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Introduction générale

Les maladies cardiovasculaires sont la principale cause de déces dans les pays occidentaux
[1]. Parmi les troubles cardiaques les plus fréquents, il est possible de citer '’hypertension pul-
monaire, les maladies coronaires, les dysplasies ou encore les cardiomyopathies. Afin de détecter
ces pathologies ou réaliser leur suivi, il est nécessaire d’évaluer la fonction cardiaque. Or I'Ima-
gerie par Résonance Magnétique (IRM) est 'outil standard dans ’évaluation de la fonction
contractile cardiaque gauche et droite [2, 3]. Afin de déterminer ses différents parameétres cli-
niques, tels que les volumes ventriculaires ou la fraction d’éjection, la segmentation des cavités
ventriculaires gauche (VG) et droite (VD) est nécessaire. Bien que des solutions existent pour
la segmentation du VG, la segmentation du VD est plus difficile et est actuellement effectuée
manuellement en routine clinique. Cette tache, longue et fastidieuse, nécessite en moyenne 20
minutes pour un expert et est sujette a la variabilité intra et inter-expert. Parmi les difficultés
principales de cette application, on peut noter (i) le flou aux frontieres des cavités ventriculaires
du fait de la circulation sanguine, (ii) des artefacts d’acquisition et de l'effet de volume partiel,
ainsi que la présence de trabéculations (irrégularités) dans le VD, qui ont le méme niveau de
gris que le myocarde environnant, (iii) la forme en croissant du VD, complexe et qui varie for-
tement en fonction du patient et du niveau de coupe d’imagerie. L’objectif est ainsi de réaliser

la segmentation des ventricules cardiaques en IRM.

En segmentation d’images, les méthodes fondées sur les coupes de graphe (GC, Graph Cut)
ont suscité un fort intérét depuis larticle de Boykov et Jolly [4]. En s’appuyant sur des algo-
rithmes issus de la communauté combinatoire, elles permettent d’optimiser des fonctions de
colit de maniere globale, et ainsi d’éviter les minima locaux. Or dans notre application, la

forme a segmenter est connue a priori. Le processus de segmentation peut ainsi étre guidé par
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un modele de forme ou des contraintes sur celle-ci. Pour des images ayant un contraste faible
ou un taux de bruit élevé, une telle contrainte permet d’améliorer la précision de la segmenta-
tion. Les modeles de formes basés sur une analyse en composantes principales ou sur des atlas
ont été largement étudiés. Ces modeles ont montré leur capacité a capturer la variabilité des
formes. Bien que la méthode des coupes de graphe ait la capacité de donner efficacement une
solution optimale pour l'utilisation conjointe de différentes informations sur I'image, a ce jour,
les travaux de segmentation par coupe de graphe en prenant en compte des formes a priori sont
encore peu nombreux dans la littérature. Deux problemes se posent en effet : la modélisation

de la forme de I'objet a segmenter et son intégration dans l'algorithme de coupe de graphe.

L’objectif de cette these est de concevoir et développer des méthodes de segmentation a
base de coupes de graphe, graphe dans lequel est intégré un a priori de forme statistique, afin
de I'appliquer a la segmentation des ventricules en IRM cardiaque. Les méthodes que nous
proposons peuvent bien siir étre utilisées afin de segmenter d’autres objets, dans le cas ou des

connaissances a priori sont disponibles.

Afin d’utiliser ces connaissances a priori a travers la construction d’'un modele statistique
de forme, le choix d’un espace de représentation des formes est nécessaire. Le modele de distri-
bution de points (PDM, Point Distribution Model) [5] est la représentation la plus largement
utilisée dans la littérature. Cette représentation explicite consiste a représenter les objets par
un nombre fini de points de correspondance. Nous avons cependant fait le choix d’utiliser une
représentation implicite, la distance minimale au contour de l'objet (SDF, Signed Distance
Function). Nous montrerons que cette représentation permet de modéliser correctement les va-
riabilités des formes, sans nécessiter la mise en place de points de correspondance et de leur
alignement, tout en étant plus robuste que le PDM a un désalignement initial des formes. Notre
premiére contribution consiste en une méthode de segmentation : (i) un modele de forme sera
défini & partir d'une Analyse en Composantes Principales (ACP) permettant de représenter les
variabilités du VD par rapport a la moyenne de ’ensemble d’apprentissage, (ii) une carte d’a
priori de forme sera créée a partir de ce modele, afin de I'intégrer au graphe des GC binaires,
a partir de l'ajout de termes originaux d’a priori de forme dans la fonctionnelle d’énergie du
graphe. Nous montrerons que cette premiere méthode permet d’obtenir une bonne efficacité de

segmentation du VD sur IRM cardiaques.

Cependant, certaines applications nécessitent la segmentation conjointe de plusieurs objets

au sein d’'une méme image. Par exemple sur IRM cardiaques, le ventricule droit et le ventricule
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gauche sont tous les deux visibles et proches, et leurs contours présentent un contraste faible
et peuvent étre bruités. Une segmentation du VD peut déborder vers le VG (et vice-versa),
I'intégration d’'un modele de 'ensemble de ces objets a la méthode de segmentation permet
de résoudre ce probleme. Notre méthode précédente n’est pas adaptée a ce type de situation
pour plusieurs raisons : (i) la représentation par SDF ne permet pas de différencier plusieurs
objets, auquel cas il faudrait construire un modele par objet, rendant laborieux le traitement
des conflits entre les différentes modélisations, (ii) les GC binaires doivent étre remplacés par
les GC multi-labels, nécessitant des modifications a l'intégration de termes d’a priori de forme
au graphe. Afin de représenter judicieusement les formes des différents objets, nous constitue-
rons un ensemble d’images labellisées par un expert, appelé également un ensemble d’atlas. Un
recalage non-rigide de cet ensemble d’atlas sur 'image a segmenter sera réalisé a partir de la
méthode des GC multi-labels, une technique récente qui n’a pas encore été tres étudiée. A la
suite de ce recalage, des cartes d’a priori de forme pour chaque objet seront créées a partir de
la fusion des atlas recalés. Nous intégrerons dans le graphe un terme déduit des cartes précé-
demment construites, ainsi qu'une contrainte topologique de position des objets entre eux. Nos
contributions principales quant a cette méthode reposent sur 'intégration d’a priori de forme
a la méthode des GC multi-labels, ce qui a notre connaissance n’a pas été réalisée dans la litté-
rature dans le cas multi-objets. Nous montrerons que cette seconde méthode permet d’obtenir

une bonne efficacité de segmentation d’un ensemble d’objets.

La suite de ce mémoire est ainsi articulée autour de 5 chapitres :

— Le chapitre I présente le contexte médical. Nous verrons tout d’abord quelques notions
sur I'anatomie du coeur ainsi que les différentes modalités permettant sa visualisation par
imagerie. Nous montrerons que I'IRM est I'outil standard dans la détermination de la fonc-
tion contractile cardiaque, malgré un besoin de contourage manuel ou semi-automatique
du contour des ventricules. Ce chapitre montre également que cette tache de contourage
n’est pas aisée, due a un certain nombre de difficultés inhérentes aux images, posant la
problématique de nos travaux.

— Le chapitre II présente un état de l'art des méthodes de segmentation des ventricules
gauche et droit. Les méthodes sont catégorisées selon l'ajout ou non dun a priori de
forme. Les méthodes sans a priori ou avec un a priori faible sont globalement basées sur les
intensités de 'image, sur la classification de pixels ou sur les approches variationnelles, et
les méthodes utilisant un a priori fort utilisent généralement les modeles déformables, les
modeles actifs de forme et d’apparence, ou les méthodes a base d’atlas. Une comparaison

des résultats obtenus par ces méthodes justifiera le choix de I'utilisation d'un a priori de
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forme statistique, et son intégration a la méthode des coupes de graphe. Le cadre général
de la méthode des GC sera alors présenté, a la fois dans le cas binaire et dans le cas
multi-labels. Nous présenterons également 1’état de 'art actuel quant a I'intégration d’a
priori de forme a cette méthode.

— Le chapitre III présente notre premiere contribution, permettant la segmentation d’un
unique objet. Cette premiere méthode est dédiée a la segmentation du VD, cette tache
étant la plus difficile et la moins traitée dans la littérature. Une premiere partie est
consacrée a la comparaison de deux représentations des formes pour la modélisation : une
représentation explicite par correspondance de points et une représentation implicite par
carte de distances signées. Issue de cette comparaison, nous avons défini un modele de
forme basé sur la carte des distances. Notre but est alors d’intégrer ce modele a la méthode
des coupes de graphe, sans la nécessité d'un procédé itératif. Or il est difficile d’intégrer
directement le modele dans le graphe. C’est pourquoi une carte a priori est créée a partir
de ce modele et intégrée directement dans les pondérations du graphe. Nous montrerons
que cette méthode permet d’obtenir une bonne efficacité de segmentation du VD sur IRM
cardiaque.

— Le chapitre IV présente notre seconde contribution, permettant la segmentation conjointe
de plusieurs objets. En effet, sachant que les deux ventricules sont visibles sur les images
et que leurs contours peuvent présenter un contraste faible et étre bruités, I'intégration
d’un modele de I'ensemble de ces objets a la méthode de segmentation permet de résoudre
ce probléme. Plus précisément, un ensemble d’atlas est créé avec la labellisation par un
expert du VD, du VG et du myocarde. Les atlas sont tout d’abord recalés sur I'image a
segmenter et combinés afin de construire un modele probabiliste de forme a 4 labels (VG,
VD, myocarde et fond). Ce modele est alors intégré a la méthode des coupes de graphe
multi-labels afin de réaliser la segmentation du VD, du VG et du myocarde de maniere
totalement automatique. Cette méthode permet également 'obtention de bons résultats
pour les différents objets considérés.

— Nos deux contributions sont comparées aux méthodes de I’état de I'art a partir du chal-
lenge de segmentation MICCAI’12 au chapitre V. Ce challenge que nous avons organisé
propose une importante base labellisée d’IRM cardiaques composée de 48 patients, ainsi
que des mesures d’évaluation technique et clinique permettant une comparaison honnéte
des méthodes sur cette application difficile. Nous montrerons 'efficacité de nos méthodes,

a la fois a travers I’évaluation technique et clinique des résultats.

Enfin, la conclusion générale synthétisera les résultats obtenus ainsi que les perspectives envi-

sageables a ces travaux.



Chapitre 1

Contexte médical et problématiques de

segmentation

Ce chapitre est consacré a 'anatomie du coeur ainsi qu’a sa visualisation par imagerie. Dans
une premiere partie sont présentées les caractéristiques physiques du ceeur, ainsi que les moda-
lités principales de I'imagerie cardiaque. Dans une seconde partie, nous verrons I'importance de
I'IRM dans la détermination de la fonction contractile cardiaque, malgré un besoin de contou-
rage manuel ou semi-automatique. Dans une derniere partie, nous montrerons que cette tache
de contourage n’est pas aisée, due a un certain nombre de difficultés inhérentes aux images,

posant la problématique de nos travaux.

1 -1 Le coeur : anatomie et imagerie

Le coeur est un organe creux et musculaire servant de pompe au systeme circulatoire, i.e.
permettant la circulation du sang vers les vaisseaux sanguins et les divers organes du corps
a partir de contractions rythmiques. Le cceur est ainsi un systeme complexe que nous allons

aborder dans cette partie.

1-1.1 Structure et vascularisation du cceur

Le cceur est un muscle qui a pour fonction de faire circuler le sang dans l'organisme en
agissant comme une pompe par des contractions rythmiques. Il est situé dans le médiastin
antéro-inférieur, 2/3 a gauche et 1/3 a droite de la ligne médiane. Légeérement plus petit pour
une femme que pour un homme, il mesure en moyenne chez ce dernier 105 mm de largeur,
98 mm de hauteur, 205 mm de circonférence et pese en moyenne chez 'adulte de 300 a 350
grammes. Ces dimensions sont sujettes a des augmentations en cas de pathologies cardiaques.

Le coeur est composé de quatre chambres appelées cavités cardiaques (Figure I.1) : deux cavités
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1. Atrium droit 5. Artére pulmonaire 9. Ventricule gauche 13. Valve sigmoide
2. Atrium gauche 6. Veine pulmonaire 10. Ventricule droit 14. Septum interventriculaire
3. Veine cave supérieure 7. Valve mitrale 11. Veine cave inférieure 15. Piliers
4. Aorte 8. Valve aortique 12. Valve tricuspide

Figure I.1 — Schématique (& gauche, sous licence GFDL) et anatomie du coeur (a droite, d’apres [6]).

droites, 'atrium (ou oreillette) droite (AD) et le ventricule droit (VD) et deux cavités gauches,
latrium gauche (AG) et le ventricule gauche (VG). Les cavités droite et gauche sont séparées
par une cloison musculaire épaisse, le septum atrio-ventriculaire. Celui-ci permet d’éviter le
passage du sang entre les deux moitiés du cceur. Les atria sont reliés aux ventricules par I'in-
termédiaire de valves qui assurent un passage unidirectionnel et coordonné du sang des atria
vers les ventricules : la valve mitrale a gauche et la valve tricuspide a droite. Un muscle, appelé
myocarde, entoure ces quatre cavités. Il est lui-méme entouré d’'une membrane, le péricarde.
La paroi interne du myocarde est appelé endocarde, la paroi externe 1’épicarde. La partie haute
du cceur est appelée base, sa pointe est appelée apex. Deux axes sont souvent utilisés pour sa
représentation : 'axe apex-base, appelé grand axe, et le plan lui étant perpendiculaire, appelé

petit axe (Figure 1.2).

Les deux parties gauche et droite du cceur fonctionnent en paralléle durant le cycle cardiaque.
Au repos, ce dernier dure environ 800 ms (75 battements par minute). La contraction des
ventricules vide dans les arteres un débit de sang de l'ordre de 5 a 6 litres par minute. Chaque
battement entralne une succession d’événements appelée révolution cardiaque, consistant en
trois étapes majeures : la systole auriculaire, la systole ventriculaire et la diastole. Voici leurs

définitions :

(i) Pendant la systole auriculaire, la contraction des atria entraine 1’éjection du sang vers les
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Grand axe

Septum

APEX

Figure 1.2 — Géométrie du ventricule gauche (VG) et du ventricule droit (VD) (d’apres [7]).

ventricules : on parle de remplissage actif des ventricules. A la suite de ce remplissage, les
valves auriculo-ventriculaires se ferment, ce qui produit le son familier du battement du
coeur. Le sang continue d’affluer vers les atria bien que les valves soient fermées, ce qui

permet d’éviter tout reflux de sang (Figure 1.3-(a)).

(ii) Pendant la systole ventriculaire, les ventricules se contractent afin d’expulser le sang vers
le systeme circulatoire. Tout d’abord, les valves sigmoides sont fermées brievement, puis
s’ouvrent des que la pression a l'intérieur des ventricules est supérieure a la pression
artérielle. Apres I'expulsion du sang, les valves sigmoides (valve aortique a gauche et valve
pulmonaire & droite) se ferment afin de I'empécher de refluer vers les ventricules. Cette
action provoque un deuxieme son cardiaque, plus aigu que le premier. La pression sanguine

augmente a la suite de cette étape (Figure 1.3-(b)).

(iii) Enfin, la diastole est I’étape ou toutes les parties du coeur sont totalement relaxées, ce
qui permet le remplissage passif des ventricules a partir des veines cave et pulmonaire en
passant par les atria gauche et droit : ces derniers se remplissent doucement et le sang
s’écoule alors dans les ventricules. Ce remplissage concerne plus de 80% de la capacité

totale dans les conditions usuelles (Figure 1.3-(a)).

Au repos, la diastole dure environ 60% du cycle cardiaque et la systole 40% du cycle cardiaque.
Les termes protosystole et télésystole (respectivement protodiastole et télédiastole) désignent

le début et la fin de la systole (respectivement diastole).
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(a) Diastole et systole auriculaire (b) Systole ventriculaire

Figure 1.3 — Tllustration de la diastole, systole auriculaire et ventriculaire (sous licence GFDL).

Les ventricules cardiaques ont ainsi pour fonction de pomper le sang vers le corps (VG) ou
vers les poumons (VD). Par conséquent, leurs parois sont plus épaisses que celles des atria, et
leur role de distribution du sang leur confere une contraction bien plus importante. Le VG est
également plus développé (muscle plus important, paroi plus épaisse) que le VD. En effet, le VG
est considéré comme la chambre pompante principale puisqu’il doit étre capable d’envoyer le
sang a l’organisme entier, lorsque le VD ne dessert que les poumons : la pression sanguine dans
I’aorte est environ quatre fois plus importante que dans I'artere pulmonaire. D’autres éléments
d’anatomie cardiaque peuvent étre retrouvés dans les annexes de [8].

Le coeur repose sur différents mécanismes intercorrélés, qui doivent étre pris en compte
lors de son exploration et sa visualisation. La section suivante 1 - 1.2 va présenter différentes

modalités d’imagerie cardiaque utilisées en routine clinique et en recherche.

1-1.2 Imagerie cardiaque

Le diagnostic, les soins, la thérapeutique sont autant de nécessités a 'imagerie cardiaque.
Le cceur étant un organe complexe, il est nécessaire de déterminer des plans de coupe per-
mettant une bonne visualisation de cet organe. Pour l'imagerie en coupe en radiologie, les
incidences orthogonales, i.e. transverses (ou axial), sagittales et frontales (ou coronales) sont

habituellement utilisées. Par définition, les coupes transverses sont des vues par dessous (avec



I.1 -1 Le coeur : anatomie et imagerie

le coté droit du patient a gauche de I'image et la face antérieure en haut), les coupes fron-
tales sont des vues par devant (coté droit du patient a gauche de I'image, direction craniale
en haut) et les coupes sagittales sont des vues de coté (direction craniale en haut mais face
antérieure a gauche ou a droite). Cependant, ces coupes ne sont pas les plus pertinentes pour
I’étude du coeur. Les orientations spécifiques indispensables a la visualisation du coeur sont
les plans de coupe obliques, orientés selon la direction du ventricule gauche. Cet ensemble de
plan de coupe standard a été défini en 2002 par la Société Américaine de Cardiologie (AHA)
[9]. En effet, le choix de l'orientation ou méme encore I’épaisseur des plans de coupe restaient
jusqu’alors sujettes au choix du radiologue, ce qui pouvait résulter en des difficultés de compa-
raison entre les différentes modalités d’imagerie, et méme pour une méme modalité. Les trois
incidences fondamentales définies consistent en un systeme de plans orthogonaux deux a deux :
I'incidence sagittale oblique ou grand axe vertical, I'incidence transverse oblique appelé grand
axe horizontal ou encore 4 cavités, et 'incidence petit axe. Ces différents plans sont illustrés

a la Figure [.4. Selon cette méme standardisation, I’épaisseur de coupe ne doit pas excéder 1 cm.

Différentes modalités d’imagerie permettent d’obtenir ces différents plans de coupe. Nous

allons présenter dans cette partie les plus couramment utilisées en routine clinique.

L’échocardiographie est une échographie du coeur. Cet examen est le plus communément
utilisé en cardiologie. Il consiste en 'application d'une sonde d’échographie recouverte d’un gel
(qui permet un meilleur passage des ultrasons a travers la peau) sur la peau du patient en
des zones précises constituant les fenétres d’échographie. Cet examen est totalement indolore
et dure de dix minutes a une demi-heure. Il permet de déterminer les volumes ventriculaires,
le volume des atria, de diagnostiquer des anomalies ou épaississement du septum, de visuali-
ser et vérifier la mobilité et I'épaisseur des quatre valves cardiaques, de méme pour les parois
cardiaques [10]. Cependant, ’échocardiographie souffre de certaines limitations : (i) l'air et les
os ne transmettant pas les ultrasons, les fenétres de visualisation peuvent étre tres réduites,
voire inexistantes, et se limiter a certaines incidences (en particuliers chez les sujets obeses,
trés maigres ou souffrant d’une maladie pulmonaire), (ii) la résolution des images est médiocre,
(iii) les résultats peuvent varier en fonction du plan de coupe choisi, 'examen dépend donc de
I'expérience de 'expert. Des images de meilleures qualités peuvent étre obtenues a partir d’une
échographie trans-cesophagienne, qui consiste a introduire par ’cesophage une sonde ultraso-
nore. Les structures postérieures du cceur (valves et atria en particulier) sont mieux définies sur
les images. Cependant, cet examen invasif est difficile & supporter pour le patient et demande

plus de temps (préparation et examen).
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Figure 1.4 — Tllustration des plans de coupe petit axe, grand axe vertical et grand axe horizontal (d’aprées

[7)-

Le scanner cardiaque est un scanner thoracique avec injection de produit de contraste
[11]. T1 consiste en un tube délivrant des rayons X et effectuant une rotation continue permettant
I’exploration d’un volume. Les données recueillies permettent la reconstruction de ce volume
en une image en deux ou trois dimensions. L’acquisition des images par le scanner dure 10 a 15
secondes, pendant laquelle le patient doit réaliser une apnée. La qualité des images est corrélée
au rythme cardiaque qui doit étre lent et régulier pour une qualité optimale. Cet examen per-
met 'obtention des différents plans de coupe cardiaques et d’accéder a la fonction contractile
cardiaque. Cependant, dans la plupart des cas, il est utilisé pour diagnostiquer les maladies co-
ronaires, bien que ’examen de référence soit la coronarographie, un examen médical invasif
(introduction d’une sonde) et utilisant la technique de radiographie aux rayons X avec injection
d’un produit de contraste iodé. Le scanner cardiaque permet une bonne visualisation des gros

troncs coronaires mais sa qualité de visualisation des arteres distales reste médiocre. De plus, il
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n’est pas compléetement non invasif : il délivre des radiations ionisantes nettement supérieures
a celles d'une coronarographie et nécessite I'utilisation de produit de contraste allergisant et
toxique pour le rein de patients présentant une insuffisance rénale. Enfin, cet examen ne permet

pas de traiter directement les arteres malades.

L’'Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) cardiaque est I’examen radiologique de
référence pour lexploration du muscle cardiaque [11]. C’est un examen non invasif permet-
tant d’obtenir des vues 2D ou 3D avec une résolution en contraste relativement élevée. Elle a
I’avantage de ne pas délivrer de radiations mais nécessite I'injection d’un produit de contraste
au patient, celle-ci étant peu risquée mais cofiteuse et contraignante, et requérant une voie
veineuse. L'IRM anatomique (ciné-IRM) permet d’avoir acces a des informations sur la ciné-
matique des parois endo- et épicardiques. Des variantes de 'IRM conventionnelle permettent
également une étude précise de la fonction segmentaire transmurale (en particulier 'TRM de
marquage et 'IRM a contraste de phase), ce qui n’est réalisable par aucun autre examen [12].
Des précisions sur I'imagerie par résonance magnétique, son principe ainsi que ses spécificités

dans le cas de 'IRM cardiaque, peuvent étre trouvées en [7].

Ainsi, I'apport de 'IRM conventionnelle en diagnostic cardiaque est intéressant (Figure
[.5) : celle-ci permet par exemple de préciser la sévérité et la localisation de pathologies en cas
d’échec de I’échocardiographie chez les patients peu échogenes. De plus, elle permet de mesurer
directement et précisément des parametres de la fonction contractile cardiaque (fraction d’éjec-
tion a partir des volumes, voir Section 1 - 2 ). Nous verrons dans la section suivante comment
obtenir ces parametres a partir des séquences ciné-IRM. Enfin, cet examen est totalement non

invasif.

1 -2 Evaluation de la fonction contractile cardiaque

Les maladies cardiovasculaires sont la principale cause de déces dans les pays occidentaux
[1, 13]. L’étude de la fonction contractile cardiaque permet I’évaluation de la fonction du coeur
(sain ou pathologique), et est ainsi nécessaire a la prévention d’accidents cardiaques. L'Tmagerie
par Résonance Magnétique permet d’obtenir des informations anatomiques et fonctionnelles
précises et est une modalité de plus en plus utilisée comme un outil standard dans I’évaluation
du ventricule gauche [14] et du ventricule droit [2, 3]. Cette section va ainsi s’intéresser a la

segmentation du cceur en IRM cardiaque, et plus précisément accéder a la volumétrie et donc
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(a) Incidence petit axe. (b) Incidence grand axe horizontal.

Figure 1.5 — Images RM cardiaques (d’aprés Petitjean [7]).

aux indices de la fonction contractile cardiaque du VG et du VD dans un but de diagnostic.
Les différents indicateurs classiques de la fonction contractile cardiaque sont 'index de volume
télédiastolique (IVTD) en ml/m?, I'index de masse ventriculaire (IMV) en g/m?, le volume

éjecté et la fraction d’éjection F'E définie par :

FE — V;liastole - ‘/;ystole (Il)

‘/diastole

Les volumes absolus des ventricules peuvent également étre intéressants dans le suivi longitudi-
nal de certains patients, en particulier pour le VD, dans le cas de pathologies congénitales peu
stéréotypées comme la tétralogie de Fallot. Différentes techniques d’évaluation de la fonction

contractile cardiaque gauche et droite vont étre abordées, basées sur [15] 1.

1-2.1 Pourquoi recourir a 'IRM ?

L’échocardiographie est 'examen de référence pour 1’étude de la fonction cardiaque. En
effet, cet examen est aisé a réaliser, peu coliteux, sans contre-indication, indolore, non invasif
et permet de choisir immédiatement la mesure thérapeutique adaptée. Cependant, pour I’étude
du VG, et plus encore pour le VD, cette modalité souffre de deux limitations principales : (i)
le champ d’exploration peut étre restreint selon I’échogénicité des patients, (ii) la capacité de
quantification est limitée, surtout en cas de déformation des ventricules par une pathologie (par

exemple infarctus). En effet, 'estimation du volume du VG en échocardiographie 2D repose sur

1. www.irmcardiaque.com
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une modélisation, soit ellipsoide de révolution pour la méthode surface-longueur, soit comme
une pile de disques de diametres définis par le petit axe depuis la base jusqu’a 'apex pour la
méthode Simpson. Ces modélisations impliquent une forte variabilité dans les résultats du fait
des imprécisions inhérentes. L’échocardiographie 3D n’a pas besoin de ces modélisations mais
n’est pas d’utilisation courante.

Ainsi, 'TRM est une bonne solution car elle permet de résoudre ces deux problemes : il n’y
a pas de limitation du champ de vue, et d’autre part la possibilité d’acquisition de I’ensemble
des données 3D rend inutile 'utilisation d’un modele géométrique. Cependant, la technique
d’acquisition ainsi que les post-traitements nécessaires a la réalisation de la volumétrie 3D est
beaucoup plus fastidieuse, et dépend du médecin. Avant méme 1’étude quantitative, la qua-
lité des ciné obtenus dans les 3 plans permet déja une analyse qualitative de la contraction
globale et segmentaire, et permet une description systématisée des anomalies : selon le terri-
toire anatomique considéré (antérieur, septal, inférieur, latéral, apical), selon la zone le long du
grand axe (basale, médiane, apicale) et avec des qualifitatifs du plus normal au plus patholo-
gique (normo, hypo, akinétique, dyskinétique), ce dernier évoquant un mouvement paradoxal
d’expansion du segment pendant la contraction segmentaire. De plus, une nomenclature stan-
dardisée permet une appréciation semi-quantitative de la contraction du VG et 'obtention de
résultats comparables quelque soit le lieu d’examen (voir Section A.1.1 de I’Annexe). Des outils
de quantification plus précis existent cependant, comme nous le verrons partie 1 - 2.2 et 1 -
2.3 .

Afin de réaliser I’étude quantitative de la fonction du VG et du VD, il est nécessaire de
sélectionner la séquence ciné. Depuis le début des années 2000, les séquences ciné SSFP (TE
1.1/TR 2.5) sont utilisées car elles sont plus rapides, ont un meilleur RSB et un meilleur
contraste entre parois et cavités cardiaques que sur les anciennes séquences en Echo de Gradient
(FL2D). Les normes doivent ainsi étre établies en fonction de la séquence utilisée. De plus, une
acquisition optimale d’une pile de coupes des volumes ventriculaires est fait de compromis entre
deux exigences contradictoires : la résolution et le temps d’acquisition. La résolution spatiale
utilisée typiquement est une largeur de pixel de 1.5 & 2 mm et une épaisseur de coupe entre 6 et
9 mm (cette épaisseur conditionne le nombre de coupes nécessaires). Concernant la résolution
temporelle, plus celle-ci est résolue, plus on obtient d’images pour un cycle cardiaque et plus
on risque d’observer le plus petit volume réel en systole. Seule la systole peut poser probleme,
le temps diastolique étant long une résolution temporelle médiocre permet d’obtenir un volume
proche de la réalité. La résolution temporelle typique est de 50 ms, celle-ci permettant d’obtenir
les instants ou le coeur est totalement dilaté (fin de diastole, ED) et totalement contracté (fin de

systole, ES). Concernant le temps d’acquisition, sur les meilleurs appareils utilisés actuellement,
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Figure 1.6 — Exemple d’acquisition de 3 coupes en une apnée de 14 secondes, pour une résolution
temporelle de 33 ms et une résolution spatiale d’environ 2 mm (d’apres [15]).

seules 3 a 4 apnées de 15 secondes sont nécessaires a 1’obtention de la volumétrie cardiaque
complete. Un exemple d’acquisition est donné a la Figure 1.6.

Ces acquisitions réalisées, il est possible de réaliser des mesures de la fonction contractile du
VG ainsi que du VD afin de détecter d’éventuelles pathologies. Différentes techniques existent,

que nous allons détailler dans la suite de cette partie.

1-2.2 Méthodes de mesure de la fonction contractile du VG

La premiere étape consiste a déterminer les 2 dimensions de base du VG qui se mesurent sur
I'incidence 4-cavités en diastole : (i) I’épaisseur des parois, plus précisément la portion médiane
du septum, qui est normalement de 10 & 11 mm et qui au-dessus de 12 mm est considérée
comme une hypertrophie pariétale, (ii) le diametre du VG en dessous des valves mitrales, qui
est normalement de l'ordre de 50 mm et qui au-dela de 56 mm est considéré comme une
dilatation du VG pour un patient de corpulence normale (en petit axe, avec la forme elliptique
du VG, la limite du diametre verticale est de 60 mm). La Figure 1.7 illustre ’obtention de ces
mesures.

L’étape suivante consiste a quantifier les volumes ventriculaires gauches. Deux méthodes

14



1.1 - 2 Evaluation de la fonction contractile cardiaque

Epaisseur

pariétale Diameétre
(septale) sous mitral

N<11mm | N <56 mm

ROJDEZD

Diametre diastolique en grand axe Diametre diastolique en petit axe

Figure 1.7 — Tllustration de 'obtention des dimensions de base du VG (en haut), exemple du diameétre
du VG en grand axe et petit axe (en bas) avec un diameétre vertical de 53 mm et horizontal de 42 mm
(d’apres [15]).

différentes sont disponibles :

Méthode planaire 2D grand axe : Deux principes de quantification peuvent étre utilisés
sur les coupes grand axe, la méthode "surface-longueur’ et la méthode Simpson. La Section A.1.2
de ’Annexe présente ces deux techniques. Ces méthodes sont beaucoup moins précises que la
méthode 3D que nous allons détailler dans la suite, puisqu’elles reposent sur une modélisation

du ventricule.

Volumétrie 3D petit axe : L’incidence petit axe est 'incidence privilégiée pour I'étude
du VG, et nécessite en moyenne 8 a 10 coupes jointives de 8 mm d’épaisseur pour obtenir la
cavité ventriculaire de la base a l'apex (Figure 1.8). Le principe de calcul du volume sur cette
incidence est similaire a celui de la méthode de Simpson illustrée a la Figure A.2 (Annexe,
Section A.1.2 ), a la différence que les contours de chaque disque sont tracés sur des coupes
petit axe réellement acquises et ne repose plus sur un modele géometrique : la méthode 3D
offre une volumétrie vraie. Les contours endocardique et épicardique (Figure 1.9) peuvent étre

tracés manuellement ou a ’aide d'un logiciel semi-automatique, avec par convention les piliers
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exclus du contourage myocardique (donc inclus dans le volume ventriculaire), ce qui entraine
une sous-estimation de la masse du VG d’environ 9% par rapport & la masse effective [16], mais
une meilleure reproductibilité des tracés. L’opération de tracé, fastidieuse, peut se limiter au
volume diastolique et systolique afin d’accéder a la fraction d’éjection. Il est également possible
a 'aide de tracés semi-automatisés de réaliser la segmentation sur I’ensemble des images de
la série et disposer de la courbe temps-volume (Figure 1.9). Cette derniére permet d’accéder
aux vitesses maximales d’éjection et de remplissage par sa dérivée. Une difficulté réside dans
I’exclusion des coupes extrémes en systole : le plan valvulaire mitral et tricuspidien se déplace
vers I'apex du ventricule pendant la systole, alors que ’apex ne bouge pas. Des problemes de
reproductibilité des mesures peuvent se poser si deux observateurs ne choisissent pas le méme
plan de coupe comme plan basal. Concernant le plan apical, les observateurs sont en général
concordants. Le plan mitral donnant la premiere coupe basale de la cavité du VG en diastole
peut ainsi contenir une portion de l'oreillette gauche en systole (Figure 1.10). Un probléme simi-
laire peut également intervenir a I’apex bien que les observateurs soient en général concordants
sur le plan apical. Ces coupes problématiques doivent étre exclues du calcul volumique, car elles
peuvent entrainer de fortes erreurs de calcul. Leur détection est cependant relativement aisée,
car la couronne myocardique est de 'ordre de 1 cm dans le myocarde VG alors qu’elle n’est que
de l'ordre de 3 mm pour 'oreillette gauche. Il peut également arriver que le tracé du myocarde
ne soit pas elliptique mais en croissant latéro-basal lorsque la racine aortique apparait sur la

coupe basale.

A partir des tracés précédemment effectués, il est possible de réaliser une volumétrie du VG
permettant d’accéder aux différents indicateurs de la fonction contractile cardiaque : IVTD,
IMV, volume éjecté et fraction d’éjection F'Eyg. Ceux-ci doivent alors étre comparés aux
valeurs dites normales. Ces valeurs sont variables dans la littérature, car elles dépendent de
facteurs physiologiques : taille et surface corporelle (d’ou 'utilisation de valeurs indexées),
sexe (valeurs supérieures chez ’homme), dge (supérieures entre 20 et 45 ans qu’apres 45 ans),
I'ethnie (africains > hispaniques > caucasiens > asiatiques), I'entrainement physique (chez les
athletes : IVTD supérieure de 21%, IMVG supérieure de 42% [17, 18]), mais également de
facteurs méthodologiques : mesures sur coupes grand axe ou petit axe (IVTD beaucoup plus
grand avec 'approche 'surface-longueur’ qu’avec la volumétrie 3D petit axe, qui est beaucoup
plus précise), le type d’Echo (IVTD et IMVG : Echo de Spin en sang noir (BB) > Echo de
Gradient classique > SSFP), selon le type d’apnée et si elle est réalisée, selon I'exclusion des
piliers ou non (9.6% de différence [16]). Des valeurs normales peuvent étre trouvées dans la
littérature pour I'IVTD et 'IMVG en volumétrie 3D petit axe selon le type d’Echo : ciné EG
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Figure 1.8 — Exemple de 5 coupes petit axes ou seront tracés les contours endocardiques (d’apres [15]).

non SSFP [19], ciné EG SSFP [17] ou encore Turbo spin-écho [20]. Pour ces mémes auteurs, le
volume d’éjection systolique est de 1'ordre de 50 & 60 ml/m? pour ’homme et 40 & 50 ml/m?
chez la femme, et les normes de fraction d’éjection F'Ey ¢ sont uniformes : Npg = 56 a 75%.
On observe des variations tres importantes selon la méthode IRM utilisée mais également entre
les normes échographique et IRM (P'IMVG normal en échographie TM est de 120 g/m? alors
quelle est de 90 g/m? en IRM SSFP). Des études sur la variabilité des mesures montrent des
écarts moyens sur 'IMVG de £8g en IRM contre +49g en échographie TM [21], et des écarts
types de différences intra-observateur de 9.2g en IRM contre 24g en échographie 2D [22].

1-2.3 Méthodes de mesure de la fonction contractile du VD

L’état fonctionnel du VD peut étre mesuré a l'aide d’indices fonctionnels, tel que l'in-
dice TAPSE (Tricuspid Annular Plane Systolic Excursion) quantifiant ’excursion de ’anneau
tricuspidien. Celui-ci se mesure facilement sur des coupes axiales en ciné-IRM (Figure 1.11) et
détermine une dysfonction du VD si ce déplacement est inférieur a 15 - 20 mm. Certains indices
du VD ne sont pas accessibles en IRM : c’est le cas par exemple de I'indice TEI correspondant

a la somme des périodes de relaxation et de contraction isovolumique sur la durée de ’éjection
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Figure 1.9 — Exemple de tracé endocardique en rouge et épicardique en vert du VG (en haut, diastole
a gauche, systole & droite) et de la courbe du volume du VG et de ses indicateurs de fonction (en bas)
(d’apres [15]).

ventriculaire, dont le seuil maximal de normalité est N < 30 a 40%, calculé a partir des courbes
de flux mitral et de flux aortique sur échocardiographie doppler. De nombreux autres indices
fonctionnels sont également accessibles a partir des nouvelles méthodes écho-doppler basées sur
le speckle tracking notamment pour I’étude du synchronisme du VD, alors que sa réalisation en
IRM reste du domaine de la recherche.

Cependant, 1’évaluation de la fonction systolique du VD est difficile en échographie. La
fraction d’éjection réelle du VD ne peut étre atteinte facilement et seule ’étude de la variation
de surface en coupe 4-cavités médio-ventriculaire permet de réaliser une approche quantitative
de la fonction contractile (avec des valeurs de normalité de 40 a 75%). Cette étude ne prend
pourtant pas en compte toutes les parties du VD, dont I'infundibulum comptant pour 25% du
volume. I’IRM reste le meilleur outil d’analyse du VD afin de quantifier le volume 3D puis-
qu’elle n’a aucune limitation de champ de vue et ne nécessite aucune modélisation géométrique

ou mathématique. Deux incidences différentes sont utilisées pour la quantification du VD, pré-
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Figure 1.10 — Tlustration de I’exclusion de la coupe basale en systole : alors qu’en diastole la rondelle
myocardique est bien définie (en haut), le mouvement du ceeur défini par les fleches implique que le myocarde
sort du plan de coupe et on observe alors l'oreillette gauche (OG, en bas) qui doit étre exclu du volume
(d’apres [15]).

sentant chacune des avantages et des faiblesses, que nous allons détailler :

Approche avec une pile de coupes axiales : Cette approche consiste a réaliser la vo-
lumétrie sur I’ensemble des coupes axiales du coeur. Son avantage repose sur une excellente
identification du plan tricuspidien, ce qui permet de bien définir la cavité ventriculaire pour
ces niveaux de coupe, en diastole comme en systole. Cependant, un fort effet de volume partiel
affecte les coupes extrémes en haut et en bas. En haut, la valve pulmonaire peut généralement
étre identifiée mais également rendre plus difficile le tracé, ce qui n’est objectivement pas cri-
tique, la contribution a la volumétrie du VD étant marginale. Le probléme est plus critique a la
partie basse ou le plancher du VD peut entrer et sortir du plan de coupe et ou, du fait de 'effet
de volume partiel, un mélange des intensités avec la paroi inférieure atténue le signal sanguin.
Le VD est alors plus difficile a segmenter a ce niveau de coupe alors que sa contribution est
significative dans la volumétrie totale du VD. La Figure 1.12 présente un exemple de volumétrie

du VD chez un patient présentant un infarctus du VD.

Approche petit axe : Cette approche consiste a réaliser la volumétrie sur ’ensemble des

coupes petit axe du coeur. Sa difficulté réside dans la détection de la coupe basale extréme
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: ; : e
(a) Image diastolique (b) Image systolique (¢) Mesure du TAPSE

Figure I.11 — Illustration de mesure de I'indice TAPSE & partir de la superposition de I'image diastolique
(a) et systolique (b) donnée par la double fléche bleue (c) (d’apres [15]).

Figure 1.12 — Tracé endocardique manuel du VD (diastole en haut, systole en bas) chez un patient
atteint d’un infarctus du VD, dont la coupe la plus basse (coupe numéro 1, a gauche) pose probléme au
contourage du fait de U'effet de volume partiel au niveau du plancher ventriculaire (d’apres [15]).

du VD, au niveau du plan tricuspidien, qui peut étre confondue avec une coupe de l'oreillette
droite. Le méme type de probléeme avait été rencontré pour la coupe basale du VG, mais dans
le cas du VD 1’épaisseur de la paroi myocardique ne permet pas de distinguer le VD de 'OD
aussi facilement (si la coupe passe devant ou derriére ’'anneau tricuspidien), comme le montrent
les Figures 1.13 et 1.14. Le choix de la premiere coupe basale en systole par 'expert doit donc
étre 'objet d’une attention toute particuliere car le déplacement de 'anneau tricuspidien est
de lordre de 20 mm (indice TAPSE présenté précedemment), soit jusqu’a 3 niveaux de coupe.
Puisqu’il n’est pas possible de considérer le méme plan basal en systole et en diastole, il faut
donc choisir le plan basal de la systole et le plan basal de la diastole sur les coupes orthogonales

(Figure 1.13). Une autre solution consiste a pointer les 2 extrémités de la valve tricuspide et
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Figure 1.13 — Illustration du déplacement de ’anneau tricuspidien selon le cycle cardiaque entre la
diastole (en haut) et la systole (en bas). La coupe basale est indiquée par la ligne rouge oblique sur
Iincidence 4-cavités (& gauche) et montre que la coupe passe dans le VD en diastole alors qu’elle est
localisée dans ’OD en systole (d’apres [15]).

mitral a tout instant de la révolution cardiaque afin de ne conserver que les volumes de sang
qui sont réellement dans le ventricule (systéeme syngo via de siemens). Malgré ces difficultés,
cette incidence a le grand avantage de permettre I’analyse simultanée des ventricules droit et
gauche et un contourage des ventricules plus aisé que sur I'approche avec une pile de coupes
axiales. Elle reste ainsi 'approche la plus employée en routine clinique pour la mesure de la
fonction contractile cardiaque : dans la suite, nous ne considérerons donc que 'approche petit
axe dans un but de segmentation du VG et du VD. Un exemple de segmentation manuelle des
contours endo- et épicardique du VG, et endocardique du VD est donné a la Figure 1.15 sur

I'incidence petit axe en diastole et en systole.

Comme pour le VG, il existe des valeurs normales de volume (IVTD) et de masse ventri-
culaire (IMV) droite, qui dépendent des méthodes de mesure. Ces valeurs sont déterminées
par [23] dans le cas de séquence Ciné SSFP (pour des adultes, des normes spécifiques pour les
enfants existent [24]). Par convention, les trabéculations sont exclus du contour, ils sont donc
inclus dans la cavité ventriculaire. On peut noter que les volumes et masses ventriculaires sont
plus élevés chez 'homme que chez la femme, que le volume ventriculaire droit est légerement
supérieur au gauche mais que sa fraction d’éjection est plus faible. Enfin, la masse ventriculaire

du VD est beaucoup plus faible que celle du VG, d’un facteur 2 a 3.
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Diastole B
VD
b 3 inclure

Systole
oD
a exclure

Figure 1.14 — Exemple de cavité ventriculaire droite & inclure dans la mesure en diastole (en rouge, en
haut) et & exclure en systole car dans la cavité de ’OD (en jaune, en bas) (d’apres [15]).

L’IRM est un excellent outil d’étude et de quantification du VG et du VD. Elle permet
d’accéder a la fonction contractile cardiaque a partir d’'une volumétrie 3D précise puisque chaque
niveau de coupe est disponible sur cette modalité. De plus, 'utilisation de I'incidence petit axe
a le grand avantage de permettre I'analyse simultanée des deux ventricules cardiaques et est la
plus utilisée en routine clinique. Cependant, cette analyse précise a un cofit : elle requiert le
contourage par un expert du VG et du VD sur chaque coupe. Cette tache n’est pas aisée, due
a certaines caractéristiques des données d’acquisition, ainsi qu’a la qualité des images, et est
coliteuse en temps pour un expert. Compte tenu de la méthode clinique de contourage (semi-
automatique pour le VG et manuel pour le VD), la réalisation de méthodes de segmentation

des ventricules pose une véritable problématique.

1 -3 Problématiques de segmentation

L’objectif est d’aider a la mesure de la fonction contractile cardiaque en réalisant la segmen-
tation des ventricules sur les coupes de l'incidence petit axe en IRM. Cette segmentation est
effectuée en 2D sur chaque coupe du fait de la résolution anisotropique de la séquence, comme
nous le verrons dans la suite. Elle doit faire face a un certain nombre de difficultés. Certaines
sont liées aux données d’acquisition, lorsque d’autres sont liées a la nature des images. Cette

partie va présenter les différents probléemes rencontrés a la réalisation de cette tache.
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Figure 1.15 — Segmentation manuelle du VD (en vert) et du VG (endocarde en bleu, épicarde en rouge)
en diastole (a) et systole (b) sur incidence petit axe. Patient 2 de la base du challenge MICCAT’12 (voir
Chapitre V).

1 - 3.1 Difficultés liées a ’acquisition

Grandes variations des formes : Bien que la résolution spatiale des plans de coupe
soit bonne (de I'ordre du millimetre pour un pixel), I’épaisseur des coupes et la distance entre
deux coupes successives sont assez importantes (de 6 & 9 millimetres chacune) : la résolution
d’un volume cardiaque est ainsi anisotropique. Ceci implique de grandes variations des formes
entre deux coupes successives, comme l'illustre la Figure 1.16 présentant les différentes coupes
d’un volume cardiaque en fin de systole. Cet écart entre les coupes peut poser probléeme a un
traitement 3D pour la segmentation. En effet, il est difficile de recréer un volume 3D correct
sans une étape d’interpolation des coupes manquantes. Cependant, les variations tres impor-
tantes rendent cette interpolation malaisée et sujette aux erreurs. De plus, le nombre de coupes
varie en fonction de la taille du ceceur, et donc du patient. Ces différentes considérations doivent
étre prises en compte pour la réalisation de la segmentation, et il semble ainsi plus pertinent

d’effectuer la segmentation en 2D.
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1 2 3 4 o

Figure 1.16 — Visualisation des variations entre les coupes successives d’un volume ES (1 : coupe basale
a 5 : coupe apicale). La segmentation a été tracée par un expert : VD (en vert) et VG (endocarde en bleu,
épicarde en rouge).

Effet de volume partiel : Cette épaisseur de coupe a également une autre conséquence
lors de l'acquisition : des erreurs sur les mesures du signal d’IRM, dénommeées artefacts de
volume partiel. Ce dernier se produit lorsque le diametre de 'objet examiné est inférieur a
I’épaisseur de la coupe. Deux phénomenes peuvent alors se produire : le phénomene de coupe
tangentielle et le phénoméne de masquage. Le premier provient du signal des structures étroites
et orientées selon I'axe vertical qui sont représentées dans le signal moyen d’un voxel donné par
rapport a celles des structures obliques (ou horizontales) qui sont moins aisément identifiables.
La résolution axiale dans le plan vertical sera ainsi d’autant moins bonne que I’épaisseur de
coupe est élevée. Le second provient des structures fines et situées dans le plan axial transverse
qui ne peuvent étre identifiées que si leurs intensités ne different que tres nettement de celles
des structures avoisinantes. Dans le cas contraire, un phénomeéne de masquage de ces structures
fines se traduit visuellement par un effet optique de flou visuel. Ce phénomene de masquage est

souvent observé pour les coupes apicales [25], comme l'illustre la Figure 1.17.

Autres artefacts : Enfin, d’autres artefacts d’acquisition peuvent apparaitre, se traduisant
sur les images par des irrégularités dans les intensités ou un flou aux frontieres. On peut noter
en particulier les artefacts dus au mouvement : un flou aux frontieres des cavités en raison de la
circulation sanguine, ou encore un léger flou global di au mouvement du patient. Des artefacts

apparaissent également en cas d’arythmie.

1 - 3.2 Difficultés inhérentes aux images

Irrégularités dans les cavités : En amont de toute segmentation, le traitement des
muscles papillaires, piliers et trabéculations peut poser probleme. Ces derniers devraient étre

exclus du calcul des volumes ventriculaires. En effet, afin de calculer le volume exact des cavités
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(a) Deux coupes apicales (b) Avec contourages manuels superposés

Figure 1.17 — Tllustration de 'effet de volume partiel, créant un flou aux frontiéres des cavités sur les
coupes apicales. La segmentation a été tracée par un expert : VD (en vert) et VG (endocarde en bleu,
épicarde en rouge).

ventriculaires, il serait nécessaire de les contourer indépendamment afin d’exclure leur volume
de celui des cavités. Cependant, les conventions de segmentation recommandent de les considé-
rer comme partie intégrante des cavités ventriculaires. De ce fait, les segmentations manuelles
sont plus reproductibles. Les muscles papillaires ayant les mémes intensités que le myocarde,
cette intégration a la cavité peut ne pas étre aisée. La Figure [.15 présente des exemples de

segmentation du VG et du VD avec cette convention.

Contraste faible : La segmentation de I’épicarde du VG est également une difficulté ma-
jeure : elle forme la frontiére entre le myocarde et les tissus voisins (en particulier graisse et
poumon). Ces derniers ont des profils d’intensité tous différents et présentent un contraste faible
avec le myocarde, d’ou la difficulté a le déterminer. Cette difficulté est encore plus importante

pour le VD du fait de I’épaisseur tres faible de la paroi ventriculaire droite.

Complexités anatomiques : La complexité de la segmentation dépend également du ni-
veau de coupe de I'image. Les coupes basales et apicales sont plus difficiles a segmenter que
les coupes mi-ventriculaires. En effet, la forme des ventricules peut étre fortement modifiée par
la présence des atria sur les coupes basales, et nous avons vu précédemment que les coupes
apicales souffraient d'un effet de volume partiel créant un flou aux frontieres des cavités. Bien
que la forme du VG (en forme d’anneau) ne varie que peu en fonction du niveau de coupe, le
VD a une forme complexe en croissant, qui varie fortement selon le niveau de coupe d’image-
rie (Figure 1.18) et selon le patient (Figure 1.19). De plus, de nombreuses pathologies peuvent
affecter la forme déja complexe du VD. D’un point de vue morphologique, on peut considérer
les surcharges VD barométriques (augmentation de la pression) entrainant une hypertrophie

des parois myocardiques, causées par un obstacle sur la voie d’éjection droite (sténose pulmo-
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Figure I.18 — Représentation schématique des volumes ventriculaires et leurs images MR obtenues a la
coupe basale et apicale.

naire, hypertension artérielle pulmonaire ou HTAP, embolie pulmonaire). Cette augmentation
de pression dans le VD va inverser la courbure septale et le VD va alors prendre la forme d’un
VG et inversement. Cette inversion sera plus prononcée en passant du coeur pulmonaire aigii a
I’HTAP constituée. On peut observer dans un premier temps une dilatation de la cavité ven-
triculaire droite, puis le septum qui bombe vers le VG, et enfin le VD peut devenir sphérique
et Doreillette droite se dilater. On peut également considérer les surcharges volumétriques, la
plus commune étant la distension de la cavité ventriculaire droite. Ces surcharges proviennent
essentiellement de cardiopathies congénitales, telles que l'insuffisance pulmonaire, le shunt de
communications inter-auriculaires (CIA), un retour veineux pulmonaire anormal et les suites de
chirurgie réparatrice de tétralogie de Fallot [15, 26]. Ces différentes pathologies ajoutent encore

en complexité a cette difficile tache de segmentation.

1 -4 Conclusion

La segmentation des cavités ventriculaires gauche et droite en IRM cardiaques est une
tache difficile, et pourtant nécessaire afin d’accéder a la fonction contractile cardiaque. Cer-
taines méthodes commerciales relativement efficaces sont disponibles en routine clinique pour
la segmentation du VG sur les images IRM : QMASS MR (Medis, Leiden, Pays-Bas) [27], syngo

26



I.1 -4 Conclusion

Figure 1.19 — Images MR typiques afin d’illustrer la variabilité de la forme du VD (en rouge) chez
différents patients.

ARGUS 4D VF (Siemens Medical Systems, Allemagne) [28], CMR42 (Circle CVI, Canada) ou
encore CAAS (PIE Medical Imaging, Pays-Bas) [29]. Cependant, ces méthodes commerciales
ne permettent pas d’obtenir de bons résultats pour le VD, du fait de sa difficulté a segmenter.
La segmentation du VD est actuellement effectuée manuellement en routine clinique. Cette
tache, longue et fastidieuse, nécessite environ 20 minutes pour un expert et est aussi sujette
a la variabilité intra et inter-expert. Une méthode de segmentation permettrait d’éviter ces
inconvénients, mais doit faire face a un certain nombre de difficultés : le flou aux frontieres des
cavités en raison de la circulation sanguine, des artefacts d’acquisition et des effets de volume
partiel, la présence de trabéculations (irrégularités) dans le VD, qui ont le méme niveau de gris
que la myocarde environnant, la forme complexe en croissant, qui varie selon le niveau de coupe
d’imagerie et selon le patient. Ces difficultés sont probablement I'une des raisons pour lesquelles
I’évaluation fonctionnelle du VD a longtemps été considérée comme secondaire par rapport a
celle du VG, laissant le probléeme de segmentation du VD grand ouvert [30]. Le chapitre suivant
(IT) va ainsi s’intéresser a I’état de I’art concernant la segmentation du VG et du VD sur IRM
cardiaques dans la littérature, afin de définir une méthodologie efficace pour cette tache difficile

de segmentation.
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Chapitre 11

Etat de I'art des méthodes de segmentation des

ventricules cardiaques en IRM

Ce chapitre va d’abord s’intéresser aux publications présentant des méthodes de segmen-
tation du VG et/ou du VD en séquence ciné IRM incidence petit-axe, ayant une validation
qualitative ou quantitative et des illustrations sur des images MR cardiaques. Cette étude est
basée sur la review de Petitjean et Dacher [30] augmentée des derniéres publications. La ca-
tégorisation proposée par [30] a été reprise : 'ajout d’'un a priori ou pas a la méthode. Cet a
priori, sl existe, peut étre faible si la relation est géométrique (VD a gauche du VG, forme
circulaire du VG) ou encore biomécanique (mouvement du cceur selon la phase considérée), ou
fort par la construction d'un a priori de forme statistique. La suite de ce chapitre va d’abord
étre divisée en 4 parties :

— La section 2 - 1.1 présente les méthodes sans a priori ou avec un a priori faible. Cette
section concerne essentiellement les méthodes basées uniquement sur les intensités de
I'image, sur la classification de pixels et sur les modeles déformables.

— La section 2 - 1.2 présente les méthodes utilisant un a priori fort et concerne également
les modeles déformables mais aussi les modeles actifs de forme et d’apparence, et les
méthodes a base d’atlas.

— La section 2 - 1.3 présente et compare les résultats fournis par ces méthodes de la
littérature, ainsi qu’une étude des erreurs obtenues.

— Enfin, la section 2 - 1.4 définit la méthodologie de la suite de nos travaux, intégrer un a
priori fort a une méthode de segmentation.

Nous verrons que la méthodes des coupes de graphe est particulierement adaptée a notre pro-
blématique de segmentation. Les travaux de segmentation par coupe de graphe en prenant en
compte des formes a priori sont cependant peu nombreux dans la littérature. Cette technique

sera détaillée a la section 2 - 2 .
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Chapitre II. Etat de ’art des méthodes de segmentation des ventricules
cardiaques en IRM

2-1 Segmentation du VG et du VD : état de ’art

2 -1.1 Meéthodes sans a priori ou avec un a priort faible de forme

Méthodes basées sur les intensités : Concernant les méthodes reposant uniquement
sur les intensités des images, deux techniques ont été principalement utilisées. La premiere
consiste en un seuillage des intensités, permettant de séparer la cavité ventriculaire du reste de
I'image [31-34]. 1l s’agit de séparer I’histogramme des intensités de I'image en différents modes
correspondant aux différents tissus, comme l'illustre la Figure 11.1-(a). La seconde consiste a
déterminer le chemin optimal dans une matrice de coiit (chemin 1D par une transformation en
coordonnées polaires du fait de la forme circulaire du VG) assignant un cotit faible aux fron-
tieres de la cavité par programmation dynamique [35-37]. Cette matrice peut étre construite
par seuillage [27, 38|, par logique floue [39], en utilisant les intensités améliorées par onde-
lettes [40] ou lignes radiales [41], ou encore les valeurs de gradient pour pondérer un graphe
spatio-temporel [42]. Le schéma général multi-dimensionnel de ce type de méthode est donné
a la Figure I1.1-(b). Un algorithme du plus court chemin a également été proposé [43], sur
une image moyenne formée par toutes les phases du cycle cardiaque. Ces méthodes permettent
d’obtenir le contour endocardique du VG, qui peut étre affiné par certains post-traitements :
le calcul de I'enveloppe convexe du contour obtenu [27, 44], I'application d’opérateurs de mor-
phologie mathématique [33, 42] ou encore I'ajustement d’une courbe paramétrique au contour
afin de le lisser [45]. Le contour épicardique lorsqu’il est recherché est déduit du contour endo-
cardique par des opérations de morphologie mathématique ou un modele spatial incorporant
I’épaisseur du myocarde. Ces méthodes nécessitent une interaction utilisateur assez faible pour
I'initialisation, allant d’un point au centre du VG au placement d’un cercle aux alentours du
contour myocardique. Une interaction plus importante est requise lorsque les contours endo-
cardique et épicardique sont recherchés simultanément : le tracé manuel des contours sur la
premiere coupe [37, 46, 47]. Ce tracé est alors propagé sur les coupes restantes par des mé-

thodes de split-and-merge [46] ou un recalage non-rigide [47].

Méthodes basées sur la classification : Une autre famille de méthodes est particulie-
rement utilisée dans le domaine de la segmentation d’images médicales : la classification de
pixels. Le principe consiste a décrire chaque pixel par un ensemble de caractéristiques, afin de
lui attribuer une classe parmi plusieurs. L’attribution de différentes classes aux différents pixels
permet de partitionner I'image en régions, et ainsi d’obtenir une segmentation. Deux tech-

niques de partitionnement existent : les méthodes supervisées et les méthodes non-supervisées.
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Figure II.1 — Tllustrations concernant les méthodes reposant uniquement sur les intensités des images.
(a) pour le seuillage, (b) pour la programmation dynamique.

Les approches supervisées nécessitent une phase d’apprentissage a partir de pixels labellisés,
ce qui peut étre une tache fastidieuse, et sont moins nombreuses dans la littérature pour cette
application. Un réseau de neurone est généré par [48] a partir de clics manuels sur des pixels
du myocarde, de la cavité ventriculaire et du poumon. Un masque spatial peut également étre
utilisé pour un apprentissage automatique [49], associé a I’algorithme des k plus proches voisins
pour la classification, comme par [50]. Des foréts de classification ont également été proposées
[51]. Mais les méthodes non supervisées sont les plus utilisées, et plus particulierement deux
techniques classiques : 'ajustement d’un modéle de mélange de gaussiennes (GMM, Gaussian
Mizxture Model), et le clustering. Le GMM est un modele statistique dépendant d’une densité
de mélange de K gaussiennes, p(x|0) = S5, wi (x|, Xk), ol X est un individu sur espace
vectoriel R”, wy les poids du mélange et g(x|su, Xi) les densités des composantes gaussiennes

définies par :

0= ) = ) (IL1)

1
x|, 2) = exp(
g( |,uk k) (271')%|Zk|% 9

avec [ et X la moyenne et la matrice de covariance de la k-eme composante. Les poids du
mélange doivent satisfaire la contrainte 31 | = 1. La paramétrisation du GMM est réalisée sur
les moyennes, les matrices de covariance et les poids du mélange pour chaque densité, notés

0 = {wr, t, X }. Pour maximiser la vraisemblance de cette quantité, algorithme espérance-
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maximisation (EM) [52], qui est une méthode générale de données manquantes, peut étre ap-
pliqué a I'ajustement du mélange de gaussiennes et permettre 'obtention d’'un maximum local.
Pour I'application cardiaque, le nombre de gaussiennes correspond au nombre de modes de
I'histogramme de I'image : de deux a cinq modes selon les tissus considérés (par exemple :
myocarde, gras, fond, cavité ventriculaire), mais des gaussiennes peuvent étre ajoutées pour
prendre en compte l'effet de volume partiel [53] ou les muscles papillaires [54]. Pour compenser
le manque d’informations spatiales, 'ajustement d'un GMM peut précéder une étape basée sur
les champs de Markov [55] ou de programmation dynamique [53]. Des techniques de clustering
ont également été utilisées, consistant a construire une collection d’objets, similaires au sein
d’un méme groupe, dissimilaires quand ils appartiennent a des groupes différents. La méthode

la plus connue est ’algorithme k-means, qui tend a réduire :

E=Y Y Ip— M (IL.2)

i=1 peC;

avec C; un regroupement correspondant a une classe parmi les k£ objets, et M; son barycentre.
L’algorithme k-means a été appliqué par [56], et une généralisation de cet algorithme permet-
tant une adhésion partielle & un regroupement, nommeée fuzzy C-means, a été proposée par [57].
Apres 'obtention des regroupements, la cavité ventriculaire gauche est identifiée en calculant la
distance de chaque regroupement a un cercle [56]. Cependant, les regroupements sont construits
a partir du barycentre des objets, ce qui peut poser probléme en cas de classes non-convexes

(le barycentre pouvant ne pas appartenir a ’objet).

Méthodes basées sur les modeles déformables : Enfin, une derniére famille de mé-
thodes a été particulierement utilisée : les modeles déformables. Deux grandes familles de
modeles déformables ont ainsi été proposées : les modeles paramétriques [58] et les modeéles
géométriques [59]. Dans le premier cas, la courbe est représentée explicitement pendant la
déformation, ce qui permet des implémentations rapides et méme du temps réel. Cependant,
le changement de topologie est tres difficile a gérer. Dans le second cas, la représentation du
contour est implicite, ce dernier étant vu comme le niveau 0 d’une fonction scalaire de dimension
supérieure. La paramétrisation est donnée apres la déformation mais cette méthode permet une
adaptation naturelle de la topologie des contours, pour une dimension de I’espace de calculs
supérieure. Les deux modeles sont sensibles a l'initialisation. Plus précisément dans le cas des
modeles paramétriques, le contour déformable est une courbe v(s) = [z(s), y(s)], avec s € [0, 1]

I’abscisse curviligne, qui se déforme vers une position qui minimise la fonctionnelle d’énergie
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Eiotate = Finterne (V(8)) + Fegterne (v(s)). L’énergie interne classique est définie par :

Fniene (0(5) = | ") <8gis)>2 + B(s) (9;“828>)2 ds (11.3)

avec a(s) le coefficient d’élasticité sur la longueur du contour et 3(s) le coefficient de rigidité

sur la courbure du contour. Le terme Epierme (v(s)) est classiquement défini par une intégrale
d’un potentiel de force Fepierne (v(s)) = fol P (v(s)) ds, c’est-a-dire avec une valeur basse sur les

contours des objets de I'image. Par exemple, avec les informations de gradient :
Ple,y) = —wlVI(z,p)? (11.4)

Le contour v(s) minimisant I’énergie totale, c’est-a-dire proche des contours des objets de
I'image en évitant les étirements et fléchissements, peut alors se poser comme un probleme va-
riationnel. Dans la plupart des travaux de la littérature, le terme classique de régularisation basé
sur la courbure est utilisé. La force externe quant a elle peut étre basée sur le gradient [35, 36, 60]
ou encore sur une mesure d’homogénéité de région [61-64]. Des termes ont été ajoutés pour
améliorer la robustesse de la méthode, comme le flux de vecteur gradient [65-70], des termes
de recouvrement des distributions d’intensité [71] ou des modeles paramétriques de forme pour
contraindre le contour a étre lisse [63, 72, 73]. Les modeles déformables ont également été éten-
dus en 3D [66, 74-76], en utilisant des modeéles de maillage 3D. Le but est d’obtenir les contours
ventriculaires sur le cycle cardiaque complet, a partir de contraintes temporelles d’évolution.
Ces derniéres peuvent étre des trajectoires moyennes de points [75, 77], une approche couplée
recalage/segmentation [78] ou des modeles biomécaniques [66, 79-83]. Pour ces derniers, le
myocarde est modélisé par un tissu élastique linéaire a partir d'un ensemble de parameétres (par
exemple le rapport de Poisson ou le module de Young), intégré a la matrice de rigidité [66, 79].
Le maillage est ensuite déformé en utilisant une force dépendant de I'image et une force interne
dépendant du modele biomécanique, utilisé en tant que terme de régularisation. Le but est alors

de minimiser 1’énergie globale, couplant les données de I'image avec les déformations du modele.

Discussion : De nombreuses méthodes utilisant peu ou pas d’a priori dans un but de seg-
mentation des ventricules sur IRM cardiaques ont été développées. Ces méthodes nécessitent
pour la plupart une interaction utilisateur, qu’elle soit faible ou importante. Bien que les mé-
thodes basées uniquement sur les intensités ou sur la classification de pixels ne permettent pas
facilement l'intégration d’a priori de forme fort, les modeles déformables ont été tres étudiés

dans ce sens.
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2-1.2 Meéthodes avec un a priort fort de forme

D’une facon générale, la segmentation d’organe en imagerie médicale peut étre guidée par

'utilisation de modeles de formes et/ou d’intensités, afin d’augmenter sa robustesse et sa pré-

cision [84]. Ceci est particulierement vrai si la forme considérée ne varie pas fortement d'un

individu & un autre. L’utilisation d’un a priori de forme dans un but de segmentation requiert

trois étapes :

(i)

(i)

(iii)

L’alignement des formes de ’ensemble d’apprentissage, afin de compenser les différences
de position et de taille des objets a segmenter. Cette tache peut étre particulierement
difficile en 3D. Une forme quelconque de I'’ensemble est classiquement choisie en tant que
référence. Un recalage affine de chaque forme est alors réalisé sur cette référence. Ces
opérations peuvent étre itérativement recommencées en calculant la forme moyenne de la
base et en 'utilisant comme référence. De nombreuses méthodes ont été proposées pour

réaliser cette étape [85-89).

La définition mathématique d’une représentation et d’'une modélisation des formes. Dans
la littérature, les formes sont représentées soit par un modele explicite tel que le modele de
distribution de points (PDM, Point Distribution Model) [5], soit par un modele implicite
tel que la fonction distance signée (SDF, Signed Distance Function) [90], ou encore par
leurs intensités. Le principe est de calculer la forme ou image moyenne puis de modéliser
les variabilités présentes dans la base d’apprentissage. Une alternative est ’analyse en
composantes principales (ACP), qui consiste en une décomposition en valeurs propres
de la matrice de covariance de ’ensemble des formes. Cette derniére permet 1'obtention
des vecteurs propres représentant les variabilités par rapport a la moyenne de ’ensemble
d’apprentissage. Il est alors possible de décrire toute nouvelle forme par une combinaison
linéaire de la moyenne et de ses vecteurs propres pondérés. Les détails de cette technique

sont données au chapitre II1I.

Le choix d’une méthode de segmentation intégrant ce modele de forme. Initialement pro-
posée dans le cadre des modeles déformables; la modélisation PDM a par exemple été
utilisée essentiellement avec les modeles actifs de forme (ASM, Active Shape Model) et
d’apparence (AAM, Active Appearance Model) [5]. 11 s’agit ainsi d’intégrer le modeéle a une
méthode afin de guider la segmentation en prenant en compte les variabilités définies par

la base d’apprentissage. Ce choix doit étre fait en fonction du modele de formes réalisé.

Les méthodes de segmentation et les modeles de forme sont considérés ensembles, et généra-

lement adaptés conjointement. Trois catégories sont habituellement utilisées afin de classifier

les méthodes basées sur les modeles statistiques : la segmentation par a priori de formes [84],
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Figure I1.2 — Variabilité de forme du VG obtenue par ACP. (a) forme moyenne, (b)-(c) déformations
selon le premier axe de variation, (d)-(e) selon le second axe de variation, (f)-(g) selon le troisieme axe de
variation (d’apres [85]).

les ASM et AAM [91] et les méthodes basées atlas [92]. La principale différence entre ces mé-
thodes réside dans la réalisation de ’étape (iii), i.e. I'utilisation du modele dans la méthode de

segmentation.

Modeles de formes : L’utilisation d’un a priori fort dans le cadre des modeles déformables
que nous avons vu précédemment consiste a introduire un nouveau terme a la fonctionnelle
d’énergie, qui va prendre en compte une contrainte anatomique. Cette derniere peut étre une
carte des distances signées a une référence, dont le critére a minimiser integre des parametres
d’alignement a cette référence [78]. Cet alignement permet de déduire une fonction de probabi-
lité de densités, qui peut étre intégrée a I’équation d’évolution [93] ou intégrée a la fonctionnelle
d’énergie de la méthode des coupes de graphe [94]. La contrainte anatomique peut également
étre basée sur la réalisation préliminaire d'une ACP sur une base d’apprentissage [85, 95], dont
les parametres d’alignement et les poids des formes propres sont mis a jour itérativement en
minimisant les termes d’énergie basés région. Un exemple de cette modélisation du VG est pré-
senté a la Figure 11.2. Ces approches permettent une propagation couplée de I’endocarde et de
I'épicarde du VG selon un modele de distances [78, 93, 95]. Enfin, d’autres approches reposent
sur une formulation bayésienne afin de considérer I'aspect temporel dans la segmentation. Le
modele de forme est formé a partir d'une ACP [96] ou & partir d'une représentation de Fourrier
dont les parametres sont appris sur une base d’apprentissage étiquetée [54]. La méthode de
segmentation repose sur une estimation du maximum a posteriori selon le modele statistique
de I'image. Le terme de régularisation est basé sur I'a priori, composé d’un modele de forme et

d’un modele de mouvement, permettant le suivi des contours ventriculaires selon le temps.

PDM : Une autre famille de méthodes a été tres utilisée depuis leur définition par [5] :
les modeles actifs de forme. Ils consistent en un modele de distribution de points, appris sur

une base de données contenant de nombreux exemples alignés. Une analyse en composantes
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principales est réalisée afin de diminuer ’espace de représentation et permet de commander le
modele en réglant un nombre limité de parametres, la seule limitation a la flexibilité du modele
étant les variations données par la base d’apprentissage (les détails de I’ACP sont données
au chapitre III). La segmentation est réalisée en estimant itérativement les parametres de
translation, rotation et échelle par la méthode des moindres carrés sur I'image a segmenter. Le
principe des ASM a été étendu a la modélisation des intensités des images, donnant les modeles
actifs d’apparence [97]. La méthode des AAM a été appliquée a la segmentation de I’endocarde
et de I’épicarde du VG [98, 99], puis des approches hybrides ASM/AAM ont été proposées
[100-102]. Ces approches permettent de combiner les avantages des deux techniques : les AAM
sont optimisés sur l'apparence globale et proposent donc une solution avec des bords imprécis,
alors que les ASM permettent une bonne définition des structures locales selon [100]. L’apport
de cette approche hybride sur les erreurs de segmentation est donné a la Figure I1.3. Pour [101],
des AAM 2D permettent de déterminer les contours sur chaque image, pendant que I’ASM
3D permet l'obtention d’une cohérence globale du modele. Des variantes ont été proposées au
cadre général : I'utilisation d’une analyse en composantes indépendantes au lieu de I’ACP pour
la modélisation [103], I'introduction de caractéristiques invariantes aux ASM [104], ces deux
derniers travaux se limitant cependant aux coupes mi-ventriculaires sur des images ED. On
peut noter que trois méthodes spécifiques a la segmentation du VD ont été proposées dans ce
cadre de segmentation : dans [105], la recherche locale des points de correspondance pendant
la phase de segmentation de I’ASM est améliorée par un estimateur robuste dénommé Robust
Matching Point; dans [106], un modele d’apparence est construit sur des noyaux de produits
de probabilités a partir d'un seul patient, les contraintes se basant alors sur des fonctionnelles
non-linéaires, résolues par partie par relaxation convexe ; enfin, dans [107], un ASM est appliqué
en utilisant des relations sur les variations inter-profil. La dimension temporelle a également été
prise en compte avec cette famille de segmentation, avec les modeles actifs d’apparence et de
mouvement en 2D + temps (AAMM), en considérant directement une séquence d’images sur
un cycle complet [108]. Ce modele permet d’obtenir rapidement ’ensemble des segmentations
sur un cycle cardiaque, bien que limité aux coupes mi-ventriculaires. Enfin, I’extension en 3D
des ASM et des AAM a également été étudiée [109-111]. Celle-ci n’est cependant pas aisée
puisqu’elle nécessite des points de correspondance entre les formes en 3D, et une augmentation

du temps de calcul en considérant la taille des données.

Atlas : Derniere famille de méthodes particulierement utilisée, les atlas, décrivant les dif-
férentes structures présentes dans un type donné d’image. Un atlas est composé d’une image

des intensités et d'une carte de labels associée. Il peut étre généré a partir d'une segmentation
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Figure I1.3 — Erreurs RMS de segmentation selon les différentes étapes d’une approche hybride
ASM/AAM [100].

manuelle ou en intégrant les informations provenant d’images segmentées sur plusieurs indi-
vidus. Le principe de cette technique est de recaler I'atlas labellisé sur I'image a segmenter,
puis d’appliquer la transformation 71" obtenue a l'atlas afin d’obtenir la segmentation finale,
comme l'illustre la Figure I1.4. Treés utilisée pour la segmentation du cerveau [112], les atlas ont
également été appliqués a la segmentation du coeur, a travers plusieurs méthodologies pour sa
construction : & partir d’une seule image segmentée [113], d’un résultat moyen de segmentation
a partir d’un ensemble d’images [114, 115] ou d’un ensemble d’atlas [116]. Un recalage non rigide
(NRR) est alors réalisé afin de cartographier 'atlas sur un nouvel individu. Ce type de trans-
formation prend en compte les déformations élastiques, et consiste a maximiser une mesure de
similarité entre une image source (I’atlas) et une image cible ou référence (I'image & segmenter).
De nombreux criteres ont été proposés : la différence absolue des intensités (SAD), la différence
des intensités au carré (SSD), 'information mutuelle (MI) et normalisée (NMI) [117] basée sur
les distributions individuelles et jointes des intensités. Cependant, la maximisation seule d'un
critere de similarité donne lieu a des équations sous-contraintes. Le recalage non-rigide néces-
site ainsi 'utilisation de contraintes additionnelles. Ainsi, I’espace de transformation peut étre
restreint aux transformations paramétriques, telles que les splines cubiques [113], ou basée sur
les formes propres déterminées par une ACP [115]. Une autre possibilité est d’ajouter un terme
de régularisation au critére de similarité, tel que le modele des fluides visqueux classique [116]
ou un modele statistique [115]. Les atlas probabilistes ont également été utilisés pour initialiser
les parameétres d'un algorithme EM [114]. La segmentation obtenue aprés convergence de ’al-
gorithme EM est alors affinée en utilisant des informations contextuelles modélisées a partir de

champs de Markov.
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Figure II.4 — Illustration du recalage d’un atlas sur une image a segmenter, selon une transformation 7T
(d’apres [113]).

Discussion : Le choix d'une modélisation particuliere impose certaines contraintes. Par
exemple, les ASM ne peuvent pas modéliser des variations non présentes dans I’ensemble d’ap-
prentissage. Certains auteurs tentent de s’affranchir de ce probleme en introduisant une autre
source d’information, par exemple une segmentation manuelle de la premieére coupe [102]. La
méthode est alors plus robuste mais perd 'avantage d’étre indépendante de 1'utilisateur. Le
cadre du recalage non-rigide est beaucoup plus flexible puisqu’il permet la modélisation de
formes inconnues de I’ensemble d’apprentissage, mais n’impose aucune contrainte anatomique
a la transformation. De ce fait, la composition de 'atlas n’a que peu d’influence sur le résultat

de segmentation finale puisqu’il ne sert que de point de départ au recalage [116].

2 -1.3 Comparaison des méthodes, résultats et étude des erreurs

Toutes les méthodes présentées précédemment ne traitent pas les différentes difficultés de
segmentation de la méme maniere. Trés peu de méthodes sont dédiées a la segmentation du
VD, la plupart étant dédiée au VG. Certaines proposent cependant une segmentation conjointe
des deux ventricules. Comme mentionné précédemment, les caractéristiques physiques du VD
ainsi que son role moins vital que le VG ont restreint les efforts portés sur sa segmentation.
Cependant, 'IRM devenant un outil standard et le plus précis dans I’évaluation de la fonction
cardiaque du VD, I'intérét de sa segmentation et du calcul de son volume a fortement augmenté
2, 3]. A cause de la forte variation de la forme du VD, les méthodes dédiées a sa segmentation
reposent sur des a priori forts, et en particulier sur des méthodes basées atlas de par leur
flexibilité. De plus, comme expliqué au chapitre I, la segmentation des images en ED et ES est
suffisante a I'estimation de la fonction contractile cardiaque en routine clinique. C’est pourquoi

peu de méthodes exploitent les informations fournies par le mouvement cardiaque (en fonction
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du temps), en plus de la complexité et de la variabilité d'un modele de mouvement. L utilisation
de la dimension temporelle peut cependant aider la segmentation a obtenir des solutions cohé-
rentes. Le suivi des contours selon le temps peut étre fait avec ou sans connaissance externe,
et dans ce dernier cas, reposer sur les propriétés intrinseques de la méthode de segmentation.
Les approches variationnelles des modeles déformables sont ainsi des outils performants pour
le suivi [66, 71, 73, 118]. Des améliorations de propagation des contours ont également été
proposées, comme le suivi en avant et en arriere dans le temps [73] ou une contrainte de posi-
tion sur le contour d’apres des préférences de 'utilisateur a travers des profils d’intensité [118].
La propagation a également été réalisée par des techniques de recalage non-rigide, a partir de
contours initialisés manuellement ou d’atlas du cceur [47, 113, 116]. Le probléme de segmenta-
tion est alors vu comme un probleme de recalage, ajuster une image segmentée sur une autre
inconnue, et appliquer la transformation afin d’obtenir le nouveau contour déformé. La segmen-
tation et le recalage peuvent également étre couplés pour chercher conjointement les contours
endocardique et épicardique et une transformation d’alignement a une forme de référence [78].
Les contours endocardique et épicardique peuvent étre traités séparément (notamment avec les
méthodes basées images ou classification de pixels) ou simultanément (notamment avec les mé-
thodes basées sur des modeles). Le traitement des muscles papillaires a également fait 'objet de
questionnement : bien qu’ils n’appartiennent pas a la cavité du VD (et devraient étre exclus au
calcul du volume), ils lui sont souvent intégrés pour des raisons de reproductibilité. Certaines
méthodes proposent cependant leurs segmentations, afin de permettre au radiologiste de les
intégrer ou pas a la cavité [53, 56]. On peut remarquer dans les travaux de la littérature que
I'utilisation d’interaction avec 1'utilisateur est corrélée a I'utilisation d’informations a priori :
les méthodes sans ou avec un a priori faible nécessitent une interaction utilisateur de limité a
avancé, lorsque l'utilisation d’un a priori fort permet une automatisation des méthodes. Les
interactions peuvent étre faites pendant la phase d’initialisation ou pendant le processus de

segmentation.

Criteres d’évaluation : L’évaluation de la qualité de segmentation varie grandement en
fonction des différents travaux de la littérature. Certains ne présentent que des résultats vi-
suels, lorsque d’autres utilisent différents indices entre le contour manuel par un expert et le
contour (semi-)automatique (score de recouvrement, distance perpendiculaire moyenne entre
les contours, volume et masse ventriculaire, fractions d’éjection). Néanmoins, lorsque des ré-
sultats quantitatifs sont fournis, la distance perpendiculaire moyenne (P2C, point to curve) est
souvent utilisée dans la littérature. Les comparaisons entre les méthodes doivent cependant étre

I'objet d'une attention particuliere. En effet, chaque étude propose sa propre base d’évaluation,
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qui différe sur le nombre d’images, le nombre et la nature des patients (sains ou pathologiques),
la phase du cycle cardiaque (ED, ES, toutes les phases), les niveaux de coupe (que les coupes
mi-ventriculaires ou tous les niveaux de coupe). Ces études ne présentent parfois pas toutes ces
informations. Pourtant, ces conditions ont une influence sur les résultats de segmentation (par
exemple les coupes apicales sont beaucoup plus difficiles a segmenter que les coupes basales
et mi-ventriculaires). Le tableau II.1 présente un certain nombre de résultats de la littérature
pour la segmentation du VG et/ou du VD sur IRM cardiaques, en présentant ces informations.
Les dernieres lignes de ce tableau présentent les résultats obtenus au challenge de segmentation
du VG de MICCALI 2009, composé de deux bases (une pour 'apprentissage, une pour le test).
Les résultats sont donnés sur une ou les deux bases selon le type de la méthode. Les méthodes
de cette compétition sont représentatives de celles présentes dans la littérature : des techniques
basées images [119, 120], basées ASM et AAM [121, 122], sur les modeles déformables [83, 123],

les méthodes de montées des eaux 4D [124] ou du recalage [125].

Comparaison : Le choix de la distance perpendiculaire moyenne entre le résultat de la
méthode et les contours tracés manuellement par un expert du tableau II.1 permet la compa-
raison avec la variabilité intra et inter-observateur du contourage manuel, qui est de l'ordre
de 1 & 2 mm [115, 124, 126, 127]. Les résultats se comparent favorablement & cette valeur en
moyenne. On peut remarquer que l'erreur de segmentation est supérieure pour 1’épicarde que
pour 'endocarde. Les résultats obtenus sur les images ED sont également meilleurs que ceux
des autres phases. Il est a noter que certaines méthodes se restreignent a la segmentation d’un
nombre réduit de coupes mi-ventriculaires (en particulier pour le VD), montrant la difficulté
de segmentation des coupes extrémes apicales et basales. De plus, les erreurs de segmentation
sont plus importantes pour le VD que pour le VG. Certaines études confirment de plus grandes
difficultés de segmentation pour les coupes apicales en présentant la distribution spatiale des
erreurs [43, 44, 128]. Dans nos travaux [128], la distribution des erreurs du P2C pour le VG
et le VD pour une méthode basée sur les contours actifs sans bords montre de fortes erreurs a

'apex et en particulier en ES (voir Figure I1.5).

Conclusion : A cause des différentes conditions de test, il est difficile de tirer des conclusions
définitives. Le challenge MICCAT’'09 de segmentation du VG montre que les techniques basées
images [119, 120] donnent les meilleurs résultats, mais ces méthodes ne traitent pas toutes les
phases et nécessitent une interaction avec 'utilisateur. Certains résultats sont ainsi intéressants
[119, 120, 123] mais sont spécifiques a la segmentation du VG et ne peuvent étre appliqués au

VD, contrairement aux méthodes proposées par [121, 122]. Le choix d’'une méthode doit reposer
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Tableau II.1 —

patients, S/P : sain (S) et pathologique (P), Co : nombre de coupes (mi :

endo : endocarde.

Résultats de segmentation pour le VG et le VD dans la littérature. N : nombre de

Auteurs N  S/P Co Phases  Erreurs moyennes (mm)
VG épi VG endo VD endo
Sans ou avec un a priori faible
Basé image
[37] 20 2/18 8-12  Toutes 1.77+0.57 1.86+0.59 -
[43] 19 - Toutes ED, ES 2.91 2.48 -
[42] 18 0/18 9-14 ED,ES 1.424+0.36 1.55+0.23 -
Classification de pixels
[56] 25 - 5-12 ED,ES 1.31+1.86 0.69+0.88 -
Modeles déformables
[118] 69 - 9/14 ES 1.84+1.04 223+1.10 2.02+1.21
[69] 13 - 3 ED 1.3+0.7 0.6 +0.3 -
Avec un a priori fort
A priori de forme
[95] 121 0/121 7-10 ED 2.62+0.75 2.28+0.93 -
ES 2.92+1.38 2.76 +1.02 -
[54] 30 - ) ED 1.98 1.34 -
ES 2.74 2.62 -
[93] 4 - - Toutes 1.83+1.85 0.76 £1.09 -
ASM / AAM
[100] 20 11-9 3 mi ED 1.75+0.83 1.71+0.82 2.46+1.39
[108] 25 - 3mi  Toutes 0.77+0.74 0.63+0.65 -
[109] 56 38/18 814 ED 2.63+£0.76 2.75+0.86 -
[104] 74 13/61 3 mi ) 1.52+2.01 1.80+1.74 1.2041.47
[127] 15 15/0  10-12 ED 2.23+0.46 1.974+0.54 -
[105] 13 - - ED - - 1.1
[106] 20 - Toutes 20 - - 2.30+0.12
102] 25 25/0 - Toutes  1.67+0.3 1.81+£04 2.134+0.39
25 0/25 - Toutes 1.71+0.45 1.97+0.58 2.924+0.73
Atlas
114] 10 0/10 3 mi  Toutes 2.99+2.65 2.21+222 2894256
ED 2.75+2.62 1.88+2.00 2.26+2.13
[115] 25 25/0 4-5 ED 277 +049 201+£031 237£0.5
Challenge MICCAI 2009
[83] 15 3/12 6-12 ED, ES 2.72 - -
[122] 15 3/12 6-12 ED,ES 2.29 2.28 -
[120] 15 3/12 6-12 ED, ES 2.07+0.61 1.91+0.63 -
[124] - - 6-12 ED,ES 3+0.59 2.6 £0.38 -
[123] 30 6/24 6-12 ED,ES 2.04+0.47 2.35+0.57 -
[125] 30 6/24 6-12 ED,ES 2.26+0.59 1.97+0.48 -
[119] 30 6/24 6-12 ED,ES 2.06+0.39 2.11+0.41 -
[121] 30 6/24 612 ED,ES 3.73 3.16 -

mi-ventriculaire), épi : épicarde,
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Figure I1.5 — Distribution des erreurs de P2C selon les niveaux de coupes (base, mid, apex) et la phase
(ED, ES) pour le VG (& gauche) et le VD (& droite). N est le nombre d’images. Issue de nos travaux [128].

sur un compromis entre performance et généricité et tenir compte des difficultés de segmen-
tation de certaines coupes (apicales et phase ES en particulier). On peut remarquer que la

méthode des coupes de graphe n’a été que peu exploitée dans ce but.

2-1.4 Choix d’une méthodologie

Nous avons observé qu’il est difficile de conclure sur la supériorité d’'une méthodologie,
puisque les expérimentations ont été réalisées sous diverses conditions et sur des bases diffé-
rentes. On peut néanmoins remarquer que les résultats sont satisfaisants pour la segmentation
du VG, en particulier sur les coupes mi-ventriculaires, puisque la précision est de 1'ordre de
la variabilité du tracé manuel. Les améliorations pour le VG sont ainsi limitées aux coupes
extrémes basales et apicales. Au contraire, on remarque qu’un nombre limité de travaux s’est
attaqué a la segmentation du VD. En effet, cette tache est toujours critique, due a la difficulté
de délinéation du VD, dont la forme est trés variable et dont les contours sont mal définis, en
particulier sur les coupes apicales. De plus, il n’existe pas de base publique conséquente d’'IRM
cardiaques labellisées pour le VD. Si le probleme de segmentation du VD est toujours actuel, il
I’est en partie du fait d'un manque de données publiques et de protocoles d’évaluation permet-
tant de comparer les performances des différentes méthodes proposées. Aujourd’hui, de telles
bases de données pour le VG sont disponibles (en particulier les données du challenge MICCALI
2009), ce qui n’est pas le cas pour VD. Il est ainsi nécessaire de créer cette base étiquetée
pour le VD, cette tache de segmentation tres difficile présentant un intérét croissant pour la
communauté. C’est pourquoi nous avons organisé un challenge de segmentation du VD MIC-

CAT’12, comme nous le verrons au chapitre V. L’avantage est de permettre une comparaison
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honnéte entre les futures méthodes proposées. A partir de cette base, notre méthodologie de
segmentation du VD en IRM cardiaques s’articule autour de deux axes :

— La définition d’'un a priori de forme. La segmentation du VD est une tache difficile
et nécessite 'utilisation d’informations a priori fortes afin de guider la segmentation.
L’analyse en composantes principales a été tres utilisée dans la littérature, et a prouvé
son efficacité. Cette piste doit étre étudiée pour la modélisation de la forme du VD dans
un but de segmentation.

— L’intégration de cet a priori de forme dans un cadre de segmentation. Dans la littérature,
de nombreuses pistes ont été étudiées, mais la représentation de l'image par un graphe
[4, 129], et plus particulierement la méthode des coupes de graphe (relativement récente)
n’a été que peu explorée, notamment quant a l'ajout d’'un a priori fort a la méthode.
La méthode des coupes de graphe est basée sur une optimisation globale d'une fonction
de colit et est tres efficace et rapide en 2D. De plus, la méthode est assez flexible pour
prendre en compte assez facilement des informations de forme. Enfin, bien que notre
objectif premier soit la segmentation du VD (segmentation binaire), cette méthode permet
facilement une extension en multi-labels.

Notre objectif est ainsi d’utiliser la souplesse de la méthode des coupes de graphe et de son faible
cotit de calcul afin de proposer une approche de segmentation efficace basée sur un a priori
de forme fort, afin de 'appliquer a la segmentation du VD en IRM cardiaques. La prochaine

partie de ce chapitre présente ce cadre général de segmentation.

2 -2 Meéthode des coupes de graphe

La méthode des coupes de graphe, ou graph cuts (GC), est une technique polyvalente qui a
suscité un fort intérét depuis son introduction [4, 130]. Avant de définir plus formellement les
GC dans la suite de cette partie, voyons le principe de cette méthode a travers la construction
d’un graphe sur une image. Considérons un champ d’observation, telle que I'image de la Figure
I1.6-(a), composée de ¢ pixels. Le but est de réaliser une segmentation binaire de cette image, les
intensités claires formant I'objet et les intensités foncées le fond. Chaque pixel correspond a un
nceud dans le graphe (Figure I1.6-(b)). Afin de représenter I'objet et le fond, deux nceuds sont
ajoutés, appelés noeuds terminaux : la source S (représentant ’objet) et le puits T' (représentant
le fond). Des liens sont créés entre les nceuds et les noeuds terminaux, appelés t-links (Figure
I1.6-(c)). Ces liens sont pondérés par un terme région R;(w) qui est un terme d’attache aux

données (Figure I1.6-(d)). En considérant notre définition initiale de 'objet et du fond, ce poids
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Figure I1.6 — Principe de la méthode des GC a partir de la construction d’un graphe. Plus de détails
dans le texte.

est fort entre les pixels clairs et la source S et entre les pixels foncés et le puits T', modélisé par
un lien plus large (Figure I1.6-(e)). Des liens sont également créés entre les pixels voisins, appelés
n-links (Figure I1.6-(f)). Ces liens sont pondérés par un terme de régularisation B;; (Figure
I1.6-(g)). Le graphe est alors totalement défini. La méthode des GC permet de déterminer la
coupe d’énergie minimale, modélisée par des lignes discontinues jaunes sur la Figure 11.6-(h),

définissant le partitionnement final et ainsi la segmentation.

2 -2.1 Modele d’énergie d’une coupe

Le modele d’énergie classique utilisé avec les GC est composé de deux termes distincts : un
terme région et un terme contour. Le terme région, noté R,(A,), assigne un cotit a un pixel p € P
(avec P l'ensemble des pixels de I'image) d’appartenir a A,, ot A représente une labellisation
et R,(A,) le cotit tel que p appartienne a A. Ce colit est généralement déterminé a partir de
I'intensité du pixel p par rapport a la distribution des intensités connue de la labellisation A,. Le
terme contours, noté B, ,(A,, A,), assigne un coiit a chaque paire de pixels p et g voisins (noté
alors {p,q} € N). Le voisinage d’un pixel p, noté N, est défini comme un ensemble de pixels
proche de p selon une distance qui reste au choix de 'utilisateur, avec comme seule condition
la symétrie : si p est voisin de ¢, alors ¢ est voisin de p. Les voisinages les plus utilisés sont les
connexités 4 et 8. Ce terme prend en compte les interactions de paire de pixels et cherche a

regrouper les pixels proches du point de vue de I'intensité dans un méme objet, et au contraire
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a séparer en plusieurs objets deux pixels ayant des intensités tres différentes. Ce terme peut
ainsi étre vu comme un terme de régularisation. Le modele d’énergie pour une image est alors

donnée par :

E(A) = R(A) + \B(A) (IL5)
| R(A) = Z Ry(Ap) (1L.6)
peP
B(A) = Z Bp,q(AmAq) (H-7)
{p.a}eN

avec A une constante déterminant le poids de la régularisation. Nous avons prétendu précédem-
ment que la méthode des GC permet d’obtenir une optimisation exacte. Afin de le prouver, il
est nécessaire de déterminer le mazimum a posteriori (MAP) de ce modele d’énergie, permet-
tant une explication probabiliste de la définition de segmentation optimale. L utilisation de ce
modele d’énergie est justifiée par le fait qu’il peut étre utilisé pour optimiser une estimation
du mazimum a posteriori (MAP) d’'un champ de Markov aléatoire (MRF). Le MAP détermine
la segmentation A* ayant la plus forte probabilité d’étre en adéquation avec les données D

contenues dans 'image, tel que :

A* = arg max P(A|D) (IL.8)

Afin de déterminer I'estimation du MAP, il est nécessaire de faire certaines hypotheses sur
les données permettant de simplifier cette estimation. La premiere hypothese concerne les labels
L, indiquant 'objet auquel p appartient. Ces derniers doivent étre des variables aléatoires et
'ensemble des labels L = {Ly, Lo, ..., Lip} forment alors un MRF, i.e. un ensemble de variables
aléatoires, ayant chacune un voisinage symétrique N formant un sous-ensemble de variables
aléatoires. La propriété principale des MRF est I’hypothese de Markov : la probabilité qu’une
variable aléatoire prenne une valeur selon toutes les autres du champ est égale a celle donnée par
son voisinage seul [131]. Cette hypothese peut se traduire par P(L, = A,|A) = P(L, = A,|Ax,)
ot A = {A,Ay,..., A} est la labellisation de I'image et Ay, la labellisation des pixels
dans le voisinage N,. Pour définir un MRF, il faut également définir une taille de clique, ces
derniers étant des groupes de pixels entierement connectés. Cette taille dicte les hypotheéses
d’indépendance entre les pixels voisins de p lors du calcul de la probabilité de p a un label
particulier. Pour des cliques de taille ¢, alors P(L, = A,|Ay,) est un produit de P(L, = A,|C)
pour chaque clique C' € N, Up ayant la taille c. Cette taille de clique va dépendre du voisinage

45



Chapitre II. Etat de ’art des méthodes de segmentation des ventricules
cardiaques en IRM

considéré : une connexité 4 ne permet que des cliques de taille 2, alors qu’une connexité 8
permet des tailles de 2, 3 ou 4. Pour simplifier les calculs, la taille typique choisie est de 2 et
donc P(L, = Ay|Ax,) = Tlsen, P(Lp, = Ap|Ay). Ainsi, le label d’un pixel p, en ne considérant
qu’un unique voisin ¢, est indépendant de tout autre pixel voisin. Cette formulation permet
d’utiliser la théorie associée aux MRF, et plus particulierement le théoreme Hammersly-Clifford
(H-C) :

PL=A) 0 T[ V(A (1L9)
{p q}EN

avec V), 4(A,, A,) la probabilité a priori d'un étiquetage donné pour une clique [130].

Une seconde hypothese concerne la probabilité des caractéristiques observées pour un pixel
p. Soit D = {Dy, Dy, ..., Dip } les données de I'image tel que D, soit par exemple I'intensité,
la couleur ou encore la texture. On fait I’hypothese que la probabilité du pixel p dont la
caractéristique est d, ne dépend que du label considéré au pixel p, et donc indépendant des

autres, soit :
P(D|A) = HP(DP = dy|Ap) (11.10)
p

Ceci correspond a une distribution des données identiquement et indépendamment distribuées,

ce qui est vrai par exemple pour les intensités d’un objet ne variant que d’un bruit Gaussien.

Il est alors possible de déterminer I'estimation du MAP A*, en notant H l’ensemble des

segmentations possibles A :

A" = arg max P(A|Dyp)

P(Dy|A)P(A)
P(Dy)

= arg max P(Dg|A)P(A) puisque P(Dyp) est une constante indépendante de A
S

= loi de B
arg max par loi de Bayes

= argmax ll)P(dpM II Viu(4,, A,) par indép. de d, sachant A4, et théoréme de H-C

{p,q}eN

= argmmz —InP(dy|4,) + > —InV, (A4, A,) (I1.11)

pETP {p,q}eN

On remarque alors deux termes : le premier est une somme sur tous les pixels, fonction de
)
P(d,|A,), étant ainsi le terme région et donnant une estimation de ’adéquation entre 1’éti-
P P/
quetage et les données de I'image ; le second est une somme sur tous les pixels, fonction de

Vioq(Ay, Ay), étant ainsi le terme contours et donnant les probabilités d'un étiquetage spécifique

46



I1.2 - 2 Meéthode des coupes de graphe

pour chaque paire de pixels voisins. La définition classique de ces deux termes est la suivante :

R, = —1In Pr(l,|A,) (I1.12)
Ip—1,)? 1 -
exp (—5=). si{p,q} eNJA, # A
Bp,q — b ( 202 ) (Xp_Xq)2 . {p q} 14 7£ q (:[113>
0 sinon

avec I, l'intensité du pixel p et X, sa position physique sur I'image. Le premier terme est le
méme que celui déterminé par le MAP MRF, avec comme caractéristique I'intensité de p. Cette
probabilité est calculée a partir d’informations de l'utilisateur sur les intensités des objets.
Le second terme dérive également du MAP MRF en considérant que la probabilité que deux
pixels voisins aient différents labels est modélisée par une distribution Gaussienne selon les
intensités des pixels. Ainsi, une approche probabiliste nous a permis d’obtenir la fonctionnelle
d’énergie initiale, sous certaines hypotheses définies. Cette formalisation des hypothéses permet
une meilleure compréhension de la précision des résultats en vérifiant si ces conditions sont

réunies sur les images traitées.

2 - 2.2 Segmentation binaire

Nous avons défini a I’équation I1.5 la fonctionnelle d’énergie a minimiser. Nous allons tout
d’abord détailler un cas simplifié de la méthodes de GC, la segmentation binaire telle que
présentée par [4, 132]. A partir de ce cas, la méthode sera généralisée a la segmentation multi-
labels.

La segmentation binaire consiste a séparer un seul objet du reste de I'image, cet objet pou-
vant étre composé de plusieurs parties distinctes. La premiere étape consiste en une interaction
utilisateur afin d’identifier un certain nombre de pixels spécifiques appartenant a l'objet et au
fond. Ces pixels sont appelés graines. Les pixels labellisés objet sont dans le sous-ensemble
O C P de I'ensemble des pixels P, ceux pour le fond dans le sous-ensemble B C P. Ces graines
permettent de bien définir le probléeme de segmentation binaire et de créer une distribution des
intensités de 'objet et du fond pour le terme région de la fonctionnelle d’énergie. Le but est

alors le suivant : a partir d'une image donnée composée d’un ensemble de pixels P, déterminer
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le vecteur A = {Ay, Ay, ..., A} tel que :

“objet” ou 1
"fond” ou0

minimisant I’énergie d’une segmentation E(A), définie par :

E(A) =Y "R,(A,)+ X > B,.0(A,A) (I.15)
pe?P {p,q}YeN
ou :
1 siA A
S(An A =14 7 4 (I1.16)
0 sinon

Cette fonctionnelle est plus spécifique que celle vue précédemment puisqu’elle ajoute une condi-
tion : le coflit entre deux pixels voisins de méme label doit étre nul. L’idée fondamentale de 1’al-
gorithme des GC est alors de définir un graphe sur la grille des pixels de I'image, les segments
du graphe étant pondérés par des poids tels que la coupe minimum du graphe définisse une
segmentation minimisant la fonctionnelle d’énergie. Considérons un graphe G = (V, E), com-
posé d’un ensemble de noeuds V' et de segments F, et de deux noeuds supplémentaires appelés
neeuds terminaux, 'un représentant I'objet appelé source S et 'autre le fond appelé puits 7'
Une coupe est alors définie comme un ensemble de segments C' C F, tel que S et T soient dans
des composantes séparées dans le sous graphe G’ = (V, E — C). Le coiit d’une coupe C' vaut

alors la somme des poids des segments contenus dans C' :

IOl =" we (I1.17)
eeC

ou w, est le poids du segment e. La coupe minimum d’un graphe est la coupe de colit minimum.
Elle correspond a une partition des nceuds a la source S ou au puits 7', ce qui est équivalent
a une segmentation binaire. Il faut ainsi définir la construction du graphe telle que la coupe
minimale du graphe soit la segmentation d’énergie minimale. Pour cela et pour rappel, nous
considérons que les pixels de I'image sont les nceuds du graphe, auxquels on ajoute les deux
neeuds terminaux S et T pour représenter 1’'objet et le fond. Les liens entre nceuds voisins
sont appelés n-links, {p, ¢} notant un n-link entre deux nceuds p et q. Les liens entre les noeuds

terminaux S et T et les pixels de I'image sont quant a eux appelés t-links. La figure I1.7 présente
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un exemple de construction d’un tel graphe a partir d’'une image en niveau de gris et d’'une
graine objet et une graine fond, (IL.7 (a) et (b)), afin de déterminer la coupe minimale et ainsi
la segmentation (II.7 (c) et (d)), tel que proposé par [4]. Dans le graphe G’, il est naturel
de considérer que les noeuds étant dans la méme composante que S font partie de I'objet et
ceux dans la méme composante que 7" du fond. Ceci peut étre formalisé en définissant une

segmentation A(C') déterminée par une coupe C telle que :

A,(C) = "objet” oul,si{p, T} eC (113)
: "fond” ou0,si{p,S} €C '

La fagon intuitive de définir les poids des segments du graphe est que le cotit de la coupe soit
égale a I'énergie de segmentation A(C'), soit |C| = E(A(C)). Ainsi, en minimisant |C|, I’énergie
E(A(C)) est minimisée. On peut tout d’abord remarquer que le poids des n-links correspond
au terme contours. Il faut juste s’assurer qu’'une coupe de n-link n’est possible que si les deux
pixels voisins ne sont pas dans la méme composante, permettant 1’ajout du cofit contour appro-
prié a la coupe. D’une fagon similaire, il est possible d’assigner aux t-links le terme région. Si
{p, T} fait partie de la coupe (resp. {p, S}), alors A,(C) =1 (resp. 0) et le poids de {p, T'} doit
étre R,(1) (resp. R,(0) pour {p, S}). De plus, le cotit des noeuds provenant des graines, dont on
sait qu’ils appartiennent a O ou a B, doit étre nul ou infini afin de forcer ou interdire la coupe.
Le tableau I1.2 présente ’assignation des poids pour chaque segment dans la construction du
graphe. Cette construction du graphe permet 'obtention d’une segmentation A ou E(A) est mi-

nimale pour toute segmentation A satisfaisant les contraintes fortes provenant des graines [132].

Tableau II.2 — Les différents poids assignés aux segments lors de la construction du graphe.

Segment | Poids | Cas d’assignation
{p7 Q} prq {p7 Q} € N
AR,(0) | peP,pg OUB
{p, S} 00 peo
0 peEB
AR,(1) | peP, pg OUB
{p. T} 0 peo
00 peEB

La méthode des coupes de graphe que nous avons présentée possede certaines limitations
mais également de bonnes propriétés. Une premiere limitation peut étre la nécessité de placer

les graines. Cette interaction peut étre assez lourde pour des cas compliqués de segmentation,
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Figure I1.7 — Illustration de la construction du graphe et de la segmentation par la méthode des coupes
de graphe. A partir d’'une image et de graines objet O = {v} et fond B = {p} (a), il est possible de créer le
graphe dont I’épaisseur des segments représente les cotits (b). La détermination de la coupe minimale (c)
permet d’obtenir la segmentation finale (d). Cette figure est tirée de [4].

et sujet a la variabilité. Ces graines sont pourtant importantes puisqu’elles permettent a la fois
de limiter ’espace de recherche et déterminer les probabilités a priori permettant de calculer
R,(A,). La détermination automatique de graines est possible, mais n’est pas une tache aisée.

Un avantage de la méthode des GC est sa gestion des différentes topologies sans aucun biais,
contrairement a d’autres techniques favorisant les régions elliptiques ou nécessitant des régions

connectées, comme une variante de 1'algorithme k-means [133].

2 - 2.3 Segmentation multi-labels

L’algorithme des GC peut étre étendu a la segmentation d’'un nombre arbitraire de régions
dans une image. La méthode des coupes de graphe multi-labels a été utilisée dans des cadres
tres différents. Tout d’abord la stéréo, pour du calcul de profondeur de scene [134], 'estima-
tion de disparité [135] ou de la reconstruction [136]. La méthode a également été utilisée afin
de réaliser du recalage non-rigide pour différentes mesures de similarités [137-141]. D’autres
applications ont également été étudiées, tel que le suivi [142, 143] ou la restauration d’image

[144, 145]. Cependant, dans ce cas, il n’est plus possible de déterminer la solution globale exacte
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comme pour la méthode binaire, le probleme étant NP-difficile [146]. Il est cependant possible
de déterminer une approximation de la solution. Nous verrons dans la suite de cette partie
une solution d’approximation au probléeme multi-labels appelée a-ezpansion [146, 147]. 11 est
a noter qu’il est nécessaire de connaitre a l'avance le nombre de labels possibles. Cette limi-
tation peut également étre un avantage pour des problemes de segmentation spécifiques ou le
nombre d’objets a segmenter est connu, comme en imagerie médicale. Ce probleme peut étre
formulé d’une facon similaire a la segmentation binaire : un vecteur A = (A, Az, ..., Ajp|) est
recherché, avec P I'’ensemble des pixels, tel que A; € £ avec £ I'ensemble des N labels. Le but
est toujours de minimiser la fonctionnelle d’énergie de 1’équation I1.15, mais la minimisation
n’est pas exacte. Les travaux originaux [146] ont proposé deux méthodes d’approximations re-
posant sur le méme principe. A partir d’une labellisation arbitraire, ’assignation des labels est
itérativement modifiée en résolvant un sous-probléme binaire.

La premiere méthode, appelée -3 swap, ne considere que les sous-ensembles de pixels dans
I'image ayant les labels courants f, = a ou f, = 3, et permet 1’échange de ces deux labels a
chaque itération. Ce procédé est réalisé jusqu’a convergence pour chaque paire de labels. Cette
méthode ne sera pas détaillée plus en détails car la seconde approximation, appelée a-expansion,
est plus rapide et est plus proche de la solution optimale dans la plupart des applications
[148]. 11 est cependant important de noter que cette méthode permet I'utilisation de classes de
fonctionnelles d’énergie plus importantes qu’avec I’a-expansion : une semi-métrique sur ’espace
des labels pour le terme contours au lieu d’'une métrique [147], ce qui limite le choix des énergies
contours comme nous le verrons par la suite.

Le principe de la méthode a-expansion est de considérer un label a contre tous les autres,
noté a. A chaque itération, la segmentation optimale binaire est réalisée, chaque pixel pouvant
prendre le label a ou conserver son ancien label, permettant une expansion «. Cette étape
est réitérée jusqu’a la convergence des labels. La construction du graphe est cependant plus
difficile que précédemment puisqu’en considérant deux pixels initiaux de labels différents de
a, fp # aet f, # a, le coit de By, (a,a) = B,,(a, f,) et By,(a,a) = By ,(f,, @) ne sont
généralement pas les mémes, contrairement au cas binaire. Le colit de coupe d’un n-link est
ainsi dépendant des assignations respectives de p et ¢. Pour résoudre ce probleme, 'article
original [146] propose I'ajout de nceuds supplémentaires aux pixels et noeuds terminaux pour la
construction du graphe. Un article plus récent permet une construction du graphe plus simple
[147], sans ajout de nceuds, mais en utilisant un graphe orienté. Nous appuierons la suite de
cette description sur ce dernier article.

Afin de décrire la construction du graphe, il est nécessaire d’introduire certaines notations :

soit un label «;, notons P, I'’ensemble des pixels ayant comme label courant « et Py les autres
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pixels, tel que P, UP5; = P. Un voisinage orienté doit alors étre créé, qui consiste a ajouter une
direction a chaque n-link. Ce voisinage orienté peut étre arbitraire, mais par simplicité pour un
pixel p et tout ¢ € N, nous définissons comme voisin entrant tout pixel ¢ a gauche ou au-dessus
de p, noté 3_\f>p, et comme voisin sortant tout pixel ¢ a droite ou en dessous de p, noté %19. La
construction du graphe peut alors débuter : soit G = (V, E) un graphe ou V. =P U {S} U{T}
et S et T sont les nceuds terminaux. Les segments de E sont orientés, les ¢-links de S a tout
p € P sont notés (S, p) et de tout p € P a T sont notés (p,T'). E contient également les n-links
(p,q) (orientés, (p,q) # (q,p)) entre toute paire de pixels p € P et g € wp. Le but est alors
d’assigner aux segments des cotlits appropriés tels que la coupe minimale C' minimise 1’énergie

et détermine la segmentation suivante :

A =1 si{S.preC (11.19)
a=f, si{p,T}eC

ou f, est le label courant du pixel p. Comme pour le cas binaire, il semble naturel d’assigner
les poids tel que le cotlit d'une coupe |C| soit égale & E(A(C)). Nous considérerons séparément
dans la suite les termes régions et contours R(A) et B(A) afin d’assigner les cotits appropriés
a chaque segment. Ces cotits seront alors ajoutés, puisque F(A) est une somme [147]. La prise
en compte du terme R(A) dans la construction du graphe est aisée : pour tout p € P5, si p ne
change pas de label le cotit est de R,(f,) (ce qui revient a couper le t-link (p,T)), et si p change
son label en « le coiit est alors de R,(«) (ce qui revient a couper le t-link (S,p)). Dans le cas
oup € P,, on ne peut assigner le label & puisqu’il n’est pas unique. Dans ce cas, le t-link (S, p)
doit étre coupé et son cofit de coupe doit étre nul, alors que le t-link (p,T) doit avoir un cofit
de coupe infini. Le tableau I1.3 présente cette affectation des poids pour le terme R(A) dans la

construction du graphe.

Tableau I1.3 — Les différents poids assignés aux segments pour le terme région R(A) lors de la construc-
tion du graphe.

Segment | Poids | Cas d’assignation
AR, () p € Pa
(S,p) 0 peP.
AR, (fy) p€Ps
(p, T) o peP.

Concernant le terme contour B(A), on peut considérer la somme des cofits pour chaque lien

n-link coupé [147]. Pour chaque paire de pixels p et ¢, les cotits du terme contour sont basés
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sur les assignations A, et A, :

(Ap, Ag) = (@, @) : Bpy(fps fo) = Vo (Ap, Ay (o, @) @ Bypgla, fy) = Vg,
(Ap>Aq) = (@,Oz) : Bp,q(fma) = Vpas (ApaAq) = (a7a) : Bp,q(ava> = Vaa-

Ces différentes assignations de p et de ¢ correspondent a une coupe spécifique du sous-graphe
contenant p, ¢ ainsi que S et T'. Afin de définir le colit approprié a une assignation spécifique,
il est nécessaire de sommer les cofits de chaque segment coupé de ce sous-graphe. Par exemple,
si A, = aet A, = o, alors trois segments sont coupés : wg, + wy 4 + Wy = V, 4. Ce colit total
peut étre déterminé pour chaque coupe possible. Du fait que le graphe est orienté, si A, = «
et A, = & alors le lien (p,q) n'est pas considéré car le coiit d'une coupe est la somme des
coupes de la source S vers le puits T'. L’orientation du graphe permet de résoudre I’ensemble
des équations linéaires des assignations possible de p et de ¢. Les poids obtenus sont alors les

suivants :
Wsp = Vag, ws,q = Voo — Vayg Wp,r = Vi,

wq»T = O’ wp7q = Va7q _'_ Vza - VO{,Q - ‘/pq'

Certains de ces poids sont négatifs, alors que des poids positifs sont nécessaires a 1’'obtention
de la coupe minimale. En effet, puisqu’un cotit contour n’est affecté que si les assignations sont
différentes alors V' (o, a) = 0, ce qui implique que wg, < 0. De plus w,, n’est positif que si
Vaq+ Vpa >V, 4. Ce probleme peut étre résolu en ajoutant une constante aux segments (.5, q)
et (¢,T), un de ces deux liens apparaissant pour chaque coupe possible. Cette constante doit

valoir au moins V, , afin que wg, > 0. On obtient finalement les poids suivants :

wsvp = vaaq7 wS7q = 07 wp’T = %’q7

Wer = Vag, Wpg = Vg + Vpa — Vog-

)

Finalement, la seule condition restante est : V, , + V, o > V,,. Comme montré par [147], la
méthode des GC avec I'a-expansion permet ainsi de minimiser des classes d’énergie satisfaisant
I'inégalité suivante : B, (o, @) + By y(fps fo) = Bpgla, fo) + Bpy(fp, ). La classe d’énergie
utilisée doit donc étre une métrique sur I’espace des labels afin que V}, ; soit sous-modulaire. Lors
de la création d’un poids contour, il est donc important et nécessaire de vérifier ces conditions.
Les poids finaux des segments du graphe peuvent alors étre déterminés en combinant le terme

région et le terme contour : ces poids sont donnés par le tableau I1.4.

La preuve que la coupe minimum par cette construction du graphe pour un label o permet
I'obtention de I’assignation optimale des « peut étre trouvée en [147]. Afin de déterminer la

segmentation multi-labels, il est nécessaire de répéter le processus d’a-expansion pour chaque

53



Chapitre II. Etat de ’art des méthodes de segmentation des ventricules
cardiaques en IRM

Tableau I1.4 — Les différents poids assignés aux segments pour I’approximation a-expansion, pour un
label a et un voisinage orienté N.

Segment Poids Cas d’assignation
(p, ) Bpg(a,q) + Bpg(p: ) — Bpy(p. 9) pPeP qe NP
(S.p) AR, (a )+ZEW By 4(a,q) pe P,

qugq 0(0,0) pE P
(p,T) Ry(fp) + qu‘ﬁ pa(D:q) + Z Bp,q(a q) p€Pa
o0 p€Ps

label jusqu’a convergence. Ceci permet d’obtenir une approximation proche de la segmentation
optimale [146] : si f est la segmentation obtenue par cette approximation et f* la segmentation

optimale, alors les auteurs ont prouvé que :

E(f) < 2k.E(f*) (11.20)

max{Bp,q(a,B):a#8}
min{Bp 4(a,8):a#8}

ou k est une constante dépendant des valeurs de B, , et valant k =

2 -2.4 Algorithmes de recherche de coupe minimum

La détermination de la coupe minimale d’un graphe est un probléme qui a été tres étudié
dans la littérature, et des solutions efficaces sont disponibles. Cette partie va brievement exposer
le principe d'un des algorithmes les plus connus de détermination de la coupe minimum, basé
sur [146, 149]. La clé de ce principe est le théoreme de Ford et Fulkerson (1956) [150] statuant
que déterminer la coupe minimale dans un graphe orienté avec une source et un puits équivaut
a déterminer le flot maximal. Le flot d’un graphe peut étre vu comme une valeur assignée a
chaque segment, telle que sa valeur soit inférieure au poids du segment, et que la somme du flot
entrant dans un noeud équivaut a la somme du flot sortant de ce nceud. Le poids d’un segment
peut alors étre vu comme la capacité maximale de flot de ce segment. Plus formellement, le flot
d’un graphe est une fonction f a valeurs réelles sur les segments tel que Ve € F, f, < w,, et
Yo € VA{S, T}, Xee(v) fe = Xec(w,) fe- S'il est possible de déterminer une coupe dont la somme
des poids des segments vaut c, alors c est I'unité maximale pour traverser cette coupe, et donc
le flot vaut au plus ¢. De méme, s’il existe un flot f de S a T, alors le colit de toute coupe
séparant S et T vaut au minimum f. Ce théoreme min-cut maz-flow est intéressant puisqu’il
affirme que si une coupe et un flot ont la méme valeur, alors cette coupe est minimale et ce flot
est maximal. La figure 1.8 illustre cette équivalence entre coupe minimale et flot maximal.

L’équivalence entre coupe minimum et flot maximum a été utilisée afin de créer un algo-
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I1.2 - 2 Meéthode des coupes de graphe

Figure I1.8 — Tllustration de 1’égalité entre coupe minimale et flot maximal. Les segments sont pondérés
par une fraction z/y ol x est le flot et y le poids du segment. Le flot courant est de 5, déterminé en sommant
le flot en sortie de S (ou d’une fagon équivalente arrivant a T'). La coupe est visualisée par par la ligne
noire, séparant le graphe en deux sous-ensembles S et T'. En ajoutant les poids des segments, on remarque
que le colit de la coupe est également de 5. Puisque le colit de coupe est égal au flot, alors la coupe est
minimale et le flot maximal. Cette figure est issue de [151].

rithme de recherche de la coupe minimum, appelé algorithme augmenting path (chemin aug-
mentant) et développé par Ford et Fulkerson. Le principe est de continuellement augmenter
le flot dans le graphe. Lorsqu’il ne peut plus étre augmenté, alors la coupe de méme valeur a
été déterminée et est la coupe minimale. En partant d’un flot nul, un chemin de S vers T est
recherché, tel que w, — f. > 0 si le segment est orienté vers le puits et f. > 0 si le segment
e est dirigé vers la source. Ce chemin est appelé augmenting path. Le but est de rechercher
tout chemin ol un flot peut étre ajouté, et d’augmenter le flot tel qu’au moins un segment soit
saturé, c’est-a-dire w, = f. si le segment est dirigé vers le puits, f. = 0 sinon. Cette étape
est réitérée jusqu’a ce qu’aucun augmenting path ne puisse étre trouvé. Le flot maximum, et
donc la coupe minimum, ont ainsi été déterminés. La figure I1.9 illustre cet algorithme sur un

exemple simple.

La variation Dinic de I'algorithme original propose la recherche de 1’augmenting path le plus
court a chaque étape. Cette recherche permet de déterminer la coupe minimum en un temps
O(n*m), avec n le nombre de nceuds du graphe et m son nombre de segments. En pratique,
dans le cas ou I'image est un graphe, l'algorithme le plus efficace est basé sur les augmenting
paths et a été défini par [152]. C’est sur ce dernier algorithme que repose la minimisation de

I’énergie de la méthode des coupes de graphe.
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Figure II.9 — Tllustration des différentes étapes de l'algorithme augmenting path. Les segments sont
pondérés par une fraction z/y ot z est le flot et y le poids du segment. (a) présente le graphe initiale,
(b)-(d) les différentes étapes d’augmentation du flot, (e) le flot maximal. Cette figure est issue de [151].

2 - 2.5 Intégration d’a priori

La méthode des coupes de graphe binaire a donné lieu a de nombreux développements théo-
riques [153] et applicatifs [154-158]. Nous avons vu 'intérét de 'utilisation d’informations a
priori fortes afin de guider la segmentation a la section 2 - 1.3 . La méthode des coupes de graphe
permet de facilement prendre en compte des informations de forme. Ainsi, des contraintes ou
des modeles concernant I'objet a segmenter peuvent étre introduits, au travers d'un terme sup-
plémentaire dans la formulation de 1’énergie de 1’équation II.15. La maniére d’incorporer ces
informations a priori dépend des informations disponibles : soit les contraintes sont faibles
et sont de simples hypotheses sur la forme générale de I'objet (convexe par exemple), soit les

contraintes sont fortes et concernent une forme précise a retrouver dans I'image.
Contraintes faibles : Dans la littérature, les contraintes sur la forme générale d’un objet

sont généralement spécifiées au travers des n-links, modifiant I’étiquetage dans le voisinage des

pixels selon 'hypothese effectuée. Dans [159], les valeurs de I’énergie contours B, , sont modifiées
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Figure I1.10 — (a) Exemple de contrainte faible imposée a la segmentation par coupe de graphe selon
[161] avec calcul de I'angle «, permettant au contour (rouge) d’évoluer vers une forme convexe (vert); (b)
Schéma de connectivité permettant I'introduction de contraintes entre les coupes proposé par [162] pour
un point de contrdle ¢ (cylindre rouge) avec ses voisins N, (sphéres grises), ses points de contrdle voisins
sur la méme coupe, ou slice (cylindres oranges) et sur les coupes voisines u et r (cubes bleus).

en interdisant certaines positions relatives de p et ¢, favorisant ainsi les formes compactes.
La méme méthodologie est utilisée dans [160] pour des formes plus générales que des formes
convexes, définies en imposant que si C' est le centre de la forme et p un point dans la forme, tout
point ¢ situé sur la droite (C, p) apres p soit également dans la forme. Notons que cette méthode
présente un effet intéressant contrant le biais de rétrécissement généralement observé dans
la segmentation par coupe de graphe, mais pose des probléemes importants de discrétisation.
Imposer que le résultat de la segmentation soit convexe peut également étre fait au travers d’un
terme d’énergie supplémentaire de la forme 1 — cos(a) ou « est 'angle entre (p, q) et (p,C') ou
C' est le centre de I'objet, désigné par un clic de I'utilisateur [161]. On voit ainsi comment des
angles importants sont pénalisés par de fortes valeurs de 1’énergie, encourageant ainsi les coupes
grossicrement convexes dans le graphe (Figure I11.10-(a)). Plus récemment, des informations sur
les intensités et des contraintes de régularisation entre les contours de différentes coupes ont été
intégrées aux n-links du graphe pour la segmentation 3D du VG [162]. Cette méthode repose
sur des regles contraignant les caractéristiques géométriques, de topologie et d’apparence du
VG a partir de points de controle issus d’un modele fixe placé lors d’une phase d’initialisation.

La Figure I1.10-(b) présente le schéma de connectivité du graphe pour cette méthode.

Contraintes fortes : Lorsqu'un modele de I'objet a segmenter est disponible, il est en

général imposé a la segmentation au travers des t-links, ce qui inclut, dans la formulation de
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I'énergie du graphe, un terme supplémentaire qui peut étre similaire au terme régional R,. Les
formulations classiques de R, sont reprises en remplacant les modeles d’intensités sur l'objet
par les étiquettes du modele, qui peut étre une courbe paramétrique permettant de segmenter
des structures circulaires [163], ou par une carte des probabilités [164, 165], et dans ce cas

I’énergie liée a 1’a priori prend la forme :
Ey(wp) = —In(Pra(wy)) (I1.21)

ot (Pra(w,)) représente la probabilité du pixel p d’appartenir a la classe w, selon le modele.
Notons que 'utilisation d’un a priori de forme pose un probleme difficile de mise en correspon-
dance du modele avec I'image. Le recalage peut étre fait de facon itérative et donc cotiteux en
temps de calcul : les phases d’estimation des parametres de pose et de calcul de la segmenta-
tion sont alternées [165-168]. Par exemple, la méthode proposée par [166] consiste & rechercher
alternativement les parametres de pose, de 'ACP et du GMM en utilisant une descente de
gradient (étape de maximisation) et a segmenter par la méthode des coupes de graphe en utili-
sant la forme courante donnée par I’ACP (étape d’estimation), par une approche EM. Dans le
cas ou le recalage est préalable a la segmentation, le processus repose sur une intervention de
I'utilisateur [164, 169]. Le modele est défini dans ce cas par une carte des distances ou un atlas.
Notons que ces modeles sont limités pour représenter judicieusement les variabilités de forme.
Une particularité est & noter dans les travaux de Freedman and Zhang [169], une des premiéres
méthodes intégrant un a priori de forme fort dans la méthode des GC : le terme d’a priori
est intégré aux n-links. Leur méthode consiste en l'utilisation d’'un modele de forme unique,
décrit par une carte des distances non signées aux contours de I'objet ¢, recalé sur I'image &
segmenter par une analyse Procruste réalisée griace a des graines définies par 1'utilisateur. L’a
priori de forme est pris en compte dans Pénergie du graphe par un terme additionnel ¢ (%)

dans les n-links :

E(A) = Z(l — A pRy(4,) + Z

peP (p,q)EN:Ap#Aq

(1= N)Byy + Ao (p;qﬂ (I1.22)

avec I, et B, respectivement définis aux équations II1.12 et I1.13, et A et 1 des parametres
controlant respectivement la régularisation et 'influence de I’a priori de forme. Les graines de
I'utilisateur sont nécessaires au recalage du modele de forme, mais également a la modélisation

des intensités de I'objet et du fond pour le terme R,.

Concernant la méthode des coupes de graphe multi-labels, peu de travaux ont été proposés

58



I1.2 - 3 Conclusion

dans un but de segmentation : une premiere étape par GC avant une méthode basée sur le
clustering [170] ou pour la segmentation d’images naturelles [171, 172]. Et a notre connaissance,
seules une méthode itérative basée sur un ASM par [173] et une méthode interactive basée sur
un modele d’apparence par [174], intéegrent un a priori fort a la méthode des coupes de graphe

multi-labels.

2 -3 Conclusion

Dans les applications ou la forme & segmenter est connue a priori (par exemple un organe en
imagerie médicale), le processus de segmentation peut étre guidé par un modele de forme ou des
contraintes sur celle-ci. Pour des images ayant un contraste faible ou un taux de bruit élevé, une
telle contrainte permet d’améliorer la précision de la segmentation. Dans le cadre des modeles
déformables par exemple, l'intégration de contraintes de forme a été largement étudiée, avec
des modeles basés sur une analyse en composantes principales ou sur des atlas. L’avantage de
la méthode des coupes de graphe est sa capacité a donner efficacement une solution optimale
pour l'utilisation conjointe de différentes informations sur I'image. A ce jour, les travaux de
segmentation par coupe de graphe en prenant en compte des formes a priori sont encore peu
nombreux dans la littérature. Deux problemes se posent en effet : la modélisation de la forme

de l'objet a segmenter et son intégration dans l’algorithme de coupe de graphe.

L’objectif du prochain chapitre va étre de concevoir et développer une méthode de segmen-
tation a base de coupes de graphe, utilisant un a priori de forme statistique. L’intérét va étre
d’intégrer un a priori de forme statistique fort a la méthode des coupes de graphe dans un but

de segmentation, avec comme application la segmentation du VD en IRM cardiaques.
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Chapitre 111

Segmentation binaire par coupes de graphe avec

un modele de forme statistique

Le chapitre II a montré que l'intégration d’un modele de forme statistique a une méthode
permet de guider la segmentation, et d’augmenter la robustesse et la précision de la méthode
[84]. Nous avons vu que de nombreux travaux ont été réalisés dans la littérature sur la construc-
tion et l'utilisation de modeles statistiques de forme dans le but d’aider a segmenter des images
[175-182]. Ce modele de forme peut étre explicite, tel que le modele de distribution de points
(PDM) [5]. Ce dernier a été tres utilisé, mais nécessite le placement de points de correspon-
dance. Il peut également étre implicite en utilisant la fonction distance signée (SDF) [90], ne
nécessitant alors qu’un alignement grossier des données au préalable. Des modeles utilisant ces

deux représentations (PDM vs. SDF) seront présentées et comparées dans la section 3 - 1 .

Issue de cette comparaison, nous avons proposé un modele de forme basé sur la SDF. Notre
objectif est d’utiliser la souplesse et le faible cotit de calcul de la méthode des coupes de graphe
afin de proposer une approche de segmentation efficace basée sur un a priori de forme statis-
tique, sans la nécessité d’un procédé itératif. Or il est difficile d’intégrer directement le modele
dans le graphe. C’est pourquoi nous avons défini un a priori de forme a partir de ce modele afin
de l'intégrer directement dans les pondérations du graphe. Cette contribution sera présentée
dans la section 3 - 2 . Enfin, la section 3 - 3 présentera les résultats expérimentaux obtenus

sur IRM cardiaque.
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Chapitre III. Segmentation binaire par coupes de graphe avec un modéele de
forme statistique

3 -1 Représentation d’un modele statistique de forme

Avant de définir notre modele de forme, nous allons présenter les deux modeles statistiques
de forme : PDM et SDF. Le modele de distribution de points est la représentation la plus
largement utilisée, notamment dans le cadre des ASM. La représentation PDM est explicite :
les objets sont représentés par un nombre fini de points de correspondance [97, 115, 183]. La
correspondance entre les points est une condition nécessaire a la réalisation de ’analyse. En
pratique, I'utilisation du PDM peut poser probleme : le nombre de formes disponibles dans 'en-
semble d’apprentissage doit étre suffisant pour réaliser ’analyse, la labellisation manuelle des
données médicales peut étre une tache tres fastidieuse et 1’établissement des correspondances
peut aussi étre tres difficile. De plus, cette étape peut étre sujette a la variabilité si elle est

manuelle, et a I'erreur de détection si automatique.

Une autre représentation consiste a utiliser la distance minimale (généralement Euclidienne)
au contour de l'objet, ou SDF [90, 184]. La SDF consiste a considérer les frontiéres de la forme
comme une courbe de niveau zéro et la carte des distances est construite en calculant la dis-
tance minimale signée au contour de I'objet. Une analyse en composantes principales (ACP)
permet alors de modéliser les variabilités présentes dans la base d’apprentissage par une décom-
position en valeurs et vecteurs propres de la matrice de covariance de I'ensemble des formes.
Les vecteurs propres, appelés également formes propres, représentent les variabilités des formes
de I'ensemble d’apprentissage par rapport a la moyenne, ces variabilités étant représentées im-
plicitement par la variabilité des distances. La décomposition en formes propres utilisant la
représentation implicite par SDF tolere de légers désalignements des objets, puisque des pixels
légerement désalignés sont généralement fortement corrélés avec cette représentation. Néan-
moins, la combinaison linéaire de la forme moyenne et de ses vecteurs propres pondérés pour
décrire une nouvelle forme par la représentation SDF peut résulter en un espace invalide, puisque
la combinaison linéaire de carte de distances ne résulte pas en une carte de vraies distances.
En effet, une approximation est réalisée en considérant I’espace comme étant linéaire. De plus,
cette décomposition ne permet pas d’obtenir ’espace des probabilités conditionnelles, d’ou la
proposition de certains auteurs de remplacer la SDF par le logarithme de la probabilité d'une
structure d’étre présente a I'emplacement considéré [185], ou logOdds. Cependant, comme cela
est souligné dans [90], bien que les surfaces résultantes ne soient pas forcément de réelles cartes
de distances avec la représentation SDF, elles ont généralement I’avantageuse propriété d’étre
lisse, de permettre des déformations locales des formes et d’avoir une courbe de niveau zéro

cohérente avec la combinaison des courbes originales.
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(a) (b)

Figure III.1 — Tllustration de la carte de distance sur une forme carrée : & partir du contour de ce carré
(a), la carte de distance signée est créée (b), avec par exemple des valeurs négatives a 'intérieur du carré.
Plus l'intensité est claire, plus la distance au contour de la forme est importante.

Dans la section suivante, un modele de forme statistique basé sur la carte des distances est
proposé, dérivé de la représentation SDF précédemment introduite par [90, 186], avec lequel

nous réaliserons une comparaison avec la représentation PDM.

3 -1.1 Représentation des formes basée sur la fonction distance

Soit un ensemble de n images binaires 2D alignées, de taille H x W, composé de formes
de la méme classe d’objet. La carte signée SDF de chaque image/forme est définie comme
H x W échantillons codant la distance au point le plus proche du contour, avec par convention
des valeurs négatives a l'intérieur de 1'objet. Un exemple de carte de distances est donné a
la Figure II1.1. Soit Z la matrice SDF, ou chaque vecteur colonne est I’ensemble des H x W
échantillons distance de chaque forme et ou chaque ligne représente les distances pour un méme
pixel a chaque forme de 'ensemble d’apprentissage. L’objectif est d’extraire les variations des
formes de la matrice Z. La moyenne des cartes des distances est réalisée en moyennant chaque

ligne de Z :
p=— Z Z; (I11.1)
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p est un vecteur de taille H.W. Pour capturer la variabilité, nous proposons une approche
différente que celle proposée dans la littérature [85, 90] utilisant une représentation par la fonc-
tion distance. Généralement, la moyenne signée des cartes de distances est choisie en tant que
référence, ce qui implique que 'analyse en composantes principales est effectuée dans ’espace
des fonctions distances. Or, la moyenne de distances signées n’est pas une distance signée, nous
réinitialisons donc cette carte avec sa vraie distance. Nous proposons ainsi de d’abord calculer
la forme moyenne a partir de la carte moyenne des distances signées puis ensuite de calculer sa
carte des distances signées. Soit p un point du domaine de I'image inclus dans IR?. La forme

moyenne binaire est définie par :

X,(p) = (111.2)

Soit € I'ensemble des points du contour de la forme moyenne binaire x,(p). La référence p est

calculée en déterminant les distances au contour :

1(p) = x,(p) x inf [p — | (I11.3)

Chaque forme est alors centrée :

M=[Z1—p) - (Zn—p) (IIL.4)

De cette fagon, I’ACP est construite dans ’espace des variations des formes. La variabilité des
formes est capturée par 'utilisation de ’ACP : en utilisant la méthode de décomposition en
valeurs singulieres (SVD), la matrice de covariance définie par %MMT, est décomposée afin de
déterminer les modes orthogonaux de variations de forme et leurs valeurs propres correspon-
dantes :

;MMT =UxUu” (I1L.5)
ol U est une matrice dont les vecteurs colonnes représentent I’ensemble des modes orthogonaux
de variation de forme, nommés vecteurs propres, et 3 est une matrice diagonale de taille n x n
des valeurs singuliéres correspondantes, ou valeurs propres. Il est a noter que la dimension de
%MMT est tres grande et dépend du nombre de pixels H.W x H.W. Le calcul de valeurs
et formes propres de cette matrice est tres cotliteuse. Une solution existe pour faire face a de

grandes tailles d’échantillons pour PACP [187]. Soit W une matrice de plus petite taille n x n
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définie par :
1
W =-M™"™™ (I11.6)
n
Afin de déterminer les vecteurs propres de la matrice originale, si e est un vecteur propre de
W dont la valeur propre correspondante est A, alors Me est un vecteur propre de %MMT de

valeur propre A :

lMMT(Me) = M(lMTM)e
n n

= M(We)

= Me

= A(Me) (111.7)

Pour chaque forme propre e de W, Me est le vecteur propre de %MMT. Ainsi, la taille de la

matrice des vecteurs propres U est de H.W x n.

Dans la suite, nous considérons que les vecteurs propres ont été triés en fonction de I'im-
portance de leur valeur propre correspondante. Soit k& < n le nombre de modes & considérer,
ces derniers définissant la quantité de variations de forme retenue. Soit z une forme inconnue

de la méme classe d’objet. Une estimation Z de z peut étre calculée par :
Kk
2=p+Y o;Uy, (IIL.8)
i=1

ou «; est obtenue avec :
a=Ul(z—p)={a1.. .} (II1.9)

avec U{ la matrice des k premieres colonnes de U utilisées pour projeter z dans le sous-espace.

3 -1.2 Comparaison des modeles de forme

Afin d’illustrer les différences entre la modélisation PDM et la ndtre, une comparaison em-
pirique a été effectuée sur une base de données de 12 images d’avions de taille 114 x 114 [85]
(Figure I11.2). L’ensemble des images a été préalablement aligné. Chaque modele a été construit
a partir des images alignées, le PDM a été calculé a partir de ¢ points de correspondances. La
superposition des deux formes moyennes et de leurs modes de variation principaux est donnée
par la figure II1.3. Celle-ci illustre la similarité des deux formes moyennes et montre que bien

que les deux modeles ne représentent pas la variabilité des formes dans le méme espace, leurs
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244+ 4+
¢ 4 ¢ ¢

Figure ITI.2 — Base de données binaire de 12 images alignées d’avion (tiré de [85]).

axes de variations semblent similaires.

Dans la suite de cette partie, nous tachons de quantifier la différence entre les deux modeles
lors de son utilisation pour définir une forme nouvelle. Chaque forme de la base d’avions a été
reconstruite en utilisant les deux représentations, SDF et PDM, avec une stratégie leave-one-
out : n — 1 formes sont utilisées pour construire les modeles, et la derniére est utilisée pour
Iestimation. Il est a noter que le PDM consiste en ¢ points de correspondances créés sur des
points facilement identifiables. Deux métriques standard ont été calculées afin de comparer la
forme estimée a la forme réelle : (i) le coefficient Dice DM (A, B), une mesure de recouvrement
entre deux formes A et B définie par :

2|AnN B
DM(A,B) = A+ 1B (I11.10)
et (ii) la distance perpendiculaire moyenne, ou Point To Curve (P2C) entre les deux contours
définie par :

1 .
P2C(A,B) = mérbré%ld(a,b) (III.11)

ou |A| représente le nombre de points du contour A et d(.) la distance euclidienne. Les résultats,
présentés a la table II1.1, présentent le score de recouvrement et la distance perpendiculaire
moyenne en pixels pour différents nombre de points ¢ (PDM) et différents choix du nombre de
formes propres k utilisées pour la reconstruction. Sans surprise, I’erreur de reconstruction décroit
lorsque k augmente. Il est a noter aussi que le PDM semble capturer les détails 1égerement mieux

que la représentation par SDF, et ce quelque soit le nombre de points. Cela peut également
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t ¢+
¢ 4+ 4

) Premier mode

4

(c) Second mode

Figure III.3 — Variabilité des formes des avions en utilisant la représentation SDF et PDM. (a) la
superposition des images de la base d’apprentissage, (b) les variations 20 du mode principal de variation,
(c) les variations +20 du second mode principal de variation. La partie en noir est commune aux deux

représentations, la partie rouge ne représente que le PDM (composé de ¢ = 37 points), la partie verte que
la SDF.

étre observé a la figure I11.4, ou la reconstruction de deux formes par les deux représentations
PDM et SDF est illustrée. Bien que légérement moins précis en termes de reconstruction, les
résultats obtenus par la représentation SDF montrent qu’une reconstruction correcte des formes
peut étre obtenue, sans la nécessité d’une cotiteuse détection de points de correspondance et

du processus d’appariement.

3-1.3 Conclusion

En conclusion, la représentation PDM et la représentation SDF permettent toutes deux de
correctement représenter les variabilités des formes. Cependant, la représentation SDF présente

des avantages que la représentation PDM n’offre pas :

— Elle ne nécessite pas la mise en place de points de correspondance, un processus sujet a

la variabilité si manuel et a 'erreur de détection si automatique ;

— Elle ne nécessite pas l'alignement des points de correspondance, un pré-requis nécessaire

avant 'analyse des formes, qui est difficile a établir.
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Tableau ITI.1 — Moyenne du coefficient Dice (DM) et de la distance perpendiculaire (P2C, en pixels)
entre la forme reconstruite et la forme réelle pour les deux représentations PDM et SDF. DM varie entre 0
(pas de recouvrement) & 1 (recouvrement parfait). £ est le nombre de points du PDM. k est le nombre de

modes considérés pour la reconstruction.

k=3 k=6 k=10
SDF 0.89 £ 0.04 0.91 £ 0.02 0.93 £ 0.02
DM PDM 7 =16 0.92 +0.03 0.94 £ 0.02 0.96 =+ 0.01
PDM ¢ =28 0.92£0.03 0.94 £0.02 0.96 +0.01
PDM 7 = 38 0.93 = 0.03 0.94 £0.02 0.96 = 0.01
SDF 1.76 £ 0.49 1.35£0.33 1.02 +£0.26
P2C  PDM ¢ =16 1.41 £ 0.57 1.06 £ 0.36 0.74 £0.23
(pixels) PDM ¢ = 28 1.38 £0.56 1.10 £ 0.42 0.71£0.19
PDM 7 = 38 1.34 £0.51 1.08 £0.40 0.79£0.19

Figure III.4 — Deux formes reconstruites avec le PDM (courbe rouge) et SDF (courbe verte).

— Elle est plus robuste que le PDM a un désalignement initial des formes [90].

La représentation SDF est ainsi retenue dans notre méthode de segmentation, que nous allons

décrire dans la partie suivante.

3 -2 Meéthode de segmentation binaire par coupes de

graphe avec a priori de forme

Notre objectif est de proposer une approche de segmentation efficace basée sur un a priori
de forme statistique intégré a la méthode des coupes de graphe, sans la nécessité d’un procédé
itératif. La difficulté réside dans l'intégration du modele au graphe. En effet, le modele est

composé d'une forme moyenne et de ses formes propres : son utilisation classique consiste a
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de forme
Ensemble
d’apprentissage Carte d’a priori Carte d’a priori recalée
des formes
ACP
3 Combinaison 5 : Tran.sfurme —_
des formes rigide
propres A
T Segmentation finale

Interaction

utilisateur Coupes de

3 graphe avec
a priori de
forme

—_—

Image a segmenter

Figure IT1.5 — Vue d’ensemble de la méthode proposée avec a priori de forme. Pour la carte d’a priori,
plus la couleur est sombre plus la distance est importante.

optimiser les poids des formes propres selon un critere basé sur I'image a segmenter, afin de
lui faire correspondre au mieux le modele. Ce procédé, itératif, peut étre cotiteux en temps de
calcul et étre sujet aux minima locaux. De plus, il semble difficile d’intégrer directement ce
modele dans le graphe. C’est pourquoi nous avons défini un a priori de forme a partir de ce

modele afin de l'intégrer directement dans les pondérations du graphe.

La méthode de segmentation que nous proposons repose ainsi sur deux étapes : (i) un modele
de forme est construit a partir d’'une ACP et résumé dans une seule carte d’a priori (Section 3
- 2.1), (ii) cette carte est recalée sur I'image a partir d’une faible interaction avec l'utilisateur
(deux points) et est incorporée dans la fonctionnelle d’énergie du graphe avant la segmentation

finale (Section 3 - 2.2 ). Une vue d’ensemble de la méthode est donnée par la figure II1.5.

3-2.1 Création d’'un a prior: de forme
Considérons un ensemble de N formes binaires de ’endocarde du ventricule droit, obtenue

par une segmentation manuelle du VD sur N IRM cardiaques. Pour chaque forme binaire, une

carte des distances ¢; au contour du VD est calculée. Les formes sont alignées rigidement sur
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une référence arbitraire et moyennées créant la forme moyenne ® (Fig. I11.7(a)) :

& ivj b1 (I11.12)
N =

Puisque moyenner ne garantit pas ’obtention d’une fonction distance, nous proposons de réini-
tialiser ® & une SDF du contour du VD, qui est la courbe de niveau zéro. Une ACP est alors
réalisée sur I’ensemble des formes centrées, ce qui détermine les formes propres notées ®;, avec
i = 1..N, et leurs valeurs propres associées, notées \; [85]. Un nombre de k& < N formes propres
est retenu selon les pondérations des valeurs propres, avec une valeur k choisie assez large afin
de prendre en compte les plus importantes variations des formes présentes dans l’ensemble
d’apprentissage. La forme moyenne et les variations autour du premier axe données par I’ACP

(i.e. associé a la plus grande valeur propre) sur des formes du VD sont illustrées a la Figure I11.6.

Décrivons maintenant comment une carte unique d’a priori est calculée a partir de I’ACP.
Notre objectif est d’isoler les zones de variation de la forme moyenne pour chaque axe principal.

Nous générons ainsi des instances de déformation maximum pour chaque axe (Fig. IIL.7(b)-(c)) :

7E = & + 3y/\®s, pour tout i = 1.k (I11.13)

En effet, étant donné que la variance de la pondération de la forme propre ®; peut étre vue
comme valant \; et que la majeure partie de la population se situe dans trois écarts-types de

la moyenne, les limites de déformations sont fixées a £3/\;.

Les zones de variation de la forme moyenne pour le mode considéré ¢ peuvent ensuite étre
obtenues par un OU exclusif entre la forme moyenne binaire et les déformations maximales

binarisées ;= :

Li(p) = H(P) ® H(y;") + H(®) ® H(y; ), pour tout i = 1.k (IT1.14)

ou H(+) est la fonction de Heaviside. I'; est la carte binaire contenant les zones de variation de
la forme moyenne, pour le mode propre i (Fig. I11.7(d)). Cette carte est superposée aux valeurs
des distances de la forme moyenne ® (Fig. I11.7(e)-(g))) :

PM;(p) = T;(p) - ®, pour tout i = 1..k (II1.15)

Les k cartes de distances sont alors moyennées dans une seule carte de distances (Fig. II1.7(h)) :
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de forme

— 3\/_(1)1 — 2\/_(1)1 C \/_(I)l

(e) @ + VA Py f) ®+2y/N P (g) @+ 3V P,y

Figure II1.6 — Premier axe de variation donné par ’ACP, & partir de la forme moyenne (d), les défor-
mations opposées (a)-(c) et (e)-(g).

1 k
= g (I11.16)

Ainsi, la carte finale d’a priori Ps comprend une région basée distance ou le contour est

censé se trouver, et sa région complémentaire remplie par des valeurs nulles.

3 - 2.2 Intégration au graphe

La carte d’a priori est créée, mais comment peut-elle étre intégrée a la méthode des coupes
de graphe ? Dans la littérature, des termes additionnels d’énergie sont ajoutés a la fonction de
cotit de la méthode des coupes de graphe. Certains auteurs integrent ces termes aux pondéra-
tions des t-links [164, 165], lorsque d’autres les combinent aux n-links [169] (voir Section 2 -

2.5 du chapitre II). Nous proposons que ’a priori de forme contribue a pondérer a la fois les
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(e) PM, (f) PM, (g) PMs3 (h) Ps

Figure ITI.7 — Les différentes étapes de calcul de la carte d’a priori. (a) La forme moyenne binaire, (b)-
(c) déformations extrémes de la forme moyenne pour le second axe, (d) masque final des zones de variation
pour le second axe, (e)-(g) distances & la forme moyenne pour les trois premiers axes superposées a I'image,

(h) carte finale d’a priori superposée & l'image, définie par les zones colorées (plus la couleur est sombre
plus la distance est importante).

t-links et les n-links.

Préalablement, 1’a priori de forme est recalé rigidement sur 'image a segmenter a partir de

deux points (voir Section 3 - 3 ). Le terme région R, peut alors étre défini par :

—In (Pr(0[1,)) siPs(p) #0
Rg(@) = q +00 si Ps(p) =0 et H(®(p))

=1 (Fond) (ITL.17)
0 si Ps(p) =0 et H(®(p)) = 0 (Objet)
—In(1 - PrOIL)) si Ps(p) #0
R;?(B) =10 si Ps(p) =0 et H(®(p)) =1 (Fond) (I11.18)
+o0o si Ps(p) =0 et H(®(p)) = 0 (Objet)
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avec Pr(0O|1,) le modele de probabilité a posteriori calculé a partir des intensités des pixels p

de I'image selon notre a priori de forme, telles que Ps(p) = 0 and H(P(p)) = 0.

L’a priori de forme que nous avons construit est basé contours et peut étre ajouté en tant
que terme d’a priori a la pondération des n-links. Nous proposons ainsi d’ajouter un nouveau

terme frontiere noté B;i , €t défini par :

Ps(p) + Ps(q)

III.1
. (111.19)

S _
Bp,q o
L’énergie finale d'une coupe € pour le graphe intégrant un a priori de forme est alors donnée

par :
E@) =X > (Byg+7B5,) 0wy, #wy) + > R (wp) (I11.20)

pgeN peV
ou B, , est défini a 1’équation I1.13, A pondere la contribution relative entre les termes n-link et

t-link et v pondere le terme frontiere d’a priori de forme Bﬁ 4 et le terme fronticre classique By ,.

La prochaine partie va permettre d’évaluer notre méthode sur la segmentation du ventricule
droit en IRM cardiaques. Nous montrerons 'apport de 1’a prior: par rapport a la méthode

classique et comparerons les résultats obtenus avec une méthode de la littérature.

3 -3 Resultats expérimentaux

3-3.1 IRM cardiaques

Notre méthode a été appliquée a notre base de données, issue de routine clinique et collectée
au Centre Hospitalier Universitaire (CHU) de Rouen. Elle comprend 491 Images & Résonance
Magnétique (IRM) petit axe, acquise sur 32 patients présentant diverses pathologies et ayant
donné leur consentement écrit a leur utilisation. Pour chaque patient, deux volumes d’un total
de 16 images (en moyenne) sont disponibles & deux instants d’intérét particulier : 9 images (ou
coupes) en fin de diastole ED et 7 images en fin de systole ES (instants définis au chapitre I).
Les ensembles appelés Training set et Testl sont chacun composés de 16 patients. Les images
cardiaques ont été zoomées et recadrées dans une région d’intérét de taille 256 x 216 pixels (ou
216 x 256), laissant le ventricule gauche visible sur chaque image pour permettre une segmen-

tation jointe des deux ventricules.
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La segmentation manuelle de ’endocarde et de 1’épicarde des ventricules droit et gauche a
été réalisée par un radiologue cardiaque, avec la convention que les muscles papillaires et les
trabéculations soient inclus dans la cavité ventriculaire. Plus d’informations sur les données
sont données au chapitre V, lors de la présentation du challenge MICCAT 2012 de segmentation

du ventricule droit en IRM cardiaque que nous avons organisé.

3 -3.2 Construction du modele de forme et paramétrisation

Les modeles de forme sont construits exclusivement avec la base d’apprentissage. Un modele
est créé pour chaque instant (ED ou ES), et plusieurs modeles décrivent les différents niveaux
de coupe de la base a I'apex du cceur : 6 en ED, 5 en ES. Chacune de ces 11 ACP a été
réalisée en utilisant entre 16 et 32 images. Puisque la taille de chaque valeur propre indique
I'importance de son vecteur propre correspondant pour modéliser la forme, nous avons choisi
empiriquement k pour conserver 99% des variations de la forme moyenne. Ceci correspond a
7-10 vecteurs propres selon le niveau de coupe. Le recalage préliminaire est réalisé en posi-
tionnant manuellement deux points anatomiques sur la cloison interventriculaire, ou septum
(Fig. 111.5). Ces points anatomiques ont été choisis a partir de deux critéres, (i) une interaction
utilisateur minimum, (ii) des points anatomiques facilement identifiable par un expert. Basé
sur ces criteres, le choix de deux points a la jonction du septum pour recaler le modele sur les

images 2D semble étre cohérent.

Les différents parametres de la méthode ont été définis empiriquement a partir de I’ensemble
d’apprentissage de 16 patients : le parametre gaussien pour la modélisation des intensités a été
déterminé a o = 10 et le terme de régularisation a A = 100, a la fois pour ED et ES. Concernant
la pondération de I’a priori de forme dans le terme des n-links, il a été fixé a v = 0.001 pour
ED et v = 0.005 pour ES. On peut remarquer que pour les coupes plus difficiles (ES), la
pondération de I’a priori est un peu plus important. Ces parameétres ne sont pas critiques et
possedent des plages de réglage assez importantes permettant I’obtention de résultats similaires.
L’implémentation de Boykov et Kolmogorov pour 1'algorithme mincut-mazflow! a été utilisée

pour déterminer la coupe de cotit minimal pour le graphe [152].

1. Disponible en ligne : http://pub.ist.ac.at/~vnk/software.html.

74



I11.3 - 3 Resultats expérimentaux

3 -3.3 Résultats de segmentation

Notre algorithme de segmentation a été appliquée a la base Testl contenant 16 patients
inconnus. Notre méthode est comparée a la méthode pionniere de segmentation par la méthode
des coupes de graphe avec a priori de forme, proposé par Freedman et Zhang [169], que nous
avons présentée a la Section 2 - 2.5 du chapitre II. Leur méthode consiste en 1'utilisation d’un
unique modele de forme décrit par une carte de distances non-signées ¢. Nous avons également
comparé notre méthode a la méthode originale des coupes de graphe [4], afin de quantifier
Iapport du terme d’a priori a la méthode. Ces deux méthodes nécessitent le placement de
marqueurs objet et fond pour la modélisation des intensités de 1'objet et du fond, et pour le
recalage du modele (pour la méthode de Freedman et Zhang [169]). Ces marqueurs sont égale-
ment utilisés comme des contraintes dures dans le graphe. Nous avons placé en moyenne pour
ces méthodes 5 marqueurs pour la cavité du VD et 10 marqueurs pour le fond (Voir Figure
I11.8). Les parametres de ces méthodes ont été définis empiriquement & partir de la base d’ap-

prentissage.

Figure ITI.8 — Exemples de marqueurs placés par interaction utilisateur pour 'objet (vert) et le fond
(rouge), utilisés pour la méthode des coupes de graphe sans a priori et la méthode de Freedman et Zhang.

Concernant notre méthode, pour chaque image de chaque patient, I'utilisateur doit définir
les deux points anatomiques utilisés pour recaler le modele de forme sur I'image. Les résul-
tats de segmentation de chaque méthode sont comparés a la vérité terrain manuelle a travers
le coefficient Dice (DM) (voir Eq. I11.10) et la distance perpendiculaire moyenne (P2C) (voir
Eq. I11.11). Le tableau II1.2 présente les résultats obtenus : notre méthode permet d’obtenir
un bon score de recouvrement de 0.83 4+ 0.15 en ED et 0.70 + 0.22 en ES, avec une distance

75



Chapitre III. Segmentation binaire par coupes de graphe avec un modéele de
forme statistique

perpendiculaire moyenne de 2 & 3 mm (ED et ES). On peut remarquer que seules les dernieres
coupes apicales posent des difficultés de segmentation et font légerement chuter les résultats.

Des exemples de segmentation sont présentés a la figure I11.9.

Tableau III.2 — Moyenne (+ écart type) du coefficient Dice (DM) et de la distance perpendiculaire
(P2C, en mm) entre la segmentation automatique et le contourage manuel du contour de ’endocarde du
VD en ED et ES de la base (B) a 'apex (A) du ceeur sur 16 patients.

Notre méthode Méthode Freedman [169] Coupes de graphe originale [4]

Dice P2C (mm) Dice P2C (mm) Dice P2C (mm)
B 0.91+0.09 2.25+1.86 0.87+£0.12 4.37+£4.12 0.86 +0.12 10.99 £ 6.78
0.90+0.10 2.31+1.76 0.90 + 0.09 3.80 £ 3.49 0.88 £ 0.09 10.34 £8.12
0.88+0.12 2.11+1.80 0.80 £0.18 7.55 £ 7.34 0.77+£0.19 15.29 £+ 10.61
E 0.83£0.10 2.55+1.28 0.75+0.19 9.87 £ 9.48 0.71+0.20 20.01 £ 12.40
D 0.81+0.12 239+1.39 0.66 +0.23 12.73 £ 11.26 0.614+0.24 23.62 £ 13.54
A 0.70+0.18 2.27+1.35 0.56 £ 0.21 12.24 £ 11.14 0.48 +0.22 29.62 £+ 14.29
Mean 0.83+0.15 2.32+1.57 0.74 £ 0.22 8.77+£9.37 0.70 £0.24 19.22 £+ 13.67
B 0.84+0.14 2.89+246 0.83 +£0.12 7.12+£6.68 0.83 +£0.08 16.97 £9.84
0.82+0.15 2.85+1.67 0.75+£0.17 9.06 £ 8.24 0.74 +0.21 16.47 £9.77
0.73+0.19 3.59+1.98 0.65+0.24 9.67 £ 9.60 0.64 +£0.23 18.07 £ 11.62
E 0.66 £0.19 2.96+1.28 0.56 +0.21 11.62 £+ 10.01 0.50 +0.21 23.59 £13.20
S A 0.52+0.21 2.86+1.57 0.39 £0.22 19.30 £ 18.79 0.40 £0.16 32.30 £16.43
Mean 0.70£0.22 3.05+1.82 0.61 £ 0.25 12.00 £ 12.98 0.60 £ 0.24 22.26 £14.28

Les valeurs en gras indiquent les meilleurs résultats entre les méthodes.

Une segmentation précise est obtenue lorsqu’est atteint la variabilité intra et inter-opérateur
de la segmentation manuelle, qui est de I'ordre de 2mm pour le VD [115]. Notre méthode donne
des résultats encourageants se comparant favorablement a une méthode de I'état de l'art et
surpasse sans surprise I’approche originale sans a priori. Notre méthode fournit également de
meilleurs résultats que la méthode de Freedman et Zhang, en particulier sur les images apicales,
qui sont plus difficiles & segmenter (voir Figure I11.9) : elles présentent de petites structures, qui
sont souvent floues (dues a l'effet de volume partiel). Le modeéle a priori de Freedman et Zhang
semble ne pas étre assez précis pour ce type d’application. Concernant les coupes basales, les
résultats sont comparables entre notre méthode et celle de Freedman et Zhang, au prix d'une

interaction substantielle de 1'utilisateur pour la méthode de Freedman et Zhang.

Sans surprise, les résultats de segmentation sont meilleurs pour les images ED que pour
celles en ES, pour les trois méthodes : les images ED sont les plus faciles a traiter, puisque
le coeur y est le plus dilaté. Les résultats sont également meilleurs pour les coupes basales et
mi-ventriculaires que pour les coupes apicales. Un mauvais résultat de segmentation sur les

coupes apicales a peu d’influence sur le calcul du volume du coeur, mais peut étre un facteur li-
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mitant dans d’autres domaines tels que des études sur la structure des fibres. Dans une moindre

mesure, cela est également vrai pour les images ES.

Enfin, en ce qui concerne le temps de calcul, notre algorithme est implémenté en C++ sans
aucune optimisation particuliere et nécessite environ 45 secondes par patient (comprenant les
volumes ED et ES) sur un ordinateur portable Dell E6510 avec 4Go de RAM et un processeur
Intel(R) Core(TM) i7, M460 @ 2.80GHz. Ce temps de calcul est compatible avec une utilisation

en routine clinique.

3 -4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté une méthode de segmentation du ventricule droit
basée sur la méthode des coupes de graphe utilisant un a priori de forme. Le modele de forme
est construit a partir d'une ACP pour un ensemble de formes représentatives du VD obtenues
par une segmentation manuelle. Un terme original d’a priori est introduit dans la fonctionnelle
d’énergie de la méthode des coupes de graphe. Notre méthode de segmentation a été validée
sur 491 images provenant de 32 patients. Nous avons montré que notre méthode surpasse ’ap-
proche originale de la méthode des coupes de graphe et se compare favorablement a une méthode
de I’état de I'art. Néanmoins, il est a noter que bien que les résultats soient satisfaisant pour

les coupes basales et mi-ventriculaires, des améliorations sont possibles pour les coupes apicales.

Ainsi, plusieurs points peuvent étre améliorées pour cette méthode :

(i) La segmentation multi-objets. Sur les coupes petit-axe, le VD et le VG sont tous les deux
visibles. De plus, le VG étant plus aisé a segmenter, il peut étre utilisé pour aider la
segmentation du VD. Une segmentation conjointe des deux ventricules permettrait ainsi

de faciliter la segmentation.

(ii) La précision du modele. Afin d’améliorer la segmentation pour les coupes apicales, le
modele doit étre plus précis et coller au mieux a I'image considérée. Contrairement a I’ ACP
donnant les variations générales des formes, 1'utilisation des atlas peut étre envisagée afin

d’augmenter la spécificité de I’a priori de forme.

(iii) L’automatisation de la méthode. Le recalage du modele a partir de deux points facilement
identifiables est aisé et rapide mais nécessite I'intervention de ’expert pour chaque coupe
de chaque volume. Automatiser la méthode donnerait un avantage supplémentaire. Dans

ce but, une étape de recalage automatique pourrait étre mis en place.
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Chapitre III. Segmentation binaire par coupes de graphe avec un modéele de
forme statistique

Nous proposons ainsi dans la section suivante une approche répondant a ces perspectives pour
la segmentation conjointe du VD (endocarde) et VG (endocarde et épicarde) par une méthode

automatique de segmentation multi-objets intégrant un a priori de forme basé sur des atlas.
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Notre méthode

Méthode de Freedrnan et Zhang [169]
Méthode originale des coupes de graphe [4

e

Figure II1.9 — Résultats de segmentation obtenue par ’algorithme automatique (vert) et vérité terrain
manuelle (rouge) pour le patient 20 de Testl en ED (de la base a apex). En haut : notre méthode, au
milieu : méthode de Freedman et Zhang [169], en bas : méthode originale des coupes de graphe [4].
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forme statistique
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Chapitre IV

Segmentation par GC multi-labels intégrant des

a priort de forme

Nous avons proposé au chapitre précédent une méthode semi-automatique de segmentation
du VD par GC utilisant un modele de forme construit a partir d’'une ACP. Notre but est
d’améliorer cette méthode afin de (i) la rendre automatique, (ii) permettre la segmentation
conjointe du VD, du VG et du myocarde, (iii) améliorer la précision du modele. Nous proposons
ainsi une méthode de segmentation multi-objets automatique et non itérative basée sur les GC
multi-labels intégrant un a priori de forme basé sur des atlas. En effet, sachant que le VG et
le VD sont proches, que leurs contours présentent un contraste faible et peuvent étre bruités,
une segmentation du VD peut déborder vers le VG (et vice-versa). L’intégration d'un modele
de 'ensemble de ces objets a la méthode de segmentation permet de résoudre ce probleme.
Plus précisément, nous supposons que nous disposons d’un ensemble d’images labellisées par
un expert, appelé aussi un ensemble d’atlas. Les atlas sont recalés sur I'image & segmenter [188]
et combinés afin de construire un modeéle probabiliste de forme a 4 labels (VG, VD, myocarde
et fond). Nous proposons comme contribution principale d’intégrer ce modele a la méthode des
coupes de graphe multi-labels afin de réaliser la segmentation du VD, du VG et du myocarde
de manieére totalement automatique. Nous proposons une méthode non-itérative afin de limiter

les cotits de calcul, contrairement & ce qui a pu étre proposé dans la littérature [168].

Nous présentons dans une premiére partie la méthode dans sa globalité (section 4 - 1 ). Une
deuxieéme partie (section 4 - 2 ) porte sur les spécificités de la méthode pour la segmentation

conjointe des ventricules cardiaques et I’étude des résultats obtenus.
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4 -1 Segmentation avec atlas multi-labels

Trois étapes composent notre méthode : (i) le recalage des atlas sur 'image a segmen-
ter, (i) la fusion des atlas afin de créer un modele de forme probabiliste multi-labels, (iii) la

segmentation multi-objets par GC intégrant ce modele.

4 - 1.1 Recalage des atlas par coupes de graphe

Différentes méthodes ont été proposées afin de réaliser le recalage non-rigide d’un ensemble
d’atlas [189-191]. L’utilisation de la méthode des GC a I'avantage de permettre de minimiser
efficacement une fonctionnelle d’énergie et d’obtenir un minimum global, ou un minimum local
fort, en un temps polynomial. Cette technique récente n’a cependant pas encore été tres étudiée
dans la littérature [137-139, 141]. Nous présentons dans cette partie le recalage d’un ensemble
d’atlas par la méthode des GC.

Le recalage des atlas est une étape nécessaire a la création d'un a priori de forme pour
I'image a segmenter, afin de les considérer dans le méme repere. Cette tache peut étre ardue
pour de nombreuses raisons : fortes variabilités des objets de I'image, différences d’illumination,
contraste faible, etc. Afin de minimiser les causes d’erreur, deux recalages successifs ont été mis
en place : un recalage rigide d’abord, permettant de déterminer les parametres de translation et
de rotation a appliquer afin de superposer au mieux l’atlas sur I'image a segmenter. Dans cette
étape, les transformations réalisées sur ’atlas n’entrainent pas de déformation structurelle des
objets. Un recalage non-rigide est ensuite effectué, permettant cette fois des déformations élas-
tiques, afin de faire coller au mieux ’atlas et 'image a segmenter. Notons  I'image a segmenter,
dont le domaine spatial est noté € IR?, et dont les objets & segmenter sont représentés par
un ensemble de labels £. Soit N le nombre d’atlas représentatifs, chacun étant composé d’une
image d’intensité Aj; nj et d’une carte de labels Ly nj, tel que A = {(A1; L), ..., (An; Ly)}-

Nous allons tout d’abord réaliser un recalage rigide de ’ensemble des atlas A sur I.

Recalage rigide : Le recalage rigide peut se voir comme le probléeme de minimisation
suivant :

T" = arg min C(I,A™) (IV.1)

ou le but est de rechercher la transformation optimale T* telle que I'image de référence I et
I'image flottante A se superposent au mieux, selon la mesure de similarité C' déterminant le

degré de similarité entre I et AT, AT étant I'image flottante transformée. Dans le cadre du
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IV.4 -1 Segmentation avec atlas multi-labels

recalage rigide, le champ de transformation T est restreint aux parametres de translation et
de rotation T = {T,,T,, Ty} : la transformation est paramétrique. Nous avons choisi d’utiliser
une mesure de similarité classique et tres rapide a calculer : la somme des différences absolues
d’intensités (SAD). Pour chaque point spatial x = (z,y) € Q, I(x) et A(x) sont les valeurs des
intensités en x pour chaque image. La recherche de la transformation rigide optimale est alors

donnée par :
T* = arg min / 11(x) — AT (x)]|dS2 (IV.2)
Q

Cette minimisation a été réalisée de maniere exhaustive, en force brute, étant tres rapide a
calculer. Les transformations optimales T™ obtenues sont appliquées aux images d’intensités et
aux cartes de labels des atlas, que nous continuerons de noter A = {(Ay; Ly),...,(An; Ln)}

apres ce recalage par soucis de simplicité. Il est alors possible de réaliser le recalage non-rigide.

Recalage non rigide : Dans le cas ou les déformations peuvent étre complexes, par exemple
avec des structures anatomiques variant fortement en géométrie ou en topologie, la transfor-
mation doit étre flexible et donc non paramétrique. Cette transformation est alors un champ
de vecteurs de déplacement, noté D, permettant de déplacer tout point x € 2 de sa position
originale & un nouveau point x + D(x) € Q par le vecteur D(x) € IR? 1l est dans ce cas
nécessaire d’ajouter un terme de régularisation a ’équation IV.1, afin de prendre en compte la

corrélation entre les pixels voisins et de permettre une déformation lisse :
D* = argmin C(I, AP) + ), S(D) (IV.3)

avec C' la mesure de similarité, AP l'image flottante apres application de D & A et ), une
constante positive controlant le terme de régularisation S. Outre le choix des transformations
considérées, il est nécessaire de choisir un critere de similarité. Dans le cas du recalage mono-
modal dans lequel nous nous situons, les critéres classiques sont I’erreur absolue ou norme L!
(SAD), lerreur quadratique ou norme L? (SSD) et I'information mutuelle. Ce critére doit étre
choisi en fonction de 'application et sera déterminé a la Section 4 - 2 . Le terme de régulari-
sation S est défini classiquement par 'amplitude de la dérivée premiere [137]. L’équation IV.3
peut se réécrire sous la forme :

D* = argn}gln/

[ (160, AP () dX + 2, /Q ID(x)] d (IV.4)

En théorie, cette équation peut étre minimisée par n’importe quel outil d’optimisation. Les

deux méthodes principales considérées comme état de I'art dans I’analyse d’images médicales
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sont la méthode Free-Form Deformations (FFD) [189] et la méthode Demons (DEMONS) [190].
Dans le cas de la FFD, un ensemble de points de controle sur une grille réguliere de I'image est
autorisé a se déplacer librement, le déplacement des autre points étant obtenu par des fonctions
d’interpolation basées sur les B-splines et les points de controle voisins. Cependant, dans le cas
de déformations complexes, cette transformation peut ne pas étre assez flexible [137]. Pour la
méthode DEMONS, une approche basée sur la diffusion est proposée, sans aucune contrainte sur
la transformation D : chaque pixel peut avoir son propre déplacement, défini a chaque itération
a partir de différences d’intensité et de gradient entre I'image source et 'image a transformer.
Une étape de régularisation (lissage Gaussien) est appliquée a la fin de chaque itération. Cette
derniere n’étant pas intégrée a la fonctionnelle d’énergie, les déplacements importants ou aigus
ne sont pas pénalisés. De plus, cette méthode est sensible aux artéfacts d’acquisition [137]. Dans
notre cas de transformation non paramétrique, le processus d’optimisation peut étre tres coti-
teux en temps de calculs, notamment en cas d’utilisation de méthodes itératives. L utilisation
de la méthode des coupes de graphe permet de minimiser efficacement et non itérativement
I'équation IV .4 [137], et de ce fait réduire le temps de calcul. Elle permet 'obtention d’un mini-
mum global, ou d'un minimum local fort, en un temps polynomial, sous certaines conditions : la
restriction de D(x) € IR & un ensemble fini. Une fenétre discréte W = {0, s, £2s, ..., +w,}? en
2D est ainsi choisie (généralement w,; = 8 pixels) telle que D(x) € W. Il est a noter que si s < 1,
des déplacements avec interpolation seront a considérer. Cette discrétisation permet d’assigner
une valeur a tout D(x). Ainsi, 'équation IV.4 peut étre résolue en utilisant la méthode des
coupes de graphe par des séquences d’expansion alpha (a-expansion) [146] et converge vers un
minimum local garanti & un facteur prés du minimum global. Kolmogorov et Zabih [147] ont
montré que la méthode des coupes de graphe permettait de déterminer le minimum global d’un
probléme deux labels si les termes de somme de coiits V), , respectent 'inégalité suivante (plus

de détails sur cette condition a la section 2 - 2.3 ) :
Vp.a(0,0) + Vi (1,1) < V3 (0, 1) + V5 4(1,0) (IV.5)

Considérons une labellisation f et deux pixels adjacents p, g avec f, = B et f, =y et 8,7y € W.
En cas d’expansion d'un nouveau label a € W, les différents cofits possibles de V), sont les

suivants [137] :

— V,4(0,0) = || — 7] si p et ¢ conservent leurs anciens labels 3 et 7.
~ V,o(1,1) = |la — af|| = 0 si p et ¢ choisissent le nouveau label a.

~ V,4(0,1) = || — «| si p conserve § et ¢ choisit a.

~ V,4(1,0) = |Ja — 7] si p choisit « et ¢ conserve 7.
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En considérant le terme de régularisation correspondant a V, , de I'équation IV.4, on a o, 3,7 €
W C R? et ||.|| 'opérateur de norme L2. Par I'inégalité triangulaire et pour tout vecteur a, (3,
v nous avons || — | < ||5 — al| + |Ja — 7. L'inégalité de 1’équation IV.5 est ainsi vérifiée et
chaque expansion « donne ainsi un optimum global. Dans ces conditions, Boykov et al. [146]
ont prouvé que 'algorithme a-expansion, composé de plusieurs séquences d’expansion « pour
tout @ € W, converge vers un minimum local garanti a un facteur pres du minimum global
(voir équation I1.20, chapitre II).

A la suite de ce recalage non rigide, nous obtenons un ensemble de N champs de vecteurs de
déplacement D} 5. Ces champs sont appliqués aux images d’intensités et aux cartes de labels,
pour donner les atlas recalés notés AP = {(AP; LP), ... (AR; LR)}. Ces atlas sont fusionnés
dans une seconde étape afin de créer un a priori de forme permettant de guider la segmentation

finale.

4 -1.2 Création du modeéle de forme

Chaque atlas recalé (AP (x); LP(x)) a une opinion sur le label de chaque pixel x. Notre but
est de pondérer et de combiner toutes les décisions des atlas afin de créer une carte statistique
d’a priori, la pondération dépendant de la similarité entre l'intensité du pixel source I(x) et
celui de I'atlas AP(x). Dans la littérature, le vote a la majorité est généralement utilisé pour
fusionner les atlas, mais d’autres méthodes ont également été proposées [192-195]. Nous avons

choisi de déterminer le poids de fusion pour un label [ et un pixel de coordonnées x par :

P(L(x) = I|LP(x + Ax), I(x), AP (x + Ax))

_I(x)=AP (x+ax))?

1 1 p
= . 2% .0 V.6
1+ D(AX) \/%Ui exXp LD (x+Ax) ( )

avec x4+ Ax les coordonnées des pixels voisins au pixel considéré, D(Ax) la distance euclidienne
du pixel voisin au pixel considéré, o; le parametre pour la distribution gaussienne et J;, ;, la
fonction delta Kronecker. Ax est défini par une région de recherche S centrée en x. Cette
fusion permet de compenser d’éventuelles erreurs de régularité dans le recalage en considérant
le voisinage de x.

La fusion des labels des atlas consiste généralement & déterminer le label estimé L & un
pixel de coordonnées x comme étant le label de poids maximum :

_ |£]

L(x) = arg mlaxz > P(L(x) =ILP (x + Ax), I(x), A” (x + Ax)) (IV.7)

i=1 Ax€eS
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Dans notre cas, il ne s’agit pas de prendre une décision du label final a cette étape, mais de
définir une carte d’a priori de forme pour chaque label, utilisable par notre prochaine étape de
segmentation. Dans ce but, une étape de normalisation de ’équation IV.6 est nécessaire afin
que la somme des scores des labels pour un pixel x soit égale a 1. Notre carte d’a priori Cj(x)
pour chaque label [ € £ est définie par :

S awes P(E(x) = [|LP(x + Ax), 1(x), AP (x + Ax))

Ci(x) = —; (IV.8)
L S axes P(L(x) = I|LP (x + Ax), I(x), AP (x + Ax))

Cet a priori de forme Cj(x) est intégré a la méthode de segmentation dans la section suivante.

4 -1.3 Segmentation multi-labels par coupes de graphe

La segmentation proprement dite est réalisée a ’aide de la méthode des coupes de graphe
multi-labels, a laquelle I’a priori de forme est intégré. Nous rappelons que 'image [ est considé-
rée comme un graphe, dont 'ensemble des noeuds (pixels) est noté P et 'ensemble des segments
e. Les nceuds (p, ¢) dans un voisinage N sont connectés par un segment appelé n-link. Chaque
neeud est également connecté a un nceud terminal par un segment appelé t-link. Les nceuds
terminaux sont les labels | € £ représentant les objets. Nous noterons dans la suite f, le label
du neeud p. Nos contributions portent sur (i) 'intégration d’un terme d’a priori de forme aux
t-links, (ii) ajout d’une contrainte aux n-links empéchant un objet inclus dans un autre d’avoir
une frontiere commune avec tout autre objet, dans une méthode totalement automatique.

Nous ajoutons a la formulation de I’énergie de coupe des GC un terme d’a priori Ey dé-
pendant de nos cartes C; pour chaque label [, afin de guider le processus de segmentation.
Comme deux valeurs adjacentes de la carte d’a priori Ci(p) et Ci(q) (avec p,q € N) pour un
label [ donné peuvent étre différentes, I’hypothese de sous-modularité ne peut étre vérifiée en

cas d’ajout aux n-links [147]. Le terme Ej est alors ajouté aux t-links :

E(f) = Z( Dy (fp) s B (fp) )+ A Z Voafp: Jo) (IV.9)
pEP T~ o (Pg)EN T~
Attache aux données Attache a I’a priori Régularisation

avec v, la pondération de I'a priori E (f,) par rapport au terme d’attache aux données D,(f,),
et A la pondération du terme de régularisation.

Définissons d’abord les termes associés aux t-links. Dans la littérature, le terme d’attache
aux données D,(f,) est classiquement défini a partir de modeles de niveaux de gris des ob-
jets, obtenus a partir d’une interaction avec l'utilisateur, permettant de définir Pr(I(p)|l), la

probabilité que l'intensité I(p) du pixel p appartienne au label . Afin de rendre la méthode
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totalement automatique, nous proposons la création automatique de germes en utilisant 1’en-
semble des atlas recalés : si pour un pixel p, tous les atlas L (p) ont la méme opinion de label [,
i.e. Cy,—(p) = 1, alors 'intensité I(p) est utilisée pour modéliser I'objet de label I en utilisant
une modélisation gaussienne. Si un objet n’a pu étre modélisé (les atlas n’ont jamais eu la méme
opinion pour un label), les pixels de plus haute opinion selon les atlas sont sélectionnés, a partir

d’un seuil s (initialement, s = 1). Le terme d’attache aux données est alors défini par :
Dy(fp) = =In Pr(I(p)|Cy,(p) = s) (IV.10)

Notre terme d’a priori de forme FE, (f,) pondere également les t-links. 11 est défini a partir de

la carte d’a priori Cy,(p) calculée précédemment :

E,,(fp) = —InCy,(p) (IV.11)

E; (f,) peut prendre des valeurs dans R*. Une valeur faible de E; (f,) signifie un cofit faible
de labellisation du pixel p par le label f,.

Le terme pondérant les n-links, i.e. le terme de régularisation V,, ,(f,, f;), doit étre sous-
modulaire afin de permettre la minimisation de 1’équation (IV.9) par la méthode des coupes
de graphe. Nous souhaitons introduire une contrainte spatiale sur les objets : dans le cas ou un
objet de label 0 est inclus dans un autre objet de label 1, alors pour tout objet de label I (I # 0
et [ # 1), il n’existe pas de frontiere commune entre 1'objet 0 et l'objet [. Le cott de coupe
entre f, = 0 et f, = [ doit alors étre maximum. Cette contrainte concernant l'inclusion d’un
objet dans un autre peut étre introduite grace au terme de régularisation V), ,, et doit donc étre

sous-modulaire, i.e. vérifier 'inégalité IV.5. Ainsi, nous proposons ’énergie suivante :

Voa(fp: fo) = ’ S? fo=1a (IV.12)
Lpofpr fo) st fp # 1

avec I'p(fp, fy) € R lopérateur de pénalisation frontiére. Si les objets de labels f, et f,
peuvent avoir une frontiere commune, la pénalisation doit étre minimale : notons I', ,(f,, fy) = &
cette valeur minimum possible. Concernant sa valeur maximale, en reprenant l'inégalité de
I'équation (IV.5) pour I'expansion d’un nouveau label a sur deux neeuds voisins p et ¢ de labels

courants 3 et v, les différents cofits possibles de V,, , sont les suivants :

~ V,4(0,0) =T, ,(8,7) si p et ¢ conservent leurs anciens labels (3 et 7.

— V,4(1,1) = 0 si p et g choisissent le nouveau label a.
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- V,4(0,1) =T, (B, a) si p conserve j et ¢ choisit a.
— V,q(1,0) =T, 4(cr,7) si p choisit « et ¢ conserve 7.

On obtient alors la condition suivante :

Fp,q(ﬁa 7) < Fp,q(ﬁu a) + Fp,q(OQ ) (IV.13)

Or, sachant que :
min (I%,(3, @) + Tpg(@,7)) = 2k (Iv.14)

la valeur maximum que peut prendre I', ,(f,, f;) pour respecter l'inégalité de I’équation IV.13
vaut :

max ', ,(8,7) = 2k (IV.15)

On a finalement :

k  si f, et f, peuvent avoir une frontiere commune
Lpg(fps fo) = (IV.16)

2k sinon

Dans ce cas, 'algorithme a-expansion peut étre utilisé pour minimiser la fonctionnelle d’énergie
de I’équation 1V.9. L’algorithme converge alors vers un minimum local garanti a un facteur pres

du minimum global [147], fournissant la segmentation finale.

4 - 2 Résultats expérimentaux

Notre méthode a été appliquée a notre base de données (qui a été utilisée lors de la com-
pétition MICCAI 2012 de segmentation du ventricule droit en IRM cardiaque), afin de réaliser
la segmentation conjointe du VD, du VG et du myocarde. Elle est composée d’une base d’ap-
prentissage de 16 patients et de deux bases de test (Testl et Test2) composées chacune de 16
patients. Plus de détails sur cette base sont donnés au chapitre V. Sur cette base publique
dédiée au VD, mais ot le VG est visible sur chaque image afin de permettre une segmentation
conjointe des deux ventricules, les contours endocardique et épicardique du VG ont été tracés

par un radiologue cardiaque.

4 - 2.1 Sélection automatique d’une région d’intérét

La sélection d'une région d’intérét (ROI) consiste a déterminer la zone de l'image ou se

situent les objets a considérer (dans notre cas les ventricules), tout en éliminant les zones
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superflues (voir Figure IV.1). La méthode utilisée est basée sur le travail de Cocosco et al.

[196].

Elle repose sur les hypotheses suivantes :

Les intensités des voxels aux frontieres du myocarde ont une grande variabilité temporelle
(dans le cas de protocoles récents, IRM cardiaques structurelles 3D + temps). Celle-ci
est causée par le mouvement dii aux battements du cceur et au contraste élevé entre le
myocarde et le sang (ou possible graisse épicardique).

Le cceur a une forme allongée et son grand axe est proche de I'axe Z de I'image (hypothese
valide pour une séquence petit-axe correctement acquise).

Apres une projection des intensités maximales selon 'axe Z de I'image, le coeur correspond
au regroupement de voxels de plus grande variabilité temporelle des intensités pour le plan
petit-axe.

Dans le plan petit-axe, le contour du coeur est globalement une forme convexe.

Les différentes étapes de la méthode proposée par les auteurs sont les suivantes, a partir d’une

séquence 3D + temps :

(i)

Calcul de I’écart type des intensités (autrement dit la variabilité) pour chaque voxel suivant

la dimension temporelle. Le résultat est un volume 3D.

Calcul de la projection d’intensité maximale selon 'axe Z du volume 3D, afin d’ajouter la
variabilité selon les plans petit-axe et donc d’augmenter la robustesse de la méthode. Le

résultat est une image 2D.

Flouter le résultat précédent par un noyau large (Gaussien, FWHM=16mm), ce qui permet
d’éliminer les éléments de petite taille et de réduire I'influence des artefacts. La valeur
FWHM est liée a la taille d’'un coeur adulte, et les auteur ont vérifié visuellement la

robustesse des résultats aux variations de ce parametre

Binariser deux fois le résultat précédent par la méthode d’Otsu [197] : une premiere fois
sur le quart supérieur de 1’échelle des intensités, une seconde fois sur le résultat obtenu.
La méthode d’Otsu est rapide, robuste et ne dépend d’aucun parametre. Dans un but
de robustesse contre les valeurs aberrantes et les erreurs d’arrondi, cette segmentation ne
considere que les voxels dans le percentile 0.5...99.5% de 'histogramme des intensités de
I'image. Ces valeurs sont liées au rapport entre le volume physique du coeur et le champ
de vision, et sont appropriées pour cette application, i.e. ne nécessite aucun réglage. Cette

étape sélectionne ainsi les emplacements de forte variabilité temporelle des intensités.

Réaliser une séquence d’opérations morphologiques basiques avec un noyau de connexité
4 : (ba) dilater "A’ fois afin de connecter les différentes parties du coeur ensemble, sans

pour autant lier les autres organes, (5b) identifier et conserver la composante connexe la

89



Chapitre I'V. Segmentation par GC multi-labels intégrant des a priori de forme

plus grande, (5c) dilater 'C” fois afin de définir la taille finale de la région d’intérét et

permettre de régler la sensibilité de la méthode.

(vi) Calculer I’'enveloppe convexe du résultat binaire précédent, afin d’augmenter la robustesse
dans le cas ou certaines parties du myocarde présentent des contractions réduites (et
donc moins de variabilité temporelle des intensités) en raison d’une maladie cardiaque. Le

résultat obtenu est la région d’intérét finale.

La région d’intérét obtenue est valable pour chaque coupe et chaque instant de la séquence
d’IRM. Les auteurs ont prouvé a travers 79 patients que cette méthode était tres sensible (pas
de faux négatifs, tout le myocarde est inclus dans la région d’intérét), avec une faible spécificité
(une région d’intérét plus importante que nécessaire a été observée sur 5 patients), ce qui est

acceptable pour 'application visée.

Cependant, cette méthode propose la méme région d’intérét a la base et a 'apex du coeur
alors que la difficulté principale de cette application est la segmentation des coupes apicales,
ou la région d’intérét sera alors trop grande. C’est pourquoi nous avons modifié cette méthode
afin de créer une région d’intérét adaptée a chaque niveau de coupe de la séquence. L’étape (i)
reste identique, puis les étapes (ii), (iii), (iv), (v) et (vi) sont répétées pour chaque niveau de

coupe avec la modification de I’étape (ii) de la maniére suivante :

(ii) Calcul de la projection d’intensité maximale selon I'axe Z du volume 3D pour tous
les niveaux de coupe inférieurs ou égaux au niveau de coupe considéré, afin d’ajouter
la variabilité des coupes inférieurs selon les plans petit-axe et donc d’augmenter la

robustesse de la méthode.

Notre variation de la méthode proposée par Cocosco et al. [196], a été vérifiée visuellement sur
les 48 patients des 3 bases de données. Les deux parametres de la méthode, A" et 'C”, sont
ceux déterminés originellement en [196] : A = 10 mm/R et C' = 15 mm/R, avec R la taille d'un
pixel en mm. Comme soulignés par les auteurs, ces valeurs se sont avérées appropriées pour
des coeurs adultes de dimension classique. Il en résulte une spécificité faible, la région d’intérét
pouvant étre plus ou moins éloignée des frontieres des ventricules, mais surtout une sensibilité
forte, caractéristique nécessaire a notre application : aucun faux négatif n’est a déplorer sur
I’ensemble des bases, le myocarde est toujours inclus dans la région d’intérét. La définition d’une
région d’intérét dépendant du niveau de coupe permet d’obtenir des résultats plus cohérents a

I’apex du cceur par rapport a la méthode originale, comme le montre la figure IV.1.
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Notre méthode

Figure IV.1 — Région d’intérét obtenue pour le patient 14 de la base d’apprentissage en fin de diastole
ED (de la base a I’apex). En haut : notre méthode, en bas : la méthode originale de Cocosco et al. [196].

4 - 2.2 Base d’atlas et sélection

La base d’atlas est formée a partir de I'intégralité de la base d’apprentissage, soit 16 pa-
tients (243 images), 16 volumes ED (134 images) et 16 volumes ES (109 images). Pour des

raisons évidentes de cotits de calcul, il n’est pas possible de recaler I'intégralité de la base des

91



Chapitre I'V. Segmentation par GC multi-labels intégrant des a priori de forme

atlas sur I'image a segmenter. Ainsi, avant ’étape de recalage rigide, une premiere sélection est
réalisée. Pour chaque volume des atlas, les 3 coupes les plus proches de la coupe a segmenter
sont choisies : coupe inférieure, équivalente et supérieure selon 'axe Z. Cette valeur de 3 est
justifiée par la distance entre chaque coupe (8.4 mm) et les fortes variations induites entre deux
coupes successives. L’étape de recalage rigide étant tres rapide, ce maximum de 48 atlas a re-
caler ne pose aucune difficulté. Au contraire, le recalage non-rigide de 48 atlas serait beaucoup
trop cofliteux pour pouvoir étre envisagé. Ainsi, une deuxieéme sélection est réalisée en sortie du

recalage rigide, en ne conservant que les N atlas donnant ’énergie minimum a 1’équation I'V.2.

De plus, sachant que les coupes a I'apex du coeur sont plus difficiles a segmenter que celles
a la base du cceur, il peut étre intéressant d’utiliser le résultat de la coupe précédente pour
guider la segmentation de la coupe courante. Notre algorithme automatique débute par la
segmentation de la coupe la plus basale du coeur. Les coupes suivantes jusqu’a ’apex sont alors
traitées automatiquement par notre algorithme en utilisant la coupe précédemment segmentée

(apres recalage sur I'image courante).

4 - 2.3 Paramétrisation et implémentation de la méthode

Les différents parametres de notre méthode ont été définis empiriquement a partir de la base
d’apprentissage selon une stratégie leave-one-out. Concernant le recalage non-rigide, le critere
de similarité le plus adapté a cette application a été sélectionné en comparant trois criteres :
la somme des différences absolues des intensités (SAD) [137, 138], la somme des différences
des intensités au carré (SSD), et un critére que nous proposons basé sur une combinaison du
SAD et de la différence absolue du gradient. Le critéere d’information mutuelle n’a pas été tes-
tée pour deux raisons : (i) l'information mutuelle est un critére global sur I'image, alors que
nous avons besoin d'une estimation locale pour créer le graphe. Les travaux de So et Chung
[139] permettent d’estimer I'information mutuelle locale, mais nécessite cependant le réglage de
plusieurs parametres supplémentaires; (ii) le cott de calcul de I'information mutuelle est trop
important pour notre application. Nous avons vérifié empiriquement que les meilleurs recalages
étaient obtenus pour le critere combinant SAD et différence absolue de gradient. La Figure V.2
présente un exemple d’amélioration de ce critére. On remarque que sur 'image I se trouve une
zone extérieure au ventricule droit ayant des intensités similaires a 1’'objet. Cette zone n’existe
pas sur l'atlas présenté sur la Figure. Avec le critere SAD, on remarque qu’une partie de cette
zone est incorporée au ventricule droit. A I'inverse, grace a la pénalisation par le gradient, cette

zone est totalement séparée du ventricule.
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A" (avec gradient) A?" (SAD)

Figure IV.2 — Comparaison du recalage non-rigide pour deux critéres de similarité. De gauche & droite :
I'image & segmenter I, ’atlas recalé rigidement, ’atlas recalé non rigidement par notre critere de similarité
prenant en compte le gradient, ’atlas recalé non rigidement par le critere SAD. L’amélioration du recalage
en utilisant le gradient au critere de similarité est illustrée dans la zone rouge.

Le tableau IV.1 présente les valeurs obtenues empiriquement pour les différents parametres
de la méthode. Afin de tenir compte des spécificités de segmentation a la base et a 'apex du
coeur, ainsi qu’en ED et ES, des parametres différents ont été étudiés pour chacun des cas dans
la phase de segmentation. Leurs choix ont été déterminés lors de cette étude.

La majorité des parametres présente des plages de réglage assez larges n’entrainant que
peu de variations dans les résultats. Ainsi, dans le cas de la segmentation par exemple, il
est possible d’augmenter l'influence de 'a prior: de forme v, en augmentant la régularisation
As (et inversement). Les couples de parametres présentant les meilleurs résultats sur la base
d’apprentissage ont été sélectionnés, et on remarque en ED la nécessité d'une régularisation

plus faible a I’'apex permettant un poids plus important a 1I’a priori de forme. Deux parametres
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Tableau IV.1 — Paramétrisation empirique de la méthode & partir de la base d’apprentissage. La seg-
mentation des coupes basales est notée .4, , la segmentation des coupes apicales .,

Etape Notation Type Valeur
W, Taille fenétre discrete 8

Recalage non-rigide

Eauation IV 4 N Nombre d’atlas sélectionnés 3
4 ’ Ar Pondération de la régularisation 20
Création du modele Ax Voisinage considéré +4
Equation IV.6 o Distribution gaussienne 65
Segmentation ED Asy Régularisation 05
Equation TV.9 Asy 0.2
4 ’ s Pondération de 1'a priori 0.1
: Asy , o 0.04
Segmentation ES Régularisation

Equation IV.9 Asy 0.06
4 ) s Pondération de 1’a priori 0.01

peuvent étre considérés comme critique, et concerne le recalage : la taille de la fenétre discrete w
(autrement dit les degrés de liberté du recalage non rigide) et le nombre d’atlas a sélectionner N.
En effet, ils influent fortement sur le résultat de fusion et de segmentation finale (en particulier
N), mais également sur le temps de calcul (en particulier wy). La figure IV.3 illustre les résultats
de fusion obtenus en fonction de wy et de N (indice Dice, voir équation (II1.10)). Bien qu'une
augmentation du nombre d’atlas permet d’améliorer la qualité de la fusion, il augmente le
temps de calcul en conséquence. Comme le montre cette figure, le choix de N = 3 et w; = £8

représentent un bon compromis entre rapidité et performances.

4 - 2.4 Résultats

Nous allons voir dans cette partie les résultats obtenus aux différents niveaux de notre mé-
thode, en les comparant, lorsque cela est possible, aux travaux de la littérature. Nos résultats

n’ont bénéficié d’aucun post-traitement permettant d’affiner les contours.

Recalage : Le recalage rigide est illustré a la Figure IV.4, présentant les trois meilleurs
atlas retenus pour une coupe d'un patient. Le recalage non-rigide obtenu sur cette méme coupe
est illustré a la figure IV.5. Nous avons vérifié empiriquement que le critere de similarité sélec-
tionné (SAD et gradient) permettait d’obtenir de meilleurs résultats que les criteres SAD ou
SSD seuls. La Table IV.2 présente une comparaison des recalages non-rigides obtenus en fonc-
tion des criteres de similarités. Les résultats obtenus par notre méthode combinant différence

absolue d’intensité et de gradient sont globalement supérieurs a ceux obtenus par le critere
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Indice Dice
]
Temps (s)

Nombre d'atlas N

——\D VG ——Myocarde - Temps

Indice Dice
Temps (s)

B 10 12 13
Taille fenétre Ws

Figure IV.3 — Résultats de fusion (indice dice) et temps de calcul en fonction de la taille de fenétre de
déplacement wg (en haut) et du nombre d’atlas N (en bas) pour le recalage non rigide.

SSD, et proches de ceux du SAD, bien que les écarts soient plus significatifs pour les cas de

segmentation les plus difficiles : myocarde et ventricule droit en fin de systole (ES).

Fusion des atlas : Dans notre méthodologie, I’étape de fusion des atlas permet de créer un
modele de forme pour 'étape suivante de segmentation. Il est néanmoins possible de quantifier
les résultats de fusion a l'aide de I’équation IV.7. Le tableau IV.3 compare la vérité terrain
aux résultats obtenus par fusion. Afin de déterminer I'influence du recalage sur la fusion, le
résultat est également donné pour la méthode SAD. La fusion des atlas permet d’améliorer
significativement tous les résultats pour chaque base (en comparaison avec le tableau 1V.2).
On peut remarquer sur ces résultats que la fusion est corrélée a la qualité du recalage, mais

également a la distribution des erreurs de chaque atlas. Or, les résultats de fusion sont légere-
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Tableau I'V.2 — Moyenne (£ écart type) de Dice Metric (DM) entre la vérité terrain et les labels donnés
par les atlas recalés pour Testl et Test2. Premiere ligne : notre méthode combinant différence absolue
d’intensité et de gradient, deuxiéme ligne : différence absolue d’intensité (SAD), troisieme ligne : différence
d’intensité au carré (SSD).

ED ES
Test1 Test2 Test1 Test2

SAD + VD 0.75+0.22 0.81+0.19 0.56 = 0.28 0.63 £0.28
Gradient VG 0.91 £ 0.07 0.93+0.07 0.71+0.32 0.79+0.23
Myo 0.70+0.12 0.79+0.10 0.63+0.29 0.76 £0.17

VD 0.74+0.22 0.80+0.19 0.55+0.29 0.61+£0.28

SAD VG 0.91 +£0.07 0.93+0.07 0.70£0.32 0.78 £0.23
Myo 0.70+0.12 0.78+0.10 0.61 £0.28 0.74 +0.17

VD 0.74+0.22 0.80+0.17 0.55 +0.27 0.59£0.29

SSD VG 0.89 £0.07 0.92 +0.07 0.74+026 0.74+0.26
Myo 0.65+£0.13 0.74+0.10 0.62+0.24 0.72+£0.18

Les valeurs en gras indiquent les meilleurs résultats entre les méthodes.

Tableau IV.3 — Moyenne (+ écart type) de Dice Metric (DM) entre la vérité terrain et les labels donnés

par la fusion pour notre méthode (premiére ligne) et le critére SAD (seconde ligne).

ED ES
Test1 Test2 Test1 Test2

SAD -+ VD 0.844+0.19 0.88+0.16 0.63+£0.33 0.70£0.31
Gradient VG 0.93+0.06 0.95+0.07 0.75+0.33 0.83+0.23
Myo 0.77+0.13 0.85+0.09 0.68 030 0.82+0.17

VD 0.83+0.19 0.87+0.16 0.62+0.32 0.68+0.31

SAD VG 0.93+0.07 0.95+0.07 0.74+0.33 0.81+£0.23
Myo 0.77+0.13 0.85+0.09 0.67+£0.30 0.80+£0.18

Les valeurs en gras indiquent les meilleurs résultats entre les méthodes.

ment meilleurs avec notre critere de similarité, notamment pour les cas difficiles (ES), ce qui

justifie une nouvelle fois 'apport du gradient au critere de similarité. La figure IV.6-(a) illustre

la fusion pour I'exemple précédemment donné. On peut constater que les résultats présentent

des régions parasites, des manques et des irrégularités. Nous verrons dans la prochaine partie

que 'utilisation de la fusion comme a priori de forme dans une étape de segmentation plutét

que comme résultat final permet d’améliorer ces résultats.
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1 Ay

k3

Iet Aj, Iet A
Figure IV.4 — Illustration des 3 atlas (un par ligne) apres le recalage rigide. De gauche a droite :
I'image a segmenter I, 'atlas original Ay,, la superposition de I et de Ay,, l'atlas recalé rigidement A'Ii, la
superposition de I et de A’I Pour la superposition des derniéres figures : le vert est utilisé pour I, le rose
pour les atlas (Patient 21, coupe 1, Test1 en fin de diastole ED).

—
| "..
\ \
N

I Al Iet A AY” Iet AY"

Figure IV.5 — Tllustration des 3 atlas (un par ligne) apres le recalage non-rigide. De gauche & droite :
I'image a segmenter I, l'atlas recalé rigidement A’Ii7 la superposition de I et de A’Ii, I’atlas recalé non

rigidement Aﬁ " la superposition de I et de A})i ", Superposition : vert pour I, rose pour les atlas (Patient
21, coupe 1, Testl en fin de diastole ED).
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Tableau IV.4 — Moyenne (+ écart type) de Dice Metric (DM) en pourcentage entre la vérité terrain et
le résultat de la segmentation pour notre méthode (premiére ligne) et le critére SAD (seconde ligne).

ED ES
Test1 Test2 Test1 Test2
VD 0.86 +£0.17 0.89+0.13 0.74+0.27 0.731+0.28
VG 0.94+£0.06 0.96+0.06 0.75+0.34 0.82+0.26
Myo 0.78 =0.14 0.85+0.08 0.69+0.29 0.82+0.14
VD 0.86+0.15 0.88+0.14 0.74+0.25 0.7240.29
SAD VG 0.93+£0.07 0.95+0.07 0.74+0.34 0.82+0.26
Myo 0.78+-0.14 0.84 +0.09 0.68+£0.29 0.81+0.15

Les valeurs en gras indiquent les meilleurs résultats entre les méthodes.

Notre
Méthode

Segmentation : [’étape de segmentation utilise le résultat de la fusion en tant qu’a prior:
de forme afin d’améliorer les résultats. Cette étape est négligeable en temps de calcul par
rapport au recalage. Le Tableau IV.4 présente les résultats de segmentation selon le critere de
similarité que nous avons choisi (SAD + gradient) et le critere SAD. En comparant les résultats
donnés par notre méthode et ceux donnés par un recalage avec le critere SAD, on observe un
écart moyen absolu (resp. signé par rapport a notre méthode) de 'indice dice de 0.01 (+0.01)
pour la fusion ainsi que pour la segmentation. Notre étape de segmentation multi-labels est

ainsi robuste au terme d’a priori de forme qui lui est injecté.

Le tableau IV.4 permet plusieurs constatations : tout d’abord, en comparant les résultats
avec le tableau IV.3 relatif a la fusion, on observe une amélioration moyenne de I'indice Dice en
ED (resp. ES) de : 40.02 (+0.07) pour le VD, +0.01 (0.00) pour le VG et +0.01 (+0.01) pour
le myocarde. Les améliorations pour le VD sont plus importantes que celles pour le VG et le
myocarde. De plus, sans surprise, les résultats de segmentation sont meilleurs pour les images
ED que pour celles en ES : les images ED sont les plus faciles a traiter, puisque le cceur y est le
plus dilaté. Les résultats sont également meilleurs pour les coupes basales et mi-ventriculaires

que pour les coupes apicales.

La figure 1V.6 illustre bien les améliorations de la segmentation : la suppression des faux
positifs et les contours des objets lissés. Un autre exemple de segmentation est donné a la figure
IV.7, présentant un résultat complet pour un patient. On peut remarquer quelques irrégularités
sur les contours du myocarde pour les coupes ES. Ce type d’erreur pourrait étre corrigé par

des post-traitements.
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(a) Résultats de fusion

Figure IV.6 — Illustration de (a) la fusion et (b) la segmentation obtenue pour toutes les coupes d’un
patient. De gauche a droite, haut en bas : les coupes de la base a I’apex du cceur. Rouge : ventricule droit,
vert et bleu respectivement ’endocarde et 1’épicarde du ventricule gauche (Patient 21, Testl, en fin de
diastole ED).
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Figure I'V.7 — Segmentation obtenue pour toutes les coupes d’un patient en ED et ES. De gauche a droite,
haut en bas : les coupes de la base a ’apex du cceur. Rouge : ventricule droit, vert et bleu respectivement
I’endocarde et 1'épicarde du ventricule gauche (Patient 45, Test2).
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4 -3 Conclusion

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une méthode semi-automatique de seg-
mentation du VD sur IRM cardiaques basée sur la méthode des GC binaires. Cette méthode
permet d’obtenir des résultats efficaces sur le VD. Cependant, les IRM cardiaques en coupe petit
axe permettant une vue simultanée du VD et du VG, I'utilisation d’une méthode multi-labels
permet leur segmentation conjointe. Nous avons ainsi proposé dans ce chapitre une méthode
automatique reposant sur 3 étapes : (i) le recalage non-rigide d’un ensemble d’atlas sur I'image
a segmenter, réalisé a 'aide de la méthode des GC. Le recalage par GC est une problématique
récente et peu de travaux ont été proposés dans la littérature afin d’évaluer le recalage par
GC; (ii) la création d'un modele de forme par fusion des atlas recalés; (iii) la segmentation
multi-labels par GC, intégrant un a priori de forme. L’intégration d'un a priori a la méthode
des GC multi-labels n’a été que peu étudiée, et nous avons montré qu’elle permet d’obtenir de
bons résultats de segmentation. De plus, les résultats obtenus sont comparables a la premiere
méthode que nous avons proposé.

Afin de déterminer l'efficacité de ces deux méthodes, une comparaison entre nos contri-
butions et des méthodes de segmentation de la littérature permettrait de déterminer quelle
méthodologie permet d’obtenir les meilleurs résultats pour cette application difficile. Le der-
nier chapitre de cette these va ainsi s’intéresser a cette comparaison a travers le challenge de

segmentation du VD MICCAI 2012, que nous avons organisé.
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Chapitre V

Comparaison des méthodes : challenge MICCAI
2012

Nous avons présenté deux méthodes de segmentation dans les chapitres précédents : au cha-
pitre III, nous avons proposé une méthode semi-automatique de segmentation du VD basée sur
la méthode des GC binaires intégrant un a priori de forme obtenu a partir d’'une ACP. Cette
méthode sera nommée GCAF dans la suite de ce chapitre. Au chapitre IV, nous avons proposé
une méthode automatique de segmentation conjointe du VD et du VG basée sur la méthode
des GC multi-labels intégrant un a priori de forme obtenu a partir de la fusion d’un ensemble
d’atlas recalés. Cette méthode sera nommée GCAF-multi dans la suite de ce chapitre. Dans
cette derniére partie, notre objectif est de comparer nos méthodes GCAF et GCAF-multi a

d’autres méthodes de segmentation dédiées aux IRM cardiaques.

Cependant, bien que des bases publiques incorporant les segmentations du VG aient été
mises a la disposition de la communauté scientifique a travers deux challenges de segmenta-
tion !, il n’existe pas de bases publiques pour le VD. C’est pourquoi nous avons créé une base
de données conséquente et organisé un challenge de segmentation du VD lors de la conférence
MICCALI 2012. Son but est de permettre I’évaluation commune de méthodes de segmentation
sur cette problématique a travers une base de données d’IRM cardiaques possédant une réfé-

rence de segmentation manuelle et des mesures standards d’évaluation.

Nous présenterons dans une premiere partie (Section 5 - 1) les données ainsi que les mesures
d’évaluation utilisées lors de ce challenge. La seconde partie (Section 5 - 2 ) présentera le

déroulement du challenge ainsi que les différentes méthodes participantes. Enfin, la Section 5

1. Le challenge de segmentation du VG en IRM cardiaques MICCAT’09 : http://smial.sri.utoronto.ca/
LV_Challenge/ et le challenge STACOM MICCATI’11 : http://cilab2.upf.edu/stacom_cescll.
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- 3 va comparer nos deux méthodes de segmentations, GCAF et GCAF-multi, aux différentes

méthodes participantes.

5-1 Données et mesures d’évaluation du challenge

5-1.1 Base segmentée d’IRM cardiaques

Choix des patients : La collecte des données a été réalisée au Centre Hospitalier Uni-
versitaire de Rouen dans le cadre d’une étude clinique de juin 2008 a aotit 2008. Les patients
nécessitaient un examen par IRM cardiaque et ont donné leur consentement écrit quant a la
participation a cette étude. Les criteres d’exclusion a cette étude sont les suivants : un age infé-
rieur a 18 ans, une contre-indication a l'utilisation de I'IRM, de 'arythmie pendant I’examen,
ou une non-nécessité de I'analyse de la fonction ventriculaire lors de leur examen (par exemple
en cas d’angiographie des veines pulmonaires ou de 'aorte thoracique). 59 patients ont ainsi été
intégrés a 1’étude, dont 1’dge moyen est de 53.5 4+ 17.5 ans. 70% des patients (soit 42) sont des
hommes. Les principales pathologies cardiaques sont représentées dans ce panel : myocardite,
cardiomyopathie ischémique, suspicion de dysplasie arrhythmogénique du VD, cardiomyopathie

dilatée, cardiomyopathie hypertrophiée, sténose aortique [198].

Protocole expérimental : Les examens d'IRM cardiaques ont été réalisés a 1.5T (Sym-
phony Tim®, Siemens Medical Systems, Erlanger, Allemagne). Une bobine cardiaque dédiée a
balayage électronique a 8 éléments a été utilisée. Une synchronisation rétrospective avec une sé-
quence en précession libre en régime permanent équilibré (bSSFP) a été réalisée pour 'analyse
ciné, avec une répétition d’apnées de 10-15 secondes. Tous les plans conventionnels (vues 2-, 3-
et 4-chambres) ont été acquis et un total de 8-12 coupes continues petit axe ont été réalisées
de la base a I'apex des ventricules. Les parametres de séquence sont les suivants : T'R = 50 ms,
TFE = 1.7 ms, 'angle de bascule est de 55 ° , I'épaisseur de coupe de 7 mm, la taille de la matrice

de 256 x 216, le champ de vision de 360—420 mm et 20 images sont collectées par cycle cardiaque.

Sélection des données : Les images cardiaques ont été zoomées et recadrées dans une
région d’intérét de taille 256 x 216 pixels (ou 216 x 256). 48 patients ont été sélectionnés pour
créer la base finale, laissant le ventricule gauche visible sur chaque image afin de permettre une
segmentation conjointe des deux ventricules. Chaque séquence d’IRM cardiaques pour un pa-
tient est composée d’un ensemble de 200 a 280 images. La résolution spatiale dépend du patient

considéré, et vaut en moyenne 0.75 mm /pixel. Les données ont été séparées en trois ensembles :
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Figure V.1 — Illustration de coupes segmentées de la base de données MICCAT’12, pour le patient 35 en
ED. I’endocarde du VD est superposé a l'image en rouge, 1’épicarde en vert.

’ensemble d’apprentissage (16 patients), 'ensemble Test1 (16 patients) et 'ensemble Test2 (16
patients). Les données ont été anonymisées, formattées et nommées suivant la convention du
challenge de segmentation du VG MICCAT’09.

Segmentation manuelle du VD : Elle est sujette a la variabilité inter-expert [198],
notamment sur la sélection des coupes basales et apicales extrémes en petit-axe a partir de
la détermination des plans des valves tricuspide et pulmonaire, bien que certaines conventions
existent afin de guider le tracé manuel de l'expert. Pour ce challenge de segmentation, une
premiere convention concerne la définition des coupes ED et ES : la fin de diastole ED est
définie comme étant la premiere image temporelle de chaque niveau de coupe, alors que la
fin de systole ES est définie par I'image avec la plus petite cavité ventriculaire a partir d’une
coupe mi-ventriculaire petit-axe. La définition des coupes basales ED et ES est déduite de la
position de 'anneau tricuspidien définie sur la vue 4-cavités en ED et ES. La coupe apicale
est définie par la derniere coupe présentant une cavité ventriculaire détectable. Enfin, le tracé
manuel de I’endocarde et de I’épicarde du VD a été réalisé par un expert sur les coupes ED et
ES. Les trabéculations et muscles papillaires ont été inclus a la cavité ventriculaire. Le septum
interventriculaire n’a pas été inclus a la masse du VD. La Figure V.1 illustre quelques coupes
segmentées de la base de données pour un patient en ED. La segmentation de ’ensemble des

coupes pour un patient est réalisée manuellement en 15 minutes environ.

5-1.2 Meéthodologie d’évaluation

De nombreuses mesures d’évaluation existent et permettent d’analyser les performances
d’une méthode. Dans le cadre du challenge, les performances techniques, i.e. la précision de la

segmentation par rapport au tracé manuel, sont déterminées a partir de deux indices standards :
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une mesure globale de recouvrement, l'indice Dice (DM), et une mesure locale, la distance de
Hausdorff (HD). Le score de recouvrement Dice a été défini précédemment a ’équation I11.10.
Cet indice permet une appréciation globale de la précision de la segmentation donnée par une
méthode par rapport a la vérité terrain. Le deuxieme indice, la distance de Hausdorff [199] est
une mesure symétrique de distance entre le contour manuel C,,, composé des points p’, et le
contour automatique C, composé de points p?. Elle est définie par :

HD(C,,, C,) = max (mzax (mjind (pfn, pé)) , Tax (mzind (pfn, pﬁ))) (V.1)
ou d(.,.) est la distance euclidienne. La distance de Hausdorff est calculée en mm en utilisant
la résolution spatiale de l'image considérée. Cet indice est sensible aux valeurs aberrantes et
permet une appréciation locale de la précision de la segmentation donnée par une méthode par

rapport a la vérité terrain.

En plus des performances techniques, les performances des parametres cliniques sont déter-
minées a partir du calcul des indices de la fonction contractile cardiaque. Les volumes endo-
cardiques en ED, V.ED "ot ES, VES  peuvent étre déterminés en sommant les aires de chaque
coupe multipliées par la distance entre les différentes coupes. La fraction d’éjection peut alors
étre calculée a l'aide de I’équation 1.1 (voir chapitre I). Dans le cas ou le contour épicardique
est recherché, il est possible de calculer la masse ventriculaire (g) :

vm = densité x (VEP — VED) (V.2)

epi endo

avec densité = 1.05 g/cm?® [200]. Les parametres cliniques étant obtenus pour les contours au-
tomatiques et manuels, ils peuvent étre comparés afin de déterminer la corrélation ou un biais
fixe, afin de déterminer si une méthode sous-estime ou sur-estime systématiquement un para-
metre clinique donné. Cela est réalisé en calculant le coefficient de corrélation R, la régression

linéaire et 'analyse de Bland-Altman.

5 -2 Challenge et méthodes participantes

5-2.1 Préparation des données

Le challenge de segmentation du VD (RVSC) a été organisé par Caroline Petitjean, Su Ruan,

Jean-Nicolas Dacher, Jérome Caudron et moi-méme, et a débuté en mars 2012 par l'invitation
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électronique des chercheurs du domaine et 'annonce de la création du challenge. Diftérentes
étapes définies ci-apres ont donné lieu a une compétition finale sur place organisée lors d’un
atelier a la 15eme Conférence Internationale Medical Image Computing and Computer Assisted
Intervention (MICCALI) le ler octobre 2012 a Nice, France. Sur 47 équipes initialement enre-
gistrées au challenge, 7 ont soumis leurs résultats et ont participé a la compétition finale. Ces

7 méthodes seront détaillées dans la section suivante.

La premiere étape (apprentissage) a commencé en mars 2012 avec la mise a disposition
de I'ensemble d’apprentissage de 16 patients, incluant toutes les images DICOM, la liste des
images a segmenter (correspondant aux phases ED et ES) ainsi que les contours manuels de ré-
férence pour chaque image. De plus, un code d’évaluation implémenté sous Matlab a été fourni
aux participants afin de pouvoir évaluer la performance de leur méthode. Il fournit les mesures
de DM et HD pour chaque image, leur moyenne et écart type (par patient, phase et global)
ainsi que le coefficient de corrélation, la régression linéaire et les erreurs relatives concernant les
performances des parametres cliniques. Ce méme code a été utilisé par les organisateurs pour

évaluer les résultats de segmentation lors des étapes suivantes du challenge.

La seconde étape (Testl) a commencé en juin 2012 avec la mise a disposition de I’ensemble
Testl composé de 16 patients, comprenant I’ensemble des images DICOM ainsi que la liste
des images a segmenter. Les participants ont alors pu faire tourner leurs algorithmes afin de
segmenter l'endocarde du VD (et optionnellement 1’épicarde du VD), en utilisant peu ou pas
d’interaction avec 'utilisateur. Afin d’obtenir les évaluations des méthodes, les participants de-
vaient envoyer les contours de segmentation obtenus aux organisateurs du challenge, ces derniers
leur fournissant a partir du code d’évaluation précédemment cité I’évaluation technique et des
parametres cliniques de la précision de segmentation. Les participants avaient alors jusqu’au 5
juillet pour fournir un article décrivant leur méthode ainsi que les résultats obtenus sur Test1.

Ces différents articles sont disponibles a I’adresse suivante : http://www/litislab.eu/rvsc/.

Enfin, la derniére étape du challenge (Test2) a eu lieu le jour de la compétition, le ler octobre
2012, a MICCALI Une nouvelle base de 16 patients, Test2, a été fournie aux participants, ceux-ci
ayant 3 heures sur place afin de fournir la segmentation délivrée par leur méthode. Considérant
le colit en terme de calculs et de mémoire du traitement de base de données importantes,
les participants étaient autorisés a utiliser des serveurs de calcul distants. Les résultats ont
été calculés et présentés par les organisateurs lors de la conférence. Il est a noter que les

participants pouvaient améliorer leur algorithme entre la soumission des résultats de Testl et
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le jour du challenge.

5-2.2 Meéthodes participantes

Sept équipes ont participé au challenge de segmentation, trois d’entre elles présentant des
méthodes automatiques et quatre semi-automatiques, i.e. nécessitant une faible étape d’initia-
lisation manuelle de I'algorithme. Le tableau V.1 présente un apercu des différentes méthodes
des participants détaillés dans la suite de cette partie, dénommeées a partir du nom de ’équipe.
Dans notre cas, la méthode du chapitre III, GCAF, a participé a la compétition sur site contrai-
rement a celle du chapitre IV, GCAF-multi.

Tableau V.1 — Liste des participants au challenge. Les équipes non présentes lors de la compétition sur
site sont indiquées par *. A/SA : Automatique/Semi-Automatique.

Equipes Référence Principe de la méthode A/SA  Contours
CMIC, GB [201] Recalage multi-atlas 2D A Endo+épi
NTUST, Taiwan [202] clustering et mouvement A Endo+épi
SBIA*, USA [203] Recalage multi-atlas 3D A Endo+épi
ICL, GB [204] Recalage multi-atlas 3D SA  Endo+épi
LITIS, France [205] GC binaire avec a priori SA  Endo+épi
BIT-UPM, Espagne [206] Watershed 4D SA Endo
GEWU*, Canada [207] Correspondance de distributions ~ SA Endo

Méthodes automatiques

CMIC [201] : Cette méthode automatique repose sur une stratégie d’affinements successifs
de la segmentation a partir de la propagation d’un ensemble d’atlas. Trois étapes sont réalisées :
d’abord la localisation du ceceur, puis la segmentation grossiere du VD et enfin, 'affinement de
la segmentation de I’endocarde et de 1’épicarde du VD. La segmentation obtenue a chaque
étape est utilisée comme un masque a 1’étape suivante, permettant d’améliorer graduellement
I'initialisation du recalage d’atlas et sa précision. Cette méthode traitant chaque coupe 2D, une
sélection d’atlas est nécessaire en considérant la grande variabilité des images cardiaques. Afin
de choisir les atlas les plus adaptés a une image inconnue, un critere de classement multi-labels
a été choisi [208], basé sur une corrélation croisée locale normalisée. La fusion est réalisée a

partir des meilleurs atlas a chaque étape de ’algorithme.

NTUST [202] : Cette méthode de segmentation automatique et non supervisée est basée

principalement sur le mouvement cyclique du cceur. Elle combine des modeéles de morphologie
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spatiale 2D et du mouvement cyclique des images cardiaques sur la dimension temporelle afin
de déterminer le contour endocardique du VD sur les données 4D.

Une détection grossiere du VG est réalisée en recherchant les objets connectés dans une zone
carrée, possédant un mouvement répété. Cette étape permet de filtrer les objets ayant un mou-
vement cardiaque cyclique. Cette détection du VG est d’abord appliquée aux images de la
séquence médiane sur la dimension temporelle, ou les cavités du VG et du VD sont les plus
importantes en taille comparées aux autres séquences temporelles. La détection du VG sur les
autres coupes est réalisée en utilisant cette premiere détection : les objets connectés possédant
un fort mouvement et un fort recouvrement avec le VG des séquences voisines sont sélectionnés.
La détection du VD est réalisée d’'une facon similaire, sur la séquence médiane temporelle, en
excluant le VG précédemment détecté. A partir de cette détection et en utilisant des contraintes
géométriques selon l'axe Z, le VD est détecté en cherchant les objets de fort mouvement sur la
dimension temporelle, avec un faible recouvrement avec le VG et un fort recouvrement avec le

VD des images voisines de la séquence.

SBIA [203] : Cette équipe a proposé un cadre de segmentation automatique et itératif basé
sur le recalage d'un ensemble d’atlas et la fusion des labels. Les atlas sont recalés sur les images
cibles par un outil publique de recalage appelé DRAMMS. La fusion des labels est réalisée a
partir d’une stratégie de vote a la majorité, pondéré selon la similarité locale entre I'atlas et
I'image cible. Dans un cadre itératif, la segmentation initiale est utilisée pour restreindre la
zone de recherche aux alentours du VD et pour sélectionner un sous-ensemble des atlas les plus
similaires a 'image cible dans cette zone restreinte, avant une seconde étape de recalage. De
cette fagon, la grande variabilité des images cardiaques est partiellement réduite. La méthode

converge vers un masque final du VD apres deux itérations.

Méthodes semi-automatiques

ICL [204] : La méthode de segmentation repose sur le recalage d'un ensemble d’atlas 3D
dont les labels de la cavité du VD (endocarde) et de sa paroi (épicarde) sont obtenus par la
fusion des opinions de ’ensemble des atlas. La méthode est semi-automatique mais ne requiert
que quelques points de correspondances sur les images. Chaque atlas est alors aligné en utilisant
un recalage affine basé sur les points de correspondance, suivi par un recalage non rigide basé

sur les B-splines. Afin d’estimer le label pour un voxel z, les labels des atlas sont combinés en
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utilisant une fusion locale pondérée des labels :

L(x) —argmaxz > P(I(z)|In(z + Az)).P(L(z) = I|L,(z + Az)) (V.3)

n=1 AzeS

ou N est le nombre d’atlas, S est une zone volumique de recherche centrée en x. Le premier
terme de pondération P(I(x)|l,(z+Ax)) est déterminé par la similarité de l'intensité en x entre
I'image cible et 'atlas, le second terme P(L(z) = l|L,(x + Az)) est déterminé par la distance
entre le voxel cible de I'image et le voxel considéré de ’atlas. Ainsi, le voxel d'un atlas ayant une
intensité similaire au voxel cible et proche de ce dernier a une influence plus importante dans la
détermination du label final qu'un voxel de I'atlas plus distant ou moins similaire. Finalement,

le label ayant le poids final sommé le plus important est attribué au voxel cible.

BIT-UPM [206] : Cette équipe a proposé une méthode de segmentation 4D basée sur la
technique de montée des eaux et la fusion des régions résultantes par GC 4D. Cette méthode
semi-automatique nécessite le tracé manuel de la cavité du VD sur 4 a 5 coupes 2D de la
premiere phase ED. Ces tracés sont utilisés afin de déterminer la zone de recherche, et sont
propagés dans la dimension temporelle des images en utilisant la symétrie du cycle cardiaque.
Le volume 4D est ensuite pré-segmenté en petites régions a partir de le technique de montée
de eaux. Enfin, ces régions sont fusionnées a partir de la méthode des GC 4D dont le terme
contour est basé sur I'intensité. Cette approche est basée sur les travaux de [209] et [210], mais
étendue en 4D. Considérant 1’écart important entre les coupes et la nécessité de cohérence entre
les coupes successives pour la méthode des GC, une interpolation de coupes manquantes est

réalisée. Une seule passe de l'algorithme est alors nécessaire a la segmentation 4D du VD.

GEWU [207] : La méthode de segmentation 3D repose sur la relaxation convexe et la
correspondance de distributions. L’algorithme requiert un unique patient pour I'apprentissage
et une interaction avec l'utilisateur, un unique clic aux alentours du centre du VG sur une seule
coupe pour un patient. La solution finale est obtenue par 'optimisation d’'une fonctionnelle
d’énergie basée sur des a priori de forme et d’intensité. A partir d’'une mesure globale de
similarité entre les distributions, I'a priori de forme est invariant a la translation. Les auteurs
ont également introduit une variable concernant le facteur d’échelle afin de définir une équation a
point-fixe, permettant une invariance a I’échelle a partir de quelques calculs rapides. La méthode
permet ainsi de s’affranchir d’une étape cotiteuse d’alignement ou de recalage, et de la nécessité

d’une base manuellement labellisée. De plus, elle peut étre parallélisée : 'implémentation sur
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GPU permet un temps de calcul de 'ordre de 5 secondes pour la segmentation d’un volume
cardiaque. Les auteurs démontrent que la performance de I'algorithme n’est pas affectée par le
choix d’un patient en particulier de la base d’apprentissage et que la description des formes est
similaire quelque soit le patient considéré. L’apprentissage de 1'algorithme par un seul patient

est ainsi supposé comme suffisant.

5-3 Reésultats et comparaisons

Dans cette partie, nous allons évaluer et comparer nos deux méthodes de segmentation
GCAF et GCAF-multi en utilisant les données du challenge. Nous rappelons que la méthode
GCAF-multi n’était pas participante au challenge de segmentation du VD MICCAI’12 (contrai-

rement a la méthode GCAF), mais les mémes conditions d’évaluation ont été respectées.

Nous nous intéresserons aux performances techniques et des parametres cliniques en ne
considérant que la segmentation de '’endocarde du VD, afin de comparer les différentes mé-
thodes et déterminer les méthodologies adaptées a la résolution de ce probleme de segmentation
difficile. Les performances ont été déterminées sur la base Test1 de 16 patients (248 images) et

sur la base Test2 de 16 patients (252 images).

5-3.1 Performances techniques

Le tableau V.2 présente la précision moyenne de la segmentation de I’endocarde pour chaque
méthode. Les valeurs du coefficient Dice varient entre 0.55 et 0.81 et la distance de Hausdorff
de 7 mm a 23 mm. Nos deux méthodes GCAF et GCAF-multi présentent parmi les meilleurs
résultats avec respectivement un DM de 0.76 et 0.79 (Test1), 0.81 et 0.81 (Test2) et une distance
de Hausdorff de 9.97 et 12.54 (Test1), 7.28 et 9.69 (Test2). On peut remarquer qu’en moyenne,
les méthodes semi-automatiques permettent d’obtenir des segmentations plus précises que les
méthodes automatiques. Cependant, deux méthodes automatiques 2D, CMIC et GCAF-multi,
permettent d’obtenir des résultats similaires aux meilleurs méthodes semi-automatiques, ICL,
GCAF et BIT-UPM. On peut noter que nos méthodes GCAF et GCAF-multi obtiennent les
meilleurs résultats sur Test2. Enfin, les résultats de ce tableau présentent des écarts-types
importants : les performances des méthodes sont ainsi variables selon les patients. GCAF et
GCAF-multi sont parmi les méthodes de plus faibles écarts types, ce qui montre leur perfor-

mance face a la variabilité des patients.
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Tableau V.2 — Valeurs moyennes (+ écart type) du coefficient Dice (DM) et de la distance de Hausdorff
(HD). Ces valeurs sont moyennés sur ED et ES. A/SA : Automatique/Semi-Automatique.

Test1 Test2
DM HD (mm) DM HD (mm)
CMIC A 0.78 £0.23 10.514+9.17 0.73£0.27 12.50 £10.95
NTUST A 0.57+0.33 28.44 £+ 23.57 0.61 £0.34 22.20+21.74

SBIA A 0.55+0.32  23.16 = 19.86 0.61+0.29 15.08 =891
GCAF-multi A 0.79+£0.22 12.544+10.74 0.81+021 969+7.71
ICL SA 0.78£0.20 9.26 £4.93 0.76 £0.23  9.77£5.59

GCAF SA 0.76 £0.20  9.97+5.49 0.81+0.16 7.28+ 3.58
BIT-UPM  SA 0.80£0.19 11.15£6.62 0.77£0.24  9.79+£5.38
GEWU SA 0.59+0.24 20.21 £9.72 0.56 £0.24  22.21 +9.69

Les valeurs en gras indiquent les meilleurs résultats entre les méthodes.

Si on considere l'analyse des images ED et ES séparément (voir Figure V.2), on peut remar-
quer que quelque soit la méthode, les résultats sont supérieurs pour les phases ED que pour
les phases ES. En effet, les images ED sont plus faciles a segmenter, la cavité ventriculaire y
étant la plus dilatée. De plus, les images ES sont plus floues du fait de 'effet de volume par-
tiel. Selon la méthode considérée, les écarts de performance entre les segmentations ED et ES
varient entre 5 et 17%. On peut remarquer que pour certaines méthodes (BIT-UPM, GCAF,
ICL), la distribution est resserrée autour de la médiane, ce qui indique un comportement stable
de ces méthodes. Il est a noter que ces trois méthodes sont semi-automatiques. Notre méthode
automatique GCAF-multi présente également une distribution relativement resserrée autour de

la médiane, elle a donc un comportement stable.

Il est également possible d’analyser les résultats obtenus en fonction des niveaux de coupe,
afin de déterminer la distribution des erreurs pour chaque méthode. Sachant que chaque volume
possede un nombre différent de coupes (entre 6 et 12, avec une valeur moyenne de 8.94 + 1.53
pour les volumes ED), il est nécessaire d’interpoler les valeurs du coefficient Dice sur un nombre
fixe de coupe, que nous avons fixé a 12. La Figure V.3 présente la moyenne du coefficient Dice
selon le plan longitudinal du VD en fonction du niveau de coupes. Sans surprise, les erreurs
sont plus importantes pour les coupes apicales, pour toutes les méthodes. De la base a 'apex
du ceeur, le coefficient Dice décroit d’environ 1/3 : les coupes les plus basales ont en moyenne
un score de 0.91 (moyenne sur les trois meilleures méthodes CMIC, ICL, GCAF), alors que les
coupes les plus apicales ont un score de 0.62. Cela montre que les améliorations dans la préci-
sion de la segmentation doit reposer essentiellement sur les coupes apicales. Il est a noter que

pour certaines méthodes, la segmentation des premieres coupes basales peut également poser
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Figure V.2 — Médiane du coefficient Dice sur les segmentations obtenues sur les patients de Test1 et de
Test2. La médiane est illustrée par une barre rouge. La boite indique le premier quartile (25% des valeurs
sont inférieures ou égales & sa valeur) et le troisieme quartile (75% des valeurs sont inférieures ou égales a
sa valeur).

probléeme. Nos deux méthodes GCAF et GCAF-multi présentent des amplitudes du coefficient

Dice les plus faibles parmi toutes les méthodes, prouvant leur efficacité sur les coupes apicales.

Des résultats de segmentation typiques pour toutes les coupes d'un patient sont présentés
a la Figure V.4 pour les coupes les plus basales ED, a la Figure V.5 pour les coupes les plus
apicales ED et a la Figure V.6 pour le volume ES. Les contours de 4 méthodes sont proposés
dans ces figures : CMIC, GCAF-multi, ICL et GCAF. Bien que la plupart des coupes présentent
une bonne précision de segmentation, on peut remarquer que la méthode ICL présente une sous-
estimation des contours, en particulier pour la coupe la plus basale en ED et ES, au contraire de
la méthode CMIC qui sur-estime certains contours. Dans une moindre mesure, une légere sur-
estimation peut également apparalitre sur certaines coupes avec notre méthode GCAF-multi,
mais nos méthodes proposent les résultats de segmentation les plus proches de la vérité terrain
en ED et en ES.
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Figure V.3 — Distribution spatiale des erreurs sur les images ED de Testl et Test2 selon les méthodes
utilisées.

5-3.2 Performances cliniques

Les volumes endocardiques en ED et ES sont calculés comme étant la somme de toutes les
aires endocardiques déterminées par les contours, multipliées par la distance entre les coupes. La
Figure V.7 présente I'analyse de la corrélation entre les volumes automatiques et manuels. Méme
si nous avons vu que les segmentations sur les coupes apicales étaient d’une précision inférieure
(quelle que soit la méthode), la corrélation entre les volumes automatiques et manuels est plutot
bonne. En effet, les erreurs sur les coupes apicales n’ont que peu d’influence sur le calcul du
volume total, méme si d’autres champs de recherche, telle que I’étude de la structure des fibres,
nécessitent une bonne précision de sa segmentation. Pour les méthodes semi-automatiques, le
coefficient de corrélation calculée a partir d’une régression linéaire atteint un maximum de 0.99
en ED et 0.98 en ES, et 0.96 en ED et 0.96 en ES pour les méthodes automatiques. Notre
méthode GCAF-multi permet d’obtenir des résultats meilleurs ou comparables aux méthodes
semi-automatiques, ces dernieres présentant en moyenne les meilleurs coefficients de corrélation.

A partir de ces volumes, il est possible de déterminer la fraction d’éjection. Les Figures V.9
et V.8 présente la régression linéaire et une analyse Bland-Altman entre les fractions d’éjection

déterminées manuellement et automatiquement. Pour les méthodes automatiques, le coefficient
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de corrélation est mitigé, avec une tendance globale a la surestimation de la fraction d’éjection
(surévaluation de la santé du coeur), comme le montre la courbe de Bland-Altman : la différence
moyenne (ligne rouge) montre en moyenne des valeurs positives et par ce fait un biais fixe. Les
mémes remarques peuvent étre faites concernant les méthodes semi-automatiques, exceptées
que la fraction d’éjection est soit surestimée, soit sous-estimée. Concernant nos méthodes, on
peut remarquer que GCAF est la méthode semi-automatique ayant la différence moyenne la
plus proche de 0, et n’a pas de biais fixe. Notre méthode automatique GCAF-multi est la seule
a avoir une différence moyenne proche de 0, avec un fort regroupement des erreurs autour de
cette moyenne. On peut toutefois remarquer que les méthodes présentent des performances sur
les parametres cliniques relativement proches, contrairement aux performances techniques qui

étaient plus différentes.

5-3.3 Comparaisons

Nous avons proposé dans cette these deux méthodes différentes, une semi-automatique et
une automatique, basées sur des a priori de forme. La comparaison de nos méthodes avec celles
du challenge permet de répondre a certaines questions : est-il plus judicieux d’utiliser une mé-
thode automatique ou semi-automatique ? Quel est I’apport d'un a priori de forme ? Est-ce que
le choix d’une méthodologie 2D que nous avons proposé est le plus approprié ? Et enfin, quelle

méthode permet d’obtenir les meilleurs résultats sur cette application ?

Si on compare les méthodes semi-automatiques et automatiques du challenge, on peut remar-
quer en moyenne de meilleurs résultats de segmentation pour les méthodes semi-automatiques.
Cependant, la méthode CMIC et notre méthode GCAF-multi prouvent qu’il est possible d’ob-
tenir automatiquement des résultats comparables aux méthodes nécessitant une interaction
avec l'utilisateur. Cependant, I'automatisation des méthodes a un cofit, comme le montre le
Tableau V.3. Les bonnes performances de CMIC et GCAF-multi sont obtenues sans aucune
interaction de l'utilisateur mais avec un cotit de calcul beaucoup plus important que les autres
méthodes. Bien que pour cette application le temps réel ne soit pas requis, le temps de calcul
pour un patient doit se limiter a quelques minutes. Si on considere les 3 meilleures méthodes
semi-automatiques (ICL, GCAF et BIT-UPM), notre méthode est la plus rapide pour une
interaction utilisateur plus faible que BIT-UPM, et une interaction plus forte que ICL. Cepen-
dant, la méthode ICL est la plus longue bien que la méthode soit parallélisée sur 32 proces-
seurs. Concernant les méthodes automatiques, notre méthode GCAF-multi permet d’obtenir

les meilleurs résultats (comparables aux meilleurs résultats globaux) au colit d'un temps de
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Tableau V.3 — Temps de calcul moyen par patient (volumes ED et ES) et type d’interaction utilisateur
nécessaire pour les méthodes semi-automatiques. A/SA : Automatique/Semi-Automatique.

Equipe Contours Temps de calcul Interaction
CMIC A Endo+Epi 12 min sur PC avec processeur -
quad-core & 2.13 GHz
NTUST A Endo+Epi 90.3 sec sur PC avec processeur -
dual-core a 3.1 GHz
SBIA A Endo+Epi 2-3 min sur linux avec processeur -
dual-core a 2.8 GHz
LITIS-multi A Endo (VD) 30 min sur PC avec processeur -
Endo+Epi (VG) dual-core a 2.8 GHz
ICL SA Endo+Epi 5 min avec calcul parallélisé 5 landmarks
sur un serveur 32-core par volume
LITIS SA Endo+Epi 45 sec sur PC avec processeur 2 landmarks
dual-core a 2.8 GHz par image
BIT-UPM  SA Endo 2.25 min sur PC avec processeur ~ Contourage manuel de 4 a 5
quad-core a 2.13 GHz coupes sur la phase ED
GEWU SA Endo 10 sec sur PC avec programmation 1 landmark
parallélisée sur GPU par patient

Les valeurs en gras indiquent les meilleurs résultats entre les méthodes.

calcul encore plus important que la méthode CMIC. Ce cotit de calcul peut également provenir
de la programmation Matlab, mais il est a noter que notre méthode permet la segmentation

conjointe du VD, du VG et du myocarde.

Les méthodes 3D sont aujourd’hui la norme dans de nombreux domaines de segmentation.
Quatre méthodes 3D ont ainsi été proposées au challenge, une automatique par SBIA, et trois
semi-automatiques par ICL, BIT-UPM et GEWU. Or I’écart entre les coupes de 8.4 mm ainsi
que I’épaisseur de coupe de 7 mm dans nos données cardiaques par IRM sont bien supérieurs a
la résolution spatiale de I'image, inférieure a 1 mm par pixel. Ces données sont dans la norme,
sachant que la plupart des centres d’imagerie acquiert les données cardiaques avec une épaisseur
de coupe de 8 & 10 mm. Nos données ne peuvent donc pas étre considérées comme réellement 3D.
C’est pourquoi nous avons défini une méthodologie 2D pour nos deux méthodes. La cohérence
de ce choix est vérifiée empiriquement par les résultats obtenus sur la base du challenge : les mé-
thodes 2D permettent d’obtenir des résultats parmi les meilleurs (CMIC, GCAF-multi, GCAF).

Enfin, la derniere question que I'on peut se poser : quelle méthodologie permet d’obtenir les
meilleurs résultats 7 Bien que cette question soit ouverte et difficile a répondre, on peut consi-
dérer que ce challenge présente les méthodologies principales et que des éléments de réponse

peuvent y étre déterminés. Tout d’abord, la majorité de ces méthodes (6) inclut des connais-
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sances a priori, lorsque les deux autres sont spécialement dédiées a la segmentation du VD et se
basent sur les intensités de I'image et le mouvement cardiaque. On peut également remarquer
le fort intérét des méthodes basées sur les atlas pour cette problématique. Du point de vue des
performances techniques et cliniques, notre méthode automatique GCAF-multi permet d’obte-
nir les meilleurs résultats et permet de segmenter le VD, le VG et le myocarde simultanément.
Le cotit de calcul est important, mais il est possible de le diminuer fortement en améliorant

I'implémentation.

5-4 Conclusion

Les différentes comparaisons réalisées a partir de la base de données du challenge MICCAI
montrent que nos deux méthodes de segmentation permettent d’obtenir de tres bons résultats
sur l'application cardiaque. Nos méthodes permettent d’atteindre un score de recouvrement
de 'ordre de 80% pour une distance de Hausdorff d’environ 8 mm pour notre méthode semi-
automatique et 11 mm pour notre méthode automatique. Les performances cliniques montrent
que nos méthodes n’ont pas de biais fixe et qu’elles permettent d’obtenir des parametres proches
de ceux déterminés manuellement. De plus, 'analyse de Bland-Altman montre que la méthode
GCAF-multi permet d’obtenir des fractions d’éjection proches de la vérité terrain lorsque les
autres méthodes surestiment ce parametre, au cotit d’'un temps de calcul plus important qui

pourrait étre réduit en optimisant 'implémentation.

Ces différents résultats sur la base publique de ce challenge permettent également une future
comparaison des travaux de la littérature avec nos méthodes. Le challenge de segmentation étant
récent, peu de publications extérieures au challenge ont présenté des résultats sur cette base
211, 212] (la méthode présentée par [213] ne doit pas étre considérée puisqu’elle ne respecte pas
les conditions d’évaluation). Nous espérons que dans le futur, cette base de données deviendra

une référence permettant une comparaison honnéte des méthodes sur cette application difficile.
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F
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GCAF-multi

ICL

GCAF

igure V.4 — Contours automatiques et manuels ED du VD sur le patient 47 de Test2 pour différentes

méthodes du challenge. De haut en bas : les méthodes CMIC, GCAF-multi, ICL et GCAF. De gauche a
droite : de la coupe la plus basale a la coupe mi-ventriculaire. Les coupes apicales sont illustrées a la Figure

v
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CMIC

Figure V.5 — Contours automatiques et manuels ED du VD sur le patient 47 de Test2 pour différentes
méthodes du challenge. De haut en bas : les méthodes CMIC, GCAF-multi, ICL et GCAF. De gauche a
droite : de la coupe mi-ventriculaire a la coupe a la plus apicale. Les coupes basales sont illustrées a la
Figure V.4. Contours manuels : vert ; contours automatiques : rouge.
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Figure V.6 — Contours automatiques et manuels ES du VD sur le patient 33 de Test2 pour différentes
méthodes du challenge. De haut en bas : les méthodes CMIC, LITIS-multi, ICL et LITIS. De gauche a
droite : de la coupe la plus basale a la coupe la plus apicale. Contours manuels : vert ; contours automatiques :
rouge.
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noire est la fonction identité.
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La détermination de la fonction contractile cardiaque est d’une grande importance dans la
détection et le traitement de la plupart des troubles cardiaques. Afin d’y accéder, la segmen-
tation des cavités ventriculaires est une tache nécessaire. Nous avons montré que cette tache
est difficile, en particulier pour le VD. Diverses méthodes ont été proposées dans la littérature
concernant la segmentation du VG, reposant sur des techniques basées sur les intensités des
images, sur les ASM et AAM, les modeles déformables ou encore le recalage multi-atlas. Cepen-
dant, peu de solutions se sont montrées efficaces pour le traitement du VD. L’étude de 'état
de I'art nous montre la nécessité de I'intégration d'un a priori fort a la méthode afin de guider
le processus de segmentation. De plus, afin d’étre utilisable en routine clinique, une méthode
de segmentation des IRM cardiaques se doit d’étre relativement rapide, de 'ordre de quelques

minutes.

Or la méthode des coupes de graphe permet d’optimiser des fonctions de cotlit de maniere
globale et d’obtenir une convergence rapide en 2D. Son avantage est sa capacité a donner
efficacement une solution optimale pour I'utilisation conjointe de différentes informations sur
I'image, permettant ainsi I'intégration d’informations a priori. Ainsi, des contraintes ou des mo-
deles concernant I'objet a segmenter peuvent étre introduits a travers un terme supplémentaire
dans la formulation de la fonctionnelle d’énergie. La maniére d’incorporer ces informations a
priori dépend des informations disponibles : soit les contraintes sont faibles et sont de simples
hypotheses sur la forme générale de 'objet (convexe par exemple), soit les contraintes sont fortes
et concernent une forme précise a retrouver dans I'image. Cependant, bien que la méthode gé-
nérale ait donné lieu a de nombreux développements théoriques et applicatifs, les travaux de
segmentation par coupe de graphe prenant en compte des formes a priori sont encore peu nom-
breux dans la littérature. Deux problemes se posent en effet : la modélisation de la forme de

I'objet a segmenter et son intégration dans ’algorithme des coupes de graphe.
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La premiere contribution de cette these concerne l'intégration a la méthode des coupes de
graphe d’un modéle de forme robuste représentant les variations de ’ensemble d’apprentissage.
La modélisation des formes de la base d’apprentissage est réalisée a partir d'une représentation
par la fonction distance signée, et 1’étude de leurs variations a partir d’une analyse en compo-
santes principales. Nous avons montré que l'utilisation de la fonction distance permettait de
représenter correctement les variabilités des formes en la comparant a un modele de distribution
de points. L’avantage de cette représentation réside dans le fait qu’elle ne nécessite ni la mise en
place de points de correspondances, sujets a la variabilité, ni leurs alignements. De plus, elle est
plus robuste que le PDM a un désalignement initial des formes. Afin de pouvoir intégrer cette
modélisation au graphe, une carte d’a priori est déduite des données de ’ACP et recalée sur
I'image a partir d’une interaction faible avec I'utilisateur (deux points anatomiques a position-
ner sur la cloison interventriculaire). Nous avons proposé que 1'a priori de forme contribue a
pondérer a la fois les t-links et les n-links a travers un terme original d’a priori dans la fonction-
nelle d’énergie. Les résultats obtenus sur la segmentation du VD en IRM cardiaques montrent

’efficacité de notre méthode, méme si des améliorations sont possibles pour les coupes apicales.

Notre deuxiéme contribution est une deuxieéme méthode segmentation qui permet : (i) la
segmentation conjointe de plusieurs objets, (ii) I'amélioration de la précision du modele, en
particulier pour les coupes difficiles, (iii) 'automatisation de la méthode. Nous avons ainsi pro-
posé une méthode de segmentation multi-objets automatique et non-itérative basée sur les GC
multi-labels et intégrant un a priori de forme basé sur des atlas. Notre premiere étape est basée
sur le recalage non-rigide des atlas par GC multi-labels sur I'image a segmenter, une technique
récente qui n’a pas encore été tres étudiée dans la littérature, et qui permet d’automatiser
la méthode. La fusion des atlas a alors permis de créer une carte d’a priori de formes pour
chaque label. L’intégration d’a priori dans un graphe multi-objets a des fins de segmentation
n’a pas encore été étudiée dans la littérature. Notre contribution porte ainsi sur l'intégration
d’un terme d’a priori de forme aux t-links et 'ajout d’une contrainte aux n-links empéchant un
objet inclus dans un autre d’avoir une frontiére commune avec tout autre objet. Cette méthode
automatique permet d’obtenir de bons résultats de segmentation, comparables a la premiere
méthode que nous avons proposée, avec comme avantage la possibilité de segmenter plusieurs

objets, et 'automaticité totale.

Enfin, nous avons comparé nos méthodes a celles de la littérature a partir du challenge

de segmentation du VD MICCATI’'12 que nous avons organisé. Nos méthodes permettent d’at-
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teindre un score de Dice de I'ordre de 80% pour une distance de Hausdorff d’environ 8 mm pour

notre méthode semi-automatique et 11 mm pour notre méthode automatique, et se comparent

favorablement aux autre méthodes de la littérature. De plus, les performances concernant les

parametres cliniques montrent que nos méthodes n’ont pas de biais fixe et que notre méthode

automatique permet d’obtenir des fractions d’éjection proches de la vérité terrain lorsque les

autres méthodes surestiment ce parametre (surestimant de fait la santé d’un patient). Cepen-

dant, un temps de calcul plus important est nécessaire a notre méthode, qui pourrait étre

fortement réduit en optimisant 'implémentation.

Ainsi, ce travail de recherche ouvre des perspectives multiples d’un point de vue méthodo-

logique mais également médical :

(i)

(i)

Une question fondamentale concerne le choix des atlas dans la détermination de 1'a priori
de forme. Nous avons validé et comparé notre méthode automatique a partir de la base du
challenge MICCATI’12, dont la base d’apprentissage est composé de 16 patients. Or ces 16
patients sont de genres différents, et ont des caractéristiques telles que le poids, la taille
ou 'age également différentes. Il serait intéressant d’étudier les résultats de segmentation
obtenus en cas d’ajout de critéres de sélection des atlas en fonction du patient considéré,
en particulier pour le genre (le cceur est de plus petite taille chez la femme) et la corpu-
lence. Dans une moindre mesure, cette remarque est également vraie pour notre méthode

semi-automatique lors de la création des variations des formes par ACP.

Pour la segmentation par GC multi-objets, nous avons ajouté une unique contrainte d’in-
clusion aux n-links. Or, de nombreuses contraintes pourraient avoir des effets bénéfiques
sur les résultats de segmentation : par exemple la courbure des contours, la compacité
des formes ou méme encore l'attractivité entre deux formes. Cependant, la contrainte
de sous-modularité induite par la méthode des GC rend difficile ’ajout de contraintes
supplémentaires. Cette méme contrainte a d’ailleurs limité la force maximale de notre
contrainte d’inclusion. Cependant, une publication relativement récente [214] propose
une nouvelle méthode d’approximation de la minimisation de I’énergie du graphe, ap-
pelé Alpha-FEzxpansion Beta-Shrink Moves, et ne nécessitant aucune contrainte sur la fonc-
tionnelle d’énergie. Cette minimisation ouvre ainsi de nouvelles perspectives concernant

I’ajout d’a priori au terme des n-links.
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Il est envisageable d’étendre nos méthodes en 3D. En effet, I'ajout d'une dimension aux
données ne change pas le cadre général de nos méthodologies. Pour notre premiere mé-
thode, ’ACP peut étre réalisée sur la matrice de covariance 3D des distances aux contours
des volumes et le graphe défini en 3D. Pour la seconde méthode, il s’agirait de réaliser le
recalage et la segmentation en 3D, en définissant des graphes 3D. L’étude des résultats
obtenus en 3D permettrait de définir si le compromis entre la précision de segmentation
et le temps de calcul est avantageux par rapport a la segmentation en 2D. L’ajout de
cette troisieme dimension est bien slir corrélé a l'utilisation de données 3D : notre base
d’TRM cardiaques n’était pas adaptée a ce type de traitement du fait du fort écart entre

les coupes et de leur épaisseur, il faudrait utiliser une base de données "réellement" 3D.

De maniere plus générale, les travaux récents sur ’espace de représentation des formes
par manifold learning ainsi que les approches patch-based permettant l'intégration d’a
priori de forme sans la nécessité de phase de recalage sont des pistes intéressantes, afin
de modéliser les variations des formes et permettre leurs intégrations a une méthode de

segmentation sans une étape cotiteuse de recalage.

Les perspectives médicales concernent tout d’abord la poursuite de la validation clinique
des méthodes sur un large corpus, afin de pouvoir les utiliser comme outils en routine
clinique. Il est également envisageable d’étendre la méthode a la segmentation de toutes
les images du cycle cardiaque, en prenant en compte par exemple 'information temporelle
dans un terme énergétique supplémentaire. De plus, nos méthodes ont été validées sur
I’application d’imagerie cardiaque, mais le caractere générique de celles-ci permet de les
transposer a d’autres contextes de segmentation, comme par exemple la prostate (IRM et

scanner) ou le foie (scanner).
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Annexe

A.1  Volumétrie du VG : compléments

A.1.1 Appréciation semi-quantitative du VG

Une nomenclature standardisée permet une appréciation semi-quantitative de la contraction
du VG, présentée a la Figure A.1. L’appréciation qualitative de la contraction segmentaire est
fortement utilisée en routine clinique par sa simplicité, bien que des outils de quantification

précis existent, comme expliqués dans les parties 1 - 2.2 et 1 - 2.3 .

A.1.2 Meéthode planaire 2D grand-axe

Deux principes de quantification peuvent étre utilisés sur les coupes grand-axe, la méthode
'surface-longueur’ et la méthode Simpson (voir Figure A.2). Pour la méthode ’surface-longueur’
ou ALEF (Area-Length Ejection Fraction), le VG est modélisé par une ellipsoide de révolution

et son volume est calculé par la formule suivante :

We=——F (1)

avec SA (respectivement SB) lellipse de la cavité du VG sur la coupe verticale grand axe
(respectivement coupe grand-axe 4-cavités) dont I’endocarde doit étre tracé manuellement (voir
Figure A.3, L la longueur du grand axe. Si un seul plan de coupe a été réalisé, on peut considérer
SB = SA, la technique est alors appelée monoplan. Cette méthode est tres rapide, et ne
nécessite que deux tracés, un en diastole et un en systole, pour calculer la fraction d’éjection

de la facon suivante :

Wea,, - W
FEVG — VGd'Lastole VGsystole (2>

VVGdiastole
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antérieur

latéral

R

inférieur
Contraction segmentaire Hyposignal précoce (no reflow) Hypersignal tardif {infarctus)
2:nomal, 1: hypo, O: aki, -1 dyski. 0: aucun, 1 sous endo, 2 transmural

0: aucun, 1: sous endo, 2 transmural

Score: 74 % (normal=100%) Score: 88 % (nomal=0%) Score: 24 % (normal=0%)

Figure A.1 — Appréciation semi-quantitative du VG. En haut : la classification en 17 segments de ’ASE
du VG, représenté en carte polaire ; en bas : illustrations du calcul d’un indice global de dysfonction a partir
de score qualitatif de chaque segment (d’apres [15]).

La fraction d’éjection du VG doit étre supérieure a 55-60%. Cependant, cette méthode est tres
approximative bien que tres rapide, et ne permet pas ’acces a une bonne quantification en cas
de déformation anévrysmale ou anomalie de la contraction segmentaire (méthode non-adaptée
aux cardiopathies ischémiques). Une alternative un peu plus précise est proposée par la méthode
des disques de simpson (Figure A.2), qui ne repose non plus sur une ellipse dans son grand axe,
mais au tracé d’un ensemble de disques sur I'incidence grand-axe. Le modele peut étre appliqué
en biplan (modélisation de disques par des ellipses) ou en monoplan (modélisation circulaire).
Cependant, cette méthode reste tout de méme moins précise que la méthode 3D puisqu’elle

repose sur une modélisation du ventricule.
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Figure A.2 — Illustration de la méthode de quantification du volume du VG ’surface-longueur’ (a gauche)
et méthode de Simpson (& droite) (d’apres [15]).

TV & Fection Valums D 0. ¥
Debit Yolime IN F N |
Debeit i deiis inythma card (==

Figure A.3 — Exemple de tracé manuel de la cavité du VG, avec la convention que les piliers sont exclus
du contour, ils sont donc inclus dans la cavité ventriculaire gauche (d’apres [15]).
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Le contourage des ventricules cardiaques sur IRM est nécessaire a la détermination de la fonction contractile du
ceeur. Cette tiche est difficile, en particulier pour le ventricule droit (VD), due au flou aux frontiéres des cavités,
aux irrégularités des intensités et a sa forme complexe et variable. Peu de travaux ont cependant été réalisés afin
de résoudre cette problématique de segmentation. Dans ce but, nous avons proposé et développé deux méthodes
de segmentation basées sur la méthode des coupes de graphe (GC), a laquelle nous avons incorporé des a priori
de forme. La premiére méthode, semi-automatique, repose sur une carte d’a priori statistique créée a base
d’Analyses en Composantes Principales et intégrée a la méthode des GC binaires. La seconde, automatique,
permet la segmentation d’'un ensemble d’objets par GC multi-labels & partir d’'un modele de forme probabiliste
basé sur le recalage et la fusion d’atlas. Ces méthodes ont été évaluées sur une base importante d’IRM cardiaques,
composée de 48 patients. Une comparaison aux méthodes de ’état de l'art pour cette application a travers le

challenge de segmentation du VD MICCAI’12, que nous avons organisé, montre 'efficacité de nos méthodes.

Mots clés : Segmentation d’images, coupes de graphe, a priori de forme, IRM, ventricules cardiaques

Segmenting the cardiac ventricles on MR Images is required for cardiac function assessment. This task is difficult,
especially for the right ventricle (RV), due to the fuzziness of the boundaries of the cavities, intensity irregularities
and its complex and variable shape. This is probably one of the reasons why RV functional assessment has long
been considered secondary compared to that of the left ventricle (LV), leaving the problem of RV segmentation
wide open. For this purpose, we proposed and developed two segmentation methods based on graphcuts (GC),
in which we have incorporated a shape prior. The first method, semi-automatic, is based on a statistical prior
map build from a Principal Component Analysis, integrated in the GC. The second, automatic, enables multi-
object segmentation from a probabilistic shape model based on the registration and the fusion of atlases. These
methods have been evaluated on a large database of cardiac MRI, consisting of 48 patients. We have compared
our methods with the state of the art methods for this application through the RV segmentation challenge

MICCAT’12 we organized and have shown the effectiveness of our methods.

Keywords : Image segmentation, graph-cut, shape prior, MRI, cardiac ventricles
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