¢ = ™ ~ N(0,0?). Dans ce chapitre, nous
nous appuyons sur ce modele simplifié qui ne prend pas en compte le bruit biologique.

Si 'on consideére maintenant une série d’IRM apres prétraitements, en chaque voxel, on peut
considérer que le bruit de mesure est gaussien, stationnaire dans le temps, et indépendant d’un
instant & l'autre (les images étant acquises & des instants éloignés, le patient n’ayant pas la méme

position, ...).

6.3.2 Estimation de la largeur a droite et de la largeur a gauche

Le modele choisi a cinq parametres, et lorsque échantillonnage temporel est insuffisant (par
rapport & I’évolution de l'intensité due & la pathologie), il devient difficile d’obtenir la solution
attendue (voir figure 6.11) lors de 'ajustement du modele. Pour éviter ce probléme, il est possible
de diminuer le nombre de degrés de liberté du modele en fixant deux des cinq parametres du
modele : la largeur gauche et la largeur droite ; en fait, on ne peut fixer ni Pamplitude qui va
nous permettre dans un premier temps de discriminer les VITEL possibles des autres voxels, ni
le temps que 'on cherche également a estimer, ni le niveau de référence qui ne pose pas vraiment
de probleme lors de I'optimisation. Les résultats obtenus sur le modele moyen nous permettent de
penser que ces contraintes supplémentaires ne sont pas excessives, et ne perturbent pas réellement
I’analyse statistique.

Il est important de noter que si ’échantillonnage temporel était suffisamment fin, ce probleme

disparaitrait.



6.3. Ajustement du modéle sur les données : estimation des paramétres 155

L]
- L ] * _
L] W
-

A |
| N

Sufficient temporal resolution ~ Poor temporal resolution

F 3
¥
F 3

Sufficient temporal resolution  Poor temporal resolution

Fia. 6.11 — FEn haut : lorsque l’échantillonnage est fin, la résolution temporelle est suffisante
pour distinguer les différentes phases d’un VITEL, et l'ajustement du modéle a cing paramétres
fonctionne correctement. En bas : en revanche, si la résolution temporelle est trop faible, le VITEL
a un profil qui ne permet pas d’ajuster correctement le modéle (ligne continue), ¢’est-a-dire obtenir
une courbe lisse proche du modéle moyen (courbe en pointillés). De plus, dans ce cas, il est souvent

impossible de distinguer un signal perturbé par un artefact d’un signal de VITEL.

6.3.3 Modele temporel discret : cas linéaire

Dans ce cas, on cherche a estimer l'amplitude du modele moyen a un instant donné.
Concretement, on va exprimer le profil d’intensité observé Y en chaque point sous la forme d’une
combinaison linéaire du modele moyen centré sur un instant donné et d’une valeur constante
(représentant une valeur de référence en intensité, par exemple la valeur d’intensité de la matiere
blanche ; il s’agit d’estimer les parametres § de cette combinaison linéaire. Cette modélisation,
Y = X3 +e¢, est connu sous le nom de modele général linéaire (Frackowiak et al., 1997, pages 37-38
et 59-62), (Healy, 1986; Mould, 1989; Chatfield, 1983; Draper et Smith, 1981; Winer et al., 1991),

et est schématiquement décrit par 'équation 6.3.

donneées originales Y matrice de design X Ié) résidus ¢
(nx1) (n x 2) (2x1) (nx1)

time
Il
X
Y
=»
—
N~
+
o
—_
—
=)
Ko

La premiere composante du vecteur 3, (1, exprime la contribution du modele de VITEL en
chaque point, tandis que la seconde composante, 33, donne la valeur de I'intensité de référence en
ce méme voxel. Le modele étant linéaire, ces parametres sont calculés analytiquement (selon un

critere aux moindres carrés). Les résidus ¢ sont supposés indépendants, stationnaires et gaussiens de
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moyenne nulle et de variance o2 (Frackowiak et al., 1997, page 60). Ces hypotheses sont importantes
pour la suite du chapitre, car elles permettent de s’assurer que les valeurs statistiques utilisées
suivent des lois connues (typiquement loi de Student). D’apres la modélisation des IRM rappelée a
la section 6.3.1, les résidus correspondent dans notre cas a un vecteur du bruit de mesure pris en
un voxel aux différents instants d’acquisition : il est raisonable de le supposer gaussien, stationnaire
temporellement et indépendant d’un instant a ’autre.

Ici, on a ajusté le modele paramétrique vu a la section 6.2.2 en fixant les parametres de largeur
p3 et py, ainsi que le parametre temporel py. Dans le modele général linéaire, les parametres 3y
et (9 correspondent respectivement au parametre d’amplitude p; et au parametre de niveau de
référence ps.

Si on désire analyser les évolutions temporelles tout au long de la série, on est amené a répéter
cette étape d’ajustement a des instants fixés préalablement (on fixe le parametre py, du modele a
des valeurs différentes) ; on se retrouve avec une méthode fondée sur un modele temporel discret
(on peut par exemple choisir de chercher les évolutions de la série semaine par semaine, ou plus

simplement aux instants d’acquisition).

6.3.4 Modele temporel continu : cas non linéaire

C’est le cas le plus intuitif, car on n’a pas besoin d’avoir d’a priori sur les instants ou les 1ésions
évoluent dans I'image : on a ici une méthode fondée sur un modele temporel continu. Comme nous
le verrons par la suite, les méthodes statistiques basées sur des parametres dont la relation est
non-linéaire (ou non linéarisable) sont plus complexes, et plus cotuteuses en temps de calcul et en
mémoire. En d’autres termes, si la méthodologie globale semble plus naturelle avec I'ajustement
direct du modele paramétrique (par opposition au modele moyen) sur les données, elle est beaucoup
plus difficile & mettre en ceuvre dans la pratique.

En pratique nous avons utilisé la méthode de Powell (Press et al., 1997) avec un critere aux
moindres carrés pour effectuer les ajustements rapidement. Pour les raisons présentées a la section
6.3.2, nous avons di fixer les deux parametres de largeur p3 et ps avec les valeurs du modele
moyen. Nous obtenons en chaque point les valeurs des 3 parameétres non fixés que sont le temps au

maximum (pz), le niveau de référence (ps) et Pamplitude du signal (p1).

6.4 Analyse statistique

Dans les deux cas, ’analyse statistique va consister a utiliser les parametres estimés en chaque
point de 'image (que ce soit [ en utilisant le modéle moyen, ou directement les parameétres du
modele dans le cas non linéaire) pour détecter les VITEL parmis tous les voxels de la série d’images.
Pour les deux méthodes, le calcul d’une carte normalisée de parametre permet de choisir les candi-
dats VITEL, c’est-a-dire ceux pour lesquels un ou plusieurs parametres ont une valeur plus élevée
que les autres. Ensuite, on cherche les groupes connexes de ces candidats (qu'on appellera les

groupes supraseuils) qui ont une taille significative au sens statistique, c’est-a-dire une qui ont une
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probabilité d’apparaitre dans du tissu sain trés faible (typiquement moins de 1%). En d’autres
termes, la mesure statistique que nous utilisons est la taille des groupes de voxels supraseuils : c’est
par ce biais que nous prenons en compte la corrélation spatiale des lésions évolutives.

Dans les deux analyses décrites ci-dessous, I’hypothese nulle est vérifiée lorsqu’aucun VITEL

n’est présent dans la série d’images.

6.4.1 Modele temporel discret : cas linéaire

Rappelons que dans ce cas, on a en chaque point deux valeurs estimées (3; (amplitude, cor-
respondant au parametre pj) et [y (niveau de référence, correspondant au parametre ps) ainsi
qu’un résidu (vecteur £). Nous sommes dans un cas ou les parametres estimés sont liés linéairement
(équation 6.3). Rappelons aussi que I’analyse se fait & un instant fixé, en lequel on cherche les points
de la série d’images dont le profil d’intensité est & son maximum ; pour obtenir un résultat sur la
série complete, on réalisera donc plusieurs analyses statistiques indépendantes successives, puis on

fusionnera les résultats a la fin.

6.4.1.1 Carte en t, seuillage et groupes supraseuils

La premiere étape pour trouver les voxels (ou groupe de voxels) consiste a calculer une valeur
en t ((Frackowiak et al., 1997, pages 65-66) et (Sheskin, 1997)) en chaque point, résultant en une

carte en t (voir un exemple d’une image de valeurs ¢ a la figure 6.12-a) :

T
c
t= b (6.4)
Vo2l (XTX)- e
oll
— 02 est la variance du vecteur des résidus ¢ (équation 6.3) qui peut étre estimée par :
T
9 ele
= 6.5
J—r (6.5)

ou .J est le nombre d’images de la série, et r est le rang de la matrice de design X (équation
6.3), c’est-a~dire le nombre de colonnes indépendantes de cette matrice, dans notre cas, le
nombre de parametres indépendants vaut 2 (3 = [3152]7) ;

— ¢ est le vecteur de contraste qui permet de choisir les variables d’intérét ; dans notre cas,

c=1 O]T de facon a ce que nous comparions uniquement le parametre 3; par rapport a 0.

En fait, la valeur en ¢ est une normalisation du parametre amplitude 8; par rapport a la variance
résiduelle (voir équation 6.4), afin de prendre en compte la qualité de ’ajustement linéaire en chaque
point. En effet, il est important de considérer avec confiance les points en lesquels 'ajustement est
obtenu avec un résidu petit, pour lesquels la mesure de 'amplitude du modele moyen 3 a vraiment
un sens, et ceux pour lesquels le résidu est grand, pour lesquels la valeur du parametre J3; est

contestable.
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Sil’on considere que les résidus ont une distribution normale, les valeurs en ¢ ont une distribution
en t, appelée aussi distribution de Student.

La deuxiéme étape consiste a trouver les zones significatives ou la valeur en ¢ est élevée. On
passe d’une analyse ponctuelle & une analyse par région. Pour cela, la carte en ¢ est seuillée a
une valeur appropriée (chap. 5 de (Frackowiak et al., 1997)) notée Th, permettant d’avoir un bon
compromis entre faux positifs (spécificité) et faux négatifs (sensibilité). Pour notre part, nous avons
fixé les seuils manuellement de maniere & avoir un bon compromis visuel, mais il serait possible
de développer des méthodes de seuillage automatique adaptées a notre probleme. L’image seuillée
contient des ensembles connexes de voxels que nous appellerons groupes supraseuils (voir figure
6.12-b).

Fia. 6.12 — Un ezemple de carte en t sur une image 3D (seule la coupe aziale est présentée ici).
(a) valeurs t. (b) Image des groupes supraseuils pour t > 3,5 : le paramétre temporel ps est fixé d

un instant discret (ici a la semaine 39 sur les 51 semaines de la série.

6.4.1.2 Inférence statistique utilisant la théorie des champs aléatoires

Nous voulons maintenant faire un test statistique afin de trouver quels sont les groupes supra-
seuils qui sont significativement des groupes de VITEL. L’hypotheése nulle de ce test est vérifiée
lorsque tous les groupes supraseuils sont dus au bruit dans les images (c’est-a-dire en 1’absence de
VITEL dans la série d’images).

Pour effectuer un tel test statistique, on a alors besoin de connaitre la distribution des groupes
supraseuils. On pourra alors choisir de ne garder que les groupes dont la taille est trés éloignée de
la distribution des tailles de tous les groupes (typiquement on garde les groupes dont la taille &
moins de 1% de chance d’étre due a la dite distribution). La théorie des champs aléatoires ((Adler,
1985), chap. 5 de (Frackowiak et al., 1997) et (Worsley, 1994)) permet de calculer analytiquement
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une bonne approximation de la distribution de la taille des groupes supraseuils! (pour un seuil 7h
donné).

Notons que la théorie des champs aléatoires permet de calculer des probabilités corrigées (ou
normalisées) par rapport au nombre de comparaisons independantes qui sont faites. L’approche de
Carlo Bonferroni pour les comparaisons multiples permet aussi de corriger les probabilités, mais
est beaucoup plus conservatice (on diminue la sensibilité, c’est-a-dire qu’on augmente le nombre de
faux négatifs) que 'approche utilisant la théorie des champs aléatoires.

L’inférence statistique qui repose sur un test statistique sur la taille des groupes supraseuils
permet de trouver les VITEL en prenant en compte intrinséquement la corrélation spatiale et la
corrélation temporelle des lésions évolutives dans la série d’images.

De maniere a pouvoir appliquer la théorie des champs aléatoires telle qu’elle est décrite dans
le chapitre 5 de (Frackowiak et al., 1997) et dans (Worsley, 1994), les hypotheses suivantes sur les
images doivent étre vérifiées (Frackowiak et al., 1997, pages 88 et 89) :

— les images doivent étre homogenes? :

— le bruit doit étre stationnaire spatialement, c’est-a-dire qu’il doit avoir la méme distri-

bution dans toute I'image ;

— la régularité® doit étre la méme dans toute l'image ; cette régularité est mesurée grace

a autocorrélation de 'image (Worsley et al., 1999) ;

— l'image doit avoir une bonne représentation discréte? : la théorie des champs aléatoire est
issue du cas continu. Les images numériques doivent alors étre suffisamment «lisses» pour que

la théorie puisse toujours s’appliquer dans le cas discret.

Pour nos images, toutes ces hypotheses peuvent raisonnablement étre admises : le bruit de
mesure peut étre considéré comme stationnaire et gaussien dans les IRM (voir section 6.3.1) ; nous
avons vérifié que la régularité (mesurée par lautocorrélation) est quasiment la méme dans toute
I'image ; enfin, les IRM anatomiques sont par nature (acquisition, reconstruction, résolution, ...))
assez lisses pour appliquer la théorie des champs aléatoires dans le cadre d’une analyse sur les

groupes supraseuils (Stoeckel et al., 2001).

6.4.1.3 Utilisation de SPM

Le logiciel SPM (Ashburner et al., 1999) nous a semblé adapté & notre analyse linéaire : les
algorithmes d’ajustement du modele moyen (voir section 6.3.3) d’inférence statistique basée sur
la carte en t (voir section 6.4.1) font partie de la distribution standard. La figure 6.13 montre la

fenétre principale de SPM capturée au cours de 'une de nos expériences.

1. Adler appelle les groupes supraseuils des ezcursion sets.
2. D’apres la terminologie de Worsley.

3. Smoothness en anglais

4. Good lattice representation en anglais
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F1a. 6.13 — Fenétre principale de SPM (Ashburner et al., 1999) capturée au cours de l'une de nos

ETPETIENCES.
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6.4.2 Modele temporel continu : cas non linéaire

Rappelons dans ce cas, qu’on a en chaque point 3 valeurs estimées py, pa, et p5 (en théorie, si les
données le permettent, on peut aussi avoir une bonne estimation des parametres ps et p4 en chaque
voxel), ainsi qu'un résidu. Nous sommes dans un cas ou les parametres estimés ne sont pas liés
linéairement, et ot il est impossible de linéariser leur relation (voir équations 6.1 et 6.2). Rappelons
que dans ce cas, le modele temporel continu nous permet d’estimer le temps au maximum py de
tous les VITEL dans la série d’images en une seule analyse statistique ; le parametre temporel

permet d’ajuster le modele en tenant compte de I'instant sur lequel I’évolution est centrée.

6.4.2.1 Cartes de parametres, seuillage et groupes supraseuils

On a donc 3 cartes de parametres (ou 5 si les données le permettent) avec notre modéle non
linéaire. Le plus logique serait de rechercher les VITEL & partir d’une analyse simultanée sur 1’en-
semble des parametres, mais nous nous sommes limités pour l'instant a ’analyse du seul parametre
d’amplitude (p1), comme pour le cas linéaire décrit a la section 6.4.1, parametre dont la valeur est
nettement plus grande pour les VITEL que pour les autres voxels.

De la méme maniere que dans le cas linéaire, on va fixer un seuil T'h approprié en fonction du
compromis entre sensibilité et spécificité (nous avons fixé ce seuil manuellement dans nos différentes
études). Au cours de l'inférence statistique, de facon a prendre I'aspect spatial des lésions en compte,
on ne va s’intéresser aux groupes de points ayant des valeurs particulieres (on cherche également,
a faire une analyse par région, et pas seulement une analyse ponctuelle) : ces groupes de points
candidats a étre des VITEL sont appelés groupes supraseuils. Notons que fort heureusement, si
la valeur du seuil influence I'équilibre entre les faux positifs et les faux négatifs, il ne perturbe en
aucun cas la validité de I'inférence statistique qui va suivre et qui sera alors valide & un seuil donné.

La figure 6.14 montre un exemple de la carte du parametre d’amplitude et sa version seuillée.
Sur I'image des groupes supraseuils, nous avons codé le parametre de temps p2 (qui donne U'instant

ou Pamplitude du VITEL est maximale) sur les niveaux de gris de 'image.

6.4.2.2 Distribution des probabilités de la taille des groupes

Nous avons basé notre analyse statistique sur la taille des groupes supraseuils. L’hypothese nulle
est vérifiée lorsqu’il n’y a pas de VITEL dans la série d’images. En d’autres termes, la distribution
nulle est la distribution des tailles de groupe supraseuils qui existe naturellement lorsqu’il n’y a
pas d’évolution pathologique dans les images. Connaissant la distribution nulle, nous considérons
les groupes supraseuils comme significatifs a partir du moment ou leur probabilité d’apparition
sous ’hypotheése nulle est plus petite qu'une valeur critique «. Dans ce cas, on veut connaitre la
probabilité, sous I’hypothese nulle, d’obtenir un groupe supraseuil d’une certaine taille.

Si dans le cas linéaire (voir section 6.4.1) il était possible d’appliquer la théorie des champs
aléatoires pour calculer une approximation de la distribution de la taille des groupes supraseuils

analytiquement, la relation non-linéaire de nos parametres dans le cas présent ne nous permet plus
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(b)

F1G. 6.14 — Un exemple de carte de paramétre sur une image 3D (seule la coupe aziale est présentée
ici). (a) Image de py. (b) Image des groupes supraseuils : le paramétre temporel py est représenté

par le niveau de gris dans l'image.

I'utilisation d’une telle théorie. Du coup, nous devons estimer autrement la distribution de la taille
des groupes supraseuils : aucune méthode analytique n’étant connue, nous proposons d’utiliser les
permutations. L’idée des permutations consiste & mélanger 'ordre des mesures le long d’un profil
de facon a briser la cohérence du signal temporel, et de se retrouver ainsi sous ’hypotheése nulle.

L’esimtation de la distribution de taille des groupes supraseuils se fait selon les étapes suivantes
(Bullmore et al., 1999) :

— modifier 'ordre des images de la série aléatoirement, de maniére a attribuer a chaque image
un nouvel instant ; la structure spatiale de chaque image est préservée lors de cette opération
(Rabe-Hesketh et al., 1997) ;

— ajuster le modele paramétrique sur cette série permutée, puis appliquer le seuil T'h pour

extraire les groupes supraseuils ;
— mesurer la taille des groupes supraseuils ;

— répéter les trois étapes précédentes un certain nombre de fois, noté ¢, et prendre en compte
les tailles de groupes supraseuils mesurées dans un histogramme comptabilisant le nombre de
groupes obtenus pour chaque taille (voir figure 6.15).

En théorie, ¢ est le nombre de toutes les permutations possibles, et vaut n! sur notre jeu de n
images : par exemple si n = 10 (taille mimimale d’un jeu d’images pour ce genre d’analyse sta-
tistique), ¢ = 3 628 800. En pratique, ¢ est déterminé de telle sorte que le processus itératif soit
exécutable en un temps raisonnable, tout en fournissant une bonne approximation de la distribution
recherchée. Dans notre cas, nous utilisons tous les groupes supraseuils (et pas seulement le plus

grand pour chaque permutation) pour estimer la densité de probabilité, c’est-a-dire plusieurs cen-
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taines (le nombre est variable selon les images, et selon le seuil T'h choisi) pour chaque permutation.
Ainsi, on peut considérer qu’a partir de ¢ > 10 le nombre de permutation est suffisant pour obtenir
une densité de probabilité qui permette de distinguer des valeurs inférieures & 1% (Bullmore et al.,
2001; Bullmore et al., 1999).

La seule hypotheése nécessaire pour que les permutations donnent des résultats exacts est
I’échangeabilité des images (Lehman, 1986). Les images de la série sont échangeables si on peut les
considérer comme étant des observations indépendantes dont le bruit a la méme distribution (Good,
1993, page 18). On peut raisonnablement supposer que cette hypothese est vérifiée : le temps entre
deux acquisitions est suffisamment important pour qu’il n’y ait pas de corrélation temporelle du
bruit entre elles ; d’autre part, on peut supposer que le bruit conserve la méme distribution au
cours du temps, car les images sont généralement acquises sur la méme machine, avec le méme
protocole.

Un exemple de résultats de permutations est donné sur la figure 6.15. Avec cet histogramme,
on peut calculer par intégration la taille en voxels a partir de laquelle les groupes doivent étre

considérés comme significatifs.

densité de probabilité probabilité cumulée 1% et 5% de
vs. taille des groupes vs. taille des groupes la probabilité cumulée
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Fi1G. 6.15 — Un exemple de résultat obtenu apres permutation pour [’estimation de la distribution
de la taille des groupes supraseuils. On peut calculer par intégration la taille en voxels a partir de

laquelle les groupes peuvent étre considérés comme significatifs.

Faisons une derniere remarque au sujet des tests de permutation : la taille des groupes supraseuils
a été notre critére de décision statistique ; on aurait pu choisir une autre mesure qui prenne en

compte a la fois la taille des groupes et la valeur moyenne d’un parametre (ou de plusieurs).

6.5 Détection et quantification

La détection des points est donc un peu différente dans les deux analyses. Pour le cas linéaire,
on a autant de segmentation de I'image que de tests statistiques effectués (par exemple un par
instant d’acquisition). Pour le cas non linéaire, on a directement une segmentation de toutes les

évolutions temporelles dans la série d’images.
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Pour ce qui est de la quantification, dans les deux cas, il est possible d’estimer le volume total des
zones qui évoluent a cause d’un processus évolutif au cours du temps en comptabilisant le nombre
de voxels de nos segmentations. Dans les deux cas, on peut également connaitre les dates auxquelles
ont lieu les évolutions pathologiques : dans le cas du modele temporel discret, les instants d’analyse
sont fixés a priori, et dans le cas du modele temporel continu, I'instant ou le modele atteint son
maximum est estimé en chaque voxel.

Par ailleurs, la deuxiéme analyse fournit d’autres informations de quantification avec les valeurs
des trois autres parametres estimés : largeur a gauche, largeur a droite, niveau de référence. Ces

informations donnent des indications quant a la forme locale de I’évolution temporelle.



Quatriéeme partie

Résultats et perspectives






Introduction de la quatrieme partie

La derniere partie de cet ouvrage s’articule autour de trois grands axes. Tout d’abord, le chapitre
7 vise a montrer la faisabilité des méthodes sur un petit ensemble d’images - sans vérification
médicale. Il comprend la présentation des résultats avec la méthode fondée sur ’analyse de champ
de vecteurs, ainsi qu’avec les deux méthodes fondées sur I’analyse des évolutions temporelles de
I'intensité.

Le chapitre 8 s’intitule «vers une étude clinique» : nos collaborations avec des médecins nous
ont permis de commencer un travail de validation clinique sur la méthode basée sur les champs de
vecteurs. Nous présentons ici une comparaison entre les détections automatiques et la segmentation
manuelle des médecins.

Enfin, le dernier chapitre de notre ouvrage s’ouvre par la synthése du manuscrit, se poursuit
par le rappel de nos principales contributions, et se termine par des perspectives immédiates, ainsi
que des perspectives a plus long termes, ouvrant sur des themes de recherche que nous estimons

important de développer en profondeur.
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Chapitre 1

Etude expérimentale des algorithmes

Ce chapitre expose un ensemble de résultats
expérimentaux sur plusieurs séries d’'images de pa-
tients différents. Il est important de s’assurer de la
faisabilité de nos méthodes avant d’en garantir la

validité d’un point de vue clinique. Nous présentons

ici des résultats obtenus avec les différents algo-
rithmes proposés : détection et analyse par champ
de vecteurs, ainsi qu’avec les deux méthodes statis-
tiques utilisant les variations temporelles d’inten-
sité. Nous comparons ensuite qualitativement tous
ces résultats.
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7.1 Introduction

Nous avons expérimenté nos algorithmes et méthodes sur plusieurs jeux d’images complets.
Nous avons préféré travailler avec des séries d’'TRM pondérées en T2 ou en densité de protons?,
car c’est sur ces acquisitions que l'on voit les 1ésions dans leur totalité, et par conséquent que 1’on
apprécie le mieux les variations temporelles des plaques (voir section 2.2.2).

Nous avons aussi exploité des données ayant une bonne résolution spatiale, non seulement dans
les plans de coupe, mais aussi dans la direction orthogonale (c’est-a-dire 1’épaisseur des coupes).

Ceci est important pour plusieurs raisons :

— la taille limite des lésions que I’on peut voir clairement dans I'image diminue avec la résolution
spatiale (si on voit une plaque sur plusieurs voxels voisins, on est généralement plus str qu’il
s’agit bien d’un signal pathologique) ;

— les effets de volume partiel (Gonzalez Ballester et al., 2000) sont moins génants avec des voxels

de petit volume ;

— si les images ont des résolutions similaires dans le plan de coupe et dans sa direction or-
thogonale, on obtient des images pratiquement isotropes : ceci évite d’avoir des directions

privilégiées de traitement en 3D.

Enfin, la résolution temporelle est un critére important de qualité pour une série d’images a
exploiter. Les processus évolutifs dans la sclérose en plaques sont soudains : les poussées surviennent
généralement en quelques jours, voire en quelques semaines. On a un probleme d’échantillonnage
classique. Les instants d’acquisition doivent étre choisis de telle sorte que I'on puisse avoir une
idée du processus continu original de I’évolution lésionnelle. Si ce n’est pas le cas, les méthodes
de détection et de quantification des évolutions vont généralement étre défaillantes : dans le cas
du suivi du mouvement des points, si une lésion apparait ou disparait brutalement d’une image a
une autre, il n’est pas possible de suivre les déplacements apparents des voxels qui la contiennent ;
pour les méthodes reposant sur les courbes d’intensité temporelle, il est pratiquement impossible
de différencier les artefacts de I'acquisition ou les imprécisions des prétraitements des processus
évolutifs dus a la maladie. Il nous a semblé, a partir des cas que nous avons vus et des discussions
avec nos différents partenaires médicaux, que suivant les stades de la maladie, des acquisitions
espacées d'une semaine & un mois permettent de suivre la plupart des évolutions.

Nous présentons dans ce chapitre des résultats obtenus sur 4 jeux de données de qualité inégale,
mais toujours suffisante pour atteindre notre objectif principal qui est de montrer la faisabilité de
nos algorithmes.

Les outils de visualisation utilisés pour présenter les résultats sont YAV++ (Delingette et al.,

2001), logiciel développé au sein du projet Epidaure, et matlab?.

1. Les acquisitions FLAIR également, mais leur résolution spatiale est généralement beaucoup moins fine que les

images T2 et densité de protons.
2. Matlab. The Language of Technical Computing. http://www.matworks.com
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7.2 Données expérimentales

Les numéros des semaines qui sont indiqués dans la suite n’ont pas de lien avec le commencement
de la pathologie, ou avec la date de diagnostic. Elles sont relatives soit a la date d’acquisition dans
une année civile (données du projet européen BIOMORPH présentées a la section 7.2.1), soit a la
date de la premiere acquisition de la séquence (données du Brigham & Womens’ hospital présentées

a la section 7.2.2).

7.2.1 Projet européen Biomorph
7.2.1.1 Présentation

BIOMORPH! (Development and Validation of Techniques for Brain Morphometry) était un
projet de la communauté européenne (EU BIOMED 2 project) pour le développement de méthodes
visant & mesurer la taille et la forme de structures biologiques (morphométrie). Il s’est étendu de
mai 1996 jusqu’a juillet 1999. Deux sujets médicaux ont été au coeur du projet :

— P’étude de la dissymétrie du cerveau dans le cadre de la schizophrénie ;

— P’étude de I'évolution temporelle des lésions de sclérose en plaques.

Dans le cadre de la sclérose en plaques, plusieurs séries d’IRM ont été acquises pour servir de
base de travail aux différents partenaires européens (10 patients). Nous avons utilisé les données de

trois patients pour tester nos différents algorithmes.

7.2.1.2 Description des données

Nous avons utilisé les séries pondérées en T2 de trois patients. La résolution spatiale des IRM
est de 0,898438 x 0,898438 x 5,5 mm?, ce qui rend difficile la détection et la quantification fine des

plaques, étant donnée I’épaisseur de coupe (voir la figure 7.1).

axiale sagittale coronale

Fia. 7.1 — Une IRM pondérée en T2 (reconstruite en 3D) du projet Biomorph.

1. http://www.ia.unc.edu/public/styner/biomorph/biomorph.html
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La table 7.1 indique les dates d’acquisition pour nos trois séries de données (en indiquant le

numéro de la semaine.

patient 1 || 24 | 28 | 32 | 36 | 41 | 45 | 49 | 55 | 58 | 62 | 67 | 80 | 106 132 | 183
patient 2 || 24 | 28 | 32 | 36 | 41 | 45 | 49 | 55 | 58 | 62 | 67 | 80 | 106 | 110 | 132
patient 3 || 24 | 28 | 32 | 36 | 41 | 45 | 49 | 55 | 58 | 62 | 67 | 80 | 106 | 110

TAB. 7.1 — Instants d’acquisition, en semaine, des trois séries d’IRM pondérées en T2 issues du

projet européen Biomorph.

On peut voir une coupe centrale de toutes les images de ces séries d'images (avant et apres
prétraitements) de la figure 4.9 a la figure 4.17. Notons ici qu’apres le prétraitement des images,
nous nous sommes aper¢u que les images acquises a la semaine 106 présentait toutes une taille
de voxel erronée, que nous n’avons pas chercher & corriger manuellement (notamment pour éviter
d’introduire des erreurs supplémentaires). Pour les trois séries, nous avons en fait supprimé cet
instant.

Dans la suite du manuscrit, nous nommerons B P1 la série du premier patient, BP2 la deuxieme

série, et enfin BP3 la troisiéme série.

7.2.2 Données du Brigham & Womens’ hospital

Les docteurs Charles Guttmann et Ron Kikinis ont fourni au projet Epidaure un jeu de données
tres complet, du Brigham & Womens’ hospital de Boston, d’un patient atteint de sclérose en plaques.
Il est composé de deux séries, une série ’IRM pondérées en T2, et I’autre série en densité de protons.

La résolution spatiale des IRM est de 0,9375 x 0,9375 x 3,0 mm?, ce qui commence & étre tout

a fait acceptable pour notre étude (voir la figure 7.2).

axiale sagittale coronale

Fia. 7.2 — Une IRM pondérée en T2 (reconstruite en 3D) du Brigham € Womens’ hospital de

Boston.

La table 7.2 indique les dates d’acquisition pour cette série de données (en indiquant le numéro

de la semaine).
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patient 1 || 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7| 8 |10|12 |13 | 14
15 [ 17 |18 120 |22 | 24129 |35 |39 |43 |47 |51

TAB. 7.2 — Instants d’acquisition, en semaine, de la série d’IRM pondérées en T2 issue du Brigham

€& Womens’ hospital de Boston.

On peut voir une coupe centrale de toutes les images de cette série d’images (avant et apres
prétraitements) de la figure 4.6 a la figure 4.8.

Dans la suite du manuscrit, nous nommerons BW cette série.

7.3 Avec une analyse par champs de vecteurs

7.3.1 Choix des algorithmes et parametres
7.3.1.1 Calcul du champ de vecteurs

Historiquement, nous avons utilisé l'algorithme des démons mis en ceuvre par Jean-Philippe
Thirion (Thirion, 1998), et utilisé dans le cadre de la détection des lésions évolutives de sclérose en
plaques par Jean-Philippe Thirion et Guillaume Calmon (Thirion et Calmon, 1999).

Ces travaux ont ensuite été généralisés par Pascal Cachier qui a développé des outils de recalage
non-rigide reposant sur les mémes principes. Ces outils sont plus générique, et les travaux menés
sur la régularisation des résultats les rendent plus facilement adaptatifs au probleme de recalage
considéré, mais aussi aux images a recaler (taille, résolution, ...).

Pour nos expériences nous avons donc utilisé les deux algorithmes pour calculer le champ des

déplacements apparents.

— Les résultats les plus récents ont été obtenus avec l'algorithme de recalage non-rigide de
Pascal Cachier (Cachier, 2002). Les parametres choisis sont les suivants : critéere L2 (direction
de recherche d’appariement), lissage gaussien de la transformation avec o = 2,0, et nous avons
pris tous les autres parametres fixés par défaut qui sont le plus génériques possible (Cachier,
2002).

— L’algorithme des démons de Jean-Philippe Thirion (Thirion, 1998), avec quatre itérations au
niveau de plus haute résolution, et un facteur 4 du nombre d’itération entre chaque niveau

multirésolution. Nous avons généralement utilisé un lissage gaussien de o = 1,0.

Pour notre application, quel que soit le programme choisi, nous avons utilisé quatre niveaux mul-
tirésolution sur les images IRM (généralement entre 25 et 60 coupes de 256 x 256 voxels).

Les deux méthodes donnent des résultats similaires, et tres satisfaisants.

7.3.1.2 Utilisation d’un algorithme de recalage non rigide symétrique

La section 5.6.2 exposait les problemes que 'on peut avoir dans ’analyse des champs de vec-

teurs calculés a partir des méthodes généralement utilisées. Nous avons proposé et développé un
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algorithme (voir annexe D) qui prend en compte le plus possible les deux images & recaler de fagon
symétrique (Cachier, 2002; Cachier et Rey, 2000).

On peut voir sur la figure 7.3 que l'utilisation d’un tel algorithme plutét qu’un programme
de recalage non-rigide standard permet de considérer de maniere symétrique les zones croissantes
et décroissantes. Ainsi, avec un algorithme standard, les valeurs du jacobien du champ direct (de
I'image I vers I'images J) ne sont pas inverses des valeurs du jacobien du champ réciproque (de
I'image J vers I'images I) ; de la méme maniere, les valeurs du logarithme du jacobien devrait étre
opposées et ne le sont pas. Cet effet est principalement pénalisant pour les lésions en expansion, et
est d’autant plus marqué que la lésion subit une forte variation, qu’elle est assez petite au départ,
et que la régularisation est forte.

Pour notre application, ceci nous oblige & calculer les deux champs, et a ne considérer que les
parties décroissantes & partir du jacobien, le probleme étant moins perturbant dans les régions
décroissantes, puis & combiner les segmentations obtenues dans un seul résultat (Rey et al., 2002;
Rey et al., 1999b; Rey et al., 1998). L’utilisation de notre algorithme de recalage symétrique nous
permet d’éviter cette opération en ne calculant qu’un seul champ de vecteurs tenant compte des
déplacements de I'image de I vers J et de J vers I.

asym i—j asym j—>i  sym i—j sym j—i

Image i Image j Jac = 4.5 0.54%1/4.5  Jac=2.82  037=1/2.82

coronal  sagitta

axial

Fic. 7.3 — Deux images IRM auzquelles on a appliqué la méthode par champ de vecteurs présentée
a la section 5.6.2 et a l'annexe D. Dans certains cas, il y a des problémes de symétrie lors du
calcul du champ : le jacobien du champ calculé entre I et J devrait avoir des valeurs inverses du
jacobien entre J et I. Il est possible d’utiliser un algorithme de recalage mon rigide standard en
effectuant deuzx calculs, direct et réciproque, entre les deux images, et en ne s’intéressant qu’auz
valeurs décroissantes (Rey et al., 2002; Rey et al., 1999b; Rey et al., 1998). On peut aussi utiliser un
algorithme de recalage non rigide symétrique qui permet de prendre en compte les zones croissantes

et décroissantes de maniére identique a partir des valeurs du jacobien.
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Notons que le calcul d’un champ symétrique ou de deux champs de vecteurs direct et réciproque
se fait dans des temps comparables. Si le gain de temps n’est pas un argument en la faveur du
recalage non rigide symétrique, la simplification de la méthodologie dans son ensemble en est

clairement un.

7.3.1.3 Calcul du jacobien

Pour le calcul du jacobien, nous avons indifféremment utilisé 'une ou 'autre des méthodes de
calcul proposées a la section 5.3.5.1. Pour la méthode utilisant la dérivation directe du champ de
vecteurs, nous avons choisi de prendre ¢ = 1,0. Pour la méthode calculant la transformation affine
la plus proche du champ de vecteurs localement, nous avons pris un 6-voisinage qui donne des
résultats tres proches dans un temps de calcul moindre, et avec tres peu de ressources mémoire

(seuls des vecteurs de 7 voxels sont nécessaires simultanément).

Notons que nous pouvons présenter les résultats du jacobien directement, ou apres le calcul de
son logarithme qui indique une valeur symétrique par rapport & 0 (une méme variation de volume

apparait avec la méme valeur absolue, négative pour une décroissance, positive pour une expansion).

La figure 7.4 montre que les deux méthodes de calcul donnent des résultats quasi identiques.

7.3.1.4 Seuillage du jacobien

Rappelons que la valeur du jacobien est directement reliée & la variation de volume locale des
points de 'image. Le choix du seuil sur cet opérateur dépend donc de la «quantité» d’évolution que
I'on veut détecter. Nous proposons de régler ce seuil en fonction du probleme que I'on cherche a
résoudre, en terme clinique. Bien entendu, il n’y a pas de solution miracle, et si 'on veut détecter

les évolutions tres fines, on va forcément augmenter le nombre de faux positifs obtenus.

Notons que s’il est possible de détecter entre deux images tous les voxels sujets a une variation
de volume supérieure a une valeur donnée, la segmentation précise des régions évolutives ne peut pas
étre obtenue avec un seuil identique sur toute 'image (voir figures 7.5 a 7.7). Il est tres important de
bien comprendre que le calcul du champ de vecteurs a un impact direct sur les valeurs de jacobien
qui servent a la détection. Pour le recalage entre IRM, une régularisation avec un sigma de 2 permet
d’obtenir un champ de vecteurs tres lisse, mais sans perdre trop de détail dans les déplacements
apparents (voir figures 7.5 & 7.7). Un lissage moins fort entraine un résultat moins lisse (plus bruité),

et un résultat trop lissé fait perdre de la précision dans les mesures (entraine un flou).

Rappelons que la méthode de seuillage est un peu différente si I'on utilise un algorithme de
recalage non rigide symétrique ou non. Dans le premier cas, on peut seuiller directement la valeur
absolue du logarithme du jacobien, tandis que dans le deuxieme cas, on ne seuillera que les parties
décroissantes (jacobien inférieur a 1, et logarithme du jacobien inférieur & 0) pour garantir un

résultat équivalent.
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Fic. 7.4 — Les deur méthodes de calcul de jacobien donnent des résultats trés proches avec les
parameétres choisis. a) Le jacobien obtenu sur un champ de vecteurs par la méthode utilisant la
dérivation du champ. b) Le jacobien obtenu sur un champ de vecteurs par la méthode utilisant une
approzimation locale du champ par une transformation affine. ¢) La valeur absolue de la soustraction
entre les deux premiéres images. d) Seuillage de l'image de la valeur absolue de la soustraction a
0,01. e) Seuillage de l'image de la valeur absolue de la soustraction d 0,03. f) Seuillage de 'image de
la valeur absolue de la soustraction ¢ 0,05. Méme sur les régions fortement évolutives, les résultats

sont comparables ; lerreur relative moyenne est de moins de 5% dans ce cas la.

7.3.1.5 Robustesse aux imperfections de recalage

La courte démonstration de la section 5.3.3.2 montre que le jacobien (entre autres opérateurs)
est indépendant de la composante rigide du champ de vecteurs. Il exprime la variation de volume
locale, mesure qui est insensible aux erreurs d’alignement. Ceci est vrai en théorie, nous présentons

ici quelques exemples qui montrent que c’est aussi le cas en pratique.

Pour cela, nous avons créé deux images I; et I3, en insérant deux lésions évolutives synthétiques
en 3D dans une méme IRM pondérée en T2 du cerveau d’un sujet sain. Ces deux lésions artificielles
sont représentées extrémement simplement par deux spheres de rayon respectivement égal & 10 mm

et & 4 mm dans [, puis de 6 mm et & 8 mm dans I, (Figure 7.8-a)
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Fic. 7.5 — Une image IRM a laquelle on a superposé des isocontours du logarithme du jacobien. On
voit qu’un seuil de £0.4 permet de détecter les lésions évolutives. Par contre, la segmentation est
approzimative, et les valeurs de variation sont clairement différentes d’une lésion a4 une autre, ne
permettant pas de trouver un unique seutl pour segmenter au mieux chaque lésion. Ce logarithme
de jacobien est obtenu a partir d’un champ de vecteurs calculé avec algorithme symétrique entre la
premiére et la deuziéme image de la série BW | ict, nous avons utilisé une régularisation gaussienne
avec un sigma de 1,5 (voir les figures 7.6 et 7.7 qui montrent les mémes résultats avec des valeurs

de sigma respectivement de 2,0 et de 2,5). Le jacobien est calculé par dérivation du champ.

Dans cet exemple, les prétraitements sont compléetement inutiles puisqu’on a deux fois la méme
image, a part pour les deux lésions. Nous avons directement calculé le champ des déplacements

apparents dans les deux sens avec l'algorithme des démons de Jean-Philippe Thirion.

En seuillant les jacobiens a Jac(p) < 0,3, & partir des deux champs direct et réciproque, puis
en propageant les segmentations dans chacune des deux images, on obtient le résultat présenté a la
figure 7.8-c : les régions évolutives sont correctement détectées. En appliquant une transformation
rigide & I, on obtient une image I}, et en recommencant la méme analyse entre I; et I, avec les

mémes seuils, nous retrouvons les mémes résultats de détection, alors qu’'une analyse par simple
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Fi1Gc. 7.6 — Ezxpérience identique a celle de la figure 7.5, mais en utilisant une régularisation plus
forte pour le calcul du champ de vecteurs, c’est-a-dire avec un sigma de 2,0. Dans ce cas, un seuil

de 0,4 est toujours trés bien adapté, et le champ est plus lisse (moins de bruit).

soustraction serait tres perturbée par cette «erreur» d’alignement.

On a également réalisé une expérience sur deux images réelles de la série BW, exactement dans
les mémes conditions que la précédente, avec les mémes outils. La figure 7.9 présente ces résultats.
Quand I; et Iy sont alignées avec 'algorithme présenté dans la section 3.4.2.1, notre méthode
détecte correctement les lésions évolutives entre les deux images (voir figure 7.9-b), résultat que
nous avons comparé avec la soustraction entre ces mémes images (figure 7.9-a). De la méme maniére
que précédemment, nous avons créé une image I}, en ajoutant une transformation rigide a I'image
I, alignée ; cette transformation rigide correspond a une rotation de un degré autour de 'axe z, et
d’une translation de 1 voxel dans les deux directions x et y. Le résultat de notre méthode (figure
7.9-c) reste similaire au résultat précédent (voir figure 7.9-b), tandis qu’une simple soustraction

donnerait beaucoup plus de faux positifs (voir figure 7.9-d).
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Fi1Gc. 7.7 — Ezxpérience identique a celles des figures 7.5 et 7.7, mais en utilisant une régularisation
plus forte pour le calcul du champ de vecteurs, c’est-a-dire avec un sigma de 2,5. Ici, le champ est
trés lisse, mais les valeurs de seuil du jacobien semblent sous-estimées par rapport a la variation

de volume apparente réelle.

7.3.1.6 Temps de calculs

Cette section donne un ordre de grandeur des temps de calcul que nous obtenons sur un ordi-
nateur PC de 935 MHz (voir tableaux 7.3 et 7.4). Nous donnons des temps approximatifs, obtenus
sur les IRM de la série BW (256 x 256 x 54, soit 3 538 944 voxels). L’algorithme des démons
a un meilleur comportement lorsque les images d’entrées sont isotropes, ce qui nous a amenés a
rééchantillonner les images pour les rendre millimétriques dans les trois directions de l’espace :
pour les temps de calcul de ce programme, nous avons donc donné ici ceux qui sont obtenus sur
les images rééchantillonnées (de taille 230 x 230 x 162, soit 8 569 800) sans compter les temps de
calcul nécessaires au rééchantillonnage des images avant, et apres calcul du champ de vecteurs.

Les programmes utilisés ont été écrits en C et C++4-, puis utilisés par 'intermédiaire de scripts
shell (tesh, sh, ...). Ces programmes n’ont généralement pas été optimisés en temps de calcul, et les

temps que nous donnons pour information pourraient certainement étre diminués avec un travail
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(b)

(d)

Fia. 7.8 — a) Deuz images synthétiques Iy et I. b) Les images de jacobien calculées a partir du
champ de vecteurs de Iy vers Iy et de Iy vers I . ¢) Détection automatique des lésions évolutives
dans I et I en utilisant un seuillage Jac(p) < 0.3. d) Iy — I sur la gauche. Sur la droite IL —I; o
I est Uimage I translatée de 3 voxels le long de Uaze x. e) Comparaison entre l'image du jacobien
de I vers I et l'image du jacobien de Iy wvers I; dans les deux images, les régions évolutives
apparaissent clairement. f) Détection automatique des lésions évolutives dans Iy et I, en utilisant
le jacobien de Iy wvers I,. On détecte toujours les mémes régions évolutives : le jacobien est bien

indépendant de la composante rigide du champ.

spécifique d’optimisation du code.

7.3.2 Traitement d’un couple d’images

Dans cette partie, nous présentons les résultats que nous obtenons sur trois paires d’images, ex-
traites respectivement des séries BW, Bl et B2. Les résultats sur la série B3 sont moins intéressants,

car les évolutions entre deux images sont minimes pour chaque paire d’IRM.
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(@) (b) () (d)

Fia. 7.9 — a) I, — I;. b) Détection des lésions évolutives dans Iy d partir de U'analyse entre I
et Iy. ¢) Détection des lésions évolutives dans I a partir de Uanalyse entre I et I. d) I}, — I.
e) Jacobien du champ de Iy vers I. f) Soustraction entre (g) et (e) ; la différence mazximale est
d’environ 25% de la valeur mazimale du jacobien, et la différence moyenne est d’environ 6% de

cette méme valeur. g) Jacobien du champ de I vers I}.

H Démons (Thirion, 1998) ‘ Maman (Cachier, 2002) ‘

Asymétrique 3 min. 3 min. 15 s.
2x asymétrique 6 min. 6 min. 30 s.
Symétrique 4 min. 40 s.

TAB. 7.3 — Ordres de grandeur des temps de calcul du champ de vecteurs en 3D entre deur images
de la série BW sur un PC 935 MHz.

Avec un calcul des dérivées | Avec une estimation de la transformation affine locale
1 min. 50 s. 30 s.

TAB. 7.4 — Ordres de grandeur des temps de calcul de 'tmage 3D de jacobien, & partir du champ

des déplacements apparents entre deuzr images de la série BW sur un PC 935 MHz.

7.3.2.1 Résultats sur la série BW

Les deux images de la série BW utilisées sont celles des semaines 1 et 2. Ces résultats

expérimentaux ont été obtenus avec l'algorithme de recalage non-rigide symétrique, puis un calcul
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du jacobien par la méthode utilisant une approximation du champ de vecteurs par une transforma-
tion affine locale.

La figure 7.10 montre ces deux images, ainsi que le logarithme du jacobien obtenu de I'image 1
vers 'image 2.

Les figures 7.11, 7.12 et 7.13 présentent les résultats sur 12 coupes axiales consécutives des deux
IRM avec un seuil sur la valeur absolue du logarithme du jacobien de 0.4. Les 1ésions évolutives sont
bien détectées, mais le nombre de faux positifs semble assez élevé. Des résultats sur les mémes images
présentés aux mémes coupes, avec un seuillage de 0.5 montrent que la détection reste correcte, et
que le nombre de faux positifs diminue nettement (figures 7.14, 7.15 et 7.16). Un dernier seuillage
de 0.6 (mémes figures 7.14, 7.15 et 7.16) nous permet pratiquement d’éviter les faux positifs, mais la
détection devient plus mauvaise, et le nombre de faux négatifs commence a augmenter sérieusement.

Les résultats peuvent également étre visualisés en 3 dimensions, permettant de voir en un coup
d’ceil la position, la taille ainsi que la variation de volume et de forme de chacune des lésions
détectées. La figure 7.17 présente les résultats obtenus au cours de précédentes expériences entre
les images de la série BW des semaines 1 et 6 (Rey et al., 2002; Rey et al., 1999b; Rey et al., 1998;
Ayache et Subsol, 1999).

7.3.2.2 Résultats sur la série B1

Les deux images de la série B1 utilisées sont celles des semaines 36 et 41. Nous avons calculé le
champ des déplacements apparents avec [’algorithme de recalage non rigide symétrique. Le jacobien
est obtenu avec la méthode fondée sur 'ajustement de la transformation affine locale (voir figure
7.18).

Les régions détectées sont montrées a la figure 7.19 ; nous avons choisi un seuil de 0,69 sur la

valeur absolue du logarithme du jacobien, correspondant aux voxels ayant doublé de volume.

7.3.2.3 Résultats sur la série B2

Les deux images de la série B2 utilisées sont celles des semaines 36 et 41. Nous avons calculé le
champ des déplacements apparents avec [’algorithme de recalage non rigide symétrique. Le jacobien
est obtenu avec la méthode fondée sur I'ajustement de la transformation affine locale (voir figure
7.20).

Les régions détectées sont montrées a la figure 7.21 ; nous avons choisi un seuil de 1,1 sur la

valeur absolue du logarithme du jacobien, correspondant aux voxels ayant doublé de volume.
7.3.3 Traitement d’une série temporelle

7.3.3.1 Exemple sur 3 images

On peut détecter, voire segmenter (au moins de maniére imprécise) les lésions évolutives entre
deux images. On cherche maintenant & savoir si une telle détection (et segmentation) est possible

sur une série d’images (de plus de deux images). La méthode est assez simple : avec le champ
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vue axiale vue sagittale vue coronale

Fic. 7.10 — Deux images de la série BW : semaines 1 et 2. En bas, le logarithme du jacobien
obtenu & partir du champ symétrique calculé entre la premiére et lo deuziéme image : les régions
qui ne changent pas de volume (typiquement le fond de l'tmage) apparaissent en gris, les régions
décroissantes (de plus petite valeur) apparaissent en noir, et les régions croissantes (de valeur plus

élevée) apparaissent en blanc.
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Fic. 7.11 — Résultats sur les images des semaines 1 et 2 de la série BW . Cette figure montre
les coupes axiales 30 o 33 des deux images (sur les 4 lignes horizontales), ainsi que le résultat
de la détection & partir de |In(jac)| > 0,4. La premiére colonne montre les coupes de la premiére
image sans les segmentations. La deuziéme colonne montre les coupes de la deuxiéme image sans les
segmentations. La troisiéme colonne montre les coupes de la premiére image avec les segmentations.

La quatrieme colonne montre les coupes de la deuxieme 1mage avec les segmentations.



185

7.3. Avec une analyse par champs de vecteurs

Fia. 7.12 — Idem que pour la figure 7.11 mais sur les coupes axiales 34 a 37 des deuzx images (sur

les 4 lignes horizontales)
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Fia. 7.13 — Idem que pour les figures 7.11 et 7.12 mais sur les coupes axiales 38 a 41 des deux

images (sur les 4 lignes horizontales).
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Fi1Gc. 7.14 — Résultats sur les images des semaines 1 et 2 de la série BW . Cette figure montre les
coupes axiales 30 a 33 (sur les 4 lignes horizontales) du résultat de la détection d partir de deux
images |In(jac)| > 0,5, ainsi que du résultat de la détection a partir de |In(jac)| > 0,6. La premiére
et la deuziéme colonne montrent respectivement les coupes de la premiere image et de la deuxiéme
image avec les segmentations pour |ln(jac)| > 0,5. La troisiéme et la quatriéme colonne montrent

respectivement les coupes de la premiére image et de la deuriéme image avec les segmentations pour
|In(jac)| > 0,6.
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Fia. 7.15 — Idem que la figure 7.14 mais sur les coupes axiales 34 a 37 des deux images (sur les /

lignes horizontales).
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Fia. 7.16 — Idem que les figures 7.14 et 7.15 mais sur les coupes axiales 38 a4 41 des deuxr images

(sur les 4 lignes horizontales).
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Fic. 7.17 — Une vue en 3D du résultat de segmentation obtenu directement par seuillage sur le
jacobien. Ce résultat vient de l'analyse entre les images des semaines 1 et 6 de la série BW (Rey
et al., 2002; Rey et al., 1999b; Rey et al., 1998; Ayache et Subsol, 1999). Les lésions évolutives
apparaissent en bleu pour la semaine 1 et en rouge pour la semaine 6. La surface du cerveau et
la surface des ventricules ont été extraites grossierement, afin de localiser les différentes lésions

évolutives détectées.
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vue axiale vue sagittale vue coronale

Fic. 7.18 — Deux images de la série Bl : semaines 36 et 41. En bas, le logarithme du jacobien
obtenu a partir du champ symétrique calculé entre la premiére et lo deuziéme image : les régions
qui ne changent pas de volume (typiquement le fond de l'image) apparaissent en gris, les régions
décroissantes (de plus petite valeur) apparaissent en noir, et les régions croissantes (de valeur plus

élevée) apparaissent en blanc.
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Fi1c. 7.19 — Résultats sur les images des semaines 36 et 41 de la série Bl. Cette figure montre
les coupes aziales 13 4 16 des deux images (sur les 4 lignes horizontales), ainsi que le résultat
de la détection a partir de |ln(jac)| > 0,69. La premiére colonne montre les coupes de la premiére
image sans les segmentations. La deuziéme colonne montre les coupes de la deuriéme image sans les
segmentations. La troisiéme colonne montre les coupes de la premiére image avec les segmentations.

La quatrieme colonne montre les coupes de la deuxiéme image avec les segmentations.
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vue axiale vue sagittale vue coronale

Fic. 7.20 — Deux images de la série B2 : semaines 36 et 41. En bas, le logarithme du jacobien
obtenu a partir du champ symétrique calculé entre la premiére et lo deuziéme image : les régions
qui ne changent pas de volume (typiquement le fond de l'image) apparaissent en gris, les régions
décroissantes (de plus petite valeur) apparaissent en noir, et les régions croissantes (de valeur plus

élevée) apparaissent en blanc.
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Fi1c. 7.21 — Résultats sur les images des semaines 36 et 41 de la série B2. Cette figure montre
les coupes aziales 13 4 16 des deux images (sur les 4 lignes horizontales), ainsi que le résultat
de la détection & partir de |In(jac)| > 1,1. La premiére colonne montre les coupes de la premiére
image sans les segmentations. La deuziéme colonne montre les coupes de la deuriéme image sans les
segmentations. La troisiéme colonne montre les coupes de la premiére image avec les segmentations.

La quatrieme colonne montre les coupes de la deuxiéme image avec les segmentations.
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de vecteurs d’une image 1 vers une image 2, ainsi que le champ de cette image 2 vers une image
3, on peut extraire une segmentation Sio (composée en fait de deux segmentations dans chaque
image) dans les images 1 et 2, et une segmentation Sz3 (composée en fait de deux segmentations
dans chaque image) dans les images 2 et 3. On peut alors propager les segmentations Siz et Si3
respectivement vers les instants t3 et ¢1 grace aux champ de vecteurs Us; et Uss. Ensuite, en
ajoutant (au sens d’un «ou logique») ces segmentations, on obtient une segmentation des images

de toute la série (voir figures 7.22 et 7.23).

Jac (Id + U, ) Jac (Id + Uyg )
[} [}
Segmentation S, Segmentation S,

,f \ 1S5, (12) + Sy (t2)! ' |

’

S, (t1) = u, S, (t2)] S ,(13) = u S (t2)]
S(t1) [ S(t2) Y S(t?f)
“../’A;/I/ _,"J{/ : \ _.--/I‘;-(O ~%

FiGc. 7.22 — Schéma de la méthode pour obtenir des segmentations sur des séries d’images a partir

des champs des déplacements apparents.

La premiere difficulté que l'on voit apparaitre est que le cumul des résultats des différentes
segmentations fait augmenter le nombre de faux positifs sur la segmentation de chaque image. En
effet, on ajoute & chaque fois les segmentations issues des autres analyses de la série d’images, avec

leurs faux positifs.
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semaine 24 semaine 28 semaine 32

Fia. 7.23 - A partir des analyses entre les instants 1 et 2, puis 2 et 3, il est possible d’obtenir un
résultat sur les images aux instants t1, t2 et t3. Ici, une vue 3D globale et une vue en coupe autour
d’une région d’intérét de 3 instants de la série B2, avec tl correspondant a la semaine 24, t2 a la
semaine 28 et t3 a la semaine 32. Seules les régions évolutives sont détectées (la lésion prés des

ventricules est segmentée, mais pas les ventricules).

7.3.3.2 Exemple sur une série d’images

Pour présenter un résultat qui ne soit pas trop influencé par ce premier probléme, nous avons
extrait une région d’'intérét manuellement et effectué une analyse sur les 9 premieres acquisitions
de la série BW. La figure 7.24 montre qu’il est possible d’effectuer le suivi d’une lésion évolutive a
partir d’analyses successives des champs de vecteurs entre les couples d’images qui se suivent dans

la série (1 et 2, puis 2 et 3, et ainsi de suite).

7.3.3.3 Résumé des difficultés

La détection sur une série d’images par la méthode fondée sur les champs de vecteurs des
déplacements apparents se fait avec beaucoup de faux positifs. La méthode a une faible spécificité.
Notons que le choix des couples d’images se porte naturellement sur les couples d’images successives
de la série, mais que ce choix est discutable ; dans le cas ol une lésion serait sujette & une variation
tres fine tout au long de la série, on pourrait manquer compléetement son évolution en regardant
les paires d’images successives (le seuil sur le jacobien permettant de sélectionner les régions les

plus évolutives seulement), alors que la comparaison de chaque image avec la premiere de la série
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FiG. 7.24 — En isolant une région d’intérét autour d’une lésion, on a pu détecter et segmenter

(peu précisément) la lésion évolutive contenue dans notre sous-image (sous-série d’images plus

exactement). Les neuf premiéres acquisitions de la série BW ont été utilisées.

donnerait de tres bons résultats.

En résumé, l'utilisation d’une telle méthode n’est pas exactement adaptée a ['analyse
rétrospective de séries d’IRM, mais plutot a la comparaison directe de deux images. Pour une
analyse rétrospective utilisant les déformations entre les couples d’images successives, Calmon et
al. proposent plutét de segmenter manuellement les lésions dans la premiere acquisition, puis de
propager et de quantifier les évolutions grace au champ de vecteurs calculés (Calmon et al., 1998a).

Enfin, nous pouvons remarquer que dans les différents exemples que nous avons présentés, la

détection est généralement de bonne qualité, mais la segmentation est tres imprécise.

7.3.4 Affinage de la segmentation par utilisation de modeles déformables

La segmentation obtenue avec la méthode fondée sur les champs de vecteurs entre deux images
n’est pas précise. Puisque la détection des zones évolutives est correcte, nous proposons d’utiliser
le résultat de seuillage sur le jacobien comme la forme initiale d’une surface déformable en 3D
(Montagnat et Delingette, 1998). Un modele déformable a ’avantage de combiner les informations
géométriques et 'image elle-méme pour aboutir a une segmentation. Plus précisément, un modele
déformable évolue sous 'influence de forces internes et externes : les forces internes assurent une
certaine régularité géométrique du modele surfacique tandis que les forces externes poussent la

surface vers les bords de la lésion en utilisant le gradient de I'image. Avec une telle méthode, on
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obtient effectivement une meilleure segmentation qu’originellement (voir figures 7.24 et 7.25).

= 5
ﬂ( » [
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Fi1G. 7.25 — On peut améliorer la segmentation des lésions évolutives en considérant notre segmen-
tation initiale (obtenue aprés seuillage du jacobien et présentée a la figure 7.2/ pour cet exemple)

comme une surface déformable «guidée» par le gradient de I’IRM.

7.3.5 Discussion

La détection et la quantification des évolutions lésionnelles en sclérose en plaques semblent
tout & fait possible en utilisant une méthode fondée sur le calcul et I'exploitation d’un champ de
déplacements apparents entre deux images. Notons que la qualité des images (rapport signal sur
bruit, résolution spatiale, résolution temporelle, ...) est primordiale. La spécificité est généralement
plus élevée pour des images de bonne qualité.

De plus, une telle méthode repose sur des prétraitements indispensables qui vont directement
influencer la qualité des résultats. Tout d’abord l’alignement des images les positionne dans un
repeére rigide commun qui facilite et rend plus robuste le calcul du champ de vecteurs par recalage
non rigide ; cette étape est importante mais ne demande pas une précision trop grande, puisque
les opérateurs que nous utilisons sont indépendants de la composante rigide du champ. Par contre,
ces mémes algorithmes de recalage non rigide sont inspirés par les méthodes de flot optique qui
reposent sur I’hypothese que les intensités sont conservées entre les deux images ; la correction des
intensités entre deux IRM est donc déterminante pour la qualité des résultats.

Le calcul du champ de vecteurs est également un point clé de notre méthode. Plusieurs difficultés

restent encore en suspens, dont deux nous paraissent majeures :
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— le calcul du champ est biaisé dans le cas ol il y a apparition ou disparition de lésion (probleme

d’appariement entre les deux images) ;

— le choix des méthodes et de 'amplitude de la régularisation du champ lors de son calcul
dépend généralement des images, mais aussi du probléeme a résoudre ; en pratique, le choix
est encore assez arbitraire, et I’objectif principal est de retrouver des déformations aussi fines

que possibles, tout en lissant les déplacements irréguliers aberrants.

Le calcul du jacobien peut lui aussi étre fait & plusieurs échelles (en modifiant soit le sigma
du lissage pour le calcul utilisant les dérivées, soit la taille du voisinage pour le calcul utilisant
lapproximation par une transformation affine) ; nous avons choisi de rester au niveau d’échelle le
plus fin, afin d’obtenir des détections et des segmentations de la taille du voxel.

Une fois le jacobien calculé, le choix du seuil reste difficile. Il permet de conserver les voxels
dont la variation de volume est plus importante que la valeur choisie. Plusieurs difficultés restent

ici encore & surmonter.

— Cette valeur n’est pas directement reliée a I’évolution globale de chaque lésion. Il faudrait
intégrer (dans notre cas discret, faire la moyenne) le jacobien sur une région (mais sur la-

quelle 7) pour connaitre la variation globale de volume de cette région.

— II est difficile de choisir le seuil par rapport au probleme médical & résoudre ; on aimerait
connaitre le rapport entre la spécificité et la sensibilité de la mesure (équilibre entre nombre de
faux positifs et nombre de faux négatifs). Ceci doit se faire au cours d’un travail de validation
long et fastidieux avec des experts du domaine médical : nous avons entamé récemment un
tel travail et nous en présentons les prémices dans le chapitre suivant. En dehors de cette
validation, on peut regarder ce qu’on obtient pour des variations connues dans I'image : on
peut calculer la valeur moyenne du jacobien que 'on obtient sur une sphére (lésions) dont
le rayon varie d'un voxel, en fonction de sa taille (voir tableau 7.5). On peut également
s’'intéresser a ce qu’on obtient sur des images de sujet sain dont les évolutions ne sont dues

qu’a des modifications de I'image, et pas du cerveau imagé (voir figure 7.26).

— Toutes les lésions évolutives n’ont pas la méme variation de volume. Appliquer un seuil unique
sur I'image de jacobien va donc certainement étre un outil de détection d’évolution, a partir
d’une certaine valeur, tres efficace, mais un pietre outil de segmentation. Nous avons com-
mencé a explorer des solutions pour utiliser les valeurs de jacobien pour la détection de régions
d’intéréts, dans lesquelles on peut utiliser un algorithme de croissance de région reposant a
la fois sur les valeurs du jacobien, mais aussi sur les valeurs de lintensité et du gradient
de I'image originale. Les essais que nous avons menés sont encourageants, mais pas encore

concluants.

La segmentation est en quelque sorte la solution idéale en ce sens qu’elle permet de déterminer
exactement la position, la taille, I’évolution de chaque lésion. nous pensons qu’il est également
possible et intéressant de quantifier les différentes évolutions dans 'image sans étre obligé de les
segmenter. Nous proposons par exemple d’ajuster localement (sur une région d’intérét détectée

grace au jacobien) une transformation paramétrique : la valeur des parametres donne alors une
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Rayon en voxels 2 3 4 5 6 7 8 9
Volume de la sphere 33,5 113,1 268,1 523,6 904,7 | 1436,8 | 2144,7 | 3053,6
Variation de volume

pour une augmentation | x3,38 | x2,37 | x1,94 | x1,73 | x1,59 | x149 | x142 | x1,37

du rayon d’un voxel

Seuil sur le logarithme
de la valeur >122| >0,86 | >0,66 | >0,55| >0,46 | >0,40 | > 0,35 | > 0,31
absolue du jacobien

(ltn(jac)l)

TAB. 7.5 — Valeurs des variations de volume pour des sphéres de rayon 2 a 9, pour une variation de

rayon de 1 vozxel. Les variations de volume sont trés importantes sur les petites régions évolutives.
La valeur du jacobien peut étre élevée dans de petites régions évolutives, méme si le déplacement
local est de l'ordre du voxel. A l'inverse, plus une région au dessus d’un seuil du jacobien est grande,

plus on peut avoir confiance dans le résultat.

idée de 'évolution dans cette région (voir figures 7.27 et 7.28) : changement d’échelle, torsion, com-
pression dans une direction, ... Pour aller un peu plus loin, on peut ajuster plusieurs transformations
localement et ne garder que celle pour laquelle les résidus sont les plus petits (celle qui s’ajuste le

mieux sur le champ de vecteurs dans cette région).

Enfin, rappelons qu’il semble difficile d’analyser rétrospectivement une série compleéte d’images.
La méthode que nous proposons est mieux adaptée & une comparaison directe entre deux images

d’une série.

7.4 Avec une analyse par intensité

Nous allons maintenant présenter des résultats obtenus a partir des deux méthodes fondées sur
I’analyse des profils d’intensité en chaque point. Nous avons expérimenté nos algorithmes sur les
quatre séries de données B1, B2, B3 et BW.

7.4.1 Modele linéaire

Les résultats présentés dans cette section sont obtenus par la méthode présentée au chapitre 6

et plus spécifiquement aux sections 6.2.3, 6.3.3 et 6.4.1.

Rappelons que pour la méthode utilisant le modele linéaire (modeéle moyen ajusté avec le modele
général linéaire), nous devons répéter des analyses statistiques a temps discrets. Nous avons choisi

de réaliser une analyse par semaine dans tous nos exemples.
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image 1 image 2 jacobien de 1 vers 2
Rey Rey Rey
—0,89 < |in(jac)| < 0.85

image 1 image 2 jacobien de 1 vers 2
Malandain Malandain Malandain
-1,17 < |in(jac)] < 1,25

Fi1G. 7.26 — Pour les images de deux sujets supposés sains, on retrouve des variations de volume
locales qui semblent importantes. Cependant, les régions a forte valeur sont toujours assez petites

ce qui correspond au tableau 7.5.

7.4.1.1 Temps de calcul

Nous donnons ici un ordre d’idée des temps de calcul obtenus sur le méme matériel que celui
présenté a la section 7.3.1.6, et toujours sur la série BW. Nous avons principalement utilisé matlab !

et SPM (Ashburner et al., 1999) pour appliquer nos algorithmes.

1. Matlab. The Language of Technical Computing. http://www.matworks.com
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FiG. 7.27 — Sur une région d’intérét, on peut ajuster une transformation paramétrique sur le

champ de vecteurs. Les paramétres de la transformation permettent de quantifier cette €volution.
Ici, un exemple sur une lésion croissante. A gauche, on voit la lésion et sa transformée par une

transformation affine. A droite, on voit ’effet de la transformation calculée sur une grille réguliere.

Fia. 7.28 — Sur une région d’intérét, on peut ajuster une transformation paramétrique sur le
champ de vecteurs. Les paramétres de la transformation permettent de quantifier cette évolution.
Ici, un exemple sur une lésion décroissante. A gauche, on voit la Iésion et sa transformée par une

transformation homothétique. A droite, on voit leffet de la transformation calculée sur une grille

réguliere.

Le temps d’estimation du modele moyen sur un groupe d’apprentissage de 54 profils tirés de 10
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lésions différentes est de 1 min. 45 s. Pour une analyse statistique incluant ’ajustement du modele
moyen (avec SPM), les temps de calcul sont approximativement de 2 minutes.
De la, pour n analyses (autant que de semaines entre la premiere et la derniere acquisitions

utilisées), on a un temps de calcul d’environ 2 x n minutes.

7.4.1.2 Résultats sur la série BW

La figure 7.29 montre les images résultats que 'on obtient & un instant fixé (ici la 4° semaine
de la série). Faisons ici quelques rappels et remarques sur ces images :

— le parametre 31 est la valeur d’amplitude du modele ;

— le parametre [y est le niveau de référence de l'intensité ;

— les résidus en chaque voxel sont effectivement gaussiens, nous 'avons vérifié sur quelques

points tirés au hasard avec un test de Kolmogorov-Smirnov avec une valeur de significativité
de 5% ;

— la carte en t est obtenue en prenant en compte la valeur du parametre 31 et de la somme des
carrés des résidus (appelés o2) ;
— la carte en t est seuillée & un niveau arbitraire de 4,45 dans ce cas ;

— la théorie des champs aléatoires nous permet d’estimer avec une bonne approximation la
distribution de probabilité corrigée (pour les comparaisons multiples) des groupes supraseuils ;
nous avons gardé les groupes supraseuils au dessus de 10 voxels, et nous avons vérifié a
posterior: qu’ils ont tous une probabilité d’apparition, suivant la distribution estimée, de
moins de 1% (voir figure 6.13 au chapitre 6).

Sur les figures 7.30 & 7.35 on a une vue d’ensemble des résultats obtenus sur la série d’images
pour les 12 premieres semaines d’acquisition (image originale a cet instant ainsi que l'image de /1,
la carte en t et 'image des groupes supraseuils) sur 2 coupes de la série BW.

A partir de la, on peut assembler les résultats en utilisant par exemple un codage des instants
discrets par la couleur. Comme les différentes analyses statistiques sont indépendantes, on peut
retrouver qu'un méme voxel appartient a un groupe supraseuil significatif a plusieurs instants.
Nous proposons trois possibilités de visualisation de cet assemblage d’images de groupe supraseuils
significatifs (voir figures 7.37 et 7.36) :

— la couleur code l'instant ou le voxel appartient & un groupe supraseuil significatif pour la
premiere fois dans cette série (c’est la date & partir de laquelle on peut considérer qu’il est
atteint par une lésion) ;

— la couleur code l'instant ou le voxel appartient & un groupe supraseuil significatif pour la
derniére fois dans cette série (c’est la date a partir de laquelle on peut considérer qu’il est
n’est plus atteint par une lésion jusqu’a la fin de la série) ;

— la couleur code l'instant ou le voxel appartient a un groupe supraseuil significatif et ou la
valeur de (; est maximale (c’est la date qui doit correspondre au maximum d’intensité du

voxel).
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b Ba
image originale (méme échelle de (méme échelle de résidus
a la 4° semaine niveau de gris que niveau de gris que
I'image originale) I'image originale)

carte en t seuillée groupes supraseuils

significatifs (contraste augmenté)

Fia. 7.29 — Un ezemple des cartes de résultats obtenus pour une étude avec un temps fixé a la 4°

semaine de la série.

On peut également présenter les mémes résultats en 3D, comme le montre la figure 7.38.

7.4.1.3 Résultats sur la série Bl

Les figures 7.39 et 7.40 présentent succinctement les résultats que nous avons obtenus sur la
série B1.
7.4.1.4 Résultats sur la série B2

Les figures 7.41 et 7.42 présentent succinctement les résultats que nous avons obtenus sur la
série B2.
7.4.1.5 Résultats sur la série B3

Les figures 7.43 et 7.44 présentent succinctement les résultats que nous avons obtenus sur la

série B3.
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Fi1a. 7.30 — Résultats sur les 4 premiéres semaines de la série BW, présentés sur une coupe axiale
de 'IRM. De gauche a droite : l'image originale a linstant d’acquisition fixé ; l"image du paramétre
B1 ; la carte en t ; l'image des groupes supraseuils (t > 4,45) significatifs (taille du groupe > 10) a
cet instant.
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Fi1a. 7.31 — Résultats sur semaines 5 a 8 de la série BW, présentés sur une coupe axiale de 'IRM
(voir figure 7.30). De gauche a droite : 'image originale a linstant d’acquisition fizé ; 'image du
parameétre 3y ; la carte en t ; 'image des groupes supraseuils (t > 4,45) significatifs (taille du groupe
> 10) a cet instant.
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Fia. 7.32 — Résultats sur semaines 9 a 12 de la série BW, présentés sur une coupe axiale de
UIRM (voir figures 7.30 et 7.31). De gauche a droite : 'image originale a linstant d’acquisition
fizé ; Uimage du paramétre 31 ; la carte en t ; l'image des groupes supraseuils (t > 4,45) significatifs

(taille du groupe > 10) a cet instant.
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Fi1a. 7.33 — Résultats sur les 4 premieres semaines de la série BW, présentés sur une deuxiéme
coupe aziale de 'IRM. De gauche d droite : I'image originale a l'instant d’acquisition fixé ; l'image
du parameétre [y ; la carte en t ; l'image des groupes supraseuils (t > 4,45) significatifs (taille du
groupe > 10) a cet instant.
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Fi1a. 7.34 — Résultats sur semaines 5 a 8 de la série BW, présentés sur une deuxiéme coupe axiale
de UIRM (voir figure 7.33). De gauche d droite : l'image originale a linstant d’acquisition fixé ;
Uimage du paramétre (1 ; la carte en t ; l'image des groupes supraseuils (t > 4,45) significatifs
(taille du groupe > 10) a cet instant.



210 Etude expérimentale des algorithmes Chap. 7

F1a. 7.35 — Résultats sur semaines 9 a 12 de la série BW, présentés sur une deuxieme coupe axiale
de UIRM (voir figures 7.33 et 7.34). De gauche a droite : l'image originale a linstant d’acquisition

fizé ; Uimage du paramétre 31 ; la carte en t ; l'image des groupes supraseuils (t > 4,45) significatifs
(taille du groupe > 10) a cet instant.
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0 semaine

FiG. 7.36 — Résultats assemblés : de la premiére a la derniére ligne, on voit les résultats du premier
instant ot les voxels appartiennent a des groupes supraseuils significatifs, du dernier instant, et de
linstant ot (31 est maximum. De gauche a droite : [’échelle de couleur wutilisée pour coder les
semaines (rappelons que les instants sont discrets), une coupe aziale de l'image originale avec le
résultat superposé, une coupe sagittale de 'image originale avec le résultat superposé et une coupe
coronale de l'image originale avec le résultat superposé. Notons enfin que l'on détecte quelques
sillons dans la périphérie de certaines grosses lésions : nous pensons que ceci peut étre causé par

un effet de masse des lésions de sclérose en plaques.
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semaine 1 semaine 2 semaine 3 semaine 4 semaine 5 semaine 6 semaine 7 semaine 8

semaine 10  semaine 12 semaine 13 semaine 14 semaine 15 semaine 17 semaine 18 semaine 20

semaine 22  semaine 24 semaine 29 semaine 35 semaine 39 semaine 43 semaine 47 semaine 51

Premiére apparition Derniere apparition (1 maximum

% : gl gl ‘g.l

Fi1a. 7.37 — Résultats sur une région d’intérét au cours des 24 acquisitions (sur 51 semaines).
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51 semaines

0 semaine

Fi1G. 7.38 — Résultats assemblés en 3D en gardant l'instant de premicre fois ot le vozel appartient

a un groupe supraseutl significatif.

image semaine 13 1531 carte en t groupes supraseuils

significatifs

Fia. 7.39 — Résultats pour la semaine 13 de la série Bl.
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Premiere apparition Derniere apparition f#1 maximum

F1c. 7.40 — Résultats assemblés pour la série B1.

image semaine 9 01 carte en t groupes supraseuils

significatifs

Fi1a. 7.41 — Résultats pour la semaine 9 de la série B2.

£1 maximum

Fic. 7.42 — Résultats assemblés pour la série B2. Des problemes de recalage et surtout de
rééchantillonnage (dus principalement a la faible résolution spatiale des images en z) sont la cause

des activations retrouvées entre les semaines 21 a 24.
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image semaine 5 51 carte en t groupes supraseuils

significatifs

Fi1a. 7.43 — Résultats pour la semaine 5 de la série B3.

Fia. 7.44 — Résultats assemblés pour la série B3. Encore une fois, la faible qualité des images

perturbe les résultats.
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7.4.2 Modele non-linéaire

Les résultats présentés dans cette section sont obtenus par la méthode présentée au chapitre 6

et plus spécifiquement aux sections 6.2.2, 6.3.4 et 6.4.2.

Rappelons que pour la méthode utilisant le modeéle non-linéaire (modeéle dont le temps est un
parametre), nous n’avons besoin de mener qu’une seule analyse statistique pour détecter tous les
instants. Par contre, il n’existe plus de solution analytique connue pour le calcul des probabilités :
si on calculait de la méme maniere que précédemment les cartes en t, elles ne suivraient plus une
loi de Student. On doit alors estimer la probabilité suivant la taille de groupes supraseuils ; nous
faisons cela avec des tests de permutation sur les images de la série.

Précisons aussi que pour obtenir de bons résultats, nous sommes obligés d’éliminer un certain
nombre d’ajustements qui n’ont pas de sens pour notre étude : nous retirons tous les points dont
le parameétre temporel est estimé en dehors des temps d’acquisition de la série étudiée (les points
dans les lésions ne sont quasiment jamais concernés, car pour eux 'ajustement est généralement
tres stable).

7.4.2.1 Temps de calcul

Nous donnons ici un ordre d’idée des temps de calcul obtenus sur le méme matériel que celui
présenté a la section 7.3.1.6, et toujours sur la série BW . Nous avons principalement utilisé matlab !
et SPM (Ashburner et al., 1999) pour appliquer nos algorithmes.

Le temps d’ajustement du modele est ici beaucoup plus long. En effet, on cherche a ajuster
en chaque point un modeéle non-linéaire pour lequel on ne connait pas de solution analytique (a
la différence du cas précédent utilisant le modele général linéaire) : il faut maintenant utiliser une
méthode d’optimisation. Nous avons utilisé la méthode de Powell. En ne travaillant que sur le
cerveau (et pas sur l'image compléte), nous arrivons a des temps de calcul de plusieurs heures (un
peu moins de 7 heures sur la série BW).

Les tests de permutation pour le calcul des densités de probabilité ne doivent étre faits qu’une
seule fois pour un lot de séries comparables d’images. Il faut dans ce cas faire 'ajustement des
parametres sur une dizaine de permutations des images. Si on fait tout de maniere séquentielle, on
multiplie alors les temps de calcul par 10, mais si on possede suffisamment de processeurs, on peut
effectuer les 10 calculs indépendants en paralléle, et donc conserver le méme temps de calcul que

pour chaque série (c’est-a-dire 7 heures dans notre exemple).

7.4.2.2 Résultats sur la série BW

Pour les séries B1 a B3, nous avons dii estimer de nouveau la densité de probabilité de la taille
des groupes supraseuils (voir figure 7.45). Ceci fait, on peut utiliser le méme seuillage sur la taille

des groupes pour les trois séries.

1. Matlab. The Language of Technical Computing. http://www.matworks.com
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densité de probabilité probabilité cumulée 1% et 5% de
vs. taille des groupes vs. taille des groupes la probabilité cumulée
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Fia. 7.45 — Le calcul des densités de probabilité de la taille des groupes supraseuils (p1 > 0,1) nous
indique qu’on peut garder les groupes dont la taille est supérieure ou égale ¢ 16 avec un niveau de

1%, et ceux dont la taille est supérieure ou égale a 7 avec un niveau de 5%.

La figure 7.46 expose les résultats obtenus sur la série BW . Nous avons choisi un seuil de 0,1 sur
le parametre d’amplitude, puis les groupes supraseuils ont été gardés pour des tailles supérieures
ou égales & 16 (seuil de significativité de 1%).

La figure 7.47 présente le résultat de la méthode non-linéaire sur la méme région d’intérét que
celle présentée a la figure 7.37.

Rappelons ici que le choix du seuil sur 'amplitude joue un réle important, et que c’est lui qui
détermine en grande partie 1’équilibre entre le nombre de faux positifs et de faux négatifs. Plus
le seuil est élevé, plus on a une bonne spécificité, mais plus on diminue la sensibilité (voir figure
7.48. Par ailleurs, le seuil sur la taille des groupes supraseuils est différent si I'on choisit un seuil
sur amplitude différent : plus le seuil sur 'amplitude est haut, plus la distribution des tailles des

groupes supraseuils est regroupée vers les petites valeurs (voir figure 7.49.)

7.4.2.3 Résultats sur la série Bl

Pour les séries B1 a B3, nous avons du estimer de nouveau la densité de probabilité de la taille
des groupes supraseuils (voir figure 7.50). Ceci fait, on peut utiliser le méme seuillage sur la taille
des groupes pour les trois séries.

La figure 7.51 expose les résultats obtenus sur la série B1. Nous avons choisi un seuil de 0,2 sur
le parametre d’amplitude, puis les groupes supraseuils ont été gardés pour des tailles supérieures

ou égales & 17 (seuil de significativité de 1%).

7.4.2.4 Résultats sur la série B2

La figure 7.52 expose les résultats obtenus sur la série B2. Nous avons choisi un seuil de 0,2 sur
le parametre d’amplitude, puis les groupes supraseuils ont été gardés pour des tailles supérieures

ou égales a 17 (seuil de significativité de 1%).
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image de la amplitude niveau de référence instant au maximum

semaine 1 (p1)

p1 > 0,1 groupes supraseuils  groupes supraseuils échelle de couleur

significatifs dans le temps temporelle

51 semaines

0 semnine

FiG. 7.46 — En haut : résultats de l'ajustement du modéle a 3 paramétres sur la série BW. En
bas : résultats obtenus en utilisant un seuil de 0,1 sur Uamplitude et un seuil de significativité de

1% (on garde les groupes supraseuils de taille supérieure ou égale a 16).

51 semaines

Fia. 7.47 — Résultats sur une région d’intérét pour la série BW (voir figure 7.37).

7.4.2.5 Résultats sur la série B3

La figure 7.53 expose les résultats obtenus sur la série B3. Nous avons choisi un seuil de 0,2 sur

le parametre d’amplitude, puis les groupes supraseuils ont été gardés pour des tailles supérieures
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groupes supraseuils groupes supraseuils
significatifs dans le significatifs dans le
temps (p; > 0,1) temps (p1 > 0,2)

81 semaines

Fic. 7.48 — Le seuil sur Uamplitude joue un role quant a la spécificité et a la sensibilité de la
méthode.

Densité de probabilité Densité de probabilité

cumulée avec p; > 0,1 cumulée avec p; > 0,2

o1 - a1r

Illl.l.ll ; [ | [T Ty —
20 F-1 a 1 10 15 20 F-1

a B 10 15

Fi1Gc. 7.49 — Si on change le sewil sur 'amplitude, le seuil de significativité sur la taille des groupes
supraseuils différe. Avec p1 > 0,1, les groupes supraseuils sont considérés comme significatifs (d
1%) pour une taille supérieure ou égale 4 16, tandis qu’avec py > 0,2, on garde les groupes dont la

taille est supérieure ou égale a 11.
ou égales & 17 (seuil de significativité de 1%).

7.4.3 Comparaison des méthodes par intensité et discussion

La comparaison des figures 7.36 et 7.46, ainsi que des figures 7.37 et 7.47, 7.40 et 7.51, 7.42 et
7.52 montrent que les deux méthodes donnent des résultats similaires et trés satisfaisants.

Si ces résultats sont assez semblables, les deux méthodes sont pourtant fondamentalement
différentes.

— Comparaison des temps de calcul : la méthode a temps discret est plus rapide que la méthode
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densité de probabilité probabilité cumulée 1% et 5% de
vs. taille des groupes vs. taille des groupes la probabilité cumulée
supraseuils supraseuils

#
I ) II
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Fia. 7.50 — Le calcul des densité de probabilité de la taille des groupes supraseuils (py > 0,2) nous

indique qu’on peut garder les groupes dont la taille est supérieure ou égale a 17 avec un niveau de

1%, et ceux dont la taille est supérieure ou égale a 7 avec un niveau de 5%.

a temps continu, méme en répétant les analyses statistiques. Notons quand méme que pour
la méthode a temps continu, I'estimation de la densité de probabilité reste valable pour des
jeux de données similaires (typiquement plusieurs patients sur la méme IRM avec le méme
protocole d’acquisition).

Modélisation du processus évolutif : la méthode linéaire permet d’obtenir une solution ana-
lytique par l'intermédiaire du modele général linéaire. La prise en compte du parametre
temporel dans la méthode non linéaire demande d’estimer cette densité de probabilité, ce
qui est long en temps de calcul. Par contre, 'approche & temps continu est plus intuitive,
et permet de ne mener qu’une seule analyse statistique, permettant d’obtenir des résultats
statistiques globaux sur la série d’images, et non pas un ensemble de résultats distincts a des

instants fixés (dont on n’est pas assuré de l'indépendance).

Hypotheses pour les méthodes statistiques : tandis que la méthode & temps discret repose sur
un grand nombre d’hypotheses (pour le modele général linéaire et la carte en t, ainsi que pour
la théorie des champs aléatoires), la méthode & temps continu ne requiert que I’échangeabilité

des images de la série.

Discutons encore deux points importants. Tout d’abord, il est primordial de bien choisir le seuil

que l'on applique sur la carte en t pour analyse & temps discret, et sur Pamplitude (parametre py)

pour l'analyse & temps continu ; nous l’avons fixé manuellement (il reste le méme pour des séries

de données similaires) en favorisant plutot la sensibilité de la détection. On préfere obtenir peu

de faux négatifs, méme si on a des faux positifs, car ces derniers seront normalement éliminés lors

de l'inférence statistique sur la taille des groupes supraseuils. Nous pensons qu’il serait intéressant

de mener une analyse objective des meilleurs seuils a choisir en comparant les zones détectées par

seuillage avec des segmentations manuelles d’experts (courbes ROC!).

1. Receiver Operator Characteristic.
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image de la amplitude niveau de référence instant au maximum

semaine 13 (p1)

p1 > 0,2 groupes supraseuils groupes supraseuils échelle de couleur

significatifs dans le temps temporelle

44 semaines
40
]
130
1 20 semaines
B 15
1
5
0 sernaine

Fi1G. 7.51 — En haut : résultats de l'ajustement du modéle a 3 parameétres sur la série B1. En bas :

o

=]

résultats obtenus en utilisant 'amplitude.

Enfin, nous pensons qu’il pourrait étre treés intéressant d’utiliser une mesure statistique plus
riche que la taille des groupes supraseuils, qui prendrait typiquement en compte d’autres parametres
comme le niveau de référence de l'intensité, le gradient des images (pour regarder les contours dans
I'image 3D + t), etc.

7.5 Comparaison des méthodes par champ de vecteurs et par in-

tensité

7.5.1 Deux méthodes d’analyse fondamentalement différentes

Nous voulons ici insister sur le fait que les deux méthodologies présentées dans cette thése sont
de nature tout a fait différente. La premiere est une approche temporelle locale entre deux images,
qui repose sur le calcul d’un champ de déplacements apparents. On suppose que l'intensité est

conservée au cours du temps, et qu'un point d’intensité donnée se déplace d’'une image vers ’autre.
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image de la amplitude niveau de référence instant au maximum

semaine 9 (p1) (ps)

p1 > 0,2 groupes supraseuils groupes supraseuils échelle de couleur

significatifs dans le temps temporelle

44 gemaines

0 sernaine

Fi1G. 7.52 — En haut : résultats de l'ajustement du modéle a 3 parameétres sur la série B2. En bas :

résultats obtenus en utilisant Uamplitude.

La deuxieme méthodologie est une approche temporelle globale utilisant toutes les images d’une
série (au moins 10 images). Dans ce cas, on suppose que les points sont fixes et que leur intensité
varie temporellement.

Dans un cas, on n’utilise que 2 images (et il est difficile de mener une analyse cumulée de
plusieurs paires d’images) tandis que dans ’autre, une série compléte est nécessaire.

La premiere est plutot utile dans le cadre de ’aide au diagnostic et au suivi de patients, tandis
que la deuxieme est bien adaptée a ’analyse rétrospective de séries d’images qui sont conduites

dans le cadre de tests pour la mise sur le marché de nouveaux traitements.

7.5.2 Comparaison partielle des résultats

Les deux analyses permettent de prendre en compte la cohésion spatiale des images, ainsi que
la cohésion temporelle des processus évolutifs. L’approche utilisant les profils d’intensité est plus
proche de la réalité physiologique et chimique, car les évolutions de lésions de sclérose en plaques

sont essentiellement dues a des modifications des tissus, et non pas a4 des mouvements de matiere.
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image de la amplitude niveau de référence instant au maximum
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Fi1G. 7.53 — En haut : résultats de l'ajustement du modéle a 3 parameétres sur la série B3. En bas :

résultats obtenus en utilisant 'amplitude.

Qualitativement, les méthodes fondées sur l'intensité semblent donner des résultats avec une
plus forte spécificité (moins de faux positifs) sur une série complete, ce qui s’explique facilement
par la quantité de données utilisées pour chaque analyse : une analyse par champ de vecteurs utilise
seulement deux images, alors que les analyses statistiques de 'intensité ponctuelle utilisent toute
la série. Il semble donc assez logique que le rapport signal sur bruit (en quelque sorte) soit meilleur
dans le deuxieme cas.

Cependant, 'analyse par champ de vecteurs présente ’avantage considérable d’étre tres robuste

aux imperfections du réalignement.
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Chapitre &

Vers une étude clinique

L’enjeu de notre travail est avant tout d’ap-
porter humblement une aide aux médecins pour la
comparaison des IRM. II faut alors prouver que nos
algorithmes fournissent des résultats qui sont en
adéquation avec ceux que les cliniciens produisent
avec leurs moyens d’investigation habituels, et en
particulier qu’ils sont au moins aussi utiles est aussi
pertinents. Notre but est d’alléger cette tache et

de rendre les résultats indépendant de I'observateur
humain. Une collaboration médicale étroite avec les
services de radiologie et de neurologie de I’hépital
Pasteur nous a permis d’amorcer ce travail labo-
rieux. Nous présentons ici les premiers résultats
obtenus sur ces images “cliniques”, nous discutons
bien entendu de leur qualité, mais surtout nous les
comparons avec des segmentations manuelles d’ex-

perts afin de les valider objectivement.
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8.1 Premiers résultats sur des données cliniques

Dans le chapitre 7, nous avons déja présenté des résultats obtenus a partir de données cliniques
collectées dans le cadre du projet européen Biomorph. Nous avons pu voir, sans le valider, que nos
deux méthodes de détection donnent des résultats encourageants sur de telles données. D’autres
expériences avec la méthode fondée sur les intensités ont été faites sur une série temporelle d’images
fournie par le professeur Massimo Filippi et le docteur Marco Rovaris de I'hopital San Raffaele de
Milan, dans le cadre d’une collaboration avec Quantificare. Pour des raisons d’autorisation de
publication des images, les résultats n’apparaissent pas dans ce mémoire. Néanmoins, les résultats
obtenus avec ces données sont également tres encourageants.

Lorsque les données ne sont pas acquises dans le cadre d’un projet de recherche, mais en routine
clinique, leur qualité est souvent inférieure & ce que nos algorithmes requierent pour fonctionner
convenablement. Les contraintes hospitalieres ainsi que la recherche du confort des patients amenent
les cliniciens a utiliser des images dont la qualité est inférieure a ce que les technologies actuelles
permettent d’obtenir (il s’agit toujours d’un compromis entre le temps d’examen et la qualité des
images obtenues). Cette qualité d’images est généralement adaptée a la demande des cliniciens
qui utilisent aussi leurs connaissances médicales sur chaque patients (interrogatoire, auscultation,
examens complémentaires, ...), mais est souvent insuffisante pour nos méthodes automatiques.

Un des problemes majeurs pour nos méthodes est la faible résolution spatiale et/ou temporelle.
La faible résolution spatiale cause une forte anisotropie des voxels, un effet de volume partiel
important, mais surtout le fait que beaucoup de lésions de sclérose en plaques n’apparaissent que
sur un plan de coupe ce qui ne permet pas d’utiliser tout ce que le 3D apporte généralement. De
plus, les images obtenues en routine clinique sont souvent assez bruitées (toujours par souci de
vitesse d’acquisition). Ceci peut perturber les outils de prétraitements (notamment de correction
de l'intensité) mais aussi les algorithmes de détection, que ce soit pour la méthode reposant sur le
calcul d’un champ de vecteurs ou pour la méthode fondée sur ’analyse de 'intensité temporelle. 11
arrive également que les séquences utilisées soient a l'origine de distorsions géométriques dans une
ou plusieurs images de la séquence, ou que les voxels aient des tailles sensiblement différentes entre
deux images.

Dans certains cas, on peut utiliser des prétraitements adaptés pour corriger certains «défauts»
des images dans le cadre de notre étude : filtrage adapté des images, recalage affine (ou autre), ...
Cependant, ces prétraitements ne remplacent jamais une excellente acquisition des le départ, par-

ticulierement pour les problemes de résolution spatiale et temporelle.

8.2 Collaboration avec ’hépital Pasteur du CHU de Nice

8.2.1 Personnes impliquées

Plusieurs médecins ont collaboré avec le projet Epidaure dans but de confronter nos travaux

avec la réalité clinique. Le service de Neurologie a été un de nos partenaires principaux, incarné
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par les Docteurs Christine Lebrun-Frénay et Caroline Bensa, ainsi que par leur chef de service,
le Professeur Chatel. Le service de radiologie et plus particulierement I'équipe IRM a été tres
sollicité pour choisir au mieux les protocoles d’images que nous utilisons. Le Docteur Stéphane
Chanalet et son chef de service, le Professeur Padovani nous ont permis de travailler dans les
meilleures conditions. En ce qui concerne le projet Epidaure, plusieurs personnes ont participé a ce
travail collaboratif & mes c6tés : Grégoire Malandain, Nicholas Ayache et Miguel Gonzales-Ballester.
Guillaume Dugas-Phocion commence également une thése sur un sujet appliqué a la sclérose en

plaques.

8.2.2 Objectifs

Le premier objectif d’importance dans ce type de démarche collaborative est de mettre en
commun les connaissances, les attentes et les contraintes de chaque partie. Cette mise en commun
est souvent longue et complexe. Chacun a des prérequis tres différents, un vocabulaire spécifique,
et parfois une maniere de penser radicalement différente. Pour notre part, il est nécessaire de
bien comprendre les besoins cliniques du traitement d’images pour la SEP, ainsi que la démarche
adoptées par les cliniciens pour l'analyse de ces images. Par ailleurs, nous avons participé a la
définition du protocole d’acquisitions des images (surtout d’un point de vue résolution spatiale)
afin de nous assurer que nous pourrions effectivement exploiter les examens IRM produits.

En d’autres termes, notre collaboration a eu pour but de bien cerner de quelle facon nos travaux
peuvent étre adaptés puis utilisés par les médecins en routine clinique, mais aussi de quelle maniére
ces outils peuvent servir la recherche médicale (typiquement permettre de mieux comprendre les
mécanismes de la sclérose en plaques).

Par ailleurs, des objectifs plus concrets ont aussi été visés :

— établir une base de données d’images de patients, sur lequel le médecin connait des informa-

tions cliniques, ainsi que de sujets sains servant de référence ;

— valider nos méthodes, c’est-a-dire les prétraitements sur les séries d’IRM et les algorithmes de

détection et de segmentation d’évolutions temporelles (Rey et al., 2000; Lebrun-Frénay et al.,

2000) ;

— développer d’autres méthodes et algorithmes.

8.2.3 Données acquises
8.2.3.1 Etude SEPInria

Une premiere étude a été amorcée dans le but de mener une analyse temporelle des images
d’un patient. Pour cela, au moins deux acquisitions temporelles de trois a six mois d’intervalle ont
été faites sur une dizaine de patients sélectionnés par le neurologue, ainsi que sur trois sujets sains
servant de controle.

Chaque acquisition est composée d’une IRM pondérée en T2, d’une en densité de protons, d’une

pondérée en T1 et d'une pondérée en T1 avec injection de Gadolinium (sauf pour les sujets sains).
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La taille des images est de 512 x 512 x 54 avec une taille de voxel de 0.468747 x 0.468747 x 1.9 mm?
pour les images en densité de proton et les T2, de 256 x 256 x 152 avec une taille de voxel de
1.015625 x 1.015625 x 0.8 pour les images T1 et T1 injectées.

On peut voir un exemple de ces images a la figure 8.1.

Densité de protons

Fic. 8.1 — Un exemple dimages de ’étude SEPInria.

Récemment, les neurologues ont segmenté les plaques dans les images pondérées en T2 (chez

les patients uniquement).

8.2.3.2 Etude MCI

Une deuxieme étude, toujours en cours au CHU Pasteur, a commencé depuis quelques mois.
Elle consiste a analyser une cohorte de patients atteints de sclérose en plaques, et pour lesquels on

a pu mesurer des troubles cognitives légers, et plus particulierement, des troubles de la mémoire.
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Cette autre étude nous a amené a élaborer une nouvelle base de données d’une vingtaine de patients
et d’une dizaine de sujets sains. Les acquisitions sont basées sur le protocole GERMSEP!. Dans
ce protocole d’acquisition, chaque examen IRM se compose d’une image pondérée en T2, d’une
en densité de protons, d’'une pondérée en T1, d’une pondérée en T1 avec injection de Gadolinium
(sauf pour les sujets de controle), et enfin d’une image Flair. Pour les raisons que nous avons
évoquées précédemment, nous avons, en accord avec les radiologues et les neurologues, augmenté la
résolution spatiale des images. La taille des images est de 256 x 256 X 64 avec une taille de voxel de
0.937500 x 0.937500 x 1.9 mm? pour les images en densité de proton, les T2 et les T1 avec injection
de Gadolinium, de 256 x 256 x 152 avec une taille de voxel de 1.015625 x 1.015625 x 0.8 pour les
images T1, et enfin de 256 x 256 x 28 avec une taille de voxel de 0.937508 x 0.937508 x 3.9 mm?
pour 'image Flair.

On peut voir un exemple de ces images a la figure 8.2.

Densité de protons

Fic. 8.2 — Un exemple dtmages de ’étude MCI.

1. GERMSEP : Groupe d’étude en résonance magnétique pour la sclérose en plaques.
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Le travail de collecte des images et celui de contourage des plaques dans ces images sont actuel-

lement en cours d’exécution.

8.3 Validation de la méthode fondée sur les champs de vecteurs

Dans le cadre de notre collaboration avec le CHU Pasteur, nous n’avons pas pour I'instant de
série temporelle nous permettant de tester notre méthode fondée sur I'analyse de I'intensité d’un
point au cours du temps. Aussi nous ne présentons des résultats qu’avec la méthode reposant sur
le calcul d’un champ de déformations.

Dans un premier temps, nous avons essayé de déterminer si un seuillage adéquat du jacobien
nous permettrait d’évaluer la variation de la charge lésionnelle globale (par comparaison avec la
différence des deux segmentations d’expert). Les résultats obtenus nous ont ensuite conduit & nous
intéresser seulement & la variation de volume d’une seule lésion (toujours par rapport aux segmen-
tations d’expert).

Dans la suite de ce chapitre, nous ne présentons des résultats qu’avec des images obtenues dans

le cadre de ’étude SEPInria qui est la plus avancée.

8.3.1 Difficulté de valider les méthodes d’analyse d’évolutions temporelles

De maniere générale, les travaux de validation sont longs et laborieux. Leur mise en place est
ardue, surtout dans le cas ou elle doit étre menée par une équipe de recherche qui est extérieure au
milieu hospitalier. En effet, la tache qui consiste a valider cliniquement des algorithmes de traitement
et d’analyse nécessite une implication des cliniciens (choix des patients, base de données, contourage
des images, ...), ainsi qu'une forte interaction de leur part avec les partenaires des équipes de
recherche. Dans notre cas, cela n’a été rendu possible que grace a 'implication du docteur Lebrun-
Frénay et de Caroline Bensa, qui viennent s’ mmerger dans notre équipe une fois par mois.

Par ailleurs, une fois que les données sont acquises et que les délinéations sont faites par les
experts, il est important de choisir une procédure et des méthodes de comparaison objectives (en
tout cas le plus possible) entre les résultats manuels des cliniciens et les résultats automatiques des
algorithmes.

Dans le cas particulier de la comparaison entre deux segmentations, par exemple automatique
et manuelle, des méthodes fondées sur des mesures du recouvrement entre les zones segmentées a
la main et celles obtenues automatiquement sont utilisées (Bello et Colchester, 1998)

Dans le cas de notre étude, la validation nous semble plus particulierement difficile & mener.
En effet, nous cherchons a valider des méthodes qui retrouvent des zones évolutives dans le temps
en comparant nos résultats a des segmentations indépendantes temporellement. Nos méthodes ne
fournissent donc pas une segmentation automatique directement comparable & une segmentation
manuelle obtenue avec des critéres similaires (étude de I’évolution), mais seulement indirectement
comparable a des segmentations obtenus avec des criteres différents (étude des intensités et connais-

sance de anatomie).
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Gerig et al. souligne également cette méme difficulté, et propose de valider ses algorithmes
sur des données synthétiques (Gerig et al., 2000). Ceci ne constitue pas réellement une validation
clinique dans le cas de la sclérose en plaques ou les lésions n’ont pas de modélisation théorique

connue.

8.3.2 Méthode de validation choisie

Les objectifs de nos premiers travaux de validation sont les suivants :

— mettre en place une méthode de validation de résultats temporels automatiques ;

— obtenir un premier avis objectif sur nos résultats.

Nous cherchons donc & comparer le résultat des segmentations obtenues par un expert, dont
la différence constituera la vérité terrain pour la mesure d’évolution, a la segmentation que nous
pouvons obtenir automatiquement.

D’un c6té donc, les lésions dans les images ont été segmentées par un expert. Dans des études
plus avancées, il serait nécessaire de faire appel a plusieurs experts, de maniére & mesurer la varia-
bilité des résultats qu’ils obtiennent. Cela n’a pas été fait dans cette étude.

Par ailleurs, nous avons prétraité les images, et calculé les champs de vecteurs et les images de
jacobien sur des paires temporelles. Pour chaque paire d’images I'm; et Ims, nous avons donc

— limage I'm/, qui est I'image I'my réalignée et dont l'intensité a été corrigée,

— les champs de vecteurs (avec une version non symétrique) Tio de I'my vers I'm}, et Tyy de I'm),

vers Imy,

— les images de jacobiens correspondantes Jio et Jo.

Ces deux jacobiens ont des valeurs relatives aux variations de volumes locales, et sont utilisés pour
détecter et segmenter les zones évolutives entre les images (voir chapitre 5).

Comme nous 'avons déja remarqué (voir les sections 5.6.2 et 5.6.2.1), Les régions décroissantes
sont les plus pertinentes. Pour des raisons pratiques, nous avons donc choisi de calculer deux images
composites, [.J; et [.Jy, & partir des logarithmes népériens des jacobiens Jiy et .Jy1, qui expriment
toutes les variations en utilisant uniquement les décroissances de I'my vers Im/, et de I'm), vers I'mq,

dans la géométrie des images I'my et Iml. Ces images sont définies par

lJl(x,y,z) = min (lJIQ(xvyaz) 7lJ21 © TQI(xayvz))
ng(x,y,Z) = min (l*]21(x7y72) 7lJ12 © T12(x,y,2))

ou lJi2 et [Jo; sont les logarithmes népériens de Jio et Jy; (voir un exemple a la figure 8.3).
L’avantage de ces images composites est que la segmentation des lésions dans une image (pour un
seuil donné du jacobien) est maintenant immédiate, a la différence de ce qui a été présenté dans
la section 5.6.2.1 oli, pour obtenir le méme résultat, les 1ésions obtenues par seuillage dans une
image de jacobien devait étre propagées par le champ de déformation dans 'autre image: cette
facon de faire aurait largement compliqué la mise en ceuvre de notre étude ou nous voulons étudier

les segmentations par rapport a la valeur du seuil du jacobien.
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lJ1 lJ2

FiGc. 8.3 — Ezemple dimages composites des images de jacobien.

Ces images, [J; et [J2, nous permettent donc maintenant de mesurer directement la quantité

de voxels qui ont une certaine variation de volume (& un seuil du jacobien donné) dans chacune
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des images I'm; et I'm),. Par exemple, un seuillage de (n(0,5) ~ —0,693 [.J; donne les voxels de I'm;
dont la variation de volume est soit une diminution de moitié, soit une augmentation du double.
L’intérét d’utiliser ce jacobien unifié est de n’utiliser que les parties décroissantes des champs de

vecteurs.

A partir de ces images, nous pouvons alors tracer des courbes de volume segmenté en fonction
du seuil sur le logarithme du jacobien. Comme nos algorithmes ne sont pas destinés a mesurer le
volume lésionnel dans chaque image, mais son évolution entre deux images, nous avons donc tracé

des courbes de différence des volumes trouvés dans I'm), et I'my & partir de [.Jy et .J;.

En comparant ces courbes a la valeur d’évolution de la charge lésionnelle globale mesurée a partir
des segmentations manuelles de notre expert (en sommant toutes les lésions dans chaque image,
et en soustrayant les deux sommes), nous espérons montrer qu'’il existe un seuil sur le jacobien qui
permette & notre méthode fondée sur les champs de vecteurs de trouver la méme valeur d’évolution

de la charge lésionnelle globale que les cliniciens.

8.3.3 Evolution de la charge lésionnelle globale

Dans un premier temps, nous avons donc cherché a regarder si un seuillage sur le jacobien
pouvait nous permettre de retrouver la variation de la charge 1ésionnelle globale, telle qu’estimée

par la différence entre deux segmentations manuelles.

Pour un seuil du jacobien donné, nous avons les segmentations des lésions évolutives dans
les deux images I'm et Im). Par différence des deux volumes segmentés, nous obtenons donc
automatiquement une variation de la charge lésionnelle globale. Sur un sous-échantillon de notre
base de données (8 paires d’images pour 3 patients différents), nous avons alors tracé les courbes

de ces variations de la charge lésionnelle globale par rapport au seuil sur les images de jacobien.

Les résultats obtenus sur ces expériences nous laissent penser qu’il n’est pas possible d’obtenir
de maniere fiable, avec la méthode telle qu’elle est mise en ceuvre actuellement, la variation de la
charge lésionnelle globale (voir figure 8.4). En effet, dans 'un des cas présenté, nous obtenons méme

une variation dans le sens inverse de celle obtenue par le clinicien.

Deux principales raisons peuvent étre évoquées :

— la variation lésionnelle pouvant étre tres différente pour chaque plaque, 'existence d’un seuil
unique du jacobien qui permette de segmenter correctement la plupart des lésions évolutives

semble plus qu’improbable ;

— le jacobien est estimé sur un tres petit voisinage ; cette forte localité de la variation de volume
permet de retrouver de petites zones d’évolution, mais est source de nombreux faux positifs
en contrepartie ; le nombre de voxels isolés sujets a une apparente variation de volume est
grand (voir section 7.3.5). Ainsi, méme sur des sujets a priori sains, il est possible d’obtenir

des variations importante de charge lésionnelle (voir figure 8.5).
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Fia. 8.4 — Exzemple de courbes obtenues sur les trois paires d’images complétes d’un patient. a)
La différence de la charge lésionnelle calculée a partir des segmentations de ’expert est de —8765
vozels. b) La différence de la charge lésionnelle calculée a partir des segmentations de ['expert est
de —16326 vozels. ¢) La différence de la charge lésionnelle calculée a partir des segmentations de

l’expert est de —T561 wvozels.
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Fic. 8.5 — FEzemple de courbes obtenues sur deux paires d’images complétes de deuzx sujets de
controle. Sur le deuxieme sujet, que l'on espere effectivement sain, on retrouve une forte variation

de volume entre les deux images, qui est due aux nombreux faux positifs trouvés.

8.3.4 Evolution de la charge lésionnelle locale

Un calcul global de la variation de la charge lésionnelle, & partir d’un simple seuillage sur le
jacobien, nous semblant pour l'instant hors de portée, nous nous sommes intéressés a la mesure de
la variation de volume des plaques de sclérose prises individuellement. De ce fait, nous excluons les
faux positifs lors de notre analyse et nous espérerons alors montrer qu'’il existe un seuil du jacobien

adapté a ’étude d’une lésion donnée.

Nous avons donc cherché a regarder si un seuillage sur le jacobien pouvait permettre de retrouver

la variation de volume d’une seule lésion dans une région d’intérét.
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Les lésions peuvent évoluer de différentes facons entre deux images :

— une plaque peut apparaitre,

— une plaque peut disparaitre,

— une plaque peut se scinder en plusieurs plaques,

— plusieurs plaques peuvent se fusionner en une seule plaque,

— enfin une plaque reste d’'une image a ’autre.

Les quatre premiers cas nous semblent potentiellement plus difficiles d’acceés par notre méthode
d’analyse (avec les champs de vecteurs), aussi nous avons volontairement limité notre étude au
dernier cas, a savoir 'analyse a des lésions que nous qualifieront d’«univoques» en ce sens qu’elles
sont présentes au méme endroit dans les images, sans se scinder ou fusionner. Ainsi, nous pensons
nous placer dans des conditions optimales d’utilisation de notre méthode de calcul de la variation
de volume.

En numérotant les plaques segmentées par 'expert dans les deux images, et en étudiant leurs
intersections, nous pouvons identifier les différentes configurations listées ci-dessus, et nous avons
extrait toutes les configurations univoques dans une paire d’images sous la forme d’imagettes. Nous
avons extrait les mémes imagettes dans les images [.J3 et [.J;. Chacune de ces lésions univoques a été
ensuite traitée indépendamment : par seuillage du jacobien, nous obtenons des volumes segmentés,
puis par intersection avec les 1ésions segmentées par I’expert, nous ne considérons que la seule plaque
qui nous intéresse, et enfin par différence des volumes segmentés sélectionnés, nous obtenons notre
estimation de la variation de volume de la seule lésion étudiée pour un seuil du jacobien donné.

Apres un examen visuel de ’ensemble des courbes obtenues (la variation de volume de chaque
lésion sélectionnée par rapport & la valeur du seuil du jacobien), nous avons constaté que notre
algorithme concordait majoritairement avec les résultats de ’expert. Nous avons cependant identifié
trois cas de figure différents :

— la variation de volume mesurée par 'expert est tres faible, et il est possible d’arriver a la

méme conclusion avec un seuillage sur le jacobien (voir figure 8.6-a) ;

— la variation de volume mesurée est non négligeable, et un seuillage sur le jacobien permet
de retrouver cette variation de la lésion, avec un ordre de grandeur comparable (voir figure
8.6-b) ;

— la variation de volume trouvée par notre algorithme suit une courbe chaotique a partir de
laquelle il semble impossible de conclure dans le méme sens que l’expert (voir figure 8.6-c).

Sur les expériences que nous avons faites, nous obtenons & peu pres un tiers des résultats dans
chacune des catégories décrites ci-dessus.

Nous pensons que les résultats de nos méthodes, insuffisants pour des cliniciens, peuvent s’ex-
pliquer par les points suivants :

— il existe toujours une variation locale de 'intensité qui perturbe le calcul du champ de vecteur

localement, malgré la correction globale des échelles de niveau de gris ;

— P'expert a pu se tromper dans certains cas, mais nous n’avons pas encore pu mené ’étape de

confrontation des résultats en sa présence ;
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FiG. 8.6 — Ezxemple de courbes obtenues sur des régions d’intérét. On peut classer les courbes
selon trois catégories. a) la variation trouvée par l'expert est négligeable, et la courbe s’accorde avec
ce résultat. b) La variation trouvée par expert est non négligeable, et la courbe s’accorde avec ce

résultat. ¢) La courbe ne correspond pas du tout d la variation trouvée par [’expert.

— les données collectées dans cette étude sont de qualité «clinique», de facon a vérifier la validité
des algorithmes dans des conditions réalistes ; évidemment, ceci est problématique pour nos
méthodes, pour lesquelles la qualité des images est un élément essentiel de bon fonctionne-

ment.

8.3.5 Discussion

Notre premier objectif de collaboration avec des cliniciens, consistant a échanger des connais-
sances et a mieux se comprendre mutuellement, est atteint de maniere tres satisfaisante. Ce travail
semble nous avoir conduit a un dialogue de plus en plus riche et pertinent. Cette collaboration entre
Epidaure et les services de radiologie et de neurologie du CHU Pasteur est maintenant propice a
de nombreux travaux futurs de validation, mais aussi de développements d’outils et d’interfaces
utilisateurs adaptés aux besoins des praticiens hospitaliers.

Notre deuxieéme objectif visant a créer une base de données spécifiques pour la validation de nos
méthodes, mais également & créer d’autres bases de données en collaboration avec les radiologues
et les neurologues de fagcon a tester nos programmes dans des conditions réalistes est également
completement atteint. Les deux bases de données de I'étude SEPInria et de ’étude MCI sont
maintenant disponibles pour utiliser nos outils, existants ou en cours de développement, sur des
données cliniques.

Quant a la validation, le travail amorcé semble plutét montrer que notre méthode fondée sur les
champs de déplacements apparents n’est pas adaptée, en ’état, aux réalités terrains. La corrélation
spatiale des images semble étre porteuse de beaucoup de sens : l'inspection visuelle du jacobien
nous amene a éliminer naturellement les régions bruitées (fortes valeurs, mais tres localisées). Cette
remarque nous amene a pensé que trois problemes principaux pouvaient étre a ’origine des lacunes

de notre méthode.

— Un simple seuillage du jacobien est certainement insuffisant, et il faudrait prendre en compte
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le contexte spatial : des méthodes fondées sur un algorithme de croissance de régions a partir
d’un point a valeur élevé dans I'image de jacobien. De plus, I'utilisation de I'information

contenue dans I'image originale pourrait encore améliorer ceci.

— La trop forte localité du jacobien est pénalisante pour la méthode. Il pourrait étre intéressant
d’utiliser une intégration du jacobien dans les images (mais sans connaitre les bornes de notre
domaine, puisque c’est ce que nous cherchons), ou encore une implémentation multi-échelle

ou multi-résolution de la méthode.

— Enfin, tout repose sur le calcul du champ des déplacements apparents, qui est sensible a de
nombreux facteurs et parametres : variations locales de l'intensité, régularisation du champ
de vecteurs, etc. Il n’est pas interdit de penser qu’une source possible d’améliorations puisse

venir d’un meilleur calcul de ce champ.

Par ailleurs, ce travail de validation, bien qu’il nous semble d’ores et déja pertinent, n’est
pas completement achevé. Sur la partie concernant l'analyse sur des régions d’intérét, il parait
primordial de passer du temps avec 'expert pour regarder a nouveau les images en les confrontant
aux résultats obtenus automatiquement. Plus généralement, il faudrait vérifier la tendance que
nous avons constatée sur 'ensemble des données SEPInria (et pas seulement 3 patients). Enfin, il
semble primordial de demander a un ou plusieurs autres experts de segmenter les images, de fagon

a connaltre la variabilité inter-observateurs.

Pour conclure cette discussion, nous terminerons par une remarque qui vient en écho au probleme
soulevé des le début de cette section : quelle méthode de validation faut-il choisir pour évaluer nos
algorithmes 7 Ici, nous avons comparé des résultats manuels statiques (segmentations) avec des
résultats automatiques dynamiques (jacobien mesurant la variation de volume locale). Nous pensons
qu’il pourrait étre intéressant de comparer la méthode «a égalité» avec les médecins. Concretement,
des experts pourraient regarder des séries deux images sur film (leur travail routinier) et donner un
avis quant a I'évolution de la charge lésionnelle globale, puis locale (autour de lésions). Cette avis
devrait étre qualitatif (état stationnaire, augmentation, diminution) et quantitatif (ordre d’idée de
la variation de volume). On pourrait alors effectivement comparer ce que donne notre méthode par

rapport aux médecins réalisant exactement la méme tache.

8.4 Amélioration des résultats pour la sclérose en plaques

Lorsque I'on s’intéresse a une application donnée, il est trés important de s’attacher aux diverses
améliorations possibles des résultats par des prétraitements ou des post-traitements spécifiques, qui
ne font pas partie de I'analyse & proprement parler. Dans le cas de la sclérose en plaques, nous
nous sommes intéressés plus particulierement a deux traitements adaptés a la sclérose en plaques :

I'extraction d’un masque de matiere blanche et 'analyse de forme a posterior: des plaques détectées.
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8.4.1 Masque de la matiere blanche

C’est en réalité un probleme tres difficile dans les IRM pondérées en T2 dés qu’il y a des 1ésions
de sclérose en plaques dans les images. Celles-ci apparaissent comme des taches blanches, dont
I'intensité peut aller de celle de la substance grise a celle du liquide céphalo-rachidien. Nous avons
mis en ceuvre et testé deux méthodes différentes sans succes sur nos données dans les deux cas. La
premiére consiste simplement & classifier les tissus du cerveau (Van Leemput et al., 2001; Prima,
2001) ; on peut alors procéder de deux manieres différentes, soit en considérant que les lésions
appartiennent & une classe & part entiére, soit qu’elles n’appartiennent & aucune classe et sont des
points aberrants de la classification. Aucune des deux versions testées n’a permis d’obtenir des
résultats satisfaisants de maniére automatique.

La deuxieme méthode utilise une combinaison de plusieurs outils de haut niveau de traitement
des images tridimensionnelles, dont la classification, le recalage non rigide, des algorithmes de
croissance de régions (Warfield et al., 1995; Warfield et al., 1999). Nous avons testé cette méthode
sans plus de succes que la premiere. La présence de lésions proches des ventricules ou des sillons

cérébraux est un probleme pour cette algorithme.

8.4.2 Analyse de forme

Une analyse de formes a posteriori est parfois appliquée dans des études de segmentation afin
de diminuer le nombre de faux-positifs détectés. Dans le cas de la sclérose en plaques, une plaque
n’a malheureusement pas de forme générale, et peut varier d’une simple boule bien dessinée a
une plaque irréguliere qui s’étend sur une trés grosse partie du cerveau (voir figure 8.7). Une telle

approche nous semble donc difficile & mettre en ceuvre pour ce cadre applicatif particulier.
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Fic. 8.7 — Les formes de lésions peuvent étre trés variables. Les segmentations manuelles d’un
expert nous montre que certaines lésions sont quasiment sphériques, tandis que d’autres sont de

forme tres découpée.
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Chapitre 9

Conclusion et perspectives
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9.1 Conclusion

9.1.1 L’automatisation des traitements sur des séries d’images 3D
9.1.1.1 Aide aux praticiens

De nos jours, notamment avec l'utilisation de plus en plus courante de I'imagerie médicale,
les cliniciens ont une pléthore d’informations disponibles sur chaque patient. Il leur est difficile
d’exploiter entierement la totalité des données recueillis au cours des divers examens. L’informatique
prend alors toute sa place dans le monde médical, en particulier dans le traitement et ’analyse des
images médicales tridimensionnelles ; le traitement automatique des images 3D a pour but de faire
gagner du temps au médecin en ['assistant dans sa tache fastidieuse d’analyse des nombreuses
coupes acquises, tout en obtenant des résultats reproductibles.

L’apport de 'informatique a la pratique de la médecine n’est valable qu’a partir du moment ou
les résultats obtenus sont aussi pertinents que ceux d’un expert du domaine. Ceci doit généralement
étre vérifié par une étape de validation qui consiste a confronter, sur des données communes, le
résultat des algorithmes avec le résultat des médecins (par exemple les segmentations automatiques
avec le contourage manuelle des lésions de sclérose en plaques). Par ailleurs, si les médecins utilisent
leurs connaissances en anatomie pour regarder et analyser les images, les ordinateurs procedent de
maniere beaucoup systématique et grossiere, ce qui nécessite d’appliquer un certain nombre de
prétraitements sur les images.

Le chapitre 1 a montré quelle est la place de 'imagerie médicale dans la médecine moderne, puis
présenté les techniques d’imagerie utilisées de nos jours, et en particulier I'imagerie par résonance

magnétique (IRM) qui est utilisé pour la sclérose en plaques.

9.1.1.2 Sclérose en plaques

Le chapitre 2 a exposé rapidement la sclérose en plaques, son étiologie, ses effets, ses traitements
actuels, ... L'IRM est tres utilisée dans le cadre de la sclérose en plaques, principalement pour trois
activités :

— le diagnostic de la maladie (en particulier le diagnostic différentiel) ;

— le suivi des patients ;

— les tests pour la mise sur le marché de nouveaux traitements.

Dans tous les cas, les médecins ou les firmes pharmaceutiques acquierent et analysent des séries
d’images au cours du temps. Pour le diagnostic, les criteres de décision (Barkhof et al., 1997;
McDonald et al., 2001) reposent a la fois sur la dissémination dans l'espace des lésions (il y a
des lésions a plusieurs endroits du cerveau) et sur la dissémination dans le temps (les 1ésions sont
évolutives au cours du temps, elles changent de taille, et il peut en apparaitre de nouvelles).

Nous avons choisi de nous intéresser a ’étude des évolutions temporelles des lésions de sclérose

en plaques a partir de deux grandes méthodologies assez différentes :
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— une méthode temporelle locale, consistant en la comparaison de deux IRM acquises a des
instants différents par 'intermédiaire d’un champ des déplacements apparents entre les deux
acquisitions ;

— deux méthodes temporelles globales, utilisant une inférence statistique a posteriori sur l'en-

semble des IRM d’une série.

9.1.2 Un ensemble bien défini de prétraitements sur des séries d’images

La premiere étape du travail a consisté a trouver une chaine de prétraitements spécifiques aux
séries d’IRM dans le but de mener une détection et quantification automatiques des évolutions

lésionnelles.

9.1.2.1 Normalisation spatiale

Le chapitre 3 présente rapidement la problématique du recalage, ainsi qu’un état de ’art non
exhaustif sur le sujet.
Dans le cadre de notre étude, nous avons eu recours a des algorithmes de réalignement d’images

pour deux raisons :
— réalignement des blocs 3D (pour les acquisitions entrelacées) ;

— réalignement des images 3D de la série entre elles, sur une image de référence (typiquement

la premiere de la série.

Dans le cas du recalage des images 3D entre elles, nous avons choisi d’utiliser une méthode
géométrique fondée sur 'extraction, puis la mise en correspondance de points extrémaux (sur les
lignes de créte) dans les deux images. Ce type d’approche géométrique donne de trés bons résultats
dans notre cas, ou il s’agit d’estimer une transformation rigide entre deux images du méme patient
et de méme modalité (deux IRM pondérées en T2 par exemple).

Notons enfin que le rééchantillonnage des images, lors de l'application de la transforma-
tion estimée, est important quant a l’apparence des images résultats. Nous pensons qu’un
rééchantillonnage & base de fonctions splines donnent de tres bons résultats dans des temps de

calcul raisonnables.

9.1.2.2 Normalisation en intensité

Le chapitre 4 a montré comment on peut corriger les intensités des images pour les rendre plus
proche de 'objet imagé (moins de bruit, moins de biais), mais aussi comment on peut corriger
les différences d’intensité entre deux images d’une méme série. Il existe de nombreuses techniques
de lissage (gaussien, anisotrope, ...) qui permettent de réduire considérablement le bruit du a
I’acquisition des IRM. Par ailleurs, le biais spatial peut étre corrigé par des méthodes développées
assez récemment (Expectation/Maximization par exemple).

Les valeurs d’intensité des acquisitions IRM n’ont pas une échelle de gris absolue. Les écarts

en intensité peuvent étre assez importants et perturber considérablement les algorithmes d’analyse
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automatique. Nous proposons dans ce chapitre une méthode originale de correction de ce biais tem-
porel entre deux images. Cette méthode utilise I'histogramme conjoint des deux images réalignées

pour estimer une transformation affine de l'intensité entre les deux images.

9.1.2.3 Normalisation temporelle

Certains algorithmes de détection et de quantification reposent sur I'analyse d’images sériées
a des instants réguliers. Si I’échantillonnage temporel n’est pas régulier, il faut recourir a de l'in-
terpolation d’images, dans le sens ol on ajoute des images lacunaires dans la série. Nous avons
présenté un algorithme original d’interpolation d’images, en forme et en intensité, a 'annexe E ;

nos méthodes ne nécessitent pas un tel prétraitement.

9.1.3 De nouveaux outils de détection et de quantification

Les principales contributions de cette these ont consisté & développer et & mettre au point des
méthodes de détection et de quantification des évolutions de lésions de sclérose en plaques dans des
séries d’'TRM.

9.1.3.1 Meéthode fondée sur les déplacements apparents

Cette premiere méthode est présentée au chapitre 5. C’est une approche temporelle locale, dans
le sens ou elle permet de rechercher des évolutions entre deux instants fixés. Typiquement, elle peut
étre utilisée pour comparer la derniére image acquise avec la précédente, de maniere a connaitre
Iévolution depuis le dernier examen effectué. Ceci a pour but d’assister le clinicien (le radiologue
ou le neurologue) dans son analyse des images pour le diagnostic et/ou pour le suivi de ses patients.
Dans le cadre du suivi de patients, il est intéressant de connaitre les évolutions lésionnelles afin

d’adapter les traitements a administrer au cours de la maladie.

Calcul du champ des déplacements apparents. Cette méthode repose sur le calcul, puis
I’analyse d’un champ 3D de déplacements apparents entre les deux images. Nous avons utilisé des
algorithmes de recalage non rigide pour retrouver le mouvement des points en supposant que leur
intensité ne change pas au cours du temps (algorithmes des démons, puis leur généralisation par
Pascal Cachier, qui sont des algorithmes proches des algorithmes de type «flot optique»), ce qui
permet notamment de mettre en correspondance les contours des deux images. Dans le cas de la
sclérose en plaques, le champ estimé n’est pas causé par un déplacement réel de la matiere, mais bien
par un mouvement apparent du contour des lésions ; en effet, bien qu’un effet de masse tres faible
existe, ’évolution des lésions est causée par une modification des tissus, et pas par un mouvement
des tissus ou un apport de matiere.

Le réalignement préalable des données est une bonne initialisation des algorithmes de recalage
non rigide (qui retrouvent généralement bien les petits déplacements) et permet de calculer un

champ de vecteurs avec de meilleurs résultats.
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Pour la détection des lésions évolutives de sclérose en plaques, la symétrie du calcul du champ
des déplacements apparents joue un role primordial. Nous avons développé au cours de cette these
un algorithme de recalage non rigide, en collaboration avec Pascal Cachier, présenté a ’annexe D.

Le calcul de ce champ est une étape essentielle de la méthode. Une des difficultés majeures
consiste alors & bien comprendre le fonctionnement des algorithmes utilisés (on peut choisir
d’autres méthodes), afin de choisir au mieux les différents parametres qui influencent les résultats

(régularisation, niveaux multiéchelles, ...).

Analyse du champ des déplacements apparents : extraction des régions évolutives.
Un champ 3D de vecteurs est une source complexe d’'informations, qu’il est difficile d’utiliser en
I’état. Nous avons proposé d’appliquer des opérateurs mathématiques issus de la mécanique des
milieux continus pour en extraire une information scalaire plus compacte. Nous avons privilégié des
opérateurs invariants aux transformations rigides, ce qui les rend robustes aux erreurs d’alignement
entre les images, et dont le sens physique est intuitif : le jacobien du champ de déplacements nous
a semblé étre un bon compromis.

Le jacobien du champ de déplacements est le déterminant de la matrice jacobienne du champ,
c’est-a-dire le déterminant de la dérivée du champ (qui est localement une matrice 3 x 3 en 3D). Le
déterminant de la jacobienne est effectivement invariant a la composante rigide locale (a fortiori
globale) du champ, et son sens physique est trés intuitif, puisqu’il s’agit de la variation de volume
locale. Un simple seuillage de cet opérateur permet de garder les points de 'image pour lesquels la
variation de volume est importante.

Nous avons également montré qu’il est possible de quantifier localement les évolutions a partir
du champ de vecteurs, par exemple en ajustant une transformation paramétrique dans chaque

région d’intérét (détectée grace au seuil sur le jacobien typiquement).

Extension de la méthode a ’analyse d’une série. L’utilisation de la méthode sur plus de
deux images est possible, mais le cumul des résultats des analyses menées sur chaque paire entraine
un cumul des faux positifs sur le résultat final, qui est alors tres peu spécifique. Nous pensons que
la méthode est assez mal adaptée dans le cas d’une analyse globale des évolutions dans une série,
sauf si elle est appliquée dans une région d’intérét autour d’une lésion évolutive. Cette méthode est
effectivement plus utile pour le diagnostic différentiel et le suivi de patients que pour une analyse

rétrospective, comme celles qui sont menées dans le cadre de test de nouveaux traitements.

Principales difficultés non complétement résolues. Deux difficultés que nous n’avons pas
vraiment résolues sont a signaler ici :

— la variation de volume est locale : c’est la moyenne des variations en chaque voxel d’une région

évolutive (dont on ne connait pas a priori la frontiere) qui correspond a la variation de volume

globale qui nous intéresse réellement ;

— on peut détecter la plupart des lésions évolutives avec un seuil donné, mais il n’y a pas de
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seuil unique pour segmenter correctement toutes les 1ésions évolutives, puisque chaque lésion
varie indépendamment des autres ; autrement dit, la méthode est efficace pour la détection
d’évolution, mais reste médiocre pour la segmentation des lésions évolutives ; nous avons
alors montré qu'’il est possible d’améliorer les résultats de segmentation a ’aide des modeles

déformables.

9.1.3.2 Méthodes statistiques fondées sur les changements temporels de 1’intensité

Le chapitre 6 présente les deux méthodes temporelles globales. Elles permettent de mener une
analyse statistique rétrospective sur une série complete d’images. Dans ce cas, le nombre d’images
de la série doit étre important (> 10). Cette méthode est plutot destinée a des tests pour la mise
sur le marché de nouveaux traitements.

L’idée originale a été d’adapter des méthodes habituellement utiliser pour détecter des acti-
vations dans des séries d’images fonctionnelles. Le probleme est effectivement similaire, puisque
nous recherchons des voxels dans la série d’image, pour lesquels la courbe d’intensité temporelle
varie (par exemple dans des IRM pondérées en T2, I'intensité augmente lorsqu’une lésion apparait).
Nous nous sommes intéressés aux voxels qui se trouvent hors d’une lésion, puis qui sont atteints
par une lésion, et qui enfin se retrouve en dehors de nouveau. Apres 'observation de nombreux pro-
fils d’intensité dans des RM pondérées en T2, nous avons vu que la plupart des lésions évolutives
contiennent de tels points. 'intensité en ces points augmente assez rapidement, atteint un maximum

puis revient généralement & son niveau de départ beaucoup plus lentement.

Principales étapes des méthodes statistiques. Dans ce chapitre, nous avons expliqué com-
ment nous utilisons des méthodes statistiques quantitatives pour détecter les voxels a intensité
temporellement évolutive appartenant & des lésions (VITEL) :

— nous ajustons un modele d’évolution temporel en chaque point ; bien que nos méthodes
soient tres proches des méthodes utilisées habituellement en imagerie fonctionnelle, nous
avons expliqué que dans notre cas, nous n’avons pas d’a prior: sur les instants auxquels les
«activations» se produisent. En réalité, elles peuvent arriver & tout instant. nous proposons
d’ajuster deux types de modeles différents :

e un modele & deux parametres (amplitude et niveau de référence de l'intensité), qui est
centré a des instants discrets fixés, puis ajusté en tout point de la série ; on obtient alors
deux images de parametres a chaque instant discret donné ;

e un modele a trois parametres, identique au précédent, mais incluant en plus un parametre
temporel ; on obtient alors trois images de parametres, dont une contient la valeur réelle
de l'instant (continu dans ce cas) sur lequel est centré le modele d’évolution ;

— nous seuillons un parametre (ou une combinaison de parametre), éventuellement normalisé
par les résidus a une valeur ;

— nous menons une inférence statistique sur les groupes supraseuils (précédemment extraits) de

voxels : on doit estimer la distribution de probabilité de la taille des groupes supraseuils sous
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I’hypothese nulle (pas d’activation), ce qui permet de ne garder que les groupes supraseuils

significatifs.

Avec ces deux méthodes, on utilise a la fois la cohérence spatiale des images, et la cohérence

temporelle des évolutions pathologiques.

Analyse a temps discret Cette méthode demande de répéter 'ajustement et 'analyse statis-
tique pour tous les instants discrets choisis. Nous avons ajusté un modele moyen d’activation. Nous
avons estimé deux parametres, 'amplitude et le niveau de référence, avec le modele général linéaire,
qui a 'avantage de fournir une solution analytique pour I'ajustement aux moindres carrés de pa-
rametres liés linéairement. A partir du parametre d’amplitude et des résidus du modele général
linéaire, on obtient une carte en t dont la distribution est une loi de Student.

Pour I'inférence statistique, on doit prendre en compte les comparaisons multiples, ce qui est fait
dans ce cas a temps discret avec la théorie des champs aléatoires. On obtient alors analytiquement
la distribution de probabilité des groupes supraseuils. Il est possible d’utiliser le logiciel Statistical

Parametric Mapping (SPM) pour mener cette analyse a temps discret.

Analyse a temps continu Dans ce cas, le modele paramétrique utilisé inclut le temps, et devient
hautement non linéaire. Il y a alors trois parametres, ’amplitude, le niveau de référence et le temps
au maximum d’intensité. Comme le modele n’est pas linéarisable, il n’est plus possible de calculer
analytiquement une solution analytique avec le modele général linéaire. La méthode d’optimisation
de Powell a été utilisée pour estimer les trois parametres en tout voxel de I'image 4D. On obtient
alors trois cartes de parametres. C’est la carte de "amplitude qui est seuillée (équivalent de la carte
en t).

L’inférence statistique ne peut plus se faire analytiquement non plus, car on n’a plus aucune
idée de la loi de distribution de la carte des parametres (alors qu’on savait que la carte en t suivait
une loi de Student dans le cas linéaire). Nous avons choisi d’utiliser des tests de permutation des

images pour estimer la densité de probabilité des groupes supraseuils.

Quelques remarques et critiques.

— Le seuil sur le parametre détermine en grande partie 1’équilibre entre la sensibilité et la
spécificité. Nous avons plutot utilisé des seuils bas, de maniére & avoir toujours une bonne
sensibilité ; 'inférence statistique permet ensuite d’éliminer la plupart des faux positifs grace a
Panalyse sur les groupes de voxels. Nous pensons qu'il aurait été tres intéressant de confronter
les résultats de seuillage de ces opérateurs avec des segmentations d’expert, mais nous n’avons

pas eu le temps de mener une telle expertise médicale.

— Tl est possible d’utiliser une mesure plus subtile (mais plus complexe) que la taille des groupes
supraseuils pour l'inférence statistique. On pourrait par exemple utiliser une combinaison de
la taille des groupes, avec la valeur moyenne de référence sur ces groupes (valeur qui doit étre

celle de la substance blanche).
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Les temps de calcul sont tres différents. La méthode linéaire permet de calculer analyti-
quement tous les résultats et est tres rapide en comparaison a la méthode non linéaire qui
demande des calculs d’optimisation et d’estimation des probabilités qui sont cotiteux en temps

de calcul.

La méthode non linéaire présente cependant de nombreux avantages :

o elle est plus intuitive et donne des résultats plus justes statistiquement, car le résultat
final n’est pas un assemblage de résultats statistiques (dont on n’est pas assuré de
I'indépendance).

e La méthode d’optimisation de Powell, ainsi que le critére aux moindres carrés ne sont sans
doute pas les mieux adaptés pour ’ajustement de notre modele, surtout sur des séries
d’images avec un faible échantillonnage temporel. Nous pensons que l'utilisation d’un
critere de distance entre courbes (plutot que ponctuel), avec une méthode d’optimisation

adaptée donnerait de meilleurs résultats.

9.1.3.3 Résultats

Dans le chapitre 7 nous avons montré la faisabilité de nos méthodes sur plusieurs séries d’images

différentes. Nous avons également discuté I'’ensemble des résultats obtenus. Les principaux points

soulevés sont les suivants :

la méthode utilisant les champs de vecteurs donne de bons résultats de détection, mais fournit

des segmentations imprécises des régions évolutives ;

la méthode utilisant les champs de vecteurs a une mauvaise spécificité lorsqu’on 1'utilise sur
une série complete en cumulant les résultats sur les paires d’images ; elle est bien adaptée

pour l'aide au diagnostic et le suivi de patients ;

on peut améliorer les résultats de la méthode par champ de vecteurs grace aux modeles

déformables ;

les méthodes fondées sur l'analyse de l'intensité fonctionnent bien sur des grandes séries

d’images : elles sont bien adaptées a I’étude de mise sur le marché de nouveaux traitements ;

les méthodes fondées sur l'analyse statistique des profils d’intensité temporels donnent des
résultats tres similaires ; si la méthode linéaire est plus rapide, elle est moins intuitive, moins
rigoureuse statistiquement, et requiert des hypotheses plus nombreuses et plus strictes que la

méthode a temps continu ;

il est difficile de comparer quantitativement les résultats des méthodes par champ et par

intensité ; qualitativement, les méthodes par intensité semblent avoir une meilleure spécificité.

Dans le chapitre 8, nous avons exposé nos premiers résultats de validation obtenus dans le cadre

de la collaboration avec le CHU Pasteur de Nice. Méme si ces résultats sont encore incomplets, il

fournissent des indications tres intéressantes quant a la mise en pratique de notre méthode fondée

sur les champs de vecteurs dans un contexte clinique. Notre algorithme actuel requiert des mises
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au point pratiques, et sans doute méthodologiques, qui lui permettraient une utilisation médicale

efficace.

9.2 Travaux en cours

9.2.1 Résultats pour d’autres applications médicales avec la méthode fondée

sur le champ de vecteurs
9.2.1.1 Atrophie cérébrale

L’atrophie est un indicateur important de ’évolution de la sclérose en plaques, principalement
dans les formes secondaires progressives (Stevenson et al., 2002; Sailer et al., 2001; Collins et al.,
2001). Des premieres expériences nous font penser qu’il serait possible d’adapter notre méthode
utilisant les champs de vecteurs pour mesurer la variation de volume des ventricules cérébraux

(voir figure 9.1), mais aussi du cerveau dans son ensemble.

image a l'instant 2 image a l'instant 1 jacobien du champ de 3 vers 2

Fi1G. 9.1 — De premiers résultats sur des images d’un patient atteint d’aphasie focale a cause d’une
importante atrophie cérébrale nous laissent penser que la méthode fondée sur l'analyse d’un champ
de déplacements apparents pourrait permettre de retrouver les atrophies cérébrales dans le cadre de

la sclérose en plaques.

9.2.1.2 Imagerie ultrasonore

Nous avons vu que notre méthode fonctionne bien sur des IRM. Qu’en est-il sur d’autres types
d’images 7 Nous avons voulu tester notre algorithme sur des images dont la qualité fait souvent
échouer les différents programmes génériques : les images ultrasonores.

L’expérience a été faite sur une image ultrasonore 3D de cerveau de cochon dans lequel un ballon

est gonflé par l'intermédiaire d’une pipette. Plusieurs images sont acquises a différents volumes.
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Nous avons vérifié qu’il était possible de détecter correctement I’évolution entre deux images avec

des ballons ayant des volumes différents. La figure 9.2 présente les résultats obtenus.

F1c. 9.2 — En haut (de la gauche vers la droite) : les deux images ultrasonores originales, le champ
des déplacements apparents de 1 vers 2, le jacobien de 1 vers 2. En bas (de la gauche vers la droite) :

les isovaleurs 0,6, 0,7, 0,8 et 0,9 ; la valeur de 0,8 segmente correctement la région décroissante.

9.2.1.3 Nodules pulmonaires

De récents travaux présentent des résultats avec une méthode identique & la notre sur des
images de scanner X (qui sont également des images tridimensionnelles), pour la détection de
nodules pulmonaires (Kawata et al., 2001). Nous avons également testé nos algorithmes sur de

telles images, et les résultats sont 1 aussi trés encourageants (voir figures 9.3 et 9.4).

9.2.2 Validation

Nous avons commencé un travail de validation important depuis plus d’'un an. Il s’agit d’une
tache importante, mais longue et minutieuse. Dans le cadre d’une collaboration avec les services de
radiologie (Dr. Chanalet et Pr. Padovani) et de neurologie (Dr. Lebrun-Frénay et Pr. Chatel) du
CHU Pasteur de Nice (Rey et al., 2000; Lebrun-Frénay et al., 2000), nous avons commencé a mettre
en place une base de données de patients atteints de sclérose en plaques, et pour lesquels le Dr.
Lenrun-Frénay a un suivi clinique. De récents travaux de segmentation manuelle par des experts
du service de neurologie nous permettent de commencer a comparer les résultats de notre méthode

fondée sur 'analyse des déplacements apparents avec les segmentations manuelles en question.

9.2.3 Seuillage localisé du jacobien

Puisqu’'un seuil global sur le jacobien ne permet pas de segmenter avec une qualité comparable

les différentes lésions, nous pensons qu’il faut utiliser la valeur de I'opérateur différentiel pour
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image 1 image 2

Fi1Gc. 9.3 — Deuzx scanners X montrant un nodule pulmonaire évolutif.

détecter des régions d’intérét sur lesquelles une recherche locale du seuil est possible. Nous avons
commencé a faire quelques expériences qui nous laissent penser que c’est une voie a explorer. La

méthode étudiée est la suivante :

— appliquer un seuil global au jacobien ;

détecter les points supraseuils :

— utiliser un algorithme de croissance de région en combinant I'intensité des images originales,
leur gradient, la valeur du jacobien, ainsi que la valeur intégrée (valeur moyenne en numérique)

sur la région explorée ;

— reprendre & la premiére étape avec un seuil plus bas.

9.2.4 Masque de la substance blanche

Nous avons commencer & faire des expériences pour appliquer des méthodes existantes (Warfield
et al., 1995; Prima, 2001; Van Leemput et al., 1999b) dans le but d’extraire un masque de la
substance blanche des IRM cérébrales. En effet, les lésions de sclérose en plaques se trouvent
pratiquement exclusivement dans la substance blanche (démyélinisation des axones qui sont les
composants de la substance blanche). Malheureusement, nos premiers essais sont restés infructueux,

principalement & cause de la présence des lésions elles-mémes.



252 Conclusion et perspectives Chap. 9

région d’intérét image 1 région d’intérét image 2 jacobien de 2 vers 1

avec le champ de 2 vers 1

segmentation a partir du segmentation a partir du
seuillage du jacobien seuillage du jacobien
(jac <0,7) sur 'image 1 (jac < 0,7) sur 'image 2

Fi1c. 9.4 — Résultats sur la région d’intérét autour du nodule pulmonaire évolutif.

9.3 Perspectives a long terme

Pour terminer ce mémoire, nous proposons ici plusieurs grandes thématiques de recherche qui

nous paraissent particulierement intéressantes a développer.

9.3.1 Toujours plus d’opérateurs pour ’analyse de champ de vecteurs

Nous avons présenté plusieurs opérateurs issus de la mécanique des milieux continus pour ana-
lyser le champ des déplacements apparents. Puis, nous avons décidé de choisir le jacobien, tant
pour ses propriétés de robustesse aux erreurs de recalage que pour son fort sens physique. Bien que
les résultats soient tout a fait satisfaisants, il nous semble que la spécificité de la méthode pourrait
étre améliorée, surtout en ce qui concerne les résultats sur la série complete, ol nous avons vu
que le nombre de faux positifs pouvait étre particulierement élevé. Le développement et 1'utilisa-
tion d’autres opérateurs sur le champ de vecteurs permettraient certainement de contribuer & une

amélioration globale de la méthode de ce point de vue la.
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— Il serait intéressant de rechercher d’autres opérateurs scalaires 3D, qui auraient des propriétés
plus spécifiques du probléeme considéré. On pourrait également combiner plusieurs opérateurs
complémentaires, de fagon a faire une analyse multicanaux, ou chaque image d’opérateur
apporte un indice sur la présence ou non d’une lésion évolutive.

— La localité de la méthode est sans doute une cause de la faible spécificité. L’élargissement
du contexte spatial permettrait de déterminer avec plus de certitude la nature de I’évolution
locale. Cette élargissement du contexte spatial ne doit pas pour autant se faire au détriment

de la finesse de la détection. Nous pensons a deux solutions pour ceci :

o utiliser un schéma multiéchelle pour le calcul des opérateurs scalaires tels que le jacobien,
ce qui permettrait de se focaliser sur les régions de forte évolution globale, puis d’affiner
le calcul en le rendant de plus en plus localisé ;

e utiliser une classification du champ de vecteurs et de ses singularités, localement, comme
cela se fait en mécanique des fluides notamment (Philippou et Strickland, 1997; Hesselink
et al., 1997; Lavin et al., 1997b; Lavin et al., 1998; Delmarcelle, 1994; Lamberti et al.,
1997; Sander et Zucker, 1992) ; ce travail est un approfondissement naturel a I’ajustement

de transformation paramétrique sur une région évolutive.

— Enfin, nous pensons qu’il serait primordial de prendre en considération I’ensemble des mou-
vements apparents entre les paires d’images (plusieurs champs de vecteurs), et pas seulement
entre deux images données. Le principe est ici d’élargir le contexte temporel. De ce fait, la
comparaison d’un nouvel examen par rapport a une série existante ne se ferait pas unique-
ment par rapport a I'image précédente mais par rapport a I’ensemble des images déja acquises.
Typiquement, une modification temporelle due & un artefact d’acquisition ne devrait pas ap-
paraitre dans les autres images, et ne devrait pas étre détectée comme une évolution patho-
logique. Cette derniere approche reviendrait a développer des opérateurs 4D, et permettrait

de s’approcher de I'analyse d’une série complete grace a des opérateurs locaux.

9.3.2 Comparaison et unification des méthodes par champ et par intensité

Nous avons vu que les deux grandes méthodologies proposées dans ce manuscrit sont tres
différentes : les hypotheses de départ, les objectifs a atteindre, la quantité de données a utili-
ser, ... En particulier, 'une suppose que des points d’intensités constantes se déplacent et utilise
ce déplacement pour détecter les régions évolutives, alors que les autres supposent que les points
sont fixes mais que les intensités des zones évolutives varient selon un modele donné. Nous avons
vu que toutes ces méthodes donnent des résultats qualitativement semblables, cependant il est tres
difficile de comparer quantitativement les résultats, alors que les évolutions pathologiques dans la
série d’images sont bien les mémes.

Il serait donc treés intéressant de mieux comprendre comment ces méthodologies sont reliées,
comment elles s’imbriquent et/ou se completent. Le dernier point de la section précédente est un
début de piste de recherche ; un opérateur 4D permettrait de réaliser une analyse sur des champs de

vecteurs entre deux images, tout en s’intéressant a la dynamique a plus long terme des évolutions.



254 Conclusion et perspectives Chap. 9

Il conviendrait aussi de voir dans quelle mesure les analyses globales portant sur une série
peuvent s’approcher d’une analyse temporelle locale (par exemple en s’intéressant a la derniere
image d’une série par rapport a I’ensemble des précédentes).

Ainsi nous pourrions mieux mettre en valeur les similitudes entre les deux classes de méthodes,
afin de pouvoir mieux les comparer théoriquement et pratiquement.

Au-dela de la simple comparaison des méthodes et des résultats, nous pensons que la mise en
commun des deux méthodes (dans une sorte de méthode unifiée) serait un apport considérable
dans la détection et la quantification automatique des évolutions : la premiére, fondée sur les
champs de vecteurs, utilise essentiellement la cohérence spatiale des images (mise en correspon-
dance des contours de I'images notamment), tandis que la deuxiéme repose principalement sur une
modélisation de 1’évolution temporelle de l'intensité. De plus, chaque méthode a des propriétés
propres intéressantes : I’analyse par champ de vecteurs est robuste aux erreurs d’alignement, tandis

que la méthode par intensité a une treés bonne spécificité.

9.3.3 Utilisation de classificateurs et/ou IA et/ou algorithmes génétiques

Nous avons expliqué que les deux méthodes statistiques proposées pour détecter les VITEL
ont été inspirées des travaux en imagerie fonctionnelle. Dans ce domaine, d’autres méthodes sont
également souvent utilisées, et il nous semble qu’elles pourraient étre adaptées assez facilement a
notre étude d’évolutions dans des images anatomiques.

Nous pensons par exemple & classifier les voxels selon leur courbe d’intensité temporelle. Il serait
intéressant de chercher des classificateurs déterministes dans ’espace des profils d’intensité, mais
aussi d’utiliser des méthodes algorithmiques plus spécifiques telles que les réseaux de neurones ou
les algorithmes génétiques. Les points appartenant a des lésions évolutives ont des profils différents
des autres. Il doit étre possible de les distinguer avec de telles méthodes.

Un gros avantage de ce type d’approches serait de mener une analyse multicanaux permettant
de profiter au maximum de la diversité des protocoles IRM disponibles pour la sclérose en plaques.
En effet, dans les études que nous avons menées jusqu’a maintenant, nous avons seulement ex-
ploité les IRM pondérées en T2, alors que les cliniciens utilisent généralement plusieurs séquences
complémentaires (T1, T1 avec injection de gadolinium, FLAIR, ...). L’utilisation de toutes ces
séquences devrait également permettre d’augmenter la spécificité des méthodes développées sans

nuire a leur sensibilité.

9.3.4 Applications cliniques

Nous avons entamé le fastidieux travail de validation de nos algorithmes en collaboration avec
le CHU Pasteur de Nice. En commencant cette collaboration, nous avons percu 'ampleur de la
tache. Chaque étape de la validation est importante et mérite la plus grande attention ainsi que
beaucoup de temps : discussion et mise au point des protocoles d’acquisitions avec les radiologues
et les neurologues ; élaboration d’une base de données homogenes avec quelques sujets sains de

référence, et des patients particuliers, dont la maladie est dans une phase évolutive qui correspond
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au cadre de notre étude ; segmentation manuelle des images par plusieurs experts ; comparaison
des résultats manuels et automatiques ; analyse en équipe, informaticiens et médecins, a posteriori
de la validation réalisée. Dans toutes ces étapes, la comparaison des résultats est particulierement
complexe dans notre étude. En effet, le médecin segmente des lésions, évolutives ou pas. Il est
difficile de comparer avec justesse les résultats d’un algorithme qui détecte des régions évolutives
avec des segmentations manuelles dans chaque image séparément.

Par ailleurs, on peut s’interroger sur la généricité des méthodes présentées dans ce mémoire.
Nous avons montré dans ce chapitre de conclusion quelques expériences sur des sujets médicaux
différents de la sclérose en plaques. Nos méthodes ne sont certainement pas adaptées a toutes les
pathologies évolutives. Plusieurs contraintes nous permettent de réduire le champ des applications
possibles :

— la résolution spatiale des images doit étre suffisante par rapport aux évolutions a détecter ;

— la résolutions temporelle de la série d’images doit étre assez fine pour discrétiser correctement
les processus évolutifs ;
— les images doivent étre comparables : seuls les processus évolutifs doivent étre a 'origine des
déformations et/ou changement d’intensité ;
A titre d’exemple, voici deux applications médicales pour lesquelles il nous semble difficile d’ap-
pliquer nos méthodes actuelles : les tumeurs infiltrantes dont les contours sont mal définis et dont
Iévolution est souvent tres rapide (et demanderait un échantillonnage temporel tres fin) ; les tu-
meurs de I’abdomen, dans lequel I’ensemble des organes est sujet a de nombreuses déformations
non pathologiques.
Il est donc particulierement important de définir une modélisation réaliste des processus
évolutifs, en partenariat avec les cliniciens, et de vérifier que les hypotheéses sous-jacentes sont bien
celles qui sous-tendent les méthodes de détection et de quantification employées pour le traitement

des images.
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Annexe A

Histoire de la médecine et du

diagnostic

A.1 Histoire de la médecine

Bien qu’elle existe depuis plusieurs millénaires sous des formes différentes, la médecine n’a
atteint son age adulte que depuis le début du XIX® siecle. A ses origines, elle existait en tant
qu’art : Uintuition, I’empirisme, la psychologie et ’habileté étaient les seuls recours de ceux qui
I’exercaient. Puis, en s’appuyant sur les sciences et les technologies passées, elle est devenue a
son tour, petit a petit, une science a part entiere. C’est au cours des deux derniers siecles que la
médecine digne de ce nom s’est développée. Ses progres sont non seulement rapides, mais aussi en
constante accélération.

L’histoire de la médecine est complexe, et méme si des découvertes majeures permettent de
distinguer de grandes étapes, il est tres artificiel de voir 1’évolution de I'art (puis de la science)
médical suivant une chronologie linéaire. Selon les zones géographiques, les religions ou les pouvoirs
en place, et les modes de pensée (moeurs, philosophie, etc.), la connaissance du corps humain, de ses
pathologies et des traitements a connu une progression tres variable (connaissant parfois un retour
en arriere). Cette courte introduction sur I’histoire de la médecine vise surtout a donner les grandes
lignes de ’évolution de la médecine, en citant quelques exemples de découvertes importantes qui
I’ont conduite & étre telle qu’elle est aujourd’hui, mais aussi & lui offrir la possibilité d’évoluer encore.
Des ouvrages plus complets sur I'histoire de la médecine fournissent davantage de précisions sur les
évolutions de cette science (Encyclopeaedia Universalis France S. A., 2000; Halioua, 2001; Sournia,
1991; Sournia, 1995; Vial, 1995).

A.1.1 Meédecine divine contre médecine humaine

La médecine dite «archaique» fait appel a la priere, a la magie et a la divination. La maladie
est vue par les peuples primitifs comme une sanction surnaturelle infligée & un individu par une

puissance démoniaque ou divine. Seuls les «chamans» pouvaient alors apporter une aide quelconque
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aux malades. A lapogée de leurs civilisations, les Assyro-Babyloniens et les Egyptiens ont permis
de franchir un premier pas vers la laicisation de la médecine. Une ébauche de raisonnement médical
s’appuyant sur des données empiriques précises a été retrouvée sur des tablettes d’argile et sur
des papyrus. Ce raisonnement reste cependant toujours entremélé & du surnaturel et & du divin.
La méme démarche a existé chez les Hébreux ol des mesures rituelles d’hygiene collective étaient
prises. Chez les Grecs, les Asclépiades étaient des prétres-médecins, descendants du demi-dieu
Asclépios (ou Esculape chez les Romains) dont Epidaure était un des sanctuaires. Ils furent un
trait d’union entre médecine divine et médecine humaine des le VI® siecle avant J.-C. On peut
ajouter que malheureusement pour la suite de I’histoire médicale, la philosophie a alors pris la

place du mythico-religieux.

Dans la lignée des Asclépiades, Hippocrate de Cos (né environ en 460 avant J.-C.) dirigea
une école qui posa les bases du diagnostic médical moderne en faisant s’appuyer le raisonnement
médical sur des phénomeénes naturels dument constatés, s’abstenant de tout spéculation. La santé et
la maladie sont alors intégrées dans le systéme des phénomeénes naturels. Le clinicien, & ce moment
& pouvait utiliser les données de l'interrogatoire et de l'inspection du sujet (voire de quelques
manceuvres élémentaires comme les palpations ou les succussions), et du contexte environnemental
(entre autres le climat, la saison, le genre de vie). En plus de déterminer les modalités pratiques,
Hippocrate a fixé les régles de déontologie de la médecine. Le Serment (voir figure A.1) résume
ces regles qui concernent & la fois 'art de soigner (en imposant une certaine conduite a 1'égard des

patients), et I'art d’enseigner (en déterminant le comportement du maitre par rapport a ses éleves).

Le diagnostic et le pronostic sont établis grace a des exemples concrets ou des principes
théoriques élémentaires prédéfinis appelés les aphorismes. La thérapeutique, c’est-a-dire la par-
tie de la médecine qui vise a guérir ou a soulager des maladies, repose, selon Hippocrate, sur deux
grands principes : d’une part ne pas nuire au patient, et d’autre part aider la nature en utilisant

des gestes ou des médicaments agissant dans le méme sens.

L’élan prodigieux fourni par Hippocrate a malheureusement été freiné des sa mort, avec la
domination des systemes philosophiques sur ’observation raisonnée. Les découvertes médicales
qui ont suivi ont été peu nombreuses et souvent erronées. Les conceptions physiologiques étaient
spéculatives et reposaient sur des préceptes qui nous paraissent aujourd’hui farfelus : 'organisme
humain était vu comme un microcosme ou la vie était entretenue par des «esprits» ou «souffles» ;
les maladies résultaient d’une «dyscrasie» entre quatre «humeurs» principales (le sang, la pituite,

la bile et atrabile) dont les effets dépendaient du «tempérament» du patient.

Une ere nouvelle marquée par la domination des dogmes philosophiques et religieux va durer
jusqu’a deux siecles avant la renaissance. Les philosophes et les autorités ecclésiastiques ont alors
fait plonger I’Occident dans une longue période d’immobilisme, notamment en terme de progres en

médecine.
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JE JURE PAR APOLLON, MEDECIN, ASKLEPIOS, HYGEIA ET PANAKEIA, PRENANT A TEMOIN TOUS
LES DIEUX ET TOUTES LES DEESSES, D’ACCOMPLIR, SELON MON POUVOIR ET MON JUGEMENT,
CE SERMENT ET CET ENGAGEMENT ECRIT.

JE JURE DE CONSIDERER A L'EGAL DE MES PARENTS CELUI QUI M’AURA ENSEIGNE L’ART DE
LA MEDECINE : DE PARTAGER AVEC LUI MA SUBSISTANCE ET DE POURVOIR A SES BESOINS,
S'IL EST DANS LA NECESSITE ; DE REGARDER SES FILS COMME DES FRERES ET, S'ILS VEULENT
ETUDIER CET ART, DE LE LEUR APPRENDRE SANS SALAIRE NI CONTRAT ; DE COMMUNIQUER
LES PRECEPTES GENERAUX. LES LEGONS ORALES ET TOUT LE RESTE DE LA DOCTRINE A MES
FILS, A CEUX DE MON MAITRE ET AUX DISCIPLES ENROLES ET ASSERMENTES SUIVANT LA LOI
MEDICALE, MAIS A AUCUN AUTRE.

JE FERAI SERVIR LE REGIME DIETETIQUE A L’AVANTAGE DES MALADES SELON MON POUVOIR
ET MON JUGEMENT ; POUR LEUR DOMMAGE ET LEUR MAL... NON. ET JE NE DONNERAI PAS,
QUICONQUE M’'EN PRIERAIT, UNE DROGUE HOMICIDE NI NE PRENDRAI L'INITIATIVE DE PAREILLE
SUGGESTION ; DE MEME JE NE DONNERAI A AUCUNE FEMME UN PESSAIRE ABORTIF.

PAR LA CHASTETE ET LA SAINTETE, JE SAUVEGARDERAI MA VIE ET MA PROFESSION. JE NE
TAILLERAI PAS LES CALCULEUX ET JE LAISSERAI CETTE PRATIQUE A DES PROFESSIONNELS.
EN QUELQUE MAISON QUE JE DOIVE ENTRER, JE M'Y RENDRAI POUR L'UTILITE DES MALADES,
EVITANT TOUT MEFAIT VOLONTAIRE ET CORRUPTEUR ET, TRES PARTICULIEREMENT, LES EN-
TREPRISES LASCIVES SUR LE CORPS DES FEMMES OU DES HOMMES, QU’ILS SOIENT LIBRES OU
ESCLAVES.

LES CHOSES QUE, DANS L'EXERCICE OU MEME HORS DE L’EXERCICE DE MON ART, JE POUR-
RAI VOIR OU ENTENDRE SUR L'EXISTENCE DES HOMMES ET QUI NE DOIVENT PAS ETRE DI-
VULGUEES AU-DEHORS, JE LES TAIRAI, ESTIMANT QUE CES CHOSES LA ONT DROIT AU SECRET
DES MYSTERES.

SI J’ACCOMPLIS JUSQU'AU BOUT CE SERMENT ET LUI FAIT HONNEUR, QU'IL ME SOIT DONNE DE
JOUIR DES FRUITS DE LA VIE ET DE CET ART, HONORE A JAMAIS PARMI TOUS LES HOMMES.
MAIS SI JE VIOLE ET SI JE ME PARJURE, QU’IL M’ARRIVE TOUT LE CONTRAIRE!

Fic. A.1 — Traduction littérale du serment d’Hippocrate de M. Riquet et E. des Places, d’aprés le

texte grec édité par J. Petrequin, La chirurgie d’Hippocrate, Paris, 1878.

A.1.2 Les avancées de I’Orient et la Renaissance en Occident

A.1.2.1 Les progres en Orient

Tandis que ’Occident se trouvait englué dans un immobilisme et une stérilité durables pratique-

ment jusqu’a la Renaissance, I’Orient byzantin et judéo-islamique perpétuait la tradition médicale

antique et l'enrichissait. L’empire byzantin continua de transmettre et d’enrichir les connaissances

médicales acquises dans l'antiquité. La médecine prit une orientation pratique dominée par la

clinique et la thérapeutique. Oribase (env. 325-403) et Alexandre de Tralles (525-605) sont des

exemples de médecins héritiers d’Hippocrate. Des centres médicaux actifs se développérent dans un

grand nombre de villes des pays islamisés (Goundishapur, Ray, Bagdad, Damas, Le Caire, Kairouan,

Fez, Cordoue, Grenade, Séville et Tolede).

De maniere totalement autonome, I'Extréme-Orient a développé la médecine des le III®

millénaire avant J.-C. donnant naissance a de longues lignées de cliniciens, chirurgiens, hygiénistes,

pharmacologues ...
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A.1.2.2 Eveil Occidental 4 la Renaissance

L’Europe Occidentale va retrouver le patrimoine gréco-romain deux siecles avant la renaissance,
grace principalement a la traduction des ouvrages de médecine de I’Orient par Constantin I’Africain
(1015-1087), Gérard de Crémone (1114-1187) ou encore Arnaud de Villeneuve (1235-1311). Les
écoles de Salerne et de Montpellier recommencerent a propager ce savoir.

La Renaissance, c’est la redécouverte des textes de la Grece antique (comme ceux de Pla-
ton), c’est la découverte de nouveaux territoires (comme I’Amérique), c’est 'invention de nouvelles
techniques (comme 'imprimerie). Les crises traversées pendant les XIV® et XV siecles, souvent
dévastatrices (comme la Grande Peste ou la guerre de Cent Ans), vont favoriser la diffusion d’un
courant appelé ’humanisme : ’homme va se placer au centre de 'univers et remettre en question les
enseignements théologiques. Ce courant, s’il remet en doute ’acquis du Moyen—Age, se base sur des
valeurs de dignité humaine, de moralité, d’amour du beau et de savoir. La connaissance de 'homme
sous tous ses aspects va avoir une répercussion décisive sur le développement de la médecine.

Cette connaissance du corps humain passa tout d’abord par la dissection de cadavres. Les
premiers anatomistes devaient alors braver les interdits de maniere & préciser la structure interne
du corps humain, dans le but de mieux comprendre son fonctionnement (figure A.2). Le Bruxel-
lois André Vésale (1514-1564) innova & Padoue par la pratique de dissections systématiques et
méthodiques, n’affirmant rien qu’il n’ait constaté personnellement. D’autres anatomistes de son
temps adopterent également cette attitude novatrice.

Les autres domaines de la médecine connurent aussi des progres non négligeables, mais dans
une moindre mesure que l'anatomie : Uopposition des défenseurs de la tradition pesait toujours.
Ambroise Paré (1509-1590) (ligature des vaisseaux au lieu de la cautérisation pour arréter une
hémorragie, amélioration du traitement des fractures osseuses, amélioration de ’extraction de corps
étrangers comme les balles de fusil, développement de protheéses -voir figure A.3-, ...), Jérome
Frascator (1478-1533) (découverte de la contagion par des micro-organismes invisibles) et bien
d’autres encore remirent en question les données classiques. Paracelse (1493-1541) symbolise ’esprit
de réforme et d’insurrection contre la tradition qui régnait a cette époque : «Si Dieu ne m’aide, que
m’aide le Diable!» s’écriait-il dans ses moments de trouble.

La progression exceptionnelle & cette époque devait malheureusement encore une fois étre ra-
lentie par les théories et les systemes de pensées philosophiques surtout au cours des XVII® et
XVIII® siecles. Un interminable conflit entre les «iatro-physiciens» et les «iatro-chimistes» eut alors
lieu : les premiers réduisaient le corps humain & ses éléments solides, et expliquaient la vie par des
actions mécaniques ; les seconds pensaient que les «<humeurs» et des phénomenes chimiques plus
ou moins complexes suffisaient & expliquer le fonctionnement du corps humain. Par ailleurs, les
doctrines spiritualistes continuaient d’exister, I’«animisme», qui placait ’ame a la direction de la
vie physique, s’opposait au «vitalisme», qui imaginait la vie comme un principe autre que celui de
I’ame et autre que celui des phénomenes physico-chimiques.

Durant cette période moins prolifique, la physiologie moderne a cependant réussi a voir le

jour. La physiologie est la science qui étudie les phénomenes dont les étres vivants sont le siege,
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F1Gc. A.2 — La lecon d’anatomie de Rembrandt.

les mécanismes qui réglent le fonctionnement de leurs organes, les échanges qui ont lieu dans
leurs tissus. Les découvertes fondamentales de la circulation sanguine, démontrée par William
Harvey (1578-1657), et de la respiration, découverte par Laurent Lavoisier (1734-1794), furent a
l'origine de son développement. Par ailleurs, les progres de l'optique ont valu la mise au point des
premiers microscopes par Anton van Leeuwenhoek (1632-1723). Ces instruments permettaient de
dépasser les limites des constatations visuelles directes, amenant Marcello Malpighi (1628-1694) a
inaugurer I'histologie. L’anatomo-pathologie, c’est-a-dire I’étude des lésions chez I’homme malade et
leur confrontation avec les manifestations cliniques, dont 'intérét fut révélé par Giovanni-Battista
Morgagni (1628-1771), donna & la médecine un mode de raisonnement et un moyen général de
diagnostic.

Bien qu’a la fin du XVIII® siecle la médecine laissat encore a désirer dans bien des domaines,

des conditions nouvelles étaient réalisées. L’art de soigner pouvait maintenant devenir une science.

A.1.3 Une ere nouvelle depuis deux siecles

Les deux siecles derniers, et plus particulierement les 150 années passées ont été le berceau de

découvertes majeures en médecine, transformant cet art de soigner, aux bases déja solides apres
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Fic. A.3 — Ambroise Paré, considéré comme le pere de la chirurgie moderne, con¢ut des prothéses
pour différents membres. "La jambe des pauvres” (2), construite en bois, était fort rudimentaire.
Par souci d’esthétique, Ambroise Paré concut des prothéses plus complexes, revétues d’une armature
métallique qui dissimulait un pilon articulé, réservées aux riches (3). Mais le poids considérable la
rendait finalement moins fonctionnelle que "la jambe des pauvres”. De la jambe d’Ambroise Paré
naquit le cuissard a pilon (1) dont le principe est resté en vigueur jusqu’aw début du XX© siécle. A

droite, main artificielle créée par Ambroise Paré.

la Renaissance, en une science & part entiere. Des le début du XIX® siecle, la facon d’appréhender
le corps humain, les maladies et leurs traitements est tres différente, et les investigations et
expérimentations menées sont beaucoup plus efficaces et pratiques. De plus 'utilisation d’autres
sciences et techniques -telles que la chimie, la physique, 'optique, et bien d’autres- a permis de
réaliser des progres rapides et significatifs en médecine.

Toutes les avancées des deux derniers siecles ont non seulement permis de mieux comprendre le
corps humain, son fonctionnement et ses déreglements, mais elles ont également contribué a 1’essor
de la thérapeutique. Enfin un cap décisif a été passé, mettant ainsi fin & un empirisme ancestral

dans le domaine des traitements des malades.

A.1.3.1 Une nouvelle maniére d’appréhender le corps humain et ses pathologies

La tendance initiale dominante a été d’imaginer, de mettre en ceuvre, puis de développer des
moyens objectifs d’examen et d’en confronter les résultats avec les constatations anatomiques cor-
respondantes pour définir et classer les différentes maladies. Le traité de I’ Auscultation directe (1819,
1826) de Théophile-Hyacynthe Laennec (1781-1826) marque le début d’une ére nouvelle. Ensuite,
les procédés d’investigation clinique n’ont cessé de se multiplier, notamment en cardiologie et en
neurologie. Tres rapidement, I’étendue des connaissances médicales est devenue trop importante

pour étre totalement maitrisée par les médecins généralistes, et il est devenu nécessaire de recourir
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de plus en plus a la spécialisation du corps médical, dans des disciplines comme la cardiologie, la
pneumologie, la dermatologie, la psychiatrie, et plus récemment, la neurologie, la rhumatologie,
I’hématologie, la cancérologie, ’allergo-immunologie et ’endocrinologie.

La recherche de la cause des maladies a été une préoccupation majeure. Vers la fin du XIX®
siecle, Louis Pasteur (1822-1895) en France et Robert Koch (1843-1910) en Allemagne mettent
en évidence l'existence de germes différents, chacun responsable d’une maladie particuliere. Leurs
recherches, complétées par le travail de leurs nombreux éleves a abouti & lidentification de trés
nombreux agents pathogenes (bactéries, parasites, virus, ...) dont on a pu récemment établir la
structure et le mode d’action. Ces découvertes ont entrainé des progres fabuleux dans le domaine
du diagnostic, de I’épidémiologie, de la prémunition par les vaccins, ou de la thérapeutique par les
sérums. Enfin, I’ere de ’asepsie et de 'immunologie a vu le jour.

Par ailleurs, I’émergence de I’anatomo-pathologie fut une alternative a la microbiologie dans le
cadre de ’étude des causes des différentes maladies. Ces derniéres sont en général accompagnées
d’altérations macroscopiques ou microscopiques qu'’il est intéressant d’étudier. Grace notamment
aux progres du microscope, IEcole Germanique a créé ’histologie pathologique moderne, a la suite
de Rudolf Virchow (1821-1902) qui a, entre autre, étudié la structure des cancers en 1862. L’étude
microscopique des lésions est alors devenue un des plus fideles moyens du diagnostic des maladies,
soit a partir de prélevements effectués sur le vivant (biopsie), soit a partir de fragments recueillis
a Pautopsie. Par exemple en ce qui concerne la maladie de Creutzfeldt-Jakob, les cas certains (par
opposition aux cas probables et possibles) sont déterminés sur I’histologie particuliere -spongiose,
prolifération astrocytaire et raréfaction des neurones- (figure A.4) et/ou sur la mise en évidence de
PrP (une protéine) anormale dans des tissus cérébraux prélevés lors de 'autopsie.

Non contents d’avoir isoler la cause de la plupart des maladies, les médecins voulaient également
comprendre leur mécanisme. La physiopathologie a commencé avec Claude Bernard (1813-1878) qui
fit des découvertes capitales comme celle de la fonction glycogénique du foie et de son autorégulation
humorale (1855). Il est alors apparu que les troubles cliniques étaient plus directement liés aux
troubles des fonctions qu’aux lésions anatomiques. Les troubles du métabolisme occupent une
place prépondérante (équilibre enzymatique, vitaminique, ...). De nos jours, une place croissante
est donnée aux troubles pathologiques conditionnés par des altérations infracellulaires, moléculaires,

enzymatiques, immunologiques ou génétiques.

A.1.3.2 L’apport d’autres sciences et techniques pour la médecine

Ces nouvelles facons de mener les investigations médicales ne suffisent pas a expliquer la véritable
explosion de progres qui a eu lieu au cours des XIX® et XX€® siecles. L’utilisation conjointe des
connaissances médicales et des autres connaissances scientifiques et techniques (notamment en
chimie, physique et biologie) a permis d’avancer a pas de géant dans la connaissance de 'anatomie,
mais aussi dans la connaissance des mécanismes du corps humain, qu’il soit sain ou pathologique.

Tout d’abord, les progres de 'optique, et la miniaturisation de dispositifs d’éclairage a permis de

développer ’endoscopie, permettant de voir 'intérieur du corps en passant par ses orifices naturels.
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Fic. A.4 — Coupe histologique de tissus cérébrauz d’un patient décédé a la suite de la maladie de

Creutzfeldt-Jakob vue au microscope. Les taches sombres correspondent auz lésions.

C’est & partir de 1880 que cette pratique s’est surtout développée (la premiere endoscopie, de la
vessie, fut réalisée par Pierre Salomon Ségalas en 1826, avec un spéculum éclairé par des bougies),
fournissant d’une part une aide précieuse pour le diagnostic, et facilitant d’autre part certains gestes
médicaux comme par exemple les biopsies.

Simultanément, les connaissances techniques et théoriques de la physique ont permis d’enrichir
I’examen médical de mesures physiques précises. On peut citer par exemple la mesure de la pression
artérielle (1847), la prise de la température (1856), 'étude des réactions provoquées par stimulation
électrique des nerfs et des muscles (1909), I'analyse ou l’enregistrement des signaux électriques
émis par certains organes en fonctionnement a l’aide de 'enregistrement galvanométrique (1903)
ou électronique (1922) ou encore grace a I’électrocardiographie (1912) ou Iélectro-encéphalographie
(1931).

Une découverte majeure, conséquence directe d’une application physique a la médecine a été
la radiologie. Des 1895, Wilhelm Conrad Roéntgen (1845-1923) parvint & voir l'intérieur du corps
humain sans avoir a 'ouvrir par dissection. Il mit en évidence la possibilité de «photographier»
les os de la main de sa femme grace aux rayons X (figure 1.1-a, au chapitre 1). Wilhelm Conrad
Rontgen n’avait pas pour autant l'origine exacte de ces rayons qu’il nomma X, comme le symbole
de I'inconnue en mathématiques. Apres des années d’expérimentations, les images commengaient

a étre cliniquement exploitables (figure 1.1-b, au chapitre 1), et rendaient notamment possible la
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détection de fractures osseuses.

Plus tard, la combinaison de techniques dérivées de la radiologie et des mesures physiques a
abouti & des procédés d’investigation physiologique précis :

— la radiothérapie ; Pierre et Marie Curie découvrent le caractere radioactif du radium (1898),

et quelques médecins voient dans ces rayons X une possibilité d’utilisation & but curatif.
En 1903-1904, les docteurs Senn et Pusey voient littéralement fondre sous leurs rayons des
ganglions tumoraux dus a la maladie de Hodgkin, et écrivent que pour cette maladie «I’effet
curateur des rayons X ne fait aucun doute...».

— le cathétérisme cardiaque (premiéres expériences en 1929 et généralisation en 1941),

— l'imagerie médicale, avec entre autre la tomodensitométrie ou scanner X, ’échographie, 'ima-
gerie par résonance magnétique nucléaire ou imagerie par RMN, ou plus simplement IRM (voir
section 1.2).

Par ailleurs, les résultats de la recherche biologique ont amené la médecine scientifique a ap-
pliquer la chimie a la clinique, ce qui a fourni un nouveau moyen de diagnostic. Des la fin du
XVIII® et le début du XIX® siécle, I'examen des urines a commencé a étre pratiqué. La chimie
permit des cette époque de connaitre la composition ou les anomalies du sang (mesure du glucose
chez les diabétiques en 1797, de 'urée dans les insuffisances rénales en 1827, ou de 'acide urique
pour la goutte en 1848). I’hématologie moderne s’est inscrite dans la continuité de cette utilisa-
tion des procédés biologiques a la médecine. Par la suite, les examens bactériologiques ont permis
d’identifier différents germes pathogenes dans les liquides naturels ou pathologiques, les sécrétions
et épanchements, le sang (1900), le liquide céphalo-rachidien prélevé par ponction lombaire. La
recherche des «anticorps» est aussi un moyen de déterminer la présence (présente ou passée) d’une
maladie. Les examens biologiques complétent et confirment (ou infirment) les données de la clinique.

Aujourd’hui, I'intervention du laboratoire est devenu primordiale dans la pratique médicale.

A.1.3.3 Les progres fulgurants de la thérapeutique

Cette branche de la médecine avait pris beaucoup de retard sur les autres, et son essor au cours
des deux cents dernieres années est impressionnant. Grace aux recherches menées par les phar-
macologistes, les chimistes et les cliniciens, d’innombrables médicaments, d’une efficacité toujours
croissante, ont été découverts depuis deux siecles, et plus particulierement apres les deux dernieres
guerres mondiales. La liste des médicaments existant aujourd’hui est devenue immense, et méme
la classification en familles de médicaments est lourde et complexe.

Parallelement, la chirurgie a connu des progrés aussi remarquables que la thérapeutique
médicale. Un pas fut franchi avec l'utilisation d’anesthésiants de plus en plus ciblés et perfor-
mants, qui permirent de limiter le «choc opératoire» par suppression, ou au moins diminution, de
la douleur. La transfusion sanguine ou la mise en application systématique de 'asepsie furent des
progres remarquables qui permirent a la chirurgie de se développer au mieux. Les évolutions rapides
des cent derniéres années ont permis d’aboutir & la chirurgie de substitution (dite des «greffes»)

qui permet de remplacer un organe par acte chirurgical ou encore & la procréatique qui regroupe
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les techniques de procréation humaine médicalement assistée (insémination artificielle, fécondation

in-vitro, ...).



Annexe B

La physique de I’imagerie par

résonance magnétique (IRM)

B.1 Physique de 'IRM

B.1.1 Principes physico-chimiques

Dans cette annexe, nous allons nous intéresser de plus pres aux principes chimiques et physiques,
ainsi qu’aux méthodes mathématiques qui sont la base de 'TRM. De nombreux ouvrages présentent
également dans le détail les fondements scientifiques de cette imagerie (Coussement, 1986; Desgrez
et al., 1994; Le Bihan, 1985).

B.1.1.1 Moment magnétique et spin

Magnétisme. Le magnétisme est une notion connue depuis longtemps. La magnétite, ou pierre
d’aimant, oxyde de fer ayant la propriété d’attirer les objets contenant du fer, était connue des
Grecs, des Romains et des Chinois (des 2600 avant J.-C.). Un morceau de fer mis en contact avec
la pierre d’aimant, acquiert la méme capacité d’attirer d’autres pieces de fer.

Au XIII siecle, Pierre de Méricourt décrit les propriétés de I'aimant : il a deux poles (nord, ou
moins, et sud, ou plus). Les poles de signes opposés s’attirent, ceux de méme signe se repoussent.
Autour de 'aimant, il existe un champ magnétique. L’intensité d’un tel champ décroit lorsqu’on
s’éloigne de 'aimant. Un champ magnétique est représenté sous forme d’un champ de vecteurs
en trois dimensions. En chaque point de l'espace, la direction, le sens et l'intensité d’un champ
magnétique peut étre défini. Une expérience amusante qui consiste a saupoudrer de la limaille de

fer & proximité d’un aimant afin de visualiser sa direction sur un plan.

Induction. Plus tard, en 1820, Hans Christian (Ersted parvient & montrer un lien d’une nature
tout-a-fait inattendue entre ’électricité et le magnétisme. Apres de nombreux travaux sur le su-

jet, notamment par le physicien francais Ampere, Faraday montra qu’un courant qui traverse un
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conducteur induit un champ magnétique. C’est 'effet électromagnétique. Finalement, c’est en 1864
que Maxwell établit de maniere définitive des équations paralleles pour les champs électriques et
magnétiques qui permettent de calculer tous les effets créés par un courant ou un aimant dans

I’espace qui les environne.

Modele classique et modeéele quantique. En 1946, Bloch établit les équations de la RMN en
utilisant le modele «classique» gyroscopique (Bloch, 1946). Ce modele conduit a des résultats justes
des qu’on s’intéresse aux phénomenes macroscopiques, c’est-a-dire faisant intervenir un nombre
important d’atomes.

Le modele quantique correspond bien a la réalité a I’échelle de atome et explique bien les
phénomenes, sans calculs ni équations particuliers ; il est plus simple & appréhender intuitivement.
Par contre, ce modele devient beaucoup plus complexe que le modele classique des que ’on cherche
a poser les équations de maniere précise.

C’est le modele quantique qui semble le plus pédagogique pour exposer les principes fondamen-
taux de 'TRM. De plus, il reste valable aussi bien a 1’échelle de ’atome qu’a I’échelle macroscopique.

Le modele classique est quant & lui tres utile pour poser des équations sur les phénomenes a un ni-

veau macroscopique, et c¢’est lui qui sera utilisé pour quantifier un peu les choses mathématiquement.

Spin et moment magnétique. Les atomes, constituants de la matiere, sont composés d’un
noyau autour duquel gravitent des électrons. Les électrons ont une charge électrique négative. Le
noyau est lui méme composé de nucléons, les protons (dont la charge électrique est opposée a la
charge de ’électron, donc positive) et les neutrons (de charge électrique nulle).

Bien que 'on sache maintenant que ce n’est pas une réalité physique, on admet que les pro-
priétés magnétiques de certains noyaux atomiques sont dues au fait qu’ils tournent sur eux-mémes
(phénomeéne appelé «spin»). Les charges électriques en rotation induisent donc, par le mouvement
d’une charge électrique, un moment magnétique. L'hydrogene est le composant largement majori-
taire du corps humain. En réalité, c’est le seul qui soit utilisé en IRM. Pour I’hydrogene, le proton
tournant sur lui-méme possédera un moment magnétique 77 (voir figure B.1) proportionnel au mo-
ment cinétique de rotation g), appelé spin nucléaire (en réalité, par abus, on appellera 7 et ? par
le méme terme «spin») :

=45

7 est appelé rapport gyromagnétique, et s’exprime en vitesse angulaire par tesla (rad-s~'-71), ou
en pratique en nombre de tours par seconde (ou hertz) par tesla. Dans le cas du proton, le rapport
gyromagnétique vaut environ 42,58 MHz T~'.

On admettra donc que le noyau d’hydrogene, un proton, se comporte comme un petit aimant.

Les atomes n’ont pas tous le méme spin ; selon la parité du nombre de nucléons et d’électrons, un
1
2
nombre de nucléons est impair ont un spin % qui permet de faire de 'IRM (phosphore ou sodium

atome peut ne pas avoir de spin, un spin =, ou un spin entier. On peut noter que les atomes dont le

par exemple).
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FiG. B.1 - Un proton tournant sur lui-méme posséde un moment magnétique i .

Effet d’'un champ magnétique extérieur. Le comportement du proton (noyau de latome
d’hydrogene) est assimilable & celui d’un aimant. Du méme coup, lorsque des protons sont plongés
dans un champ magnétique extérieur E;, le bon sens nous fait penser que, comme 'aiguille d’un
aimant, son moment magnétique (son spin ') devrait s’aligner localement sur la direction de
E;. En réalité, ce n’est pas tout-a-fait juste, et les régles de la mécanique quantique (que nous
admettons sous une forme treés simplifiée) imposent pour un noyau de spin % (cas du proton de
I'hydrogene) deux positions possibles. Une position dans laquelle le moment magnétique tend a
I’aligner sur E;, mais en conservant un angle « avec lui, position que l'on appelle parallele. La
deuxiéme position dans laquelle il forme avec l?(; un angle 7 — « et que 'on nomme antiparallele.
Ces positions correspondent & deux niveaux d’énergie quantifiés (Bohr et al., 1924) : en position
parallele, 'orientation la plus probable, on a un niveau d’énergie plus bas qu’en position antiparallele
(voir figure B.2). La différence d’énergie entre ces deux niveaux, AE rend possible la détection
d’un signal de résonance magnétique. Elle augmente avec 'intensité du champ extérieur E;. En
augmentant le champ magnétique, on augmente donc le signal & mesurer, mais également certains

artéfacts, distorsions, inhomogénéités, et autres inconvénients.

-«

—
Fi1a. B.2 — Les spins peuvent prendre deux positions par rapport auw champ By : la position paralléle
qui correspond au plus bas niveau d’énergie et la position antiparalléle qui correspond au plus haut

niveau d’énergie.
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En fait, le champ magnétique doit étre extrémement fort pour obtenir des images exploitables.
La technologie supra conducteur a permis de réaliser des aimantations de ’ordre du tesla, voire plus.
Par comparaison, le champ magnétique terrestre qui suffit a aligner l'aiguille d’une boussole fait
seulement 50 T (voir tableau B.1). Par contre, 'augmentation du champ au-dela d’une certaine

valeur (environ 3 tesla) n’apporte rien a la qualité des images. Il est démontré que :
h — —
AE = yo_[|Boll = 7| Boll

oil h = 6.626 - 10 3% J s est la constante de Planck (et i ~ 1.055- 1034 Js).

Condition physique Amplitude du champ magnétique

A 30 cm d’un écran de micro-ordinateur Environ 0.5 microtesla (alternatif)

Environ 50 microteslas (statique), ou 0.5 gauss
Champ magnétique terrestre (Pamplitude et 'orientation varient selon la

position d’observation sur la surface de la Terre

Sous une ligne & haute tension Environ 50 microteslas (alternatif)
Téte de lecture d’un disque dur Environ un millieme de tesla
Aimant permanent (oxyde de fer) Moins de 0.1 T
Aimant permanent (composé de terres rares) Environ 0.5 T
IRM 1 T et plus
Champ maximum généré par 20T

une bobine supraconductrice

Champ statique maximum généré 37T

en laboratoire ("bobine hybride”)

Champ magnétique pulsé généré 100 T pendant quelques dizaines
en laboratoire de millisecondes
Champ magnétique pulsé produit Quelques centaines de teslas pendant
avec bobine explosive moins d’une milliseconde
Champ produit durant une impulsion laser Cent mille teslas durant un temps
ultracourte de grande intensité extrémement court (quelques 10719 g)
Proximité d’une étoile a neutrons Un million de teslas

TAB. B.1 — Comparaison d’ordres de grandeurs de quelques champs magnétiques.

Il est intéressant de préciser que si 'orientation parallele a une plus grande probabilité de
survenir, I’écart entre le nombre de spins paralléles et antiparalléles est extrémement faible (sur 2
millions et 3 protons alignés dans un champ de 0.3 tesla, il y en a 1 million et 3 qui sont dans le
sens parallele, et 1 million dans le sens antiparallele). Si cet écart entre les deux populations semble
faible au premier abord, il est en réalité énorme au niveau macroscopique, car un élément de volume
de Imm? (c’est & peu pres la taille des éléments de volume qui sont obtenus dans les IRM ; ils sont
appelés voxels) est composé d’environ 3,35-10' d’atomes d’eau (qui sont les constituants essentiels

du corps humain) & température et pression ambiantes (d’apres la masse molaire de 'eau).
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Par ailleurs, lorsqu’on écarte de la verticale ’axe d’une toupie tournant sur elle-méme et qu’on
la livre a elle-méme, on constate que, tout en continuant a tourner rapidement sur elle-méme,
elle s’anime spontanément d’un mouvement de rotation plus lente autour de la verticale (direction
des lignes gravitationnelles). Il en est de méme pour un spin élémentaire qui fait un angle a avec
les lignes de champ magnétique l?(;. C’est le mouvement de précession (voir figure B.3). On peut
montrer qu'il se fait & une vitesse angulaire Wy dont le module est donné par la relation de Larmor

faisant intervenir le rapport gyromagnétique :
N
1561l = Y11 Boll

La fréquence de Larmor vy est définie comme la fréquence de rotation correspondante, d’ou :

=i
2T

Le proton va donc précesser en décrivant un cone parallele ou antiparallele selon son niveau

’)/ —_—
—||B
)15l

d’énergie.

Fic. B.3— A la maniére d’une toupie, un spin a un mouvement de précession autour de la direction

. —
du champ magnétique By.

Pour le moment, seul un noyau isolé a été pris en considération. Pour un ensemble de spins
contenus dans un volume de matiére V, les différents moments magnétiques 77 s’additionnent
vectoriellement pour donner un moment magnétique résultant & un niveau macroscopique :

M=%
v

En 'absence d’'un champ magnétique E;, Porientation de ces spins mobiles dans la matiere est
aléatoire et étant donné leur grand nombre, leur somme vectorielle est nulle : M=T1 (systeme en
équilibre). Sous l'influence d’un champ magnétique E;, chaque spin élémentaire s’oriente comme
précédemment décrit. Certains en position paralléle, d’autres en plus petit nombre (état énergétique
moins probable) en position antiparalléle. Les spins paralléles étant légérement en exces par rapport
aux antiparalleles, il apparait une résultante d’aimantation longitudinale M #+ 0 parallelement et

en méme sens que E; (voir figure B.4).
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Fic. B.4 — Sous leffet d’un champ magnétique, tous les spins se placent dans les deux positions
possibles, paralléle ou antiparalléle. 1l y a un excédant des spins en position parallele par rapport
aux spins en position antiparalléle qui est a l'origine d’un moment magnétique macroscopique de

—
meéme sens que By (les spins étant aléatoirement répartis sur leur cone de précession respectif ).

Les équations de Bloch donnent une formulation mathématique des mouvements de précession

des moments magnétiques macroscopiques (Bloch, 1946).

B.1.1.2 Résonance magnétique

Tout d’abord, il est intéressant d’expliquer un peu ce qu’est le phénomene de résonance. Pour
un systeme lié & une périodicité temporelle, la résonance consiste en ’accroissement de 'amplitude
d’une vibration lorsque la période des vibrations imposées devient égale a la période propre du
systeme. C’est le cas d’une balancoire que ’on pousse de maniere synchrone avec son balancement ;
I’amplitude du balancement augmente alors a chaque impulsion. On peut aussi citer la destruction
d’un pont sous l'effet des pas réguliers d’une armée, ou sous l'effet du vent qui pousse le pont de
fagon & augmenter Pamplitude de I'oscillation au point de le rompre (voir par exemple le cas du
pont de Tacoma aux USA illustré sur la figure B.5).

Dans le cas de 'IRM, on considere le systeme champ-moment, caractérisé par la fréquence de
Larmor donnée plus haut. Son étude est celle de 1’évolution de M. Dans la suite, nous utiliserons
une décomposition de ce moment selon une composante paralléle au champ E; notée ]\7;, et une
composante dans le plan orthogonal (XOY) & l?(; notée M M zy est nulle a la position d’équilibre
et apparait a la résonance, tournant alors dans le plan XOY.

Pour faire entrer ce systeme en résonance, on peut soit lui appliquer une onde électromagnétique
périodique (sinusoidale par exemple) & la fréquence de résonance (c’est-a-dire la fréquence de Lar-
mor), soit un champ magnétique tournant a cette méme fréquence. Ce champ variable sera noté
E{ dans la suite. On peut donner comme exemple de fréquences de résonance :

— 21,29 MHz dans un champ l?(; de 0,5 tesla
— 42,58 MHz dans un champ E; de 1 tesla
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Fic. B.5 — Le 7 novembre 1940, six mois aprés son inauguration, le pont suspendu de Tacoma
(USA) était détruit a cause d’un phénoméne de résonance di auz oscillations en torsion provoquées
par le vent. Les rafales n’étaient pas exceptionnelles ce jour la, mais leur cadence coincidait avec la
période d’oscillations du pont. Un film (Ed Elliot The Camera Shop 1007 Pacific Avenue Tacoma,
Washington USA 98402) pris par un particulier présent sur les lieux auw moment de la catastrophe
a permis au monde entier de voir ce phénomeéne unique. A la suite de ces spectaculaires oscillations

forcées de grande amplitude, le centre du pont s’écroule.

- 62,87 MHz dans un champ E; de 1,5 tesla
51) a deux effets sur les protons ;

— d’une part, il les oblige a précesser en phase les uns avec les autres. Par conséquent, un
moment magnétique apparait dans le plan XQOY, c’est-a-dire ]\TI; #* 0. Tl est intéressant de
noter que les spins en phases précessent tous ensemble autour de ’axe de E; (voir figure B.6).

— d’autre part, ce champ variable apporte de 1’énergie aux protons et fait basculer ceux qui
sont en position parallele -de plus bas niveau énergétique- vers la position antiparallele -de
plus haut niveau énergétique- (voir figure B.7). Ceci a pour conséquence la diminution du
vecteur ]\7; puis son inversion le long de l'axe E;. Rappelons que ]\7; est initialement de

—
méme direction et de méme sens que By.

C’est a la résonance magnétique nucléaire, c’est-a-dire lorsque E) oscille & la fréquence de Larmor,
que ’on obtient un apport d’énergie maximum au systeme.

Deux cas sont fréquemment rencontrés dans la pratique (voir figures B.8 et B.9) :

— lorsque le champ 171) est appliqué pendant une durée qui amene a un état ou la composante
]\7; est nulle, et la composante ]\Tx; est maximale ; le systeme a recu une impulsion de 90°
correspondant a I’état de saturation.

— sile temps d’application du champ variable E) est plus important, la composante J\Z s'inverse,
et la composante ]\TI; diminue. Au bout d’un certain temps, la composante J\Z s’aligne sur
E; (en sens inverse), et la composante ]\Tx; s’annule ; le systeme a requ une impulsion de 180°
correspondant a I’état d’inversion.

Les équations de Bloch (Bloch, 1946) donnent exactement les mémes résultats au niveau ma-

croscopique. On peut méme ajouter ici que le comportement macroscopique ne s’explique pas
completement grace au modele quantique. En effet, les échanges d’énergie et les différences de vi-

tesse de précession ne permettent pas d’expliquer intuitivement ce qui se passe lorsqu’on continue
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‘B.l] .\’:\,
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Fia. B.6 — Sous leffet d’un champ magnétique oscillant By a la fréquence de Larmor (fréquence

de résonance), les spins se mettent en phase les uns avec les autres. Ceci a pour effet de faire

— —
apparaitre une composante de moment magnétique My, othogonale au champ By.

ool

I
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.

Fia. B.7 — Sous leffet d’un champ magnétique oscillant By a la fréquence de Larmor (fréquence

de résonance), les spins gagnent de l’énergie et changent de niveau en basculant en position an-
—

tiparalléle. Ceci a pour effet de diminuer la composante de moment magnétique M, colinéaire au

—
champ By.

[
d’appliquer le champ oscillant B au-dela de I’état d’inversion. Le modele macroscopique exprime

— — —
le fait que le moment magnétique M tourne a la fois autour de By et de B dans un mouvement
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global de spirale sur une sphére (jusqu’au retour & la position initiale et ainsi de suite).

Fic. B.8 — Le moment magnétique macroscopique évolue en spirale au cours de 'application du

. e
champ oscillant Bj.

Avanl excitation Impulsion 90° Impulsion 180°

]‘b? :(j MZ=O Mxy:()

xy

<

Temps d’excitation

Fic. B.9 — Le moment magnétique macroscopique évolue au cours de application du champ
—
oscillant By. Les équations de Bloch (Bloch, 1946) décrivent le mouvement temporel de ce moment

pendant la résonance magnétique nucléaire.

B.1.1.3 Signal enregistré : courbe FID (Free Induction Decay)

Lorsque 'action du champ E?; cesse, le systeme revient a 1’équilibre : c’est la relaxation. La
période transitoire durant laquelle le systeme tend a reprendre sa position naturelle consiste a un
mouvement de précession en spirale des protons ainsi qu’a leur déphasage ; exactement l'inverse
de ce qui se passe sous 'action du champ variable. Les spins restituent 1’énergie qu’ils avaient
accumulée, sous forme d’une onde radio-fréquence spécifique qui est le signal & mesurer (c’est la
courbe FID, Free Induction Decay et dont on peut voir une illustration sur la figure B.10). L’antenne
réceptrice est placée dans le plan XOY, car sur I’axe OZ se trouve le champ principal, et la variation

— —
de M, est beaucoup trop faible relativement a 'amplitude de By (lui-méme étant légerement instable
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varie naturellement) pour étre mesurée avec précision. C’est donc la magnétisation transversale

tournante dans le plan XOY qui donne le signal en IRM.

B, )
M

x

& Intensite

2

ﬂm Plan xy
Antenne
Plan xy réceptrice

Fia. B.10 — Les spins restituent [’énergie qu’ils avaient accumulée, sous forme d’une onde radio-

fréquence spécifique qui est le signal a mesurer (c’est la courbe FID, Free Induction Decay). C’est

une antenne réceptrice placée dans le plan xy qui mesure ce signal.

La relaxation met un certain temps. Ce temps dépend de l'intensité du champ magnétique
constant, mais également (et c’est ce qui est important) de la nature des tissus. La différence de
structure des atomes suivant les tissus entraine des différences de comportement des spins locale-
ment : les interactions entre spins voisins (spin-spin et spin-réseau) étant différentes selon les tissus,
certains spins perdent plus vite I’énergie accumulée au cours de la résonance et/ou se déphasent
plus vite dans leur mouvement de précession par rapport a leurs voisins que d’autres.

Les temps de relaxation longitudinale (qui n’est pas mesuré directement) et de relaxation trans-
versale (qui est mesuré directement) décrivent des exponentielles décroissantes que 'on peut ca-
ractériser par des constantes T1 et T2. T1 est le temps nécessaire pour que la magnétisation
longitudinale ait récupéré 63% de sa magnétisation (voir figure B.11). T2 est le temps nécessaire
pour que la magnétisation transversale ait perdu 63% de sa magnétisation (voir figure B.12). Le

tableau B.2 donne des ordres de grandeur de quelques temps de relaxation suivant divers tissus.

B.1.2 Reconstruction de I’image : le codage spatial

Tel qu’il a été présenté jusqu'ici, le signal RMN apporte des informations quant a la na-
ture physico-chimique d’un ensemble de matiere étudié dans sa globalité. La localisation du lieu
d’émission d’un signal, c’est-a-dire le petit élément de volume ou voxel (par analogie avec pixel
qui vient de picture element en anglais, élément d’image) nécessite un codage tridimensionnel de

I'espace. Cette localisation comporte en pratique trois codages élémentaires unidimensionnels.

B.1.2.1 Codage de I’espace par la fréquence

Pour bien appréhender le principe de codage spatial qui est utilisé en IRM, il faut comprendre

-au moins intuitivement- ce qu’est la transformée de Fourier ; ¢’est une opération mathématique qui
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FiG. B.11 — La constante T1 correspond au temps mis pour que la magnétisation longitudinale ait

récupéré 63% de sa magnétisation.
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Fic. B.12 — La constante T2 correspond au temps mis pour que la magnétisation transversale ait

perdu 63% de sa magnétisation..

permet de convertir un signal temporel dans un espace de fréquences. Par exemple, notre perception
auditive s’apparente a une transformée de Fourier en ce sens qu’elle nous permet de distinguer les
instruments d’un orchestre (grace notamment a la fréquence de leurs harmoniques) a partir du

signal sonore temporel.

Pour expliquer ce qui se passe en IRM, prenons un petit volume composé d’un mélange de graisse
et d’eau. Les protons de I'eau et de la graisse ne résonnent pas tout-a-fait a la méme fréquence, a
cause des différences de liaisons chimiques. Cette différence de fréquence de résonance est tres faible
(30 Hz dans un champ de 1 tesla). L’antenne réceptrice recoit, elle, un mélange des deux signaux
avec leurs fré