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Résumé

Le cancer de la prostate est une cause majeure de déces dans le monde. La radio-
thérapie externe est une des techniques utilisée pour traiter ce cancer. Pour ce faire, la
segmentation de la prostate et de ses organes a risque (OAR) associés (le rectum, la vessie
et les tétes fémorales) est une étape majeure dans I'application du traitement.

Lobjectif de cette these est de fournir des outils afin de segmenter la prostate et les
OAR de maniere automatique ou semi-automatique. Plusieurs approches ont été pro-
posées ces dernieres années pour répondre a ces problématiques. Les OAR possédant
un contraste relativement bon dans I'image, nous nous sommes orientés vers une ap-
proche semi-automatique de leur segmentation, consistant en une sur-segmentation de
I'image en petites régions homogenes appelées superpixels. Lutilisateur de la méthode
choisit ensuite de labelliser quelques superpixels dans les OAR comme des germes. Enfin,
la méthode segmente les OAR grace a une diffusion sur le graphe (a partir des germes)
construit par des superpixels. Quant a la segmentation de la prostate, un sous-volume
de I'image appelé VOI (Volume Of Interest), dans lequel se trouve la prostate, est tout
d’abord défini. A I'intérieur de ce VOI, la segmentation de la prostate est réalisée. Un dic-
tionnaire composé des caractéristiques de textures extraites sur chaque patch du VOI est
d’abord construit. La sélection de caractéristiques du dictionnaire sous contraintes par-
cimonieuses permet ensuite de trouver celles qui sont le plus informatives. Enfin, basé
sur ces caractéristiques sélectionnées, une propagation de label de patch sous contrainte
parcimonieuse est appliquée pour segmenter la prostate a deux échelles, superpixels et
pixels. Notre méthode a été évaluée sur des images TDM du Centre Henri Becquerel et
IRM du challenge ISBI 2013 avec des résultats prometteurs.

Mots clés : Segmentation, Organes a risque, Prostate, Radiothérapie, Superpixels, Multi-
atlas, Parcimonie







Abstract

Prostate cancer is a leading cause of death worldwide. External radiotherapy is one
of the techniques used to this deasise. In order to achieve this, the segmentation of the
prostate and its associated organs at risk (OAR) (rectum, bladder and femoral heads) is a
major step in the application of the treatment.

The objective of this thesis is to provide tools to segment prostate and OAR automa-
tically or semi-automatically. Several approaches have been proposed in recent years to
address these issues. As OAR have a relatively good contrast in the image, we have focu-
sed on a semi-automatic approach to segment them, consisting of an over-segmentation
of the image into small homogeneous regions called superpixels. Then, the user labels
some superpixels in the OAR as germs. Finally, the OAR segmentation is performed by a
graph diffusion (from germs) constructed by superpixels. Regarding the prostate segmen-
tation, a sub-volume of the image called VOI (Volume Of Interest), in which the prostate
is located, is first defined. The prostate segmentation is performed within this VOI. A dic-
tionary composed of the texture characteristics extracted on each patch of the VOI is first
constructed. Then, the selection of characteristics of the dictionary under parsimonious
constraints allows to find the most informative ones. Finally, based on these selected cha-
racteristics, patch label propagation under parsimonious constraint is applied to segment
the prostate at two scales, superpixels and pixels. Our method was evaluated with pro-
mising results on TDM images of the Henri Becquerel Center and IRM of the 2013 ISBI
challenge.

Keywords : Segmentation, Organ at risk, Prostate, Radiotherapy, Superpixels, Multi-
atlas, Sparse
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Introduction générale

Le traitement du cancer est un fort enjeu de santé publique. Chez les hommes, les trois
cancers les plus fréquents sont ceux de la prostate, du poumon et du c6lon-rectum [INS-
TITUT NATIONAL DU CANCER (INCA) 2016]. Le cancer de la prostate représente a lui seul
pres de 54000 nouveaux cas chaque année. C’est le cancer le plus fréquent chez ’homme

dans I’ensemble de la population [INSTITUT NATIONAL DU CANCER (INCA) 2016].

Parmi les différentes techniques disponibles pour traiter les tumeurs prostatiques, la
radiothérapie externe et la chirurgie sont les principaux modes de traitement. Ils peuvent
étre complémentaires a une radiothérapie interne (aussi appelée curiethérapie), une chi-
miothérapie ou hormonothérapie. Dans le cas de la radiothérapie externe, des rayon-
nements ionisants sont utilisés, afin de détruire les cellules cancéreuses. Elle consiste a
diriger précisément ces rayonnements sur la zone a traiter, tout en préservant le mieux
possible les tissus sains et les organes avoisinants, dits organes a risque (OAR), notam-
ment la vessie, les tétes fémorales et le rectum. Ces rayonnements sont produits par un
accélérateur linéaire de particules et dirigés en faisceaux vers la prostate pour atteindre
la tumeur [INSTITUT NATIONAL DU CANCER (INCA) 2017] a travers la peau et les tissus
sains. Afin de traiter la tumeur, tout en limitant I'irradiation, la segmentation des OAR est
nécessaire. Leur localisation est réalisée lors de la phase de simulation, parfois appelée re-
pérage, sur des imageries anatomiques telles que la tomodensitométrie (TDM) ou grace
a une fusion des images obtenues par TDM avec celles provenant d’imagerie par réso-
nance magnétique (IRM). Lors de cette étape, 'oncologue radiothérapeute repere la cible
tumorale et les OAR a protéger. De nos jours, cette étape est réalisée de facon manuelle
en grande partie.

La délinéation manuelle est une tache chronophage et est soumise a des variations

intra et inter-utilisateurs pouvant mener a des incohérences de segmentations. De plus,
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INTRODUCTION GENERALE

I'imagerie médicale évolue rapidement et fournit des images de grande taille avec des
résolutions de plus en plus haute. Le nombre d’'image médicales a segmenter croissant
ainsi que le nombre de modalités d’imagerie, les praticiens ont plus que jamais besoin
d’outils informatiques pour les assister dans leurs taches. C’est pourquoi une variété de
techniques ont été proposé durant cette derniére décennie pour répondre a la problé-
matique de la segmentation de la prostate avec différents types d’imagerie (TDM, IRM,
échographie, ...). En particulier, 'imagerie IRM permet de mieux visualiser les structures
internes de la prostate. Cependant, 'imagerie TDM reste la référence, car elle permet d’ef-

fectuer la planification du traitement.

Dans ce contexte, I'objectif de notre travail a été de proposer des méthodes de seg-
mentation de la prostate et de ses OAR associés qui ont été identifiés comme étant le rec-
tum, la vessie et les tétes fémorales. Comme les OAR ont des intensités assez homogenes
dans I'image, nous nous sommes orientés vers une méthode rapide, semi-automatique,
utilisant la technique de sur-segmentation de 'image en plusieurs petites régions homo-
genes appelée superpixels, puis de les regrouper afin de former les OAR a segmenter. De
plus, nous utilisons les segmentations des OAR comme a priori, afin de déterminer un
sous-volume de I'image dans lequel se trouve la prostate. Ce volume d’intérét (VOI) per-
met d’éviter une recherche de la prostate dans 'image entiere, rendant le processus de
segmentation plus rapide et plus automatique. Considérant la variabilité de formes de la
prostate et leur contours assez flous dans I'image, nous avons décidé d’utiliser une mé-
thode automatique basée sur des multi-atlas avec contrainte de parcimonie permettant
de sélectionner des caractéristiques discriminantes pour décrire les tissus prostatiques.
Cette approche multi-atlas permet également de profiter des segmentations déja réali-

sées manuellement par des médecins pour rendre la segmentation plus stable et précise.

Dans un premier chapitre, nous présentons le contexte médical, les différents types
d’imageries et la problématique de la segmentation sur ces images dans le cadre de trai-
tement du cancer de la prostate par radiothérapie. Nous présentons en particulier le prin-
cipe d’acquisition des images médicales, leurs avantages et leurs inconvénients propres,

mais également leur complémentarité dans le cadre de leur utilisation en radiothérapie.

Au second chapitre, nous présentons un état de I'art des méthodes de segmentation



dela prostate en imagerie TDM et IRM. Dans certaines études, les segmentations des OAR
sont associées a celle de prostate. Il est cependant rare que la segmentation des OAR soit
abordée seule. Nous présentons donc I’ensemble des travaux dans le cadre de la segmen-
tation de la prostate.

Le troisieme chapitre présente le principe des superpixels et leur utilisation en ima-
gerie médicale sur laquelle notre méthode pour la segmentation des OAR est basée. Nous
y présentons les différentes étapes permettant de mener a bien cette segmentation semi-
automatique des OAR, ainsi que I'étude des parametres permettant d’optimiser ces seg-
mentations sur des images TDM et IRM, ainsi que la reproductibilité de la méthode.

Le quatrieme et dernier chapitre est consacré a I’étude de notre méthode de segmen-
tation multi-atlas avec contrainte de parcimonie. Nous y présentons les différentes étapes
menant a la segmentation de la prostate en commencant par I'extraction du volume d’in-
térét dans lequel se trouve la prostate. Puis, les notions de patchs et de multi-atlas sont en-
suite abordés, ainsi que la sélection de caractéristiques sous la contrainte parcimonieuse,
a deux échelles : superpixel et pixel. Ainsi, la prostate est automatiquement segmentée a
I'aide des caractéristiques textuelles sélectionnées. Enfin, notre méthode a été testée sur
la base de données IRM du challenge ISBI 2013, ainsi qu'une base de données TDM de
patients du Centre Henri Becquerel, montrant sa bonne performance en comparant avec

d’autres méthodes.
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CHAPITRE 1. CONTEXTE MEDICAL ET PROBLEMATIQUE DE SEGMENTATION

1.1 Le cancer de la prostate

En France et en Europe de l'ouest en général, le cancer de la prostate est le cancer
masculin le plus fréquent [INSTITUT NATIONAL DU CANCER (INCA) 2016]. Il cumule 56841
nouveaux cas en 2012 en France métropolitaine, loin devant le cancer du poumon (envi-
rons 28000 cas) et le cancer du colon-rectum (environs 23000 cas).

En 2009, 8950 déces par cancer de la prostate en France métropolitaine ont été esti-
més. En 2012, ce chiffre est descendu a 8876. Cette baisse est le résultat de diagnostics
plus précoces et de traitements plus efficaces. Malgré le recul du déces par cancer de la
prostate, le risque pour un homme d’avoir ce type de cancer diagnostiqué au cours de sa
vie est en augmentation. La prise en charge du cancer de la prostate est donc un tres fort
enjeu de santé publique.

Les moyens de traitement de ce cancer sont :

— la chirurgie,

— laradiothérapie externe,

— la surveillance active,

— I’hormonothérapie,

— la chimiothérapie plus rarement.

Ces traitements peuvent étre utilisés seuls ou combinés. La chirurgie et la radiothé-
rapie sont les deux principaux traitements mis en place. Dans tous les cas, le traitement
est personnalisé par 'oncologue en fonction de nombreux criteres et selon des arbres de
décisions thérapeutiques.

Nos travaux visent a améliorer le traitement du cancer de la prostate par radiothérapie

externe.

1.2 Laradiothérapie externe

1.2.1 Principe

Laradiothérapie externe utilise la capacité d’obtention de la mort cellulaire des rayon-

nements ionisants. Lobjectif de la radiothérapie externe est de détruire les cellules tumo-



1.2. LARADIOTHERAPIE EXTERNE

rales en conservant aussi intactes que possible les cellules saines avoisinantes. Pour le
traitement du cancer de la prostate, les rayonnements ionisants utilisés sont des photons

de haute énergie, produits par un accélérateur linéaire de particules (voir Figure 1.1).

FIGURE 1.1 - Accélérateur linéaire de particule avec un patient positionné sur la table de traite-
ment.

Les rayons ionisants sont dirigés en faisceaux vers la tumeur a travers des tissus. Lun
des enjeux majeurs du traitement est de cibler la 1ésion tumorale tout en préservant les
tissus sains avoisinants appelés Organes A Risque (OAR). Pour ce faire, une imagerie ini-
tiale est réalisée, afin de segmenter la cible tumorale et les OAR. Cette étape est effectuée
lors de la phase de planification du traitement.

Le traitement a lieu en positionnant plusieurs faisceaux de facon a irradier la Iésion
tumorale de maniere uniforme. Un exemple de planification du traitement du cancer de
la prostate est donné en Figure 1.2 dans le cas de quatre faisceaux positionnés a 90° les
uns des autres. La zone dans laquelle les rayons se croisent est la zone ou est localisée
la tumeur a traiter. L'intersection des rayons présente une concentration d’énergie maxi-
male. Le traitement est défini par un dépot d’énergie E dans la matiere quantifié par la

dose en Gray définie selon I'expression suivante :

Energie (Joule)
Dose (Gray) = (1.1)
Masse (Kg)

Le traitement est défini par une dose en Gray que doit absorber la zone tumorale.



CHAPITRE 1. CONTEXTE MEDICAL ET PROBLEMATIQUE DE SEGMENTATION

FIGURE 1.2 - Exemple de planification de traitement du cancer de la prostate par radiothérapie a
I'aide de 4 faisceaux positionnés a 90° les uns des autres. Lintersection des 4 faisceaux est la zone
ol l'irradiation est maximum.

Loncologue détermine ce traitement, planifié dans le temps, en fonction de la localisa-
tion, du type de tumeur, de I'historique du patient, etc., afin que le patient absorbe la dose

prescrite.

1.2.2 Laprostate et les organes a risque
1.2.2.1 Laprostate

La prostate est une glande de I'appareil génital masculin dont le role est de produire
une petite partie des sécrétions qui, avec les spermatozoides, constituent le sperme .
C’est dans cette glande qu'une cellule normale peut se transformer et se multiplier de
facon anarchique formant une masse tumorale. Avec le temps, celle-ci peut s’étendre au-
dela de la prostate en empruntant les vaisseaux sanguins ou lymphatiques. Le cellules
tumorales se propagent dans d’autres parties du corps telles que les ganglions lympha-
tiques, les os, le foie ou les poumons et forment des métastases (tumeurs malignes enva-
hissant des tissus a distance de la tumeur primaire).

Lors du traitement du cancer de la prostate, 'ensemble de la glande est considérée

comme une cible tumorale a irradier. Dans certains cas, il convient d’y associer des aires

1. ©Les traitements du cancer de la prostate, collection Guides patients Cancer info, INCa, novembre
2010.
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1.2. LA RADIOTHERAPIE EXTERNE

ganglionnaires (a proximité de la prostate) susceptibles d’étre envahies. Dans le cadre de

notre travail, nous nous limiterons au traitement exclusif de la prostate.

1.2.2.2 Les organes arisque

Les organes a risque sont susceptibles d’étre irradiés au cours du traitement. Ils sont a
protéger au contraire de la cible tumorale. Ceux-ci étant sensibles aux rayonnements io-
nisants, minimiser la dose recue est nécessaire, afin d’éviter d'y développer une radioné-
crose a relativement court termes (quelques semaines apres le traitement) ou un cancer
radio-induit a long terme.

Les volumes contenant ces organes a risque sont a isoler de la zone a traiter lors de la

phase de planification. Ces organes sont résumés dans le Tableau 1.1.

Organe Prostate Rectum Vessie Tétes fémorales
Type cible arisque arisque arisque

TABLEAU 1.1 - Liste des organes a segmenter dans le cadre du traitement du cancer de la prostate
par radiothérapie externe.

1.2.3 Prescription médicale

La prescription du radiothérapeute consiste a définir une dose uniforme a délivrer
dans un volume tumoral appelé GTV (Gross Tumor Volume) ainsi que des contraintes de
dose a ne pas dépasser pour les OAR. Ces zones sont segmentées par le radiothérapeute.

La dose absorbée dans le GTV est déterminée en trois dimensions (3D) a 'aide de
I'imagerie 3D par rayons X, c’est a dire la tomodensitométrie (TDM ou scanner a rayons
X). Cette imagerie TDM est utilisée comme modalité de référence. Limagerie par réso-
nance magnétique (IRM) a également été proposé dans la littérature pour segmenter la
prostate a visée de radiothérapie.

A partir de ces informations (imagerie 3D segmentées), les dosimétristes choisissent et
adaptent la balistique (les faisceaux d’irradiation), afin de respecter la prescription médi-
cale lors de la phase de simulation. Ensuite, un calcul dosimétrique permet de déterminer
la distribution 3D de la dose absorbée. Un exemple de distribution de dose 3D est donné

en Figure 1.2.
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CHAPITRE 1. CONTEXTE MEDICAL ET PROBLEMATIQUE DE SEGMENTATION

Le patient recoit la dose prescrite par fraction de dose, par exemple, cing jours par se-
maines pendant plusieurs semaines, suivant la prescription du radiothérapeute. Typique-
ment, lors d'un traitement par radiothérapie externe exclusive du cancer de la prostate,

les doses sont 70 a 80 Gray pendant six a huit semaines a raison de 2 Gray par séance.

1.3 Image médicale numérique

Une image numérique, au sens large, peut étre définie comme une matrice avec L
lignes et C colonnes. Chaque cellule de la matrice stocke une valeur, encore appelée in-
tensité ou niveau de gris. Dans le cadre d'une image plane, chaque cellule est appelée
pixel, abrégé de picture element. Lensemble de ces pixels remplissant une matrice forme
alors une image. Cette image est dite 2D puisqu’elle n’a que deux dimensions, a savoir la
largeur et la hauteur de 'image, définies par le nombre de lignes et de colonnes.

I est possible d’ajouter une dimension supplémentaire a cette image en superpo-
sant en couches plusieurs images 2D. Elle est donc dite 3D puisqu’elle possede 3 dimen-
sions. Cette troisieme dimension permet d’obtenir un volume ou également un ensemble
d’images 2D qui sont également appelées coupes du volume 3D. Les éléments d'une ma-
trice 3D sont appelé voxels, abrégé de volume element.

Limagerie médicale est plus spécifique. De maniere générale, les volumes sont visua-
lisés selon un plan transverse qui séparent le corps en une partie supérieur et une partie
inférieur. Les deux autres plans sont le plan frontale, qui va de I'avant vers I'arriére et le
plan sagittal, qui va de gauche a droite. Ces trois plans sont visibles sur la Figure 1.3. Les
techniques d’acquisition, de visualisation et de traitement des images médicales privilé-
gient les coupes transverses du volume. Cependant, les outils actuels permettent d’obte-
nir des coupes dans n'importe quelle direction du volume par reconstruction des images.
Ces coupes ne sont pas forcement orthogonales aux plans de la matrice 3D et offrent ainsi
de nouvelles interprétations des images.

Les pixels en eux-méme ont une taille, permettant de savoir quelle quantité d’infor-
mation ils contiennent. En général, les coupes transverses restent des matrices carrées,

contrairement a la troisieme dimension (épaisseur de coupes) qui elle, peut étre diffé-
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1.4. IMAGERIE PAR TOMODENSITOMETRIE - TDM

Coupe sagitlale

FIGURE 1.3 — Schéma représentant les différents plans de coupes en imagerie médicale.

rente de la tailles des pixels. Par exemple, si une matrice est de taille 128 x 128 x 20 avec
une taille de voxels de 2.5 mm x 2.5 mm x 4 mm, cela signifie que la matrice 3D repré-
sente physiquement un cube de taille (128 % 2.5) mm x (128 * 2.5) mm x (20 * 4) mm soit

25.6 cmx25.6 cm % 8 cm.

1.4 Imagerie par tomodensitométrie - TDM

1.4.1 Principe

Le scanner ou tomodensitométrie est une technique d’imagerie basée sur la mesure
d’atténuation de la projection d’'un rayon X apres passage dans un tissu. L'appareil scan-
ner ou tomodensitomeétre est composé d'un générateur de rayons X pouvant tourner tout
autour du patient et d'un systeme de détection des photons, solidaire du générateur, mais
positionné a 180° par rapport au patient (voir Figure 1.4). Dans le cas d'un systéme d’ima-
gerie par rayons X, le phénomene observé est I'atténuation des photons a la traversée
des tissus biologiques selon une imagerie 3D en coupes. Plus la matiere traversée par le
photon est dense (c’est-a-dire qu’elle posséde un numéro atomique élevé), plus le signal

percu par le détecteur est atténué et inversement.
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Volume
d'images

Mouvement
de la table

FIGURE 1.4 — Schéma représentant le fonctionnement d’'un tomodensitometre.

1.4.2 Reconstruction tomographique

Lors de la rotation du générateur de rayons X, un ensemble de projections d’'images
du patient selon différents angles sont acquises. Afin d’obtenir un ensemble de coupes
formant une image en 3D du patient, le principe de rétro-projection est utilisé. Pour cela,

a chaque angle de rotation, un épandage des valeurs d'une projection est faite sur I'image.

Par exemple, une image de test contenant deux solides en Figure 1.5 (a), est proje-

n T
IR RO

tée selon les angles 6 = [0 %’T] Au fur et a mesure de I'épandage, les zones conte-
nant de I'information apparaissent de mieux en mieux comme le montre la Figure 1.5 (b).
Avec un nombre de projection croissant, le résultat s’améliore comme il est visible sur la
Figure 1.5 (c). Cependant, des artefacts en étoile persistent apres I'épandage et un flou
apparait. Afin de limiter ces effets, les images finales sont reconstruites sur le principe
de la rétro-projection filtrée dans I'espace de Fourier [DUBOIS 1998] donnant un résultat

comme visible sur la Figure 1.5 (d).

h‘ -_— -
u 3
(b) (© (d)

FIGURE 1.5 — Image de test (a) et son épandage pour (b) 4 projections, (c) 20 projections puis (d)
filtrée.

(@)
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1.4. IMAGERIE PAR TOMODENSITOMETRIE - TDM

1.4.3 Origine du contraste
1.4.3.1 Coefficient d’atténuation linéique

Connaissant 'intensité Iy des photons émis par I'appareil avant traversée d’'une ma-

tiere d’épaisseur [, il est possible de calculer I'atténuation du faisceau grace alaloi :
[ = IpetH#D (1.2)

avec pu le coefficient d’atténuation linéique du milieu et I I'intensité du faisceau apres
avoir traversé une matiere.
Pour un élément simple, il est alors possible, a partir de I’équation (1.2), de calculer

son coefficient d’atténuation connaissant I’épaisseur [ :

In(ly/1)

Le rayon X peut parcourir plusieurs matieres d’épaisseurs différentes. Dans ce cas,

I’équation (1.3) devient :

M In(Iy/1)

i;o pi=—F— (1.4)
avec M le nombre de matiéres différentes traversées, u; le i eme ogefficient d’atténuation
linéique correspondant a la ;™€ matiere et L la distance totale traversée.

Dans le cas de la Figure 1.6, le signal en sortie sera :

I= Ioe—(H1-11+,U2-12+,U3-13+H4-l4+H5~15+H6-16) (1.5)
. My By H3 By Hg Mg
|

L

FIGURE 1.6 — Exemple d’atténuation du signal par six matieres de différentes largeurs / et ayant
chacune leur propre coefficient d’atténuation linéique p.
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CHAPITRE 1. CONTEXTE MEDICAL ET PROBLEMATIQUE DE SEGMENTATION

1.4.3.2 Nombre d’Unité Hounsfield

Le phénomene quantifié par le détecteur est directement lié aux coefficients linéiques
des éléments traversés par les rayons X. Il a alors été décrit une échelle, afin de définir

I'intensité associée a chaque pixel de I'image formée de la maniére suivante :

Htissus — Heau
N=—x1000 (1.6)
Heau

avec N le nombre d'Unité Hounsfield (UH), ainsi que pyjssus €t tequ T€SPECtivement les
coefficients d’atténuation linéique des tissus traversés et de I'eau.

Cette échelle comporte trois valeurs nettement identifiées :
— —1000 pour lair,
— 0 pour l'eau,
— +1000 (et au dela) pour I'os.

La Figure 1.7 montre la répartition des différents tissus par rapport aux valeurs d"'UH.

UH &
Os dense
1000 +
800 +
800 +
400 4 ( 80 +
1 Os 704 Foie 70
200 +
Sang
1 60 + =0
E:
04+ # 50— Pancréas ., -
- Graisse _gg 50 T 50 50
T -100 Rein
40
-200 + 0T
30 + 30
-400 T Poumons .,
20 + 20
-600 10
-800 01
Air
-935 -850
- 1
1000 -

FIGURE 1.7 — Positionnement des tissus biologiques sur I'échelle de représentation en Unité
Hounsfield.
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1.5. IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE NUCLEAIRE — IRM

1.4.3.3 Contraste dans les tissus biologiques

Le coefficient d’atténuation linéique u est fonction de deux parametres :

1= f(d, E) (1.7)

avec d la densité du milieu traversé par les rayons X et E I’énergie des photons.
Comme le montre la Figure 1.7, il est possible de regrouper les valeurs de u dans quatre

grands groupes de tissus en fonction de leur densité :
— d = 0,3 : poumons, et voies aériennes, densité faible, égale ou voisine de Iair,

— d=0,9:tissus adipeux (graisses), densité légerement inférieure a celle de I'eau (va-

lant 1),
— d = 1,04 : tissus mous, muscles, densité légerement supérieure a celle de I'eau,
— d = 1,8: tissus osseux, densité élevée.

Un bon contraste est présent entre ces quatre grands groupes de tissus, mais pas au
sein d'un méme groupe, en particulier au niveau des tissus mous.

Limagerie par tomodensitométrie est la référence pour effectuer la planification du
traitement du cancer de la prostate. Le principal inconvénient de I'imagerie TDM est que
le contraste entre les tissus mous est faible puisqu’ils ont des valeurs en UH proches. Afin
de les différencier plus facilement, il est possible de s’aider d’'une autre technique comme

I'imagerie par résonance magnétique nucléaire, détaillée dans la section 1.5 suivante.

1.5 Imagerie par résonance magnétique nucléaire - IRM

1.5.1 Principe

L'IRM est une technique d’imagerie basée sur les propriétés de résonance magné-
tique des noyaux d’hydrogene. Une description détaillée du principe de 'IRM est donnée
dans [DILLENSEGER AND MOERSCHEL 2009]. Bien qu’ils ne représentent que 10% de la
masse corporelle, les atomes d’hydrogéne participent a 86% de la composition chimique

de I'organisme répartie majoritairement dans les molécules d’eau et de graisse.
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CHAPITRE 1. CONTEXTE MEDICAL ET PROBLEMATIQUE DE SEGMENTATION

A l'état naturel, 'aimantation des spins nucléaires des protons d’hydrogéne ont ten-
dance a s’annuler en raison de leur distribution aléatoire. En revanche, si ce méme échan-
tillon de spins est placé dans un champ magnétique statique intense (By), les vecteurs
d’aimantation microscopique g associés aux spins des protons ne sont plus distribués de

facon aléatoire, mais donnent naissance a deux composantes selon By :
— l'une orientée dans le sens inverse de By (orientation antiparallele, spin —%),
— l'autre, légérement supérieure en nombre, donne une composante orientée dans le
sens de By (orientation parallele, spin + %).
Les protons en exces selon I'orientation parallele verront leurs aimantations microsco-
piques s’additionner pour donner naissance 2 une aimantation macroscopique notée M,

orientée dans le sens de By, comme visible Figure 1.8.

En IRM, c’est I'étude de cette aimantation macroscopique M qui permet d’obtenir des

images du corps humain.

Yi=M

-
-

g
<

-
-

-

’

1
1
1e
(]

500000

4 Protons
en exces

500000

FIGURE 1.8 — Schéma représentant le principe d’aimantation des noyaux d’hydrogene (issue
de [DILLENSEGER AND MOERSCHEL 2009]).

Cependant, cette aimantation est trop faible pour étre observée telle quelle. Un moyen
technique simple pour observer une aimantation est d’observer ces variations par I'in-
termédiaire de l'apparition d'un courant électrique dans un circuit fermé. Ce courant
est quantifiable en raison de la mise en mouvement d’électrons lorsqu’ils sont placés

dans un champ magnétique variable. Ceci s’opére en exploitant le phénomene de réso-
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1.5. IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE NUCLEAIRE — IRM

nance qui stipule que pour transmettre de ’énergie a un systéme en équilibre, il faut le
lui apporter avec une fréquence égale a la fréquence propre du systéme. Dans le cas d’'un
systeme de spins nucléaires, le phénomeéne de résonance se produit grace a une onde
radio-fréquence (RF) ayant la fréquence v appelée fréquence de Larmor. Cette onde RF
est émise par une antenne, directement placée dans I'appareil IRM comme visible sur le
schéma de la Figure 1.9. U'antenne surfacique est placée sur le patient, afin d’améliorer le

contraste des images acquises.

Antenne onde RF d’émission
et reception de signal

Aimant permanent

\

Table d’examen

FIGURE 1.9 — Schéma de principe d'un appareil d’'IRM.

Cette antenne a une double fonction :

1. provoquer le phénomene de résonance par application d'un courant électrique al-

ternatif de fréquence vy,

2. enregistrer le signal électrique provoqué par les variations d’aimantation du sys-

téme de spins.

Dans le cas du cancer de la prostate, une antenne de surface appliquée sur le pelvis du

patient est utilisée (Figure 1.10).

1.5.2 Origine du contraste
Lors de I'arrét de 'onde RE le systéme de spins tend a revenir vers sa position d’équi-
libre selon deux temps de relaxation, T; et T, ot :

— T estle temps de relaxation longitudinal qui caractérise le retour de M, le long de

- .t
I’axe de By. Ce retour se fait selon I'expression suivante : M. (1 - e( n ))

— T5 est le temps de relaxation transversal qui caractérise la diminution de I'aiman-

tation dans le plan transverse a By. Cette diminution se fait selon I'expression sui-
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FIGURE 1.10 — Exemple d’antenne surfacique.

vante : M.e(_T_er

Chaque type de tissu est composé d’'une densité de proton p différente, ainsi que des
valeurs de T; et T, propres.

Lorigine du contraste en IRM est plus complexe qu’en imagerie TDM, car il vient
des trois caractéristiques tissulaires suivantes : 71, T» et p. Afin de caractériser I'origine
du contraste, les acquisitions IRM sont réalisées selon des séquences d’acquisition per-
mettant d’obtenir un contraste venant principalement de 77,7 ou p, appelées séquences
pondérées en T7, T ou p (ou weighted). Ces séquences différent dans le nombre et la du-
rée d’application de 'onde radio-fréquence et les délais entre ces applications. En IRM
de la prostate a visée de radiothérapie, la séquence généralement utilisée est la séquence

T2-weighted MR axial pulse [ARCHIVE 2013].

1.5.3 Reconstruction

La méthode de reconstruction des images a partir du signal IRM est basé sur I'ap-
plication de gradients magnétiques et de la transformée de Fourier [DILLENSEGER AND
MOERSCHEL 2009]. Comme la fréquence de Larmor v, est proportionnelle au champs
magnétique By, le fait d’appliquer des gradients de champs magnétiques modifie spatia-
lement la fréquence de Larmor des spins. Ce principe est utilisé pour localiser spatiale-
ment I'origine du signal RMN. Dans la pratique, 'onde radio-fréquence envoyée au sys-
teme présente une largeur de bande autour de la fréquence de Larmor, afin d’obtenir un

phénomeéne de résonance de I'ensemble des spins, en présence du gradient magnétique.
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La transformée de Fourier du signal permet ensuite de localiser son origine spatiale, en
accord avec la fréquence de Larmor des spins et du déphasage des signaux. Effective-
ment, le signal enregistré lors d’'une séquence d’IRM est stocké dans I'espace K. L'espace
K correspond en fait exactement a un plan de Fourier. Il suffit alors d’appliquer une trans-
formée de Fourier inverse en deux dimensions sur I'espace K pour obtenir une image de

la coupe du corps humain.

1.6 Comparaison d’'images TDM et IRM de la prostate

Comme nous l'avons décrit dans la section 1.4, 'imagerie TDM est I'imagerie de ré-
férence en radiothérapie, car le calcul de la dose absorbée prend en compte la densité
des tissus traversés par le rayonnement a partir de la valeur du nombre d'unité Houns-
field. Cette imagerie permet une bonne visualisation des structures osseuses puisqu’elles
ont une densité bien plus élevée que les tissus mous avoisinants comme l'illustre la Fi-
gure 1.11. La vessie possede également un assez bon contraste. Cependant, ce qui est vi-
sualisé est en réalité I'intérieur de la vessie. Or, c’est la paroi vésicale qui doit étre segmen-
tée. Lorsque les segmentations sont faites manuellement, des marges sont appliquées par
le radiothérapeute, afin d’englober la paroi vésicale. De facon similaire, le rectum possede
un faible contraste avec ses tissus avoisinants. Le probleme de la paroi rectale est le méme
que pour celui de la paroi vésicale. Enfin, la prostate est également difficilement visible en
imagerie TDM. La résolution spatiale de ce type d’imagerie est de I'ordre du millimeétre.
Cette méthode est sensible aux artefacts diis a la présence de métaux (protheses, etc.).

Contrairement a 'imagerie TDM, I'imagerie IRM ne présente pas d’informations ex-
ploitables pour les calculs dosimétriques. Actuellement, une segmentation effectuée sur
une imagerie IRM nécessite toujours un recalage sur une acquisition TDM du méme pa-
tient pour pouvoir effectuer la planification de son traitement. Concernant I'imagerie
IRM, tout comme en imagerie TDM, les structures osseuses sont bien visibles (voir Fi-
gure 1.11). La vessie et plus particulicrement la paroi vésicale possédent un bon contraste.
Concernant le rectum, un bon contraste est également présent. La prostate et méme ses

différentes structures internes, comme la glande centrale et la zone périphérique sont
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FIGURE 1.11 - Images de coupes de patients différents, en TDM pour (a) et (b), et IRM pour (c) et
(d).
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visibles sur ce type d’imagerie. Il est donc visuellement possible de différencier la pros-
tate des tissus avoisinants. Par contre, il reste compliqué de la segmenter avec des outils
automatiques simples du fait de la présence de textures contrastées, impliquant de forts
gradients a I'intérieur méme de cette structure. La résolution spatiale est du méme ordre
de grandeur qu’en imagerie TDM. Par contre, les conditions d’acquisition et de recons-
truction étant plus complexes, I'épaisseur des coupes est généralement plus importante
en IRM qu’en TDM. La technique est sensible aux artefacts de repliement et est égale-
ment sensible a des problemes d’homogénéité de champs magnétique. De ce fait, il peut
y avoir des problemes d’homogénéité de 'image dans une direction de I'espace dii a la
technique d’acquisition (application de gradient magnétique). Pour améliorer le recueil
du signal, des antennes des surface ou endo-rectales sont utilisées. Elles ont une surface
plus ou moins importante avec des problemes d’homogénéité en bordure du champ ob-
serveé.

Anatomiquement, le canal anal se trouve dans la continuité du rectum. Cette struc-
ture n’est pas considérée comme un organe a risque en radiothérapie. Il n’est donc pas a
segmenter. Cependant, il est difficile de connaitre la limite entre le rectum et le canal anal

aussi bien en TDM qu’en IRM.

1.7 Conclusion

Dans cette premiére partie, il a été présenté le contexte du développement du cancer
de la prostate et des moyens de le traiter, ainsi que le principe du traitement par radiothé-
rapie externe. L'enjeu est de traiter la zone de tissus cancéreux et de limiter I'exposition
aux rayonnements des zones saines. La planification du traitement nécessite au préalable
une imagerie 3D. L'imagerie de référence en radiothérapie est la TDM. Le fonctionnement
de cette modalité a été décrit.

Limagerie par résonance magnétique nucléaire (IRM) a également été présentée du
fait des informations nouvelles qu’elle apporte aux radiothérapeutes. Ensuite, une com-
paraison entre ces deux techniques d'imagerie présentant les avantages et inconvénients

de chacune d’elles a été réalisée.
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Une délinéation précise des organes a risque et de la tumeur est cruciale en radiothé-
rapie. L'objectif de notre travail a donc porté sur la segmentation de la prostate et de ses
organes a risque sur des images TDM et IRM.

Le chapitre suivant va s’intéresser a I’état de I'art des différentes méthodes proposées
dans la littérature pour segmenter les images et plus particulicrement en imagerie TDM

et IRM, appliquées au cancer de la prostate.

24



Chapitre 2

Etat de I’art des méthodes de

segmentation d’images médicales IRM et

TDM dans le cadre du cancer de la
prostate
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CHAPITRE 2. ETAT DE LART DES METHODES DE SEGMENTATION D’'IMAGES
MEDICALES IRM ET TDM DANS LE CADRE DU CANCER DE LA PROSTATE

Ce chapitre s’intéresse aux méthodes de segmentation d'images en général, ainsi qu’'a
celles appliquées spécifiquement au traitement par radiothérapie de la prostate, en ima-

geries anatomique IRM et TDM.

2.1 Introduction

La segmentation d’'images consiste a la partitionner en régions. L'objectif est alors de
regrouper les pixels de I'image en régions selon plusieurs criteres prédéfinis pouvant étre
basés sur : I'intensité, la texture, la contiguité des valeurs, la position, les contours, ainsi
que d’autre connaissances demandant des traitements de I'image plus poussés. Cette
étape est essentielle dans le processus d’exploitation de I'image comme, par exemple,
'analyse, la visualisation et la planification de traitement. Dans notre cas, nous cherchons
a extraire plusieurs régions d’intérét qui sont des organes sur des images médicales IRM
et TDM a savoir la prostate et les OAR associés tels que le rectum, la vessie et les tétes

fémorales.

Tout d’abord, des généralités sur la segmentation d'images seront présentées. Dans
un second temps nous présenterons les grandes catégories de méthodes de segmenta-
tion en indiquant leurs principes, leurs utilisations proposées dans la littérature pour la
segmentation de la prostate et des organes a risque, ainsi que leurs avantages et leurs
inconvénients. La présentation de ces méthodes a pour but de justifier les grandes orien-

tations prises lors de nos recherches et de nos développements.

Comme nous 'avons vu précédemment au chapitre 1 section 1.6, la segmentation de
la prostate est plus complexe que celle des OAR. Par ailleurs, les travaux de la littérature,
méme a visée de radiothérapie, s'intéressent plus a la segmentation de la prostate, qu’a
celle des OAR. De ce fait, I’étude bibliographique, porte généralement sur les méthodes de
segmentation de la prostate. La segmentation des OAR est évoquée lorsqu’elle est associée

a celle de la prostate.
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2.2 Généralité sur la segmentation d’images médicales

Depuis que la segmentation d’image joue un role essentiel dans la récupération d’in-
formation pertinente, |'extraction efficace de toutes les informations et les caractéris-
tiques contenues dans des images multidimensionnelles est d'une importance croissante
dans ce domaine. Comme introduit dans le chapitre 1, les images médicales brutes sont
représentées par une matrice contenant des nombres représentant le contraste entre les
différents types de tissus du corps humain. La valeur des pixels peut varier en fonction
de la modalité d’image, du type de tissus ou encore des parametres d’acquisition. Traiter
et analyser ces images médicales est nécessaire, afin de transformer ces données brutes
en données quantifiables. De ce fait, la segmentation a une grande valeur clinique puis-
qu’elle est souvent la premiere étape dans I’analyse quantitative d’image. Elle joue donc
un roéle important dans de nombreuses applications médicales [PHAM 2000]. Par exemple,
en radiothérapie, la segmentation des images médicales permet d’identifier une cible
anatomique et définit les contours de la structure d’intérét pour 'aide a la prise de dé-

cision du traitement et de sa planification.

Cependant, la segmentation d’images médicales se distingue d’autres types de seg-
mentation d’'images et reste une tache difficile d'une maniere générale. De nombreuses
modalités d’imagerie médicale produisent des images bruitées et floues dues a leur pro-
cessus d’acquisition intrinseque. Notamment, pour le bien étre des patients, les radio-
logues cherchent a minimiser le temps d’acquisition des images. Cette décision implique
une baisse de qualité des images ainsi produites par les imageurs. De plus, les images mé-
dicales peuvent étre peu échantillonnées. Dans ce cas, des pixels contiennent une valeur
de plus d'un seul type de tissu. Cet effet, appelé Effet de Volume Partiel (EVP), rend les
contours des objets flous. Plusieurs organes peuvent également avoir la méme valeur que
celle des tissus proches. Cela empéche d’avoir un contour bien défini autour de 'organe

d’intérét. Dans ces cas, les structures sont difficiles a séparer de leur entourage.

Ces problemes nécessitent d’avoir des connaissances a priori plus élevées, notam-
ment anatomiques, afin de correctement segmenter des images médicales. C’est pour-

quoi, une expertise est indispensable pour comprendre et interpréter ces images médi-
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cales, afin de donner les éléments nécessaires aux outils de segmentation répondants aux
besoins des radiothérapeutes.

En segmentation d’images, trois approches sont possibles : les méthodes automa-
tiques, semi-automatiques et manuelles. En imagerie médicale, la méthode manuelle,
bien que longue, fastidieuse et non reproductible aussi bien en intra qu’'en inter-
observateur, est considéré la plupart du temps comme la méthode de référence lors-
qu’elle est réalisée par un médecin spécialiste. Du point de vue du traitement de 'image,
les méthodes automatiques sont privilégiées, car elles assurent la reproductibilité de la
segmentation. D'un point de vue plus pragmatique, les méthodes semi-automatiques
sont appréciées dans le domaine médical, ne serait-ce que pour la définition du vo-
lume d’intérét initial qui englobe I'organe a segmenter, mais également lors de la phase
de segmentation et/ou la possibilité d’apporter des corrections en fin de segmentation.
Par ailleurs, les médecins sont particulierement sensibles a I'efficacité des méthodes de
segmentation proposées, mais également a leur rapidité d’exécution. De ce fait, une ap-
proche semi-automatique est souvent proposée dans le domaine médicale.

Lobjectif de ce chapitre est de fournir un état de I'art des méthodes de segmentation

de la prostate et des OAR associés. Ces méthodes peuvent étre divisées en cing catégories :
1. modeles statistiques,
2. modeles déformables,
3. méthodes basées sur 'apprentissage automatique,
4. méthodes basées graphe et

5. méthodes basées atlas.

2.3 Meéthodes basées sur les modeles statistiques

Les méthodes basées sur les modeles statistiques utilisent des informations a priori
de formes afin d’apprendre les variations d’'un ensemble de données annotées. Cela per-
met de contraindre 'espace de recherche uniquement a des formes définies en fonction

des formes modélisées par le modéle. Cette méthode est donc essentiellement décompo-
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sée en deux parties : construction d'un modele statistique et segmentation guidée par le

modele.

2.3.1 Construction d’'un modele statistique
2.3.1.1 Modélisation de la forme

De facon basique, la méthode statistical shape model consiste en |'extraction d’'une
forme moyenne et de la définition des modes de variation de cette forme, issue d'une base
d’apprentissage. Dans [COOTES 1993], issue de ces travaux précédent [COOTES 1992], un
ensemble de points est distribué de facon réguliere le long des contours des objets déja
segmentés.

Par la suite, les formes doivent étre recalées. Les points étant situés a des endroits simi-
laires sur le contour de la forme, le recalage est souvent rigide et effectué par minimisation
de la somme des distances au carrée entre chaque points correspondants.

Une fois les formes recalées, la formes moyenne et les modes de variation de la forme
sont extraits. L'analyse en composante principale (ACP) est une méthode souvent utilisée,
qui extrait les modes de variation des points. De cette maniere, le modele de formes est

exprimé par la somme du modéle moyen et d'un ensemble de modes de variation.

2.3.1.2 Modélisation de la texture

De facon similaire a la modélisation d’'une forme, une modélisation de variations de
texture a aussi été proposée par [COOTES 1998]. La variabilité des textures est également
définie par sa moyenne et ses modes de variations. Aprés modélisation de la forme, le
modele statistique des niveaux de gris est construit. L'utilisation des deux modeles (de

forme et d’apparence) permet de rendre la segmentation plus robuste.

2.3.2 Segmentation a partir de la modélisation

Une fois le modéle statistique appris, il reste a définir le moyen de 'appliquer dans
une nouvelle image a segmenter. Cela revient a trouver les meilleurs parametres pour ex-

primer le plus fidélement possible le modéle dans I'image. Les deux méthodes principa-
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lement utilisées pour effectuer la segmentation a partir de ce principe sont I’Active Shape

Model (ASM) et ASM combiné avec Active Appearance Model (AAM).

2.3.2.1 Active Shape Model

Afin de correctement effectuer la segmentation, il faut tout d’abord initialiser la posi-
tion du modele appris, proche de I'objet ciblé. La méthode originale ASM introduite par
[COOTES 1995] est un processus d’optimisation qui consiste a déplacer chaque points du
contour vers un meilleure emplacement dans I'image a partir du contour initial. Le dépla-
cement des points du modéle de forme est régi par les informations de I'image (niveaux
de gris ou caractéristiques), mais également par ses modes de variation qui contraignent

la déformation, afin d’éviter des formes d’objets trop aberrantes.

(b)

FIGURE 2.1 — Exemple de segmentation par [COOTES 1995] d'une coupe IRM de 'abdomen mon-
trant (a) le placement initial du modele moyen et (b) le résultat aprés 100 itérations.

Cette méthode a été appliquée par [COOTES 1993] sur des coupes d'images IRM. Le
modele de forme a été construit, afin de segmenter la prostate, les tétes fémorales et deux
arteres fémorales, le contour de 'abdomen ainsi que la symphyse pubienne (articula-
tion antérieure du bassin) comme montré sur la Figure 2.1. Cette méthode a été dévelop-
pée pour segmenter une seule coupe. Sil’'on souhaite segmenter un volume, le processus
d’apprentissage est a effectuer sur toutes les coupes, afin de segmenter entierement les
organes, coupe par coupe. [ZHU 2007] a également appliqué une méthode ASM de ma-
niere hybride en prenant des informations en 2D et 3D pour segmenter la prostate sur des
images IRM. Cette méthode construit initialement un modele 3D. UASM est calculé sur les

coupes en 2D, puis le modele 3D est mis a jour grace a I’ensemble de coupes 2D. L'auteur

30



2.3. METHODES BASEES SUR LES MODELES STATISTIQUES

affirme que cette méthode hybride d’ASM apporte de meilleurs résultats que d’appliquer

directement la méthode sur un modeles 3D.

2.3.2.2 Active Appearance Model

De fagon analogue ala construction du modele, la méthode de segmentation de 'ASM
a été étendue pour prendre en compte les informations de texture. Cette méthode AAM a
été introduite par [COOTES 2001].

[TANG 2004] ont utilisé cette méthode sur des images TDM, afin de segmenter la
prostate, le rectum et la vessie. En plus du modele de forme, une fonction de distribu-
tion des niveaux de gris a I'intérieur de la forme a été apprise. Cette fonction guide la
déformation du modele des organes. L'application de cette méthode a été montrée en
radiothérapie adaptative personnalisée. C’est a dire qu'un méme patient bénéficie d'un
scanner avant le traitement, puis d’autres scanners pendant le traitement. Ainsi, les seg-
mentations précédentes permettent d’apprendre le modele et d’adapter le traitement en
fonction des nouvelles localisations des organes a certaines instances du traitement. Ce-
pendant, cette approche demande un investissement en temps non négligeable. [FENG
2010] a également utilisé la méthode ASM pour segmenter la prostate. Linitialisation du
positionnement du modele est réalisée par le calcul de caractéristiques SIFT [LOWE 1999]
(pour Scale-Invariant Feature Transform). Les caractéristiques SIFT internes et externes
a la prostate sont extraites a partir d'images manuellement segmentées. A partir de ces
caractéristiques localisées dans 'image, une concordance est faite avec celles du modele.
Ces concordances permettent d’obtenir une déformation afin de faire correspondre les
caractéristiques de I'image avec les caractéristiques du modele initial. Cette déformation

est ensuite appliquée au modele de la prostate pour effectuer la segmentation finale.

2.3.3 Discussion

Les méthodes basées sur les modeles statistiques demandent d’apprendre un modele
de forme. Les formes moyennes, les textures et leur modes de variation qui définissent un
modele sont appris d'une base d’apprentissage.

L'avantage prépondérant de ces méthodes est leur cofit trés faible en temps d’exécu-
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tion et qu’elles obtiennent des résultats tres rapidement, voir méme en temps réel comme

il 'a été démontré par [YAN 2010] sur des images d’échographie transrectale.

Cependant, si le nombre d’exemples présents dans la base pour construire le modele
n'est pas assez important, il y a un risque de surapprentissage. Le surapprentissage ap-
parait lorsque le modele est trop spécifique aux données d’apprentissage et ameéne a une
mauvaise adaptation dudit modele sur une nouvelle donnée d’entrée. Il perdra alors son

pouvoir de prédiction en dehors des exemples utilisés sur lesquels il sera performant.

Lors du processus d’optimisation de '’ASM, le modele d’intensité et de forme sont
alternativement appliqués. Tout d’abord, une fois initialement positionnés sur 'image,
les points du modeéle sont déplacés dans leur voisinage, afin de correspondre au modele
d’'intensité. Ensuite, les contraintes de formes lui sont appliquées. Ces deux étapes sont
répétés jusqu’a convergence. Cependant, il arrive que le modele d’intensité finisse dans
un minimum local n’entrant pas en contradiction avec le modele de forme. Dans ce cas,
la position finale du modéle sur 'image est fausse. Par ailleurs, les résultats de ’ASM ou
AAM sont tres sensibles a I'initialisation du modele. Cela est dii a la recherche locale ef-
fectuée lors du déplacement des points a I’aide du modéle d’intensité. Enfin, les modeles
construits dépendent également du recalage des image qui peut poser des problemes de

précision sur 'alignement des contours lors de la construction.

2.4 Méthodes basées sur les modeles déformables

Les modeles déformables, introduits par [TERZOPOULOS 1987], sont décrits par des
courbes ou surfaces définies dans le domaine de I'image, déformables sous I'influence de

deux forces :

— Interne : influe sur les caractéristiques de la courbes en garantissant un aspect lisse

du modele lors de sa déformation.

— Externe : déforme le modele, afin de I'attirer vers des caractéristiques de la structure
d’intérét qui sont en relation avec des caractéristiques extraites de I'image calculées

dans des régions adjacentes a la courbe.
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2.4.1 Modeles paramétriques

Le premier modele de contour actif a été popularisé sous le nom de snakes contours et
introduit par [Kass 1988]. La méthode ainsi proposée impose un positionnement manuel
du contour initial fermé a proximité des contours de I'objet a segmenter. L'énergie externe
appliquée au contour dépend fortement de sa position initiale dans I'image. Cette étape
est sensible, car si le contour n'est pas proche de 'objet a segmenter, la segmentation
échoue. En initialisant le modele de contour actif proche du bord de I'objet, il évolue en
suivant les directions du gradient en réalisant des déformations successives jusqu’a I'ar-
réte de I'objet. Egalement, la présence de bruit dans 'image méne parfois la déformation
du contour dans des minimas locaux faisant a nouveau échouer la segmentation.

Différentes énergies externes ont été proposées, afin de faire évoluer ce contour
comme la force ballon en 3D [COHEN AND COHEN 1993], la force de distance poten-
tielle [ACTON AND RAY 2006] et le flux de gradient de vecteur [XU AND PRINCE 1998]. Ces
méthodes ont principalement été appliquées sur des images échographiques transrec-
tales [KNOLL 1999, LADAK 2000, DING 2003, ZAIM AND JANKUN 2007]. Cependant, [BUENO
2004] a exploré cette piste en incorporant une force externe issue d’'informations floues.
Une image d’intensité floue est extraite de 'image a segmenter, donnant les probabilités
d’appartenance a une classe pour chaque pixel en fonction des images d’apprentissage.
La prostate est finalement segmentée en ajoutant cette image de probabilité comme force
de déformation du contour actif. Cette méthode a été développée sur des images TDM

pour la segmentation de la prostate uniquement.

2.4.2 Modeles de contour non paramétriques

Un des problemes des modeéles déformables paramétriques est la difficulté a prendre
en compte des changements de topologie tels que la séparation ou la fusion de contours.
Par exemple, lorsqu'un objet se scinde en plusieurs parties alors que le modele n’a été
construit que sur des objets uniformes, les objets scindés ne seront compris que dans un
seul contour ou un seul sera pris en compte. Afin de combler ce manque de flexibilité de

la méthode, les modeles déformables non paramétrique, ou géométrique, ont été implé-
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mentés en utilisant un algorithme de level set. Cette approche a été initialement dévelop-
pée par [OSHER AND SETHIAN 1988] et ont largement été étudiés dans la littérature de-
puis. Ces modeles sont décrits comme des surfaces ou contours évolutifs appelés fronts.
Ces fronts définissent le level set d'une dimension supérieure au domaine de I'image (par

exemple trois sila dimension de I'image est de deux).

Les modéles de forme et de la texture de la prostate ont été fusionnés dans les tra-
vaux de [TSAI 2003b]. Ces auteurs ont utilisé une forme correspondant sur un ensemble
de fonction de level set pour segmenter la prostate sur des images IRM. L'un des contours
est fixé et utilisé comme emplacement de référence. Les contours des autres patients sont
recalés par transformées affines pour minimiser leurs différences. L'analyse en compo-
sante principale de la variabilité de la forme est incorporé dans la fonction de level set,
ainsi que des informations de région tels que la zone, la somme des intensités, intensité
moyenne et de I'information de la variance. La minimisation de cette fonction permet la
segmentation de la prostate. Les auteurs ont également suggéré un modele couplé de le-
vel set de la prostate, du rectum, et les muscles obturateurs internes a partir d’'images IRM
pour segmenter ces structures simultanément [TsA1 2003a]. L'algorithme accepte que les
formes se chevauchent les unes sur les autres. La segmentation finale est obtenue en op-
timisant I'information mutuelle des trois régions. De méme, [Liu 2009b] ont utilisé une
ellipse déformable pour segmenter les contours de la prostate en IRM apres seuillage se-
lon la méthode proposée par [OTSU 1975]. Une forme contrainte par level set initialisée
avec la courbe elliptique de la prostate a été utilisée pour affiner les résultats. Enfin, un
post-traitement utilisant la carte de gradient d’intensité de la prostate et du rectum per-

met d’obtenir la segmentation finale.

[ROUSSON 2005] ont utilisé deux contraintes de forme par level set pour segmen-
ter simultanément la prostate et la vessie sur des images TDM. Une contrainte de non-
chevauchement est imposée pour segmenter la prostate et la vessie a part, en supposant
que les deux level set évoluent indépendamment les uns des autres. Un terme de pénalité
est introduit a chaque fois que deux pixels sont partagés entre deux level set, afin de déter-
miner sa classe d’appartenance. [CHEN 2009] ont utilisé trois level set pour segmenter la

prostate, la vessie et le rectum en TDM. Ces level set se déforment sous 'influence d'une
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fonction de distance signée calculée a partir des statistiques de forme, gradients d’inten-
sité, fonction de densité de probabilité de la région et une contrainte de lissage pour seg-
menter les trois organes. [LU 2011] ont utilisé des level set sur la forme et la région pour
segmenter la prostate, ainsi qu'un recalage a ’aide de courbes B spline pour minimiser la
valeur de corrélation croisée entre 'image d’apprentissage et le stade du traitement pour
contraindre les résultats de la segmentation. Les fonctions de segmentation et de recalage
sont exécutées de maniere itérative pour produire la segmentation finale. Cette méthode
étant utilisée dans le cadre de radiothérapie adaptative personnalisée, le recalage est ef-
fectué sur les images d’'un méme patient a des instants différents. Les level set sont appris
sur les segmentations déja effectuées des instants précédents, afin de segmenter la pros-

tate, la vessie et le rectum sur des images TDM.

2.4.3 Discussion

Contrairement aux modeles statistiques décrits en section 2.3, les méthodes basées
sur les modeles déformables n'ont pas besoin d’apprentissage préalable. Les modeéles dé-
formés sont plus flexibles et peuvent évoluer vers la forme souhaitée. Cependant, définir
le critere d’arrét de I’évolution du modele est une tache complexe dépendant de I'objet a

segmenter.

Par ailleurs, ces méthodes peuvent générer des contours contenant des erreurs de to-
pologie par rapport a 'objet a segmenter lorsque 'image est fortement bruitée et que
I’objet possede des écarts importants (par exemple, entre deux tétes fémorales). Dans cer-

tains cas, il est nécessaire d’assurer une topologie correcte.

Lutilisation de ce type de méthode est limité a certains types d’'images. Les images
doivent posséder des contours suffisamment prononcés ou des informations de région
pour pouvoir définir un modele explicite. C’est pourquoi ces méthodes échouent généra-

lement a segmenter des images ayant de fortes inhomogénéités et/ou un faible contraste.
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2.5 Méthodes basées sur 'apprentissage automatique

Ces méthodes de segmentation basées sur un apprentissage automatique extraient
des caractéristiques sur les images qui offrent plus d’informations que les niveaux de
gris. L'objectif global des méthodes basées sur la segmentation supervisée est de définir
des regles permettant de classer des objets dans des classes a partir de variables quali-
tatives ou quantitatives caractérisant ces objets. Il est nécessaire de posséder une base
d’apprentissage dont le classement est connu. Cette base est utilisée pour I'apprentissage

des regles de classement.

2.5.1 Artificial Neural Networks

La méthode Artificial Neural Networks (ANN), initiée par [MCCULLOCH AND PITTS
1943], est définie comme un systéme de traitement d’information constitué d'un grand
ensemble de petits composants de traitement d’information inter-connectés appelés
neurones. De maniere analogue au cerveau humain, les neurones travaillent ensemble

de fagon distribuée sous forme de réseau pour :
— apprendre des connaissances des données d’entrée,
— traiter I'information,
— produire une réponse pertinente a la sortie.

Chaque neurone n a l'intérieur du réseau traite ses données en entrée en prenant en
compte son poids w,, une valeur de biais b,;, et une fonction de transfert qui somme w;,
et b,. Avec cette structure, différents ANN peuvent étre construits en définissant la fonc-
tions de transfert ainsi que la fagon de connecter les neurones comme montré Figure 2.2.

Cette méthode est vouée a résoudre des problemes de classification et est assez peu
utilisée en segmentation. [LEE 2003] 'ont cependant utilisé en TDM pour segmenter des
organes de 'abdomen: le foie, la rate, les reins, la vessie et le rectum. Dans cette méthode,
plusieurs modules sont créés dans le réseau; chacun servant a la segmentation d'un or-
gane. Dans le réseau, un neurone est utilisé pour intégrer et négocier entre les modules

pour prendre en considération leurs informations contextuelles. Un pixel est donc évalué
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FIGURE 2.2 — Schéma de représentation d'un réseau de neurone (a gauche) avec la représentation
de la conception d'un neurone (a droite).

par chaque module, afin de déterminer son appartenance a un organe tout en utilisant le

neurone négociant afin d’éviter sa classification dans de multiples organes.

Récemment, une extension aux ANN a été proposé, appelée Convolutional Neural
Networks (CNN). Les méthodes CNN reprennent le principe des méthodes ANN en pre-
nant comme postula de départ que les informations a traiter en entrée sont forcément
des images. La o1 une méthode ANN impose de connecter un neurone a tous les neu-
ronnes de la couche précédente, le CNN n’en connecte qu'une partie. Cela réduit consi-
dérablement le nombre de poids d’entrée des neurones et donc des calculs a effectuer
par la fonction d’activation de chacun d’eux. De plus, un neurone d’entrée d'un CNN ne
va fonctionner que sur une petite partie de 'image qu’il aura extrait au lieux de fonction-
ner sur toute I'image. Chaque couche du CNN est en fait assimilée a un traitement d'un
filtre par convolution sur I'image a traiter. Un classement des pixels est effectué en combi-
nant les résultats des convolutions successives, donc de I’enchainement des couches du
CNN. Cette technique a été récemment utilisé pour la segmentation d’OAR thoraciques
en TDM [TRULLO 2017] ainsi que de la prostate en IRM [MILLETARI 2016, SHAH 2016, YU
2017] et démontre des résultats de I'ordre d’autres méthodes de segmentations résumés

dans ces travaux.
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2.5.2 Support Vector Machine

La méthode la plus employée pour la segmentation est Support Vector Machine (SVM)
introduite par [CORTES AND VAPNIK 1995] pour effectuer une classification binaire.

Etant donné un ensemble de points d’apprentissage et leur label associé, une mé-
thode SVM permet de faire apprendre un classifieur sur les données d’apprentissage, qui
sert a correctement prédire la classe d'un nouveau point. Pour ce faire, il faut définir un
hyperplan permettant de séparer I'espace des exemples avec la plus grande marge pos-
sible. La marge étant définie par la distance la plus petite entre I'hyperplan et I'exemple
d’entrainement le plus proche de cet hyperplan comme visible sur la Figure 2.3.

Cependant, siles données d’exemple ne sont pas linéairement séparable, le classifieur
SVM suppose que ces données sont linéirement sépérables dans un deuxieme espace de
plus grande dimension apres avoir fait subir une transformation aux données par des
noyaux comme visible sur la Figure 2.4.

X2

FIGURE 2.3 — Exemple d'un SVM séparant 'espace des exemples avec la plus grande marge pos-
sible.

[OZER 2009] et [LITJENS 2011] ont également utilisé la méthode SVM pour segmenter
des images IRM multimodales. Des caractéristiques en plus des niveaux de gris ont été
ajoutées ainsi que des informations de position anatomique. Une carte de probabilité est
obtenue en sortie du SVM. Par la suite, une fonction basée sur un noyau permet d’extraire
les maxima locaux de la carte de probabilité. Une sphere est appliquée sur la carte de pro-
babilité au niveau des maxima locaux afin de ne garder que les informations présentes

dans ces spheres. Enfin, un SVM est encore appliqué pour classifier ces régions en région

38



2.6. METHODES BASEES SUR LE GRAPHE

de prostate et de non-prostate. [L12011] ont également appliqué la méthode SVM a la seg-
mentation de la prostate en TDM. La méthode, utilisée en radiothérapie adaptative per-
sonnalisée, est spécifique a chaque patient. Deux classifieurs sont appris pour localiser la
prostate selon deux directions orthogonales de 'espace de I'image (axes axial et sagittal).
Chaque classifieur est formé a la fois des caractéristiques d’apparence de I'image, mais
également des caractéristiques du contexte de I'image (a différentes échelles et orienta-
tions), afin de correctement identifier la région de la prostate. Ces deux résultats sont

fusionnés puis une méthode basée level-set est utilisée pour obtenir un contour lisse.
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FIGURE 2.4 - Schéma de principe de séparation par SVM en passant (a) d'un espace 2D, non li-
néairement séparable, (b) a un espace de plus grande dimension, linéairement séparable.

2.5.3 Discussion

Les méthodes basées sur la classification supervisée sont généralement utilisées au
niveau du pixel ou voxel. Ces méthodes nécessitent d’effectuer un apprentissage, généra-
lement lourd en terme de temps, et sont de ce fait, dépendantes de 'ensemble de données
d’apprentissage. De plus, le temps d’apprentissage augmente d’autant plus que la tache

est complexe.

2.6 Méthodes basées sur le graphe

Les méthodes de segmentation basées graphe considerent que 'image est un graphe
dont les pixels représentent des nceuds et les liens avec les pixels voisins des arrétes,
définies par des cotits. Ce graphe est partitionné en minimisant la fonction de cofit et

regroupe les pixels dans différentes classes représentant leur similarité. Différents algo-
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rithmes de partitionnement de graphes ont été proposés comme minimum spanning tree,

minimum cut, normalized cuts [BOYKOV AND VEKSLER 2006].

2.6.1 Graph-cut

Cette méthode a été utilisée dans un spectre assez large telle qu’en imagerie médicales
comme la segmentation du foie, des poumons, des os ou encore du cceur [GROSGEORGE
2013]. Les différentes applications de la méthode graph-cut a I'imagerie médicale ainsi
qu’aux images naturelles ont été résumées dans cette étude : [PENG 2013]. De plus, elle
montre que tres peu de ces méthodes se sont appliquées a la segmentation de la prostate
et de ses OAR.

[SONG 2009] a utilisé un graphe pondéré en arc [L1 AND JOLLY 2008] pour incorpo-
rer des contraintes de forme et des informations de contours pour la segmentation de la
vessie et de la prostate sur des images TDM. La connaissance préalable de la forme est
introduite en utilisant les poids des noeuds du graphe et des arétes orientées du graphe
ou des arcs. [SONG 2010] ont amélioré la précision de la segmentation en incorporant des
informations de distribution d’intensité de la région dans la fonction de minimisation
d’énergie optimisée par coupe de graphe. [GHOSE 2012] ont proposé l'utilisation de la
méthode graph-cut pour obtenir la segmentation final de la prostate a partir d'une image
de probabilités calculée a 'aide d'un atlas unique recalé sur I'image. Les méthodes ba-
sées sur un atlas sont décrites dans la section 2.7 suivante. Dans le cadre du traitement du
cancer de la prostate, [FREEDMAN AND ZHANG 2005] ont utilisé la méthode graph-cuteny
incorporant un a priori de forme afin de segmenter uniquement la vessie sur des images

TDM.

2.6.2 Superpixels

Ces dernieres années, des méthodes créant de graphes a vocation de segmentation
utilisant une sur-segmentation de I'image sont apparues. La méthode SLIC [ACHANTA
2010] a popularisé cette méthode appuyée sur les superpixels. Le principe d'une méthode

basée sur les superpixels est de sur-segmenter une image en beaucoup de petites régions
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homogenes.

Une fois ces régions créées, un graphe d’adjacence de régions est construit. Chaque
nceud du graphe représente une région et chaque arréte a un bord en commun avec
une région voisine. Les arrétes du graphe sont pondérées par la différence des moyennes
des niveaux de gris des deux régions adjacentes. Cette méthode nécessite généralement
une labellisation manuelle de certains nceuds du graphe par l'utilisateur par exemple
quelques superpixels dans une région prostatique et une région du fond. Enfin, une dif-
fusion sur graphe est calculée afin de diffuser I'information de labellisation sur les nceuds
du graphe considérés comme similaires. Cette méthode a été appliquée sur des segmen-
tations de mitochondries sur des images de microscopie par [ACHANTA 2010]. Elle a éga-
lement été proposée dans le cas de la segmentation du foie (Figure 2.5) sur des images
TDM [BUYSSENS 2014]. Plus récemment, [TIAN 2016] a proposé cette technique comme
une étape d’initialisation pour segmenter la prostate sur des images IRM. Dans cette mé-
thode, les superpixels sont utilisés pour construire un graphe qui sera binarisé par la mé-
thode de graph cut [GREIG 1989]. Le résultat est finalement lissé afin d’obtenir le contour

de la segmentation finale.

2.6.3 Discussion

Les méthodes basées sur graphe ont I'avantage de produire rapidement des résultats
du fait de leur prise en compte uniquement des informations basiques de I'image comme
les valeurs des pixels ou des informations de contours. L'ajout de complexité se trouve au
niveau du traitement du graphe construit, comme par exemple la prise en compte d’'un
a priori de forme. Le post-traitement du résultat ajoute également au temps d’obtention
des résultats comme un lissage ou un modele déformable sur la segmentation, afin d’ob-
tenir un contour ou une surface lisse. Malgré la rapide exécution de ce type de méthodes,
la segmentation dans des zones faiblement contrastées peut produire des superpixels in-
cluant deux zones anatomiques du fait de I'unique prise en compte des informations de
I'image. Comme cette méthode a un faible temps d’exécution, elle est adaptée a la seg-
mentation interactive en temps réel. C’est pour cette raison qu’elle a été étudiée ici pour

la segmentation des OAR et présentée dans le chapitre 3.
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T

(b) Calcul de superpixels (~1000)

(© Etape de labellisation manuelle (d) Résultats de la segmentation

FIGURE 2.5 — Résultats de la segmentation du foie par une méthode de superpixels sur une image
TDM par [BUYSSENS 2014].

42



2.7. METHODES BASEES ATLAS

2.7 Méthodes basées atlas

La segmentation utilisant des méthodes basées atlas peut étre décrite par les trois

étapes suivantes :
— Construction des atlas,
— Recalage entre les atlas et I'image a segmenter,
— Sélection d’atlas et fusion des labels.

Un atlas contient une image (ou un volume) et la segmentation de 1’'organe segmenté
correspondante. La Figure 2.6 représente ces différentes étapes qui sont décrites dans les

sections suivantes.

Atlas de référence

Atlas S
___________ — Organe de !
Organe segmenté !
référence |
Image !
Image de |
référence |
|
|
|
________________ |
,,,,,,,,,,,,,,,, |

Atlas

Organe segmenté

Image

Image a
segmenter

________________

Organe segmenté

Image
Segmentation

FIGURE 2.6 — Représentation d'une méthode de segmentation basée atlas.

2,7.1 Méthodes utilisant un atlas unique

Un atlas est créé a partir d'un ensemble de segmentations manuelles recalées. Cet at-
las est utilisé comme référence pour guider la segmentation d’'une nouvelle image. Les

techniques de segmentation basées atlas unique consistent a résoudre un probleme de
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recalage de l'atlas sur la nouvelle image. Ce type de méthodes est pertinent pour la seg-
mentation d’une structure qui est stable sur une large population.

[MARTIN 2008] propose d’utiliser une telle méthode pour segmenter la prostate en
IRM. La méthode consiste en une méthode de recalage qui minimise une énergie dépen-
dant des intensités de I'image et des informations de géométrie, afin de recaler I’atlas sur
la nouvelle image. La minimisation de I'énergie dépendant des intensités permet de faire
correspondre la nouvelle image a I'image de référence alors que 1'énergie de géométrie
permet de faire correspondre 'atlas de la prostate dans la nouvelle image. Enfin, une mé-
thode basée sur un modele déformable permet d’obtenir la segmentation finale. [MAR-
TIN 2010] ont récemment proposé d'utiliser un atlas probabiliste, afin d'imposer plus de
contraintes spatiales et de segmenter la prostate directement en trois dimensions.

[ACOSTA 2010] proposent de segmenter la prostate, le rectum, la vessie et les os sur des
images TDM en utilisant un atlas probabiliste. L'atlas est recalé sur la nouvelle image en
utilisant un recalage affine et demons (basé sur I’équation du flot optique). Les labels de
I’atlas sont transformés avec le méme vecteur de transformation de 'image de référence,
afin de segmenter la prostate, le rectum, la vessie et les os.

Les méthodes basées sur un atlas unique sont limitées lorsque les variations de I'objet

a segmenter sont grandes et peuvent mener a de mauvais résultats de segmentation.

2.7.2 Méthodes utilisant un mutli-atlas

Pour palier au probléme soulevé par l'utilisation d'un atlas unique, les méthodes uti-
lisant plusieurs atlas (multi-atlas) ont été développées. Cette approche sélectionne plu-
sieurs atlas qui sont les plus ressemblants avec 'image a segmenter dans la base d’ap-
prentissage. Les images correspondantes aux atlas sélectionnés sont recalées sur 'image
a segmenter. A cette étape, plusieurs atlas sélectionnés se superposent sur la nouvelle
image. Pour pouvoir effectuer la segmentation, une étape de fusion des atlas permet fina-
lement identifier 'organe a segmenter. Ces étapes sont résumées sur la Figure 2.7.

[KLEIN 2008] ont utilisé ce principe d’utilisation de multi-atlas afin de segmenter la
prostate sur des images IRM. Un recalage affine suivi d'un recalage non-rigide est utilisé

afin de recaler les images de la base d’apprentissage sur 'image a segmenter. Ces défor-
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Ensemble d’atlas

i i Sélection Fusion
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— Recalage —{ Segmentation

Image a
segmenter

FIGURE 2.7 - Représentation d'une méthode de segmentation basée multi-atlas.

mations sont également appliquées sur les labels des images d’apprentissage. Ensuite,
les atlas les plus similaires sont sélectionnés par le calcul de I'information mutuelle. Afin
d’obtenir la segmentation finale, un vote majoritaire est effectué entre les atlas sélection-
nés. Cette méthode a été améliorée par [DOWLING 2011] en introduisant une étape de pré-
traitement en égalisant I’histogramme de I'image ainsi qu'un lissage anisotropique. [LAN-
GERAK 2010] ont proposé une nouvelle approche pour la fusion des labels des multi-atlas
qui consiste a fusionner tous les atlas afin de construire un gold standard. Chaque image
de référence est comparée a I'image a segmenter. Si cette comparaison donne un atlas
trop éloigné du gold standard, I'image labellisée en question n’est plus prise en compte.
Ce processus continue jusqu’'a ce qu'il ne reste plus que des atlas proches de 'image a

segmenter qui sont ensuite fusionnés pour obtenir la segmentation finale.

[ACOSTA 2011] a également proposé d’utiliser I'approche multi-atlas dans le cadre de
la segmentation de la prostate, du rectum et de la vessie sur des images TDM comme ex-
tensions de leur méthode utilisant un atlas unique [ACOSTA 2010]. En gardant leur ap-
proche d’origine décrite en section 2.7.1, un classement des atlas les plus proches de
I'image a segmenter est réalisé. Les plus similaires sont alors fusionnés, afin d’obtenir
la segmentation des organes sur la nouvelle image. [L1AO 2012] ont également proposé
une nouvelle approche utilisant ce principe de manieére originale. La méthode consiste
a extraire des caractéristiques sur des patchs d’images déja segmentées. Ces caractéris-
tiques de patchs sont extraites pour chaque position de I'image. Le label associé est donc

également connu. Un dictionnaire de grande dimension est donc construit avec des ca-

45



CHAPITRE 2. ETAT DE LART DES METHODES DE SEGMENTATION D’'IMAGES
MEDICALES IRM ET TDM DANS LE CADRE DU CANCER DE LA PROSTATE

ractéristiques de I'image et leur label associé. Ce dictionnaire étant de tres grande taille,
une contrainte parcimonieuse est proposée, afin de ne sélectionner uniquement que les
caractéristiques qui permettent de bien discriminer les classes de prostate et de non-
prostate. Lorsque 'image d'un nouveau patient est a segmenter, les caractéristiques sé-
lectionnées sont extraites. La recherche des atlas similaires et leur fusion permet d’obtenir

la segmentation finale.

2.7.3 Discussion

Comme les méthodes basées atlas ont besoin de techniques de recalage, la construc-
tion de I'atlas et sa bonne propagation dépend plus ou moins de I’étape initiale de reca-
lage.

Lutilisation d’un atlas unique pour segmenter les organes d'un méme patient est gé-
néralement suffisant. Cela peut étre le cas en radiothérapie adaptative personnalisée ol
plusieurs images d’'un méme patient vont étre acquises tout au long de son traitement,
afin d’adapter le traitement de facon réguliére. Latlas, lui, est donc spécifique puisqu’il
n'est construit qu’'avec des segmentations de ses propres organes pour ne segmenter a
nouveau que ses propres organes. De plus, ces méthodes sont pertinentes pour la seg-
mentation d'une structure dont la forme est stable sur une large population. Comme, le
volume et la forme de la prostate varient beaucoup d'un homme a I’autre, cela ne permet
pas d’appliquer cette méthode dans notre étude.

Lutilisation d'un atlas unique n’est plus suffisante lorsque 1'on souhaite utiliser cette
méthode avec plusieurs patients, possédant alors une forte variabilité. De ce fait, les ap-
proches multi-atlas se trouvent plus adaptées pour ce genre de problématiques. En aug-
mentant la taille de la base de données disponible, la méthode peut prendre en compte la
forte variété de patients ainsi que la variabilité des organes qui les compose. Le point ma-
jeur de 'approche multi-atlas est la sélection de I'atlas utilisé pour réaliser la segmenta-
tion, qui doit étre proche de I'organe cible du nouveau patient a segmenter. Pour ce faire,
des mesures de similarité entre les images sont faites apres le recalage, afin d’effectuer la
meilleure sélection parmi tous les atlas disponibles. De plus, plusieurs atlas peuvent étre

choisis et combinés, afin de s’approcher encore plus de la segmentation souhaitée. Cela
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implique de devoir combiner les atlas a la fin du processus pour obtenir la segmentation.

Un aspect contraignant de ces méthodes est que le besoin de contourages manuels
est toujours présent, afin de constituer la base d’apprentissage et prendre en compte au
maximum les variations inter-patients. D’apres cette étude, il n'existe aucune méthode
permettant de décider si un patient doit étre inclus ou exclu de la base de données, afin
d’améliorer ses performances. Aucun consensus n’a également été établi sur le nombre de
patients a inclure dans cette base de données. D’un autre c6té, 'un des aspects majeurs
de l'utilisation de ce type de méthode est la prise en compte des connaissances des ex-
perts puisque leurs segmentations sont directement prises en compte dans le processus

de segmentation.

2.8 Conclusion

Actuellement, aucune des méthodes de segmentation de la prostate ne peut donner
des résultats utilisable en routine clinique. Lobjectif de cette thése est de développer une
méthode permettant de segmenter les OAR et la prostate, qui serait performante et ro-
buste en routine clinique.

Comme nous I’avons vu précédemment (chapitre 1 section 1.6), la segmentation des
OAR peut s’avérer compliquée pour certains d’entre eux, comme par exemple le rectum.
Par ailleurs, d'un point de vue clinique, le radiothérapeute souhaite que cette segmenta-
tion soit rapide, quitte a ce qu’il y ait une forte part d’interactivité avec 'utilisateur. Dans
ce contexte, nous avons privilégié le développement d’'une méthode semi-automatique
qui permet la segmentation trés rapide des trois organes a risque et applicable pour les
deux modalités d'imagerie (IRM et TDM). Pour ces raisons, la méthode basée graphe avec
une initialisation a I'aide de superpixels [BUYSSENS 2014] a retenue notre intérét. Nous
décidons de I'étudier pour la segmentation des OAR. Lalgorithme développé et son éva-
luation fait I'objet du chapitre 3.

Une fois la segmentation des OAR réalisée par la biais de notre méthode par super-
pixels, nous proposons de les utiliser, afin de restreindre I’espace de recherche de la pros-

tate. Pour ce faire, un volume d’intérét est automatiquement extrait grace a la segmen-
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tation préalable des OAR. Ainsi, 'appartenance des pixels a la prostate ou non sera faite
a l'intérieur de ce volume d’intérét plutot que sur I'image entiére. Etant donné que la
segmentation de la prostate est un probleme complexe, les a priori des experts sont né-
cessaires pour obtenir une segmentation performante. De ce fait, nous proposons de dé-
velopper une méthode basée sur les multi-atlas. Cette méthode et son évaluation font

I'objet du chapitre 4.
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Chapitre 3

Segmentation semi-automatique des
OAR par superpixels
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CHAPITRE 3. SEGMENTATION SEMI-AUTOMATIQUE DES OAR PAR SUPERPIXELS

Ce chapitre s’intéresse a la premieére contribution de cette thése, a savoir : la segmen-
tation d’organes a risque dans le cadre du traitement du cancer de la prostate par radio-
thérapie. Dans un premier temps, nous présenterons la méthode semi-automatique dé-
veloppée, utilisant une méthode de superpixels. Dans un second temps, nous montrons

I’évaluation de la méthode sur un ensemble de patients en IRM et TDM.

3.1 Introduction

La premiere partie de nos travaux s’est attachée a développer une méthode de seg-
mentation des organes a risque dans le cadre du traitement du cancer de la prostate par
radiothérapie. Les organes a segmenter sur les images médicales IRM et TDM sont : la
vessie, les tétes fémorales et le rectum.

Comme nous I'avons vu au chapitre 1 section 1.6, la différentiation visuelle des prin-
cipaux organes a risque avec leur environnement est relativement de bonne qualité aussi
bien sur les images TDM qu'IRM. Il est cependant complexe de différentier les parois vési-
cales et rectales, ainsi que la limite entre le rectum et le canal anal. De ce fait, nous avons
développé une méthode pouvant prendre en compte cette problématique. Nous avons
privilégié une méthode rapide et interactive avec |'utilisateur, donc semi-automatique,
de sur-segmentation, basée sur la notion de superpixels, suivi d'une diffusion sur graphe.
Ce processus permet de générer des superpixels puis de les regrouper pour obtenir la seg-
mentation finale des OAR. Cette méthode effectue un découpage de 'image en plusieurs
petites régions, homogenes en terme de niveaux de gris, dénommés “superpixels”. A la
suite de cette étape, un graphe d’adjacence de régions est construit. Ce type de graphe
permet une représentation de la structure des superpixels et notamment les relations
de voisinage entre eux. La méthode est dite semi-automatique, car l'utilisateur interagit
avec I'algorithme. Il doit manuellement définir sur I'image qu’il visualise, un petit nombre
de superpixels de chaque OAR, encore appelés germes, afin d’initialiser la phase de re-
groupement des superpixels. Cette étape permet d’effectuer une labellisation de certains
nceuds du graphe. Le regroupement de superpixels s’effectue a 'aide d’'une méthode de

diffusion sur le graphe. La segmentation des différents organes est obtenue a la suite de
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cette diffusion.

3.2 Méthode de segmentation par superpixels

3.2.1 Schéma général

Un schéma d’ensemble de la méthode est donné Figure 3.1. Elle peut étre décomposée

en trois grandes étapes :
1. la création des superpixels en 2D a partir d'images TDM ou IRM,
2. la définition manuelle par I'utilisateur des germes appartenant a chaque OAR,

3. la segmentation définitive des OAR par agrégation de superpixels selon un proces-

sus de diffusion sur graphe en 3D.

Les sections suivantes décrivent ces trois étapes permettant de segmenter les OAR.

3.2.2 Création des superpixels

Cette section décrit la phase automatique de création de superpixels. Lensemble des
superpixels réalise une sur-segmentation en une multitude de petites régions homogenes

sur une image médicale d’entrée. Cette phase est constituée de deux étapes :

1. Initialisation des germes : permet de définir la position initiale de I’ensemble des
superpixels sur 'image a sur-segmenter.
2. Diffusion locale : permet de regrouper les pixels voisins du germe initial afin de
créer I'’ensemble des régions homogenes appelées superpixels.
Ces superpixels ainsi construits permettrons de créer par la suite le graphe d’adjacence

de région.

3.2.2.1 Initialisation des germes

La premiere étape de cette méthode consiste a définir le nombre K de germes d’initia-
lisation, ainsi que leur position sur I'image d’origine notée I. Nous avons choisi de placer
ces germes sur une grille réguliere de 'image I tel que K = L x C, comme illustré sur la

Figure 3.2, avec L lignes et C colonnes. Ce processus est réalisé coupe par coupe.
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FIGURE 3.1 — Schéma des différentes étapes de la méthode de segmentation des OAR par super-
pixels. Les boites englobantes numérotées correspondent aux trois étapes de la méthode.
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Colonnes (C =22)

Lignes
(L=22)

FIGURE 3.2 — Exemple d’initialisation des germes des superpixels sur une image IRM.

Un germe peut étre positionné sur le contour d'un objet a segmenter, ce qui faus-
serait la suite de la méthode en créant une région sur tout le contour de I'objet. Or, ce
comportement n’est pas souhaité puisque le but des superpixels est de créer des régions
homogenes dont les bords adherent aux contours présents dans 'image. Pour ce faire, un
voisinage 3 x 3 autour du germe est isolé. La différence de niveau de gris, par la norme
L,, entre le pixel germe et chacun de ces huit voisins est calculée. Si ces différences sont
nulles, le germe n’est pas déplacé, car il n’est pas positionné sur un contour. Si certaines
différences sont importantes, le germe est placé sur le pixel qui donne la différence la plus
faible, afin de I’éloigner d'un possible contour.

Les superpixels possedent trois caractéristiques qui sont :
— La position : qui représente la position du germe initial sur 'image.

— Le nombre de pixels : qui sont compris dans I'’ensemble de la région (initialisé a 1,

soit le pixel sur lequel est placé le germe).

— La valeur moyenne : qui stocke la valeur moyenne du niveau de gris de I'’ensemble

des pixels composants le superpixel.

La valeur moyenne initiale du superpixel est alors calculée comme étant la moyenne du
pixel de I'image [ sur lequel est positionné le germe, ainsi que les pixels voisins en 4-

connexité, sur la coupe 2D.
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3.2.2.2 Diffusion locale

A partir de la valeur des germes initiaux placés sur la grille L x C, nous mettons en
place une diffusion locale. Le but de cette diffusion est d’agréger les voisins similaires les
plus proches de chaque germes, suivant la valeur de leur niveau de gris, afin de former les
régions homogenes, appelées superpixels.

Afin de gérer cette croissance de région locale, une version modifiée de I'équation Ei-
konal est utilisée (équation (3.1)). L'équation Eikonal originale régie le trajet de la lumiere
dans un milieu. Les rayons lumineux cheminent vers le chemin le plus facile, celui qui
consomme le moins d’énergie (milieu homogene), qui n’est pas nécessairement une ligne
droite. Nous avons établi une analogie du phénomeéne physique de la diffusion de la lu-
miere dans un milieu avec la croissance de région locale sur une image. Dans notre cas,
la lumiere correspond au germe qui se répand dans le milieu correspondant a I'image
meédicale.

L’équation Eikonal modifiée pour notre méthode, régissant la croissance de région,

correspond aux relations suivantes [DESQUESNES 2013] :

IVUX)|=F(x) Vxel
(3.1)

Ux)=0 VxeTl

Dans cette équation, Z est le domaine de I'image, F une fonction positive et I" 'en-
semble des germes initiaux. U(x) est définie comme étant la distance géodésique [PEYRE
2010] correspondant au chemin le plus court entre un point x de 'image et le germe I le

plus proche en terme de niveau de gris, comme illustré sur la Figure 3.3.

La force F de I’équation (3.1) peut étre définie selon I'expression F; suivante :

Fs(x,R) = IGx— Gg,Il5 (3.2)

avec Gy et Gp, représentant respectivement la valeur en niveau de gris du pixel x et la
valeur moyenne en niveau de gris dans la région R;.
Dans la littérature, une méthode a été proposée, afin d’obtenir des superpixels com-

pacts [BUYSSENS 2014]. Dans ce cadre, un facteur de compacité imposant une contrainte
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(a) (b)

FIGURE 3.3 - Exemple de (a) carte de distance géodésique entre deux points d'une (b) image satel-
litaire, d’apres [PEYRE 2010].

spatiale a été ajouté a I'’équation (3.2) de la facon suivante :

F(x, R) = \/ Fy(t, R + Fo(x,T1)? 3.3)

avec F; de I’équation (3.2) et la seconde force, F,, forcant la compacité des superpixels,

définie comme suit :
lx—T;lI5
o ity

Fc(x,ri): S

(3.4)

avec x la position d'un pixel, I'; le germe initial de la région R;, S 'espace en nombre de
pixels entre deux germes initiaux et m le facteur de compacité au choix de 'utilisateur.
Pour chaque germe sur la grille L x C précédemment créée, I'algorithme de fast mar-
ching [SETHIAN 1999] est utilisé localement, afin de résoudre I'’équation (3.1). Lalgo-
rithme de fast marching consiste a imiter I'avancée d'un front d’onde ce répandant a une
certaine vitesse a partir d'une source. Lors du déplacement du front d’onde, chaque point
de I'image peut appartenir a 'une des trois classes suivantes : (1) derriere le front, (2) sur
le front et (3) devant le front. Les points derriére le front d’onde sont déja calculés et nous
connaissons leur temps de trajet pour aller jusqu’a la source. Les temps pour se rendre de
la source jusqu’aux points du front sont calculés. Le point avec la distance la plus courte
de la source au front est choisi et passe derriere la ligne de front. Les points voisins de

ce point sont ajoutés a la ligne de front et leur distance est a nouveau calculée. Enfin,
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tous les points a I'extérieur du front n’ont pas encore de valeur de distance a la source. Ce
processus est itératif jusqu’a ce que tous les points soient derriére la ligne de front.
Lorsqu'un pixel est attribué a une région R;, sa valeur moyenne en niveau de gris Gg;

est mise a jour de la fagon suivante :

Ggr. x#R; + G
GR':( R; i x)

i (#R; + 1) (3:5)

avec #R; la cardinalité, autrement dit, le nombre de pixels compris dans la région R;.

Afin de savoir quel pixel est ajouté en premier dans une région, une carte de priorité
est obtenue en calculant la force F entre les pixels sur le contour de chaque région et la

région elle-méme. Les pixels sont agrégés par régions suivant cette carte de priorité.

Cette croissance de région locale permet alors de créer K (K = nombre de germes) pe-
tites régions homogenes appelées superpixels. Lorsqu’'un fort gradient est présent dans
I'image, le front de propagation du superpixel ne va pas réussir a le dépasser, tant qu'une
autre région de superpixels pourra se diffuser dans un milieu plus homogeéne. Comme
il est visible sur la Figure 3.4, les contours de superpixels ont la propriété d’adhérer aux
contours assez marqué de 'image (autour de I'os par exemple). En diffusion dans un mi-

lieu homogene, deux superpixels voisins se diffuserons a vitesse égale et leurs front se

rejoignent a mi chemin.

(b)

FIGURE 3.4 — Résultats de la sur-segmentation par la création de superpixels : Exemple sur une
image (a) IRM et (b) TDM.
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3.2.3 Labélisation semi-automatique de superpixels

Nous avons créé un outil basé sur la bibliotheque MITK (Medical Image Tool Kit) dé-
veloppée en C++, pour effectuer la labellisation manuelle.

A partir de I'image superpixelisée en K petites régions, l'utilisateur définit manuelle-
ment quelques germes dans chaque région a segmenter (la vessie, chacune des tétes fé-
morales et le rectum). L'idée est de proposer une méthode la plus ergonomique et la plus
rapide possible a I'utilisateur. Le principe est un systeme de va-et-viens d’essais-résultats,
avec lequel I'utilisateur défini des germes et vérifie le résultat de la segmentation obtenue.
La méthode ainsi proposée est tres interactive. La définition de germes s’effectue avec un
outil de pinceau permettant de peindre directement de fagon grossiere sur I'image médi-
cale.

Un exemple de labellisation par l'utilisateur est donné Figure 3.5. Chaque région cor-
respond a une couleur particuliere pour les différencier. Dans le cadre de la thése, il a été
développé un logiciel intégrant cette méthode dont I'interface utilisateur est donnée Fi-
gure 3.6. Le pinceau peut étre utilisé soit sur une ou plusieurs coupes 2D, soit directement
en 3D. Lesimages contenant les OAR segmentés sont visibles dans la partie droite du lo-
giciel. La liste des structures ouvertes dans le logiciel sont visibles dans la partie gauche.
Ala droite de cette liste se trouve le module de segmentation que nous avons développé.
Une fois I'image sur laquelle travailler a été sélectionnée, il est possible de créer les su-
perpixels sur I'image 2D courante, en 2D coupe par coupe ou en 3D en spécifiant les dif-
férents parametres réglables (nombre de superpixels, facteur de compacité et exécution
en 2D ou 3D). En dessous de ces réglages, des options permettent d’isoler les volumes
qu’il est possible de visualiser une fois les superpixels créés. De plus, I'outil pinceau de la
librairie MITK (Medical Image Tool Kit) a été intégré et est utilisé pour la définition ma-
nuelle des germes. Enfin, les boutons permettant d’exécuter les différentes étapes de la
méthode se trouvent en bas du module.

Le disque est I'outil qui a été privilégié pour peindre sur I'image. L'utilisateur peut
changer la taille de son rayon pour utiliser un disque de taille souhaitée. En restant sur
une position de la souris cliquée et en glissant sur I'image, |'utilisateur peint avec le disque

choisi. Cette peinture peut étre appliquée sur n'importe quel plan (sagittal, frontal, trans-
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FIGURE 3.5 - Exemple de labellisation par I'utilisateur en peignant directement sur 'image, en vert

dans chacune des tétes fémorales, en marron dans le rectum, en beige dans la vessie et en violet
dans a 'extérieur des organes.

T Research - MITK Workbench 2013.06.00 (ITK4.3.2 VTK510.0 Qt 483 MITK 2013.06.00) (Not for use in diagnoss or treatment of patients)
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FIGURE 3.6 — Capture d’écran du logiciel développé pour la segmentation d’organes a risque par
notre méthode.
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verse ou autre). La méthode optimale en terme d’ergonomie, dénommeée par la suite ‘Mé-

thode Ergonomique’, est de peindre directement sur les coupes sagittales.

3.2.4 Segmentation par diffusion sur graphe

Une fois I'étape de création de I'image superpixelisée réalisée, un graphe d’adjacence
de régions [TREMEAU AND COLANTONI 2000], appelé RAG (pour Region Adjacency Graph),
est construit en 3D a partir des régions de superpixels obtenues sur I'ensemble des coupes
2D.

Ce graphe d’adjacence est construit de la fagon suivante :

— Chaque superpixel représente un nceud du graphe. Les nceuds sont caractérisés par
le numéro du superpixel (allant de 1 a K), par son nombre de pixels et par sa valeur

moyenne en niveau de gris.

— Unlien entre deux nceuds est créé seulement s’ils sont voisins, c¢’est a dire siles deux
superpixels ont une bordure commune. Chaque lien posséde un poids défini par la

similarité entre les deux nceuds qui les lient, selon I’expression :

avec Gp, et G, les niveaux de gris des deux régions R; et R; ayant un lien en commun.

De cette maniére, nous obtenons une représentation schématique de I'image sur-
segmentée par les superpixels comme illustré Figure 3.7.

La labellisation manuelle par I'utilisateur d’'un faible nombre de superpixels permet
alors d’amorcer la méthode de diffusion sur le graphe. Une diffusion de labels sur le
graphe est effectuée selon I’Algorithme 1. Cette diffusion est réalisée en plusieurs étapes
comme illustré Figure 3.1. Tout d’abord, le lien de poids le plus faible est recherché parmi
tous les liens sortant de 'ensemble de nceud labellisés et dont I’extrémité du lien contient
un nceud non labellisé. Ces conditions définissent deux superpixels les plus similaires.
Une fois trouvé, le nceud non labellisé est étiqueté avec le méme label que le nceud a
I'autre extrémité du lien. Ce processus est répété jusqu’a ce qu’il n'y ait plus de nceuds

non labellisés. Cette étape permet de classer les nceuds avec les superpixels les plus simi-
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(b) Diffusion sur graphe

(a) RAG
FIGURE 3.7 — Exemple de (a) construction d'un RAG basé sur les superpixels et (b) diffusion sur ce

graphe avec les nceuds numeéro 1, 4 et 9 comme initialisation. Les couleurs dans (b) représentent
3 régions différentes segmentées. Les fleches noire représentent le sens de la diffusion.

laires en fonction de leurs liaisons définies par le RAG.
Une fois tous les nceuds étiquetés, les régions entieres sont labellisées en fonction du

résultat pour donner la segmentation finale.
Sile résultat n’est pas concluant, I'utilisateur peut a nouveau utiliser I’outil de peinture

sur 'image, afin d’exécuter a nouveau un processus de diffusion sur le graphe avec ces

nouveaux germes initiaux. Ce principe itératif permet d’obtenir rapidement des résultats

de facon interactive avec l'utilisateur comme visible sur la Figure 3.8.
En tout dernier lieu, I'utilisateur a acces a des outils de segmentation manuelle pour

la retouche de certaines zones, appelés outils de correction a posteriori. Ce qui permet a

I'utilisateur de prendre la main sur le processus et ne le contraint pas a un résultat insa-

tisfaisant.
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Algorithme 1 : Diffusion sur graphe a partir de noeuds labellisés.

Entrées : Graphe non labellisé g
Output : Graphe labellisé g
Données : Un ensemble d’arétes L
pour chaque neceuds n de g faire
si n est labellisé alors
‘ Ajouter toutes les arétesede na L;
fin

tant que L n'est pas vide faire
Extraire 'aréte e de poids minimum de L;
Extraire les noeuds n (labellisé) et m connecté grace a e;

1
2
3
4
5 fin
6
7
8
9 Supprimer e de L;

10 si m est non labellisé alors

1 | Appliquer le label de 7 sur m;

12 fin

13 Ajouter toutes les arétes v entre m et les nceuds voisins non labellisés a L;
14 fin

(9] (d)

FIGURE 3.8 - Exemples de résultats de segmentation des OAR sur des images IRM ((a) et (b)) et
TDM ((c) et (d)) en 2D (colonne de gauche) et 3D (colonne de droite).
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3.3 Evaluation de la méthode

3.3.1 Introduction

Plusieurs possibilités de paramétrage de la méthode ont été étudiés dans 'algorithme
proposé pour la segmentation des OAR.

Dans la phase de création des superpixels, nous avons fait le choix d’opérer un traite-
ment en 2D et non pas en 3D. L'option de création de superpixels 3D a été étudiée, mais
n’a pas été retenue, car I'épaisseur de coupes en IRM est trop importante. Le principe de
la méthode étant de créer des régions homogeénes, une épaisseur de coupe trop grande
empéche de garder la cohérence d'une telle région. Effectivement, les pixels voisins des
germes initiaux pendant la phase de diffusion locale peuvent étre proches en niveau de
gris d'une coupe a I'autre, mais pourtant appartenir a des structures différentes. Il a éga-
lement été fait le choix d'un positionnement régulier des germes sur I'image. Dans la lit-
térature, un positionnement irrégulier en privilégiant un nombre limité de superpixels
dans les zones tres homogenes de 'image a été étudié. Cette approche a été proposée
par [MOORE 2008] pour des images photographiques. Cette possibilité n'a pas été étudiée
dans le cadre de ce travail en raison de la complexité de 'image médicale.

Par ailleurs, deux parametres d’ajustement sont possibles. Il s’agit de K, le nombre
de germes d’initialisation et de m, le facteur de compacité. L'influence de ces deux para-
metres sur les résultats de la segmentation a été étudiée.

La phase de labellisation des superpixels étant semi-automatique, la reproductibilité

intra-utilisateur a également été étudiée.

3.3.2 Données de patients

L'évaluation de notre méthode a été réalisée sur une base de données IRM et une base
de données TDM.

La base de données d’images IRM est celle du challenge NCI-ISBI 2013 challenge —
Automated Segmentation of Prostate Structures [ARCHIVE 2013]. Celle-ci contient 70 pa-

tients, dont 60 patients pour effectuer de I'apprentissage et 10 patients pour les tests. Ces
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60 patients sont répartis en deux groupes de 30 patients chacun, acquis de deux manieéres
différentes. La premiére moitié a été obtenue sur un appareil d'IRM 3T (Siemens TIM)
avec une antenne de surface. Les images sont constituées de 15 (ou plus) coupes axiales
adjacentes de 4 millimetre d’épaisseur. La seconde moitié a été acquise sur un appareil
d’IRM 1.5T (Philips Achieva) avec une antenne endo-rectale. Ces images sont constituées
de 28 (ou plus) coupes axiales adjacentes de 3 millimetres d’épaisseur. La taille des pixels
des images IRM 3T et 1.5T est respectivement de 0.625 x 0.625 mm et 0.4 x 0.4 mm. La
séquence d’acquisition des images IRM est T2-weighted MR axial pulse. Ces informations
sontrésumées dans le Tableau 3.1. La base d’apprentissage contient 'image IRM ainsi que
la segmentation de la prostate, mais pas des organes a risque. La segmentation des OAR
a été réalisée par un radiothérapeute sénior du Centre Henri Becquerel, pour les besoins

de la these.

Challenge ISBI 2013 IRM 3T IRM 1.5T
Apprentissage (patients) 30 30
Test (patients) 5 5
Antenne | surfacique | endo-rectale
Nombre de coupes 15+ 28+
Taille des pixels (millimétres) | 0.625 x 0.625 0.4x0.4
Epaisseur de coupes (millimétres) 4 3

TABLEAU 3.1 — Composition de la base de données IRM du challenge ISBI 2013.

Concernant la base de données TDM, les images proviennent du département de ra-
diothérapie du Centre Henri Becquerel. Elles correspondent a des données TDM de pa-
tients traités par radiothérapie dans le cadre du traitement du cancer de la prostate. Elles
ont été segmentées par un radiothérapeute sénior lors de I'étape de simulation du traite-
ment. Ces images sont constituées de 147 (ou plus) coupes axiales adjacentes de 2,5 mm

d’épaisseur.

Les segmentations médicales manuelles (images TDM et images IRM) ont été consi-

dérées comme les segmentations de référence permettant |’évaluation de notre méthode.
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3.3.3 Mesures d’évaluation

L'évaluation du résultat de la segmentation a porté sur I'indice de Dice, la distance de

Hausdorff a 95%, la sensibilité et la spécificité.
— Indice de Dice

L'indice de Dice est exprimé par :

. 21XNnY]|
Dice (X, Y)= —— (3.7)
| X|+1Y]

avec X et Y deux ensembles et | X| le nombre d’éléments de X. Cet indice, compris entre
0 et 1, donne une mesure de similarité entre deux ensembles. Si deux segmentations X et

Y sont parfaitement superposées, I'indice vaut 1.
— Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff est définie de la facon suivante :

Hausdorff (X,Y) = max { supo(X,y), supo(x,Y) } (3.8)
yey xeX

avec X et Y deux ensembles fermés bornés non vides, x et y deux points de ces ensembles
et o une métrique. Cette équation permet donc de mesurer la distance la plus grande
entre le point x le plus éloigné de 'ensemble Y et le point y le plus éloigné de I'ensemble
X. En traitement d’image, la distance de Hausdorff est calculée pour chaque point du
contour des objets. Le résultat est alors une distribution de distances. Pour caractériser
I'erreur de segmentation, c’est la valeur qui est plus grande que 95% de la distribution qui

est utilisée.
— Sensibilité

La sensibilité est définie par I'’équation :

Sensibilité = L (3.9
YVP+Y FN

La sensibilité représente la capacité de la méthode a correctement labelliser les pixels
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faisant partie de I'organe a segmenter. Une forte sensibilité indique un faible taux de faux
négatifs (FNN), c’est a dire de pixels d'organes non pris en compte dans la segmentation.

Les significations de VP, VN, FP et N sont définies dans le Tableau 3.2.

Volume référence (segmentation manuelle)
Organe Extérieur
Volume segmenté | Organe | Vrais Positifs (V P) Faux Positifs (FP)
(par superpixels) | Extérieur | Faux Négatifs (FN) | Vrais Négatifs (VN)

TABLEAU 3.2 — Résultats possibles d'un test sur un pixel du volume segmenté par rapport au vo-
lume de référence.

— Spécificité
La spécificité est calculée de la manieére suivante :

Spécificité = _ VN (3.10)
P " YVN+YFP '

La spécificité représente la capacité de la méthode a ne pas commettre I’erreur de labelli-
ser des pixels comme appartenant a I'organe alors qu’en réalité il n’en fait pas partie. Une
forte spécificité indique un faible taux de faux positifs (FP), c’est a dire de pixels n’appar-

tenant pas a l'organe mais ayant été labellelisés comme tel.

3.3.4 Résultats
3.3.4.1 FEtude del'influence du nombre de superpixels K

Linfluence du nombre de superpixels sur la qualité de la segmentation a été réalisée
en faisant varier la valeur de K, de 10 a 900 superpixels selon les valeurs suivantes : 10,
25,50,100, 300,500,700, 900.

Cette étude a été réalisée sur les 10 premiers patients des bases de données IRM et
TDM. Le facteur de compacité a été fixé a 0, c’est a dire que la force F vérifiait 'équa-
tion I'équation (3.2) ne prenant pas en compte de contrainte de compacité. Par ailleurs,
I’étape de labellisation semi-automatique des superpixels était toujours la méme pour un
patient donné et un organe donné, c’est a dire que les mémes germes initiaux ont été
utilisés.
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Sur les Figure 3.9 et 3.10 sont reportées les valeurs moyennes et les écarts types des
indices de Dice, des distance de Hausdorff a 95%, de la sensibilité et de la spécificité en

fonction de la valeur de K obtenues chez les 10 patients pour respectivement des données

IRM et TDM.
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FIGURE 3.9 — Résultats de I'indice de Dice, la distance de Hausdorff, la sensibilité et la spécificité
moyens de la segmentation sur 'ensemble des patients en IRM pour les tétes fémorales (vert), la
vessie (violet) et le rectum (bleu).

Pour les deux modalités et les trois OAR, I'indice de Dice, la sensibilité et la spécialité
sont améliorés lorsque le nombre de superpixels augmente et la distance de Hausdorff
diminue. A partir de K = 300 pour I'IRM et K = 500 pour la TDM, I'indice de Dice et la
distance de Hausdorff deviennent stables. Par ailleurs, les écarts types deviennent plus
faibles a partir de ces valeurs de K montrant une amélioration des performances de la
segmentation chez tous les patients. Ces valeurs de K ont été choisies pour le reste de

I’étude car ce sont celles qui permettent le meilleur compromis en terme de nombre de
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FIGURE 3.10 — Résultats de I'indice de Dice, la distance de Hausdorff, la sensibilité et la spécificité
moyens de la segmentation sur I'ensemble des patients en TDM pour les tétes fémorales (vert), la
vessie (violet) et le rectum (bleu).
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superpixels et résultats de la segmentation. De plus, le nombre de nceuds du graphe cor-
respondant au nombre de superpixels, il est avantageux d’avoir le moins de nceuds pos-
sible, afin que la diffusion sur le graphe reste une étape rapide a exécuter. Les résultats
moyens obtenus avec ces valeurs de K sont résumés dans le Tableau 3.3. Nous pouvons
observer que les mesures de I'indice de Dice et de sensibilité pour les résultats de seg-
mentation de la vessie en IRM ne sont pas aussi bon que les autres organes. Ceci tient
au fait que le radiothérapeute segmente la paroi vésicale facilement identifiable pour lui
alors que notre méthode segmente 'intérieur de la vessie. Ce résultat peut étre amélioré
en utilisant des opérations morphologiques (telles que la dilatation) sur notre résultat par
exemple.

Concernant la distance de Hausdorff, la valeur est plus haute en TDM qu’en IRM a
cause de la différence d’épaisseur de coupe. La spécificité est plus faible sur la segmenta-
tion du rectum en TDM a cause du faible contraste entre le rectum et le canal anal. Cette

difficulté explique également certaines valeurs importantes de la distance de Hausdorff.

IRM
Organe Dice(%)  Hausdorff(pixels) Sensibilité(%) Spécificité(%)
Tétes Fémorales 96.2+0.8 07.1+1.3 94.6+1.5 97.7+0.8
Vessie 704+10 11.6+23 55.6+11.9 98.4+2.2
Rectum 85.5+6.6 16.7+5 81.9+11.3 90.3+4.8
TDM
Organe Dice Hausdortf Sensibilité Spécificité
Tétes Fémorales 88.6+2.8 22.0+15.1 85.6+3.6 91.9+4.0
Vessie 92.1+3.3 21.0%16.1 84.9+16.4 93.3+£2.6
Rectum 73.8+3.1 36.8%+7.5 75.5+6.8 72.7+4.4

TABLEAU 3.3 — Mesures moyennes de 'indice de Dice (%), la distance de Hausdorff (pixels), Sensi-
bilité (%) et Spécificité (%) sur les résultats de segmentations des tétes fémorales, vessie et rectum
en IRM (avec K = 300) et TDM (avec K = 500).

3.3.4.2 FKtude de I'influence du facteur de compacité m

Dans un premier temps, le facteur de compacité étant dépendant des niveaux de gris
des images, ceux-ci ont été normalisées entre 0 et 255. Puis, 'influence du facteur de com-
pacité sur la qualité de la segmentation a été réalisée en faisant varier la valeur de m, de 0

a 50 avec un pas Ac = 5.
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Cette étude a été réalisée sur les 10 premiers patients des bases de données IRM. Le

nombre K utilisé correspondait au nombre K optimisé a I’étape précédente. Par ailleurs,

I’étape de labélisation semi-automatique des superpixels était toujours la méme pour un

patient donné et un organe donné.

L'évaluation a porté sur I'indice de Dice, la distance de Hausdorff a 95%, la sensibilité

et la spécificité, selon les expressions mathématiques définies précédemment.
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FIGURE 3.11 — Résultats de I'indice de Dice, la distance de Hausdorff, la sensibilité et la spécificité
moyens de la segmentation sur 'ensemble des patients pour les tétes fémorales (vert), la vessie
(violet) et le rectum (bleu) en fonction du facteur de compacité m avec K = 300 sur les images

IRM.
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sont donnés Figure 3.11. Le nombre de superpixels utilisés est celui présentant les ré-

sultats les plus intéressants dans notre application a savoir K = 300 pour 'IRM. D’une
maniére générale, les résultats sont stables, quelque soit la valeur du facteur de compa-

cité, a 'exception de la distance de Hausdorff qui montre une nette augmentation liée a
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I'augmentation de m.

Par ailleurs, nous notons que |'écart type est nettement plus faible pour la distance de
Hausdorff et 1a spécificité pour m = 0 que pour des valeurs plus élevées de m.

D’'un point de vue des différentes mesures, les résultats de segmentation ne sont pas
améliorés lorsque le facteur de compacité est augmenté. Ce facteur a peu d’influence sur
les résultats. C’est pourquoi, dans la suite de notre étude, le facteur de compacité ne sera
pas utilisé (laissé a 0). Cela permet en plus de simplifier le calcul des superpixels de1’équa-

tion (3.3) puisqu’il n'y a plus besoin de calculer la force de compacité F,.

3.3.4.3 Ftude de la reproductibilité intra-utilisateur

Cette étude a également été réalisée sur les 10 premiers patients des deux bases de
données (IRM et TDM). Les parametres K et m utilisés correspondaient aux valeurs op-
timisées lors des deux étapes précédentes. L'étude a porté sur la reproductibilité intra-
utilisateur. Celui-ci était expérimenté dans l'utilisation de I'outil logiciel. La "Méthode
Ergonomique" a été réalisée a deux reprises a 7 jours d’intervalle sur les mémes images.
Seule I'étape de labellisation manuelle des germes était possible. Les outils de correction
a posteriori n’ont pas été utilisés.

L'évaluation a porté sur I'indice de Dice, la distance de Hausdorff a 95%, la sensibilité
et la spécificité, selon les expressions mathématiques définies précédemment.

Le Tableau 3.4 donne les résultats de I’étude de la reproductibilité intra-utilisateur de
la segmentation en IRM et TDM. Les segmentations ayant été réalisées a 7 jours d’inter-
valle.

Concernant la reproductibilité des résultats en IRM, les indices de Dice, la sensibilité
et la spécificité sont pratiquement tous au dela de 90%. L'indice de Dice des segmenta-
tions du rectum est plus faible, du fait des niveaux de gris proches des tissus avoisinants
le rectum vers sa base.

Pour les résultats en TDM, hormis des résultats de sensibilité plus faibles, les mémes
observations qu’'en IRM peuvent étre faites. Concernant les résultats de la sensibilité, cela
signifie que des régions en plus ont été incluses dans la seconde utilisation de la méthode,

comparée a la premiere utilisation. D’'une maniere générale, 'utilisateur a donc préféré
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IRM
Organe Dice(%) Hausdorff(pixels) Sensibilité(%) Spécificité(%)
Tétes Fémorales 97.2+1.8 11.1+8.3 97.2+2.6 98.3+1.1
Vessie 93.2+55 54+3.1 94.7+4.38 95.1+£6.4
Rectum 86.8+10.2 10.5+4.6 92.8+4.1 90.4+10.1
TDM
Organe Dice Hausdorff Sensibilité Spécificité
Tétes Fémorales 93.1+3.5 18.3+9.2 87.8+7.2 97.2+4.8
Vessie 93.2+£49 12.2x+49 88.8£8.7 98.1+£29
Rectum 88.9+10.2 239+11.3 86.4+17.0 93.1+11.8

TABLEAU 3.4 — Mesures moyennes de 'indice de Dice (%), la distance de Hausdorff (pixels), Faux
Négatifs (FN) (%) et Faux Positifs (FP) (%) moyens sur la reproduction de segmentations des tétes
fémorales, vessie et rectum en IRM (avec K = 300) et TDM (avec K = 500) avec le facteur de com-
pacité m =0.

prendre des contours plus larges lors de la seconde segmentation. Nous constatons éga-
lement que l'indice de Dice des segmentations du rectum sont plus faibles, toujours en
raison des difficultés de délimitation avec le canal anal.

D’une maniere générale, les résultats sont donc tres voisins entre les deux utilisations
de la méthode. De grands écarts, visibles par les résultats de la distance de Hausdorff,
s’expliquent par le fait que lorsque I'utilisateur peint sur 'image de facon plus ou moins
large que la facon précédente, cela prend ou retire une région entiére de superpixels, qui

peut étre grande.

3.4 Discussion et conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté la méthode adoptée pour segmenter les or-
ganes a risque dans le cadre du traitement du cancer de la prostate par radiothérapie,
les tétes fémorales, la vessie et le rectum. Cette méthode est basée sur les superpixels
créant une multitude de petites régions homogenes, puis un graphe d’adjacence de ré-
gions a partir de ces superpixels. Ce graphe est initialement labellisé par I'utilisateur en
peignant directement sur 'image, puis la segmentation finale est obtenue a partir d'une
diffusion sur le graphe. Cette méthode a été appliquée sur 10 patients du challenge ISBI
2013 [ARCHIVE 2013] pour I'IRM et 10 patients du Centre Henri Becquerel pour la TDM,

afin d’évaluer sa faisabilité.
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Nous avons volontairement fait le choix d'une méthode rapide, interactive et iden-
tique quelque soit 'OAR et la méthode d’imagerie. De ce fait, cette méthode est semi-
automatique et prend en moyenne 5 minutes pour I'obtention d’un résultat souhaité par
un expert. Le choix des germes initiaux est laissée a I'initiative de I'utilisateur. Compte-
tenu de la méthode utilisée, les écarts de segmentation portent sur des petites régions en-
tieres de superpixels. D’'une manieére générale, pour aucun des patients, I'utilisateur n’a
eut recourt aux outils de correction a posteriori. Par ailleurs, I'étude de la reproductibilité
intra-utilisateur a donné des résultats satisfaisants.

Notre méthode comporte deux parametres d’ajustement : le nombre K de germes
d’initialisation et le facteur de compacité m. Nous avons pu constater que la méthode
de segmentation nécessitant un nombre minimum de germes d’initialisation et que ce
nombre minimum dépendait de la technique d’'imagerie. Avec les bases de données uti-
lisées, le nombre K choisi a été de 300 pour I'IRM et de 500 pour la TDM. Par contre, les
résultats de la segmentation sont peu sensibles a la valeur du facteur de compacité m
dans la gamme étudiée. 1l a été choisi une valeur nulle pour m en raison du faible écart
type rencontré pour cette valeur en IRM lors de ’étude de la distance de Hausdorff et de
la spécificité.

Nous proposons dans le chapitre suivant une approche de segmentation automatique
de la prostate. Compte tenu des relations anatomiques entre les OAR et la prostate, nous
pouvons nous appuyer sur 'information déja présente de la segmentation des OAR. Elle
nous servira pour pré-localiser la prostate, puis réutiliser les informations de superpixels,

afin de la segmenter précisément a I’aide d'une méthode basée multi-atlas.
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CHAPITRE 4. SEGMENTATION DE LA PROSTATE PAR METHODE MULTI-ATLAS AVEC
CONTRAINTE DE PARCIMONIE

4.1 Introduction

Ce chapitre s’intéresse aux contributions apportées a la segmentation de la prostate
dans le cadre de traitement du cancer de cet organe par radiothérapie. Pour ce faire, nous
proposons d’utiliser une méthode basée sur le multi-atlas avec deux échelles, superpixel
et pixel. La double échelle permet, d'une part, d’accélérer le processus de traitement,
d’autre part, d’améliorer les résultats des segmentations. Pour décrire les tissus de pros-
tate et de non-prostate, nous utilisons non seulement les intensités, mais aussi des carac-
téristiques textuelles. Les méthodes basées patch sont donc étudiées et présentées dans
la section suivante.

Compte tenu des difficultés présentes dans 'image, nous souhaitons nous appuyer
sur les connaissances a priori des radiothérapeutes, Ainsi, nous avons choisi une ap-
proche nécessitant un apprentissage. Parmi les méthodes de modélisation d’a priori, les
méthodes basées multi-atlas sont les plus appropriées du fait de la prise en compte des
variations de forme et la disponibilité d’'un ensemble d’organes segmentés. C’est pour-
quoi notre choix s’est porté sur une méthode multi-atlas utilisant des patchs dans les-
quels les caractéristiques textuelles peuvent étre extraites, ce qui permet de prendre en
compte des informations supplémentaires aux simples niveaux de gris de I'image.

Dans les sections suivantes, nous verrons tout d’abord le principe d’utilisation des
patchs en traitement d’image ainsi que celui de la parcimonie, intervenant dans I'étape de
sélection de caractéristiques ainsi que de la labellisation. Enfin, nous verrons I'application

de cette méthode sur les images IRM du cancer de la prostate.

4.2 Principe de traitement d’'images par patchs

4.2.1 Patchs
4.2.1.1 Définition d’'un patch

Un patch est une fenétre de taille K x K appliquée sur une image (voir K x K x K pour les
images en trois dimensions). Cette fenétre extrait une sous-partie de I'image. Pour définir

la position du patch surl'image, une correspondance est faite entre le pixel x de 'image et
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le centre ¢ du patch. De ce fait, il est nécessaire de définir une taille K impaire pour ne pas
avoir d’incertitude sur la position centrale du patch par rapport a 'image. Un patch per-
met d’apporter plus d'informations a un pixel puisque ses pixels voisins sont également
présents dans ce patch. Lapport d’information est réalisé par le calcul de plusieurs carac-
téristiques prenant en compte les relations du pixel concerné avec son voisinage comme

par exemple, le gradient ou les textures.

4.2.1.2 Comparaison entre patchs

De facon intuitive, deux patchs peuvent étre comparés en calculant leur différence

terme a terme telle que :

Sim(Pr(x),P;(y)) = f > (I(x") - J(y")* 4.1)
x'eP(x),y'eP(y)

avec P;(x) et P;(y) les patchs aux positions x et y dans les images I et J respectivement, x’
et y' les position similaires dans les patchs P;(x) et P;(y) respectivement, I(x) et /(') les
valeurs des pixels aux positions x’ et y’ respectivement. f peut étre une fonction noyaux
telle que f(x) = e *'¢. La fonction noyau permet de donner une valeur de similarité entre
0 (lorsque x — +o0) et 1 (pour x = 0). Lorsque x = 0, la similarité atteint la valeur 1 maxi-

male. La Figure 4.1 présente un exemple de cette comparaison entre deux patchs.

11|16]37] |12]16]37 1]o0]o
14|29|30| - 114]28|30f|=[o|1]o|H{ £ P2 H s P{=0135]
25|13|11| |25|13|11 ofo]o

FIGURE 4.1 - Calcul d'une similarité entre deux patchs de taille 3 x 3 par ’équation (4.1) avec la
constante ¢ = 1 de la fonction noyau f.

4.2.2 Débruitage d’images par la méthode des patchs

Les méthodes qui exploitent des patchs sont multiples et ont été appliquées a la res-
tauration de séquences d’'images vidéo [BOULANGER 2007], la construction de super ré-

solution d’'images [WANG 2005] ou bien encore I'inpainting d’images [DAISY 2014]. Ce-
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pendant, cette méthode simplifiée décrite jusqu’ici a servi de point de départ pour son
utilisation en débruitage d’'image par [BUADES 2005]. Pour effectuer le débruitage d'une
image I, considérons, sur le domaine de I'image (2, un graphe pondéré w qui relie I'en-
semble des pixels de I'image les uns aux autres avec un poids sur chaque lien w(x, y), avec
(x,y) € 0?2 comme montré Figure 4.2. Ce graphe pondéré w définit une représentation de

similarités non-locales dans I'image d’origine I.

20|18]25]23 /28] 2 [1nl12]16]17]| 22
p— w(x, y1)
31429 -1 5 29186 3 |13 4
25(25| x |11]18] 1 [26] 6 | 1220 23
6 (23 2|3 [14]26 5|5 |y |25]29
A ')n\
18/ 5 2w(x’)72")4\\18 712167
11 [l = 1 5 16241\3 8 |26/ 19
w(x, yn)
20 \6 9 |10]27]20] 6 | 3292 12] 3

7 |28 19 [ 1892 5 | 3 |72 |20]18]29
11|29 13| vx [18[22]15] 0 [23] 3 | 3
20| 5 [29]11]19] 8 [27]15]29] 4 | 2
13[13[13] 4 [19]15]14[25]13[24] 0

FIGURE 4.2 - Représentation d'un patch P;(x) (centré sur le pixel x de I'image I), relié a n patchs
P;(yn) (centrés sur les pixels y) par des liens pondérés par le poids w(x, y,). La taille des patchs a
été fixée dans cet exemple a la taille 3 x 3.

Ce graphe non-local utilisé a des fins de débruitage adopte une stratégie de moyenne

de voisinage (appelé moyennes non-locales (MNL)) :

2yeq WX, NIY)
ZyEQ w(x, y)

VxeQ, Iynt = (4.2)

avec w(x,y) le poids d’auto-similarité calculé entre les pixels d'un patch aux positions x
et y sur'image bruitée I, I(y) est la valeur du niveau de gris de 'image I a la position y et
Iy laversion débruitée de 'image 1.

Le poids du graphe refléte la similarité entre les pixels au sein d'une méme image.
Il est calculé en utilisant une distance entre les patchs centrés sur ces pixels, basés sur

I'intensité :
Zx’ePI(x),y’ePI(y) (I(x,) - I(y,))z
2NBao?

wx,y)=f (4.3)
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avec Pj(x) un patch de 'image I centrée sur le pixel x, f est une fonction noyau, N est
le nombre de pixels dans le patch, o est I'écart type du bruit dans 'image I et 8 est un
parametre de lissage.

Cette méthode permet donc débruiter une image en combinant des patchs présents
a de multiples endroits de I'image ressemblant au patch a débruiter localement. Des ré-

sultats de ce débruitage d’images a ’aide de cette méthode sont visible dans la Figure 4.3.

1A

FIGURE 4.3 — Exemples d’application au débruitage d’image de la méthode basée patch avec la
version bruitée de I'image (colonne de gauche) et sa version débruitée (colonne de droite). Extrait
de [BUADES 2005].

4.2.3 Segmentation d’'images médicales par patchs

Considérons un atlas (une paire image et segmentation associée) comme défini dans
le chapitre 2 section 2.7, il est alors possible d’utiliser le principe de I’équation (4.1), afin
de calculer la similarité entre une nouvelle image et I’atlas. La segmentation consiste a
obtenir une image binaire dont le label valant 1 correspondant a I'organe a segmenter ou

0 au fond.
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Etant donné un patch P;(x) a la position x dans I'image I, il est possible de connaitre
sa meilleure similarité avec I'image J de l'atlas en appliquant ’équation (4.1) a chacun
de ses pixels. La valeur la plus faible serait donc la meilleure concordance entre les deux
patchs aux positions x et yp.s;. D'une maniere triviale, il suffit d’appliquer a la position
x, le label de la segmentation de J a 'emplacement yj,.s;. Seulement, il peut exister plu-
sieurs positions ypes; ol une combinaison de plusieurs informations peut étre intéres-
sante. C’est ce qui a été proposé par [ROUSSEAU 2011] qui a utilisé cette méthode pour
la premiére fois pour la segmentation de zones cérébrales sur des images IRM en utili-
sant plusieurs atlas. Lensemble d’atlas permet d’avoir une grande variabilité de patients.
Dans ce cadre, considérons désormais un ensemble E contenant n atlas, formés d’'images

médicales 7 et leur segmentation £ correspondantes : E = {(Z;,L;),i =1,...,n}.
Les poids w;(, y),(x,y) € Q qui lient les pixels x de I'image d’origine I et les pixels y

d’'une image Z; sont calculés de la facon suivante :

Y vep;,yepr, (n () = Zi(y)?
2Np5?

wi(x,y) = (4.4)

Les parametres de cette équation sont similaires a ceux de I'équation (4.3). La princi-
pale différence est qu’ici, la comparaison des patchs n’est plus effectuée entre des patchs
d’'une méme image, mais entre un patch de I'image a segmenter et des patchs des images
du multi-atlas. Ce poids w; représente alors les similarités non-locales entre I'image I et

I'image Z; de E.

Cette méthode présume I'’hypothese suivante : si les patchs de I'image I sont locale-
ment similaires aux patchs de 'ensemble E, ils doivent avoir le méme label. Cette pro-
pagation de labels est effectuée grace a 'ensemble de graphes w; qui reflete la similarité

entre letZ;,i=1,...,n.

Dans le cas d'images naturelles, il est normal que la similarité puisse étre recherchée
sur toute I'image /. Cependant, dans le contexte d’'images médicales, la localisation des
structures se trouve dans une zone limitée et il n'est donc pas nécessaire de parcourir
I'image en entier pour calculer son label par le biais de I’équation (4.4). C’est pourquoi un

voisinage limité est utilisé pour calculer le poids tel que : w = w(x, y),Vxe€Q,ye N (x),
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avec NV (x) le voisinage du pixel x. Ce voisinage peut étre défini, par exemple par une zone
de 15 x 15 x 15 voxels en 3D.
En reprenant I'’équation (4.2), il est alors possible de calculer une carte de probabilité

de labels L a chaque pixel selon la similarité w(x, y) de la fagon suivante :

YyeNm W NL(Y)
Zye]\/'(x) w(x,y)

VxeQ, L(x) = (4.5)

avec L(y) une valeur € {0,1}. La Figure 4.4 représente le schéma de du principe de cette
équation (4.5). Pour chaque pixel x de I, I’équation (4.5) méne a une labellisation floue de
I puisque L(x) € [0,1].

Images d’apprentissage

Nouvelle Image (I;,¢,)

FIGURE 4.4 - Construction de la carte de probabilité, de facon similaire a la Figure 4.2, en utilisant
un multi-atlas. Le cadre en bleu représente le voisinage A des pixel y, utilisés pour calculer leur
poids d’appartenance w avec le pixel x de 'image d’origine I,.,,. Les contours en pointillé blanc
représentent les patchs autours des pixels considérés.

La carte de probabilité se doit d’étre binarisée, afin d’obtenir la segmentation finale.
Cette binarisation A(x) du pixel x de I'image Z peut étre obtenue en effectuant diverses
opérations. La plus courante d’entre elles est le vote majoritaire (VM) [ROHLFING AND
MAURER JR 2007] qui permet, pour un pixel x donné, de comparer la carte de probabilité
L(x) avec les labellisations existantes £ du multi-atlas. Pour toutes les valeurs de L(x)

valant 0 ou 1, le label est certain. Pour toutes les autres valeurs entre les deux, le label a
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associer a x est décidé par la majorité des labels des multi-atlas £(x) a leur position x

propre.

4.3 Méthode proposée

4.3.1 Schéma général

La seconde partie de nos travaux s’est donc attachée a la segmentation de la prostate
en prenant en compte la segmentation préalable des OAR par notre méthode de super-
pixels. La segmentation des OAR obtenue par la méthode décrite au chapitre 3 nous per-
met de définir un volume d’intérét (VOI) dans lequel la segmentation de la prostate est
effectuée.

Notre méthode est composée de deux parties : apprentissage, afin de sélectionner les
caractéristiques discriminantes puis la segmentation qui utilise seulement les caractéris-
tiques sélectionnées afin de segmenter la prostate. La Figure 4.5 montre le schéma global
de notre méthode dont les deux parties : apprentissage et segmentation, sont résumées

ci-dessous.

4.3.1.1 Apprentissage

La partie d’apprentissage vise a sélectionner des caractéristiques. Puisqu’a ce stade,
la segmentation des organes a risque est dors et déja réalisée, la premiere étape consiste
a extraire le VOI. Ce VOI permet de restreindre I'espace d’apprentissage et de recherche
de la prostate. Ensuite, des caractéristiques sont extraites des patchs de 'image avec leurs
labels associés dans la base d’apprentissage, i.e. le multi-atlas. Enfin, la troisieme étape
consiste a introduire de la parcimonie dans I’ensemble des caractéristiques, afin de ne
sélectionner que les caractéristiques permettant de partitionner les pixels de I'image ap-

partenant a la prostate ou non au regard des labels précédemment extraits.

4.3.1.2 Segmentation

De fagon similaire a la phase d’apprentissage, la premiére étape permet d’extraire un

VOI, contenant lui méme des superpixels, suite a la segmentation des OAR par la méthode
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Apprentissage

Multi-atlas

Y

Superpixels et
extraction du VOI

I
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Image A segmenter Extraction de car.acterlsthues Extraction de .caractensthues
- ~ (superpixel) (pixel)
Y Y
Sélection de Sélection de
caractéristiques caractéristiques
discriminantes discriminantes
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_____________________________________________________ |
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Propagation de
> label a I'échelle
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A
Propagation
de label a
I'échelle du voxel

Résultat

FIGURE 4.5 - Schéma de principe de notre méthode. Les encadrés en orange représentent I'étape
de segmentation des OAR par superpixels puis I'extraction des OAR. Les encadrés en vert repré-
sentent I'extraction des caractéristiques a 1’échelle du pixel et surperpixel. Les encadrés en bleu
représentent la sélection de caractéristiques a 1’échelle du superpixel puis du pixel. Enfin, les pro-
pagations aux deux échelles est réalisée, afin d’obtenir le résultat final.
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des superpixels. La seconde étape calcule '’ensemble des caractéristiques préalablement
sélectionnées en phase d’apprentissage a 'intérieur de ce VOI, a I'échelle des pixels et
des superpixels. Enfin, la labellisation de la prostate de cette nouvelle image est effectuée
en comparant ces caractéristiques avec celles du multi-atlas, tout d’abord a I’échelle des
superpixels, puis a I’échelle des pixels. Ces étapes sont réalisées en 2D coupe par coupe,
permettant de reconstruire un volume 3D de la prostate.

Par la suite, nous présentons en détail chaque étape de notre méthode.

4.3.2 Extraction du VOI

Anatomiquement, la prostate se trouve entre le rectum et la vessie. Une enveloppe
convexe incluant ces deux organes est définie dans un premier temps a l'aide de la seg-
mentation des OAR. Par la suite, ces deux OAR sont soustraits du volume de I'enveloppe
convexe. Pour prendre en compte la forme de la prostate, une dilatation anisotropique
(plus prononcée sur I'axe gauche-droite) et une érosion anisotropique (plus pronon-
cée sur I'axe antéro-postérieur) sont appliquées avec un élément structurant de taille
30x60x1 et 60 x50 x30 voxels, respectivement, expérimentalement définies. La Figure 4.6
résume ces étapes. Les dimensions sont empiriques compte tenu de I’anatomie. Ceci dé-
finit un VOI de travail incluant la prostate.

Cette étape permet de réduire la zone de recherche dans laquelle se trouve la prostate.
Lextraction du VOI est effectuée une seule fois sur les images multi-atlas ainsi que sur
la nouvelle image a segmenter. A l'intérieur du VOI, les superpixels obtenus auparavant
(chapitre 3) seront utilisés par la suite pour la segmentation de la prostate comme montré

sur la Figure 4.7.

4.3.3 Extraction de caractéristiques

A partir des patchs précédemment décrits, il est possible d’extraire plus d’informa-
tions que les niveaux de gris, notamment des caractéristiques de textures. Chacune de
ces informations est appelée caractéristique. Les fonctions précédemment vues concer-

nant la segmentation par patchs peuvent également s’appliquer sur ces caractéristiques.
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(b)

FIGURE 4.6 — Visualisation des étapes d’extraction du VOI en 2D (a) et 3D (b) d'un méme patient. La
colonne de gauche montre I'étape de calcul de I'enveloppe convexe. La colonne centrale montre la
soustraction de deux organes. La derniére colonne représente le résultat final apres 'application
des opérations morphologiques.

FIGURE 4.7 — Extraction du volume d’intérét (contours en rouge) contenant des superpixels
(contours en vert).
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Lintérét de ces informations supplémentaires est qu’elles permettent de mieux décrire
les zones souhaitées du fait qu’elles caractérisent plus de détails et de variations que des
intensités. Les caractéristiques que nous avons utilisées dans le cadre de la segmentation

par patchs sont les suivantes :
1. moyenne (1 caractéristique)
2. LBP (Local Binary Pattern) [HARWOOD 1995] (1 caractéristique)
3. version étendue de LBP (ELBP) [OJALA 2002] (64 caractéristiques)
4. pseudo-Haar [LIENHART AND MAYDT 2002] (32 caractéristiques)

5. HOG (Histogram of Oriented Gradients) [DALAL AND TRIGGS 2005] (4 caractéris-

tiques)

Chaque caractéristique d'un patch est représentée par un nombre. L'ensemble de ces
caractéristiques mises bout a bout forment un vecteur de caractéristiques d'un patch sur
un pixel x.

Moyenne : La caractéristique moyenne permet de calculer la valeur moyenne de ni-
veaux de gris des pixels compris dans le patch.

Local Binary Pattern : Cette caractéristique permet de mesurer le contraste local
d’'une image [HARWOOD 1995]. Le principe général de la méthode Local Binary Pattern
(LBP) est de comparer le niveau de luminance d’un pixel avec les niveaux de ses pixels
voisins. Cette comparaison est définie dans un voisinage de rayon R d’une image sur un
voisinage circulaire discrétisé autour d'un pixel x. Ainsi, la texture peut se représenter
par les différences de niveau de gris signés entre le pixel central et ces voisins. Une carte
de pondération de 2" donne un poids a chaque pixel, selon sa position n sur le cercle,
permettant de leur donner une valeur unique. Enfin, le motif binaire local est calculé en
sommant ces valeurs comme montré Figure 4.8. De ce fait, lorsque deux patchs ont une
texture similaire sur le contour du patch considéré, ils seront représentés par la méme
valeur.

Extended Local Binary Pattern : D’origine, le calcul d'un LBP devait se faire sur un
cercle discrétisé en prenant les valeurs entiéres des pixels de I'image. Cependant, lorsque

le rayon s’agrandit, il est plus difficile de concevoir une position entiere d'un pixel lorsque
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FIGURE 4.8 — Exemple d’extraction de la caractéristique LBP.

le cercle ne passe pas completement au centre d’'un pixel. C’est ainsi qu'une version éten-
due du LBP (ELBP) a été développée [OjaLA 2002]. Cette méthode permet de ne prendre
gu’une partie d'un pixel sur le bord du cercle en fonction de son expression mathéma-
tique. Un certain nombre de points sont définis le long du cercle comme montré Fi-
gure 4.9. En fonction de la position du point sur 'image, une proportion des pixels alen-
tours est utilisée pour calculer la différence avec le pixel central. Le reste du processus

reste similaire.

| | [ -1of 4 |
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FIGURE 4.9 — Exemple d’extraction des caractéristiques ELBP avec différents rayons et nombre de
points discrétisés le long du cercle.

Pseudo-Haar : Les caractéristiques peudo-Haar tirent leur nom de leur similarité avec
la décomposition en ondelettes de Haar [LIENHART AND MAYDT 2002]. Ces caractéris-
tiques considérent une fenétre de détection (dans notre cas, le patch) dans laquelle sont
présentes des zones rectangulaires adjacentes. Les intensités des pixels présentes dans

ces rectangles sont additionnées, formant des sommes dont les différences constituent la
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valeur de la caractéristique comme montré Figure 4.10.

FIGURE 4.10 — Exemples d’extraction de caractéristiques pseudo-Haar.

Histogram of Oriented Gradients : La méthode d’Histogram of Oriented Gradients
(HOG) calcule des histogrammes locaux de I'orientation du gradient sur une grille dense
découpant I'image [DALAL AND TRIGGS 2005]. Dans chaque cellule de la grille, plusieurs
axes du gradient sont définis. La méthode décompte ensuite le nombre de gradient appa-
raissant dans la cellule avec le méme axe. Ainsi, un histogramme est constitué reprenant
I'ensemble des angles définis dans la cellule comme visible Figure 4.11. Dans notre cas,

cet HOG sera calculé par patch et chaque angle sera représenté par une caractéristique.
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FIGURE 4.11 — Exemple d’extraction de caractéristiques HOG.

4.3.3.1 Parametres des caractéristiques utilisées
Nous avons fait varier les parametres des différentes caractéristiques de la maniére
suivante :
— LBP : 1 caractéristique
— Utilisation d’une fenétre 3 x 3.
— ELBP: 64 caractéristiques

— Variation du rayon de 1 a 8 pixels,
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— pour chaque variation de rayon, le nombre de points sur le cercle varie de 1 a

8 points.
— Haar: 32 caractéristiques

— Variations de tailles de filtres horizontaux, verticaux et obliques a I'intérieur

du patch.
— HOG : 4 caractéristiques
— Les 4 principaux axes de variations des gradients sont extraits des patchs.

Lensemble de jeux de parametres décrits ici, mene a I'extraction de 102 caractéristiques.
Cela signifie que, pour un pixel x donné, un vecteur de 102 valeurs lui est associé. Les
caractéristiques étant calculées sur des patchs, cela signifie que le vecteur de caractéris-
tiques d'un pixel résume l'information des relations du pixel avec ses voisins sous forme

d’un seul tableau.

4.3.3.2 Caractéristiques des superpixels

Jusqu'’ici, I'ensemble des caractéristiques était calculé a I'échelle du pixel, dans un
patch centré sur ce pixel. Etant donné que les images ont été segmentées par la méthode
des superpixels (cf. chapitre 3), et que le VOI est composé de superpixels, il est intéres-
sant de calculer les caractéristiques a 'échelle d'un superpixel. Néanmoins, la forme et
taille des superxpixels sont tres variables et la facon d’extraire les caractéristiques, pré-
sentée jusqu’alors, ne peut donc pas s’y appliquer directement. Puisqu'une des propriété
des superpixels est que les pixels le composant sont considérés comme similaires, nous
proposons de calculer la moyenne des caractéristiques a I'intérieur d’'un superpixel pour

obtenir ses propres caractéristiques.

4.3.3.3 Problématique d’'un grand nombre de caractéristiques

Une fois ces caractéristiques calculées, il faut appliquer le principe de segmentation
par patch comme vu en section 4.2.3. Il est possible d’appliquer cette méthode en pre-
nant désormais en compte I'ensemble des caractéristiques en plus du niveau de gris, a

I’échelle du superpixel puis du pixel. Cependant, le nombre de caractéristiques utilisées
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ici est assez conséquent et rien ne garantit que, pour notre application, toutes ces carac-
téristiques soient utiles et puissent potentiellement induire des erreurs de segmentation.
Effectivement, les caractéristiques ne sont pas toutes pertinentes, dii au bruit et faible
contraste dans les images médicales IRM et TDM. C’est pourquoi, une étape de sélection
de caractéristiques discriminantes est proposée et est présentée dans la suite de ce cha-
pitre, afin d’extraire les meilleures caractéristiques permettant de séparer correctement

en deux classes I'appartenance d'un pixel.

4.3.4 Sélection de caractéristiques discriminantes

Pour répondre a la problématique précédemment posée, la représentation parcimo-

nieuse est adoptée pour la sélection de caractéristiques.

4.3.4.1 Principe delareprésentation parcimonieuse

Le principe de la représentation parcimonieuse est de décrire un signal x le plus fi-
delement possible a partir d'un dictionnaire D constitué d’'un ensemble d’atomes, de la
maniere suivante :

avec a permettant de sélectionner les atomes du dictionnaire D qui décrient au mieux le

signal x qui est la somme des atomes pondérés par a.

Dans le cas de la parcimonie, le but est d’utiliser le moins d’atomes possibles, afin de

représenter ce signal x, donc chercher le vecteur a qui est parcimonieux.

Afin de résoudre ce probléme, I'équation (4.6) peut étre écrite sous la forme suivante :
ngn lallg, desorteque |x—Dal<e 4.7)

avec € 'erreur de représentation maximale autorisée. Résoudre cette équation (4.7) re-
vient a résoudre un probleme NP-difficile. Cette résolution sera détaillée dans les sections

suivantes.
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4.3.4.2 Application ala sélection de caractéristiques

Dans notre application, il s’agit de sélectionner des caractéristiques. Pour ce faire,
nous construisons donc un dictionnaire D, contenant toutes les caractéristiques calcu-
lées sur les patchs précédemment décrits. Cela signifie que sur '’ensemble des patchs, une
centaine de caractéristiques sont calculées qui forment un vecteur de caractéristiques.
L'ensemble des vecteurs de caractéristiques forment ensuite le dictionnaire comme mon-

tré Figure 4.12.

D

M caractéristiques
M caractéristiques

M caractéristiques

FIGURE 4.12 — Multiplication matricielle du principe de représentation d'un ensemble de signaux
X dont chaque signal est extrait sur un pixel ou un superpixel.

Par la suite, une étape d’optimisation avec la contrainte parcimonieuse est réalisée.
Cela permet d’obtenir uniquement les caractéristiques utiles a la classification des patchs
en deux classes, appartenant ou non a la prostate. Cette étape est réalisée a deux échelles,
celle du superpixel, afin de limiter la zone de recherche de la prostate, puis celle du pixel.

Dans notre cas, les atomes du dictionnaire D correspondent a des vecteurs de carac-
téristiques de taille 1 x M calculées sur chaque pixel des images de patients du multi-
atlas, ou M est le nombre de caractéristiques extraites. D’apres I'équation (4.6), le signal
x est une représentation d'un pixel que I'on souhaite décrire par rapport a ce qui est déja
connu, a savoir, le dictionnaire D. Le vecteur X est 'ensemble des pixels x pour lesquels
les caractéristiques doivent étre sélectionnées. Enfin, @ permet de pondérer chaque élé-
ment du dictionnaire, afin de décrire le pixel.

Le vecteur de caractéristiques associé a un pixel i est noté a;. Par conséquent, il est né-
cessaire de sélectionner les caractéristiques discriminantes. Pour la sélection des caracté-
ristiques, N vecteurs de caractéristiques a;(j = 1,..., N) sont sélectionnés aléatoirement
dans le dictionnaire. Possédant les segmentations manuelles de la prostate pour chaque
vecteur de caractéristiques, le label /; de chaque point y est connu, avec pour valeur +1

lorsque le pixel appartient a la prostate et 0 sinon.
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Connaissant le label /; d'un pixel, la sélection des caractéristiques du vecteur a; est
basée sur la résolution de I'équation (4.6) qui consiste a minimiser le critére suivant basé

sur le probleme logistique Lasso [TIBSHIRANI 1996] :

N
Ja,e)=) log(1+exp(-1; (aTaj +¢))) + el (4.8)
j=1

avec a le vecteur de coefficients parcimonieux, ¢ I'ordonnée a l'origine, N le nombre de
pixels, et A le parametre de régularisation de la contrainte parcimonieuse définie par la
norme L1, menant a sélectionner le moins de caractéristiques possible.

La méthode de Nesterov [NESTEROV 2004] (disponible dans I’ensemble des fonctions
de SLEP pour Matlab [Liu 2009a]) est utilisée pour minimiser 'équation (4.8). Les ca-
ractéristiques discriminantes sont définies par a # 0. Ce sous ensemble de caractéris-
tiques forme une signature parcimonieuse notée b;. De cette maniere, les signatures
ne contiennent plus que des caractéristiques discriminantes. Plus les valeurs de A sont
grandes, plus de caractéristiques seront choisies. Les signatures sont regroupées dans un
nouveau dictionnaire de plus petite taille noté D’. La constitution d'un tel dictionnaire est
effectuée grace al’ensemble des atlas du multi-atlas.

Ce calcul peut également étre effectué au niveau du superpixel. Pour ce faire, un vec-
teur de caractéristique moyen as?(s) est créée en moyennant tous les vecteurs de ca-
ractéristiques des pixels dans une méme région de superpixel s. De maniére similaire a
I’échelle du pixel, 'équation (4.8) permet de sélectionner les caractéristiques qui consti-
tuent un dictionnaire de petite taille 2 I’échelle du superpixel noté D'S? et contenant les
bfp signatures, (j =1,...,N).

Pour un nouveau patient a segmenter, seules les caractéristiques constituant les si-

gnatures seront extraites.

4.3.5 Segmentation a deux échelles
4.3.5.1 Segmentation de la prostate a I'échelle du superpixel

Nous proposons d’appliquer la segmentation a deux échelles. Dans un premier temps

sur les régions de superpixels puis les pixels. Le principe reste le méme dans les deux cas.
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Pour ce faire, considérons n images recalées et leurs cartes de labels associées {(I,,
L,) ,u=1,...,n}, ainsi qu'une nouvelle image I,.,, devant étre segmentée et préalable-
ment recalée sur les images du multi-atlas. Chaque superpixel s de la nouvelle image peut
superposer un ensemble de superpixels des images du multi-atlas comme montré en Fi-

gure 4.13.

Images d’apprentissage (multi-atlas)

Nouvelle Image (I,¢,)

FIGURE 4.13 — Calcul du poids d'un superpixel superposé aux superpixels du multi-atlas.

Basée sur [L1A0O 2012], la probabilité qu'un superpixel appartienne a la prostate est

déterminé de cette facon :

ISP (s)= Y1 N9 @ Yo wy (s, 0137 (1) (4.9)
new ZZ:I Zte/\fu(s) wy(s, 1)

avec LSE

sb ., la carte de probabilité des superpixels de la prostate de I,e,, L3 (1) le label

moyen a l'intérieur d’'un superpixel ¢ calculé avec L,, N,(s) les superpixels superposés
par s dans I, et wy(s, t) le poids du lien entre les superpixels s et f, mesurant la simila-
rité entre leur signature. L'exponentielle négative de la distance Euclidienne d entre les
centroides s, et t. des superpixels s et t permet de donner plus de poids aux superpixels
proches du superpixel a labelliser.

Au lieu d’utiliser toutes les images du multi-atlas, nous choisissons celles qui res-
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semblent le plus a la nouvelle image. Cette sélection utilise le méme principe de
contrainte par parcimonie. Pour calculer le poids w,(s, £), une matrice A est construite.
Chaque colonne de A est définie par la signature b?f (1), avec t € Ny(s). Le lien entre
les superpixels s et ¢t dans u images grace a la valeur de w,(s, t) est défini de la méme
facon que la sélection des signatures précédemment présentées. Ainsi, la sélection des
meilleures correspondances de superpixels parmi le multi-atlas consiste en la minimisa-

tion de I'équation suivante :
1
JO9 = by,, (5) = AOsl3 + A0l 05=0 (4.10)

avec bffew (s) la signature parcimonieuse du superpixel s de I, A le parametre de régu-

larisation de la contrainte de parcimonie et 8 le vecteur des coefficients parcimonieux.
La minimisation de I’équation (4.10) permet de sélectionner de maniere parcimo-
nieuse les superpixels du multi-atlas qui ressemblent le plus au nouveau superpixel pour
déterminer directement les poids w,. Cette approche multi-atlas permet, pour chaque
superpixel, de combiner les atlas les plus ressemblants. Ainsi, une proportion du label de

chaque atlas est prises en compte pour la labellisation des superpixels.

Les superpixels valant +1 et 0 sont directement classés, car nous savons que tous les
pixels a l'intérieur du superpixel appartiennent a la prostate (+1) ou non (0). Un exemple
de résultat a cette étape est montré Figure 4.14. Concernant les superpixels incertains
ayant une valeur comprise dans ]0,+1[, la méme méthode précédemment présentée est

appliquée a chaque pixel a I'intérieur des superpixels.

4.3.5.2 Segmentation de la prostate a I'’échelle du pixel

Une fois I'étape précédente exécutée, il reste a calculer 'appartenance a la prostate
des pixels présents dans les superpixels incertains. Pour ce faire, le méme processus d’ob-

tention de probabilité d’appartenance est appliquée, mais cette fois-ci a I'échelle du pixel.
La carte de probabilité finale de la prostate L;.,, de 'image I,.,, est obtenue en utili-
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(b) (c)

FIGURE 4.14 — (a) Visualisation des superpixels et de la prostate a segmenter a I'intérieur d'un
VOL. (b) Visualisation des superpixels sfires, en rouge a I’extérieur (label 0) de la prostate, en vert a
Iintérieur (label 1) de la prostate. (c) Résultat apres supression des superpixels labellisés 0 ou 1. 11
ne reste plus que des pixels a traiter qui sont dans des zones de superpixels incertains. Le contour
rouge représentant la prostate de référence.

sant I’équation (4.9) qui devient :

Zzzl ZyEN'u(x) wy(x, y)L,(y)

4.11)
Y1 X yeN ) Wu(X, y)

Lyew(x) =

Ny, (x) représente désormais une fenétre de voisinage de taille W x W centrée en x dans
I, Lftp est remplacé par L, et la distance d de '’équation (4.9) est fixée a 0, a la maniére

du schéma représenté Figure 4.4.

Puis, la matrice A est construite avec chaque colonne définie par les signatures by, (¥),

avec y € N, (x). Enfin, le poids wy(x, y) est calculé en utilisant J(0,) avecI’équation (4.10),

bSP

en remplacant Toew

() par by, (x), donnant :

1
JO:) = 51Dy, () ABLlI5 + AllOxll;, 6,=0 (4.12)

4.4 Résultats expérimentaux

Cette section va présenter les résultats expérimentaux réalisés sur une base des
images IRM fournie par le challenge ISBI 2013 [ARCHIVE 2013] sur la segmentation de
la prostate. La méthode précédente a été appliquée sur ces images et les résultats sont
évalués grace a deux indices déja présentés dans le chapitre 3 qui sont Dice et Vrai Positif.

Les résultats des challenger n’étant plus disponibles sur le site I'hébergeant, une com-
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paraison sera effectuée avec les trois meilleures méthodes sur la base de ces indices que

nous avions pu enregistrer avant leur disparition du site hébergeant les résultats.

4.4.1 Evaluation

Nous avons sélectionné les dix premiers patients du challenge ISIB 2013 [ARCHIVE
2013], afin de tester notre méthode. Ces images sont de taille 320 x 320 x 20 voxels et sont
toutes recalées et segmentées par des experts. Ces segmentations manuelles sont consi-

dérées comme la référence absolue a laquelle nous allons comparer nos segmentations.

Le parametre de régularisation A pondere la contrainte parcimonieuse des signatures
dans le dictionnaire dans I’équation (4.8) et peut influencer les résultats de la segmen-
tation. Nous avons donc évalué son impact. Linfluence de A sur le nombre de caracté-
ristiques sélectionnées dans les signatures parcimonieuses et sur les résultats des seg-
mentations a été évaluée pour six valeurs différentes : 0.1, 0.2, 0.5, 0.7, 0.9, et 0.99. Les
autres parametres ont été fixés a : K = 5 (taille des patchs), W = 15 (taille du voisinage)
et A = 107* (équation (4.10)). Afin de comparer les résultats des segmentations avec la
référence absolue, le I'indice de Dice et taux de vrai positifs (TVP) ont été utilisés. L'indice
de Dice représente le taux de superposition entre les deux volumes. Le TVP mesure la
fraction des voxels du résultat de la segmentation correctement labellisés a 'intérieur de
la référence absolue. Nous avons également évalué I'apport de la segmentation en deux
étapes (superpixels et pixels) par rapport a l'utilisation de la méthode a la seule échelle du

pixel.

L'évaluation a été accomplie avec une méthode de validation croisée de type leave-
one-out. Cela signifie que, pour segmenter une image, les neuf autres images ont été utili-
sées pendant la phase d’apprentissage pour la sélection des caractéristiques. Pour I'étape
de segmentation, chaque image est segmentée avec I’ensemble des fonctions de propa-
gation de label basé sur les patchs en utilisant les neuf autres images. La segmentation
finale de cette image est effectuée par un vote majoritaire entre la carte de probabilité

L0 etles neuf autres cartes de labels L,,.
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Segmentation utilisant seulement les pixels (a)

A 0.1 0.2 0.5 0.7 0.9 0.99
#f 18 14 12 7 6 2

DI 76.01 76.01 76.01 72.16 72.16 72.16

+7.41 +7.41 +7.41 +6.15 +6.15 +6.15

TVP 81.42 81.42 81.42 75.46 75.46 75.46

+11.99 +11.99 +11.99 +13.03 +13.03 +13.03

Segmentation utilisant les superpixels (b)

A 0.1 0.2 0.5 0.7 0.9 0.99
#t 35 27 7 4 2 1
DI 76.62 76.62 76.62 72.77 72.77 72.77
+5.94 +5.94 +5.94 +12.71 +12.71 +12.71
TVP 92.52 92.52 92.52 91.23 91.23 91.23

+8.57 +8.57 +8.57 +9.08 +9.08 +9.08

TABLEAU 4.1 — Nombre de caractéristique sélectionnée (#f) et la moyenne de I'indice de Dice (DI)
et taux de vrais positifs (TVP) (tous deux en %) des résultats des segmentations pour différentes
valeurs de A avec et sans I'étape de superpixels.

4.4.2 Résultats et discussion

Sur ’ensemble de la base, les VOI que nous avons extraits contiennent toujours la
prostate segmentée par I’expert. Cela démontre bien I'efficacité de I'étape d’extraction du
VOL

Le Tableau 4.1 montre les résultats de notre méthode (Tableau 4.1(b)) comparés a la
méthode utilisant uniquement les pixels pour les étapes d’apprentissage et de segmen-
tation (Tableau 4.1(a)). Dans les deux cas, six valeurs différentes de A ont été testées.
Tout d’abord, pour les deux méthodes, nous observons que le nombre de caractéristiques
sélectionnées diminue si A augmente. De plus, les performances de segmentation sont
stables pour les trois premiéres valeurs de A et commencent a décroitre lorsque A > 0.5.
Une chute de performance est observée a partir de A = 0.7. Pour nos données, une valeur
de A a 0.5 permet d’obtenir le meilleur compromis entre le faible nombre de caractéris-
tiques sélectionnées et des bonnes performances de segmentation.

L'indice de Dice et TVP de notre méthode a deux échelles sont tous les deux améliorés
de +0.61% et +11.1%, respectivement, pour A = 0.5, par rapport a la méthode a I'échelle

du pixel. De plus, les résultats sont plus stables, car les écarts-types sont plus faibles avec
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notre méthode qu’avec 'utilisation des pixels seuls.

Les caractéristiques sélectionnées pour I'étape de superpixels avec A = 0.5 sont LBP
et quatre ELBP, une Haar et une HOG. Avec seulement sept caractéristiques sélectionnées
sur les 102 initiales, la segmentation de la prostate est obtenue avec un indice de Dice et
TVP supérieur a 76% et 81%, respectivement. De plus, avec 'ajout d'une étape de super-
pixels, I'algorithme de notre méthode permet de réduire le temps d’exécution de 80% en
globalité puisqu’il permet de calculer |’étape au niveau du pixel que sur une partie réduite
de I'image (dans les régions de superpixels incertaines). Pendant ce processus d’évalua-
tion, les autres parametres ont été fixés en accord avec les valeurs proposées par Liao et
al. [L1a0 2012].

La Figure 4.15 montre plusieurs résultats de segmentation de la prostate par notre
méthode sur trois différentes coupes de trois patients, comparés a la référence médicale.
Cette figure montre de bons résultats de segmentation, méme a la base (Figure 4.15 (a)) et
I'apex (Figure 4.15 (c)) de la prostate, des coupes difficiles a segmenter a cause du faible
contraste avec les tissus environnants.

La Figure 4.16 montre un résultat complet de la segmentation de la prostate et des
organes a risque en 2D sur plusieurs axes ainsi qu’en 3D.

Nos résultats préliminaires ont été évalués sur les dix premiers patients de la base
de données IRM du challenge ISBI 2013. Nous avons comparé les résultats de notre mé-
thode par rapport aux trois meilleures méthodes présentées lors du challenge ISBI 2013
qui ont utilisé I'ensemble de la base de données patient. Pour rappel, la base de données
du challenge contient 70 patients, dont 60 patients pour effectuer de 'apprentissage et 10
patients pour les tests. Le Tableau 3.1 présenté précédemment au chapitre 3 section 3.3.2
résume plus d’'informations au sujet de cette base.

Comme le montre le Tableau 4.2, notre méthode donne des résultats prometteurs

méme si nous n’avons pas utilisé I'’ensemble des données.
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@ (b) (©

FIGURE 4.15 — Segmentation de la prostate par notre méthode (vert) comparé a la référence ab-
solue (rouge). Chaque ligne représente un patient différent. Les colonnes labellisées (a), (b) et (c)
montrent la segmentation de la prostate d'une coupe de la base, médiane et de I'apex respective-
ment.
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(b) Vue sagittale

Mim:u:l‘lm:;; :;n I]II .
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(c) Vue coronale (d) Vue 3D

FIGURE 4.16 - Visualisation d’ensemble d'un résultat final de segmentation de 'ensemble des OAR
et de la prostate selon plusieurs vues et en 3D.
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Méthodes Dice Vrai Positif
_ Notreméthode 7662 9252
CCIPD RobToth 76.25 84.55
Geert Litjens 75.05 77.30
MD Anderson Cancer Center 53.20 51.80

TABLEAU 4.2 — Comparaison de I'indice de Dice (en %) and vrai positif (en %) entre les résultats des
méthodes du challenge et notre méthode.

4.5 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté une méthode pour segmenter automatique-
ment la prostate dans le cadre du traitement du cancer de la prostate par radiothérapie.
Cette méthode est basée sur plusieurs étapes : 'extraction de caractéristiques extraits de
patchs, créant une signature pour chaque pixel, puis la sélection des caractéristiques les
plus adaptées pour discriminer 'appartenance des pixels a la prostate, enfin la segmen-
tation a deux échelles, superpixels puis pixels. Cette méthode a été appliquée sur les dix
premiers patients IRM du challenge ISBI 2013, afin d’évaluer sa faisabilité.

Nous avons fait le choix d'une méthode automatique basée sur le multi-atlas pour
cette étape de segmentation de la prostate, car c’est un probléme complexe du a la varia-
bilité des formes et des faibles contrastes. De ce fait, notre méthode basée sur des connais-
sances a priori permet d’obtenir une segmentation stable et précise.

Notre méthode contient plusieurs parametres d’ajustement tels que les parametres
de régularisation A et A, le nombre de pixels utilisés pour calculer les caractéristiques
discriminantes et la taille des patchs. Nous avons fixé les différents parametres en accord
avec des méthodes similaires déja développées par [LIAO AND SHEN 2011], afin d’évaluer
I'impact du parametre de régularisation A sur les résultats de segmentation.

De plus, nous avons proposé une étape de labellisation a I’échelle du superpixel, afin
de retirer un grand nombre de pixels qui ne seront des lors plus a traiter a I’échelle du
pixel. Cette étape permet d’améliorer les résultats, mais également de réduire le temps
d’exécution de la méthode et d’étre compétitive par rapport aux autres méthodes de seg-

mentations proposées par le challenge ISBI 2013.
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Conclusion générale

Cette theése aborde le probleme de la segmentation de la prostate et des OAR associés
dans le cadre de traitement par radiothérapie. L'objectif était de fournir des outils pour
accélérer ou pour déporter la phase de contourage de ces organes sur des images TDM
et IRM. Lintroduction au sujet et les problématiques soulevées au chapitre 1 ont montré
la difficulté de segmenter ces organes du fait du faible contraste avec les tissus voisins
dans certains cas, ou d'inhomogénéité, voir d’artefacts dans d’autres cas. Afin de mener
a bien notre tache, nous avons proposé un nouveau systéme, afin de segmenter les OAR
de maniére semi-automatique, puis la prostate de maniere automatique apres une phase
d’apprentissage.

L'état de l'art effectué au chapitre 2 nous a permis de connaitre les solutions a cette
problématique résolu par différentes approches. Tout d’abord, nous avons pu observer
qu’'une grande variété de méthodes ont été appliquées a la problématique de la segmen-
tation de la prostate. Cependant, aucune d’entre elles se sont attachées a également seg-
menter I’ensemble des OAR associés. Quelques méthodes ont pris en charge un ou deux
OAR tels que le rectum et la vessie, ces derniers servant avant tout comme aide a une
meilleure délinéation de la prostate, les résultats de leur segmentation n’a pas été évaluée
dans ces travaux. Dans I'’ensemble des méthodes présentées, les modeéles statistiques et
déformables ont grandement été utilisés au début des tentatives de résolution de cette
problématique. Ces dernieres années, les approches par atlas, voir multi-atlas ont rem-
porté un vif succes, car elles permettent de prendre en compte les a priori des experts

fournissant les segmentations initiales. Ces méthodes nous ont semblé adaptées pour la
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segmentation de la prostate. Etant donné que les OAR ont des régions avec des intensités
assez homogenes. De plus, nous souhaitions une méthode plus rapide et plus dynamique
pour la segmentation des OAR. Nous avons donc choisi une méthode interactive basée
sur les superpixels permettant une implication de 'utilisateur dans le processus de seg-

mentation.

Notre contribution réside dans la proposition d’'une méthode adaptée pour la seg-
mentation des OAR suivit d'une seconde méthode prenant en compte les résultats de la
premiere pour segmenter la prostate. La méthode par superpixels présentée au chapitre 3
permet de créer un ensemble de petites régions homogeénes voisines par 'intermédiaire
de la résolution d'une équation d’Eikonal locale. Une étape interactive permet de label-
liser certaines régions de superpixels. Une derniere étape automatique de diffusion per-
met de labelliser 'ensemble des superpixels. L'utilisateur peut alors corriger les régions

sur lesquelles il peint, jusqu’a ’obtention du résultat souhaité.

Fort de cette segmentation des OAR, nous avons proposé, au chapitre 4, d’extraire un
sous-volume appelé volume d’intérét (VOI) de 'image, afin d’éviter une recherche de la
prostate dans 'image entiere. Une suite d’opérations morphologiques permet|’obtention

de ce volume dans lequel, d’apres notre étude, la prostate est toujours présente.

Ala suite de cette étape, nous avons choisi d'utiliser une méthode multi-atlas afin de
segmenter la prostate. Cette approche constituée d’'une premiere phase dite d’apprentis-
sage sur 'ensemble d’atlas (paire image et segmentation associées). La premiére étape de
cette méthode consiste a extraire un grand nombre de caractéristiques extraites de patchs
du VOI. L'ensemble de ces caractéristiques n’étant pas forcément pertinentes pour la seg-
mentation de la prostate, une étape de parcimonie permet de contraindre ’ensemble de
caractéristiques, afin de ne sélectionner que le sous-ensemble pertinent, et constituer
ainsi des signatures. La seconde étape est la labellisation d’'une nouvelle image d'un pa-
tient en extrayant les signatures de cette nouvelle image en les comparant avec les signa-
tures apprises a deux échelles. De plus, une étape de parcimonie est inclue, a ce stade,
permettant de choisir, pour chaque pixel de 'image a labelliser, le patient le plus similaire

localement et ainsi de prendre en compte une proportion du label a appliquer.
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Nous avons proposé un systeme permettant de segmenter la prostate et ses OAR dans
le cadre de traitement de cancer par radiothérapie. La méthode de segmentation des OAR
a été évaluée sur deux modalités d'imagerie TDM et IRM et la seconde méthode unique-
ment en IRM. Les travaux en perspective pourront étre envisagés afin d’améliorer notre

méthode.

1. Concernant la premiere méthode basée sur les superpixels, il serait intéressant
d’'utiliser une méthode de prédiction des germes pour proposer une segmentation

al'utilisateur comme implémenté par [FULKERSON 2009].

2. La comparaison avec d’autres méthodes basées sur un graphe tel que le graph-cut

serait intéressante.

3. Un autre domaine d’application que le cancer de la prostate comme le poumon ou

le foie pourrait également étre envisagé.

4. Parrapport ala seconde méthode, I'ajout d’autres caractéristiques pourrait étre en-
visagées comme des filtres de Gabor ou des descripteurs SIFT ou encore DCT (Dis-

cret Cosine Transform).

5. Nous pouvons proposer comme perspective directe d’étendre la méthode multi-
atlas a I'évaluation de sa faisabilité sur des images TDM bien que le principe de
base ait déja été appliqué sur des images TDM [L1A0O 2012], mais sans extraction de

VOI, ni utilisation de la notion de superpixels qui est a notre disposition.

6. Egalement, une évaluation sur I'ensemble de la base de données fourni dans le
cadre du challenge ISBI [ARCHIVE 2013] est envisageable, méme si les résultats des
compétiteurs ne sont plus disponibles; ainsi que I’étude de A en TDM pour consta-
ter les différences des caractéristiques sélectionnées par rapport a celles extraites

en IRM.

7. Les méthodes basées sur I'apprentissage de dictionnaire, telle que K-SVD, peuvent
étre étudiées pour cette application.
8. Du fait de notre approche de description de I'image par un ensemble de caractéris-

tiques, les réseaux de neurones peuvent étre envisagés et notamment les réseaux de
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neurones profonds (ou deep learning).
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Segmentation 3D des organes du pelvis masculin par des
méthodes superpixel et multi-atlas dans le contexte de la prise
en charge des cancers prostatiques par radiothérapie externe

Résumé :

Le cancer de la prostate est une cause majeure de décés dans le monde. La radiothérapie externe est
une des techniques utilisée pour traiter ce cancer. Pour ce faire, la segmentation de la prostate et de ses
organes a risque (OAR) associés (le rectum, la vessie et les tétes fémorales) est une étape majeure dans
I'application du traitement.

L'objectif de cette thése est de fournir des outils afin de segmenter la prostate et les OAR de maniére
automatique ou semi-automatique. Du fait du relatif bon contraste des OAR dans l'image, nous nous
sommes orientés vers une approche semi-automatique de leur segmentation, consistant en une sur-
segmentation de l'image en petites régions homogénes appelées superpixels. L'utilisateur de la méthode
labellise quelques superpixels dans les OAR comme des germes. Enfin, la méthode segmente les OAR
grace a une diffusion sur le graphe (a partir des germes) construit par les superpixels. Quant a la
segmentation de la prostate, un sous-volume de l'image appelé VOI (Volume Of Interest), dans lequel se
trouve la prostate, est tout d'abord défini. A l'intérieur de ce VOI, la segmentation de la prostate est réalisée.
Un dictionnaire composé des caractéristiques de textures extraites sur chaque patch du VOI est d'abord
construit. La sélection de caractéristiques du dictionnaire sous contraintes parcimonieuses permet ensuite
de trouver celles qui sont le plus informatives. Enfin, une propagation de label de patch sous contrainte
parcimonieuse est appliquée pour segmenter la prostate a deux échelles, superpixels et pixels. Notre
méthode a été évaluée sur des images TDM du Centre Henri Becquerel et IRM du challenge ISBI 2013 avec
des résultats prometteurs.

Mots clés : Segmentation, Organes a risque, Prostate, Radiothérapie, Superpixels, Multi-atlas, Parcimonie

Abstract :

Prostate cancer is a leading cause of death worldwide. External radiotherapy is one of the techniques
used to this deasise. In order to achieve this, the segmentation of the prostate and its associated organs at
risk (OAR) (rectum, bladder and femoral heads) is a major step in the application of the treatment.

The objective of this thesis is to provide tools to segment prostate and OAR automatically or semi-
automatically. Several approaches have been proposed in recent years to address these issues. As OAR
have a relatively good contrast in the image, we have focused on a semi-automatic approach to segment
them, consisting of an over-segmentation of the image into small homogeneous regions called superpixels.
Then, the user labels some superpixels in the OAR as germs. Finally, the OAR segmentation is performed by
a graph diffusion (from germs) constructed by superpixels. Regarding the prostate segmentation, a sub-
volume of the image called VOI (Volume Of Interest), in which the prostate is located, is first defined. The
prostate segmentation is performed within this VOI. A dictionary composed of the texture characteristics
extracted on each patch of the VOI is first constructed. Then, the selection of characteristics of the dictionary
under parsimonious constraints allows to find the most informative ones. Finally, based on these selected
characteristics, patch label propagation under parsimonious constraint is applied to segment the prostate at
two scales, superpixels and pixels. Our method was evaluated with promising results on TDM images of the
Henri Becquerel Center and IRM of the 2013 ISBI challenge.

Keywords : Segmentation, Organ at risk, Prostate, Radiotherapy, Superpixels, Multi-atlas, Sparse




