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de l’Hôpital Universitaire de Gasthuisberg. Merci au Professeur Christian Roux, chef du d´eparte-
ment Image et Traitement de l’Information `a l’ENST de Bretagne, pour son soutien `a distance, faute
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Résumé 1

Résuḿe

Pour l’observation neurologique, le caract`erein vivodes syst`emes d’imagerie est attrayant, ce qui
explique que les images du cerveau sont maintenant un outil classique de la pratique clinique et de
la recherche. Le type d’imagerie par excellence de l’anatomie c´erébrale est l’imagerie par r´esonance
magnétique (IRM), et un des principaux enjeux du traiteur d’images est la segmentation automa-
tique des structures c´erébrales, sujet de notre travail de th`ese. A la clef, le nombre d’applications de
la segmentation est important : r´ealisation de mesures morphom´etriques, d´etection de pathologies,
planification d’une op´eration chirurgicale, obtention d’une r´eférence anatomique pour des ´etudes
fonctionnelles, etc.

L’apport de méthodes de reconnaissance de formes `a la classification des diff´erentes mati`eres
cérébrales, `a partir des seuls niveaux radiom´etriques des images, comporte certaines limites. Mˆeme
si elles sont supervis´ees, ces m´ethodes ne permettent pas de distinguer facilement diff´erentes classes
au sein de la substance grise. Lorsqu’elles sont automatiques, leur utilisation doit s’inscrire dans une
procédure empirique afin de garantir un r´esultat robuste, et doit ˆetre restreinte `a des régions d’intérêt
pour que ce r´esultat soit v´eritablement pertinent.

Ces méthodes ne respectant que partiellement la coh´erence spatiale des classes dans l’image,
nous traitons l’introduction d’informations contextuelles avec des formalismes math´ematiques dif-
férents. A l’aide d’une r´egularisation spatiale markovienne tout d’abord, nous montrons que des
termes d’énergie de localisation permettent de s´eparer deux classes de substance grise : le cortex et
les noyaux centraux. A l’aide de morphologie math´ematique ensuite, nous pr´esentons un ensemble
de procédures pour le traitement de divers objets c´erébraux ; en particulier, la proc´edure de segmen-
tation de l’encéphale est robuste et reproductible, et nous obtenons des marqueurs individuels pour
les ventricules lat´eraux, les noyaux caud´es, les putamens, et les thalami. Enfin, nous proposons une
méthode contextuelle d’estimation des caract´eristiques des tissus purs, `a partir d’une segmentation
grossière.

Notre dernière contribution est de proposer une proc´edure de reconnaissance progressive, guid´ee
par un atlas. L’originalit´e de cette proc´edure est multiple. D’une part, elle prend en compte des infor-
mations structurelles sous la forme de contraintes spatiales flexibles, dont le formalisme s’appuie sur
la théorie des ensembles flous et de la fusion d’informations. Les m´ethodes de segmentation pr´esen-
tées précédemment sont alors utilis´ees non plus globalement, mais conditionnellement `a une région
d’intérêt de limites impr´ecises. D’autre part, le calcul de la correspondance entre volume IRM et at-
las que nous proposons permet d’inf´erer un champ de d´eformation discret, respectant des contraintes
sur la surface des objets. Enfin, le caract`ere séquentiel de la proc´edure permet de s’appuyer sur la
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connaissance des objets d´ejà segment´es pour acc´ederà des objets dont l’obtention esta priori de
plus en plus difficile. Les premiers r´esultats sont tr`es prometteurs : le ventricule lat´eral, le noyau
caudé, le putamen, et les troisi`eme et quatri`eme ventricules (`a notre connaissance, jamais segment´es
automatiquement), sont correctement reconnus. Il reste encore `a valider notre proc´edure sur un jeu
d’acquisitions vari´ees.

For neurological studies, thein vivo aspect of imaging systems is very attractive. Brain images
are currently a classical tool used in clinical routine and research. The most appropriate system to
observe brain anatomy is tridimensional magnetic resonance imaging, and a major issue of image
processing is to segment automatically cerebral structures. This is the scope of our thesis. The num-
ber of applications is steadily growing: morphometric measurements, pathology detection, surgery
planning, getting a reference for functional studies, and so forth.

The use of pattern recognition to classify the different cerebral tissues from the only radiometrical
levels of the images is limited. Even supervised, these methods can not lead to distinguish easily
several classes of grey matter. When these methods are automatic, their use has to be empirical in
order to ensure robust results, and has to be restricted to regions of interest in order to get reliable
results.

As these methods do not fully respect the spatial consistency of classes in the images, we have
introduced contextual information with the help of different formalisms. With Markovian regulariza-
tion, we have shown that energical terms of localization permit the separation of two grey classes:
cortex and central nuclei. With mathematical morphology, we have proposed processing chains de-
dicated to several cerebral objects; in particular, brain segmentation is robust and reproducible, and
we have successfully obtained individual markers for lateral ventricles, caudate nuclei, putamen and
thalami. We have also proposed a contextual method to estimate pure tissue characteristics from a
rough segmentation.

Our main contribution has been to present a recognition method which is progressive and atlas
guided. The originality of this method is manifold. At first, it takes into account structural informa-
tion processed as flexible spatial constraints the formalism of which relies on fuzzy set theory and
information fusion theory. Segmentation approaches that have been presented are not used globally
any more but conditionally to regions of interest with imprecise limits. Furthermore, we propose a
new way of computing the correspondance between the MRI volume to be processed and the atlas;
this calculation infers a discrete deformation field constrained by object surfaces. At last, the method
sequentiality allows us to rely on objects that have been already recognized to perform the segmen-
tation of objects which isa priorimore and more difficult. Our first results are very promising: lateral
ventricles, caudate nuclei, putamen and the third and fourth ventricles (that have never been auto-
matically segmented until now) are correctly recognized. Our method still needs to be validated on a
large set of various images.
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La compréhension du cerveau humain et de son fonctionnement constitue une v´eritable ga-
geure, comme l’illustre par exemple la traduction en fran¸cais sous le titre(( Le cerveau : un in-
connu)) [COLL-93] du traité de neurologie(( The Oxford companion to the mind)) [COLL-87].

Pour l’étude du cerveau, le caract`erein vivodes syst`emes d’imagerie c´erébrale est attrayant. Avec
la qualité sans cesse croissante de l’instrumentation,des m´ethodes de reconstruction, et des s´equences
d’acquisitions, les images du cerveau sont devenues un outil maintenant classique de la pratique
clinique. La vision du cerveau est multiple : les structures anatomiques, les vaisseaux sanguins, et
plus récemment, les zones d’activation fonctionnelle, sont aujourd’hui accessibles.

Pour l’anatomie c´erébrale, le type d’imagerie par excellence est l’imagerie par r´esonance magn´e-
tique (IRM), et un des principaux enjeux du traiteur d’images est la segmentation automatiques des
structures c´erébrales. A la clef, le nombre d’applications de la segmentation est lui aussi croissant.

– En premier lieu, l’étude de certaines structures sur un nombre important de sujets sains et pa-
thologiques permet de d´efinir l’influence de pathologies sur la morphologie et la morphom´e-
trie de ces structures. A terme, l’int´erêt principal ne sera pas de diagnostiquer ces pathologies,
connues par ailleurs, mais de les d´epister chez des sujets sensibles.

– Lorsque le patient pr´esente une pathologie, la segmentation des structures internes peut rensei-
gner le praticien sur les dommages occasionn´es. L’estimation du volume pathologique, effec-
tué lors du suivi de l’évolution d’une pathologie au cours d’un traitement, pourrait ˆetre alors
détaillée pour chaque structure touch´ee.

– La segmentation de l’anatomie du cerveau est ´egalement une aide `a la chirurgie et `a la ra-
diothérapie. En phase de planning, l’acc`esà une pathologie profonde qui minimise les risques
d’endommagement des structures c´erébrales pourra ˆetre déterminé automatiquement. En phase
opératoire, lorsque l’assistance en direct par imagerie sera une r´ealité, la visualisation du cer-
veau pourra ˆetre augment´ee par l’identification des structures [GRIM-97].

– La segmentation est indispensable au calcul d’un maillage des r´egions cérébrales, n´ecessaire `a
de nombreuses ´etudes.

– En magn´eto-encéphalographie (MEG) ou en ´electro-enc´ephalographie (EEG), un tel maillage,
individuel à chaque patient, permet de mod´eliser le milieu conducteur complexe que re-
présente le cerveau avec ses diff´erents tissus [HAMA-89] ; ainsi le probl`eme inverse de
reconstruction du champ magn´etique ou du potentiel dans le volume c´erébral peut ˆetre
possible [BAIL-97], et la localisation des sources de courant, `a l’origine des signaux
enregistré sur le scalp, peut ˆetre mieux identifi´ee.

– En tomographie par ´emission de positrons (TEP), les images de transmission peuvent
être simulées, au lieu d’ˆetre acquises en d´ebut d’examen ; cela ´evite donc une irradiation
supplémentaire du sujet [LEGO-94].
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– Enfin, citons une ´etude qui devient tr`esà la mode : la simulation de la propagation dans les
tissus biologiques des micro-ondes ´electromagn´etiques dues aux t´eléphones cellulaires ;
il s’agit alors d’évaluer les effets thermiques et non thermiques (fonctionnels, risques de
développer des pathologies), entraˆınés par un temps de cuisson quotidien.

– Pour des ´etudes fonctionnelles men´ees sur un sujet, en imagerie par r´esonance magn´etique
fonctionnelle (IRMf) ou en TEP, l’acquisition suppl´ementaire d’une image anatomique de ce
sujet, suivie de sa segmentation, offre une r´eférence anatomique. Les zones d’activation sont
alors localisées avec pr´ecision dans les r´egions anatomiques du sujet.

Le but de cette th`ese est la segmentation des structures c´erébrales internes en imagerie par
résonance magn´etique tridimensionnelle. La segmentation, technique r´ecurrente en traitement des
images (Cf. les revues [KANA-80, FU-81, HARA-85b, PAL-93]), intervient naturellement en ima-
gerie médicale [SUET-93]. Plus particuli`erement, la segmentation a donn´e lieu, dans le cadre de
son application aux structures c´erébrales, `a une abondante recherche, comme en t´emoignent les re-
vues [BEZD-93, LIAN-93, CLAR-95].

Les principales m´ethodes utilis´ees dans la litt´erature sont rappel´ees ici rapidement.

– Par détection de surface [FU-81] : dans [EHRI-90], l’op´erateur de Marr-Hildreth [MARR-80]
est utilisé ; dans [BOMA-90] et [SAND-94c], il est combin´e avec de la morphologie math´e-
matique ; dans [RAMA-91], l’op´erateur est le laplacien de l’image filtr´ee par une gaussienne ;
dans [ASHT-90] et dans [WAKS-90], un suivi de contour est destin´e à la segmentation du
cerveau.

– Par croissance de r´egion [ZUCK-76] : dans [CLIN-87] et dans [GARZ-96], la croissance a
également pour but de segmenter le cerveau ; dans [ORTE-85], la croissance est hi´erarchique ;
dans [XUAN-95], la croissance est cons´ecutiveà une détection de contours par filtrage de
Canny [CANN-86a], suivie d’un lissage qui pr´eserve les contours.

– Par seuillage [GLAS-93] : dans [LIM-89, KUND-90, SUZU-91, BRUM-92, JOLI-93], les
structures cibles sont vari´ees (le fond, le liquide c´ephalo-rachidien, la substance grise, la
substance blanche, le crˆane, ou le cerveau), et le seuillage est g´enéralement suivi de post-
traitements ; dans [BRUM-92] et [JOLI-93] par exemple, il s’agit d’op´erateurs de morpholo-
gie mathématique ; dans [DIGE-94], la surface se d´eduit du seuillage par un op´erateur local de
type Sobel ; dans [VEHK-95], un seuillage par hyst´erésis est le d´ebut d’une proc´edure semi-
automatique.

– Par classification non contextuelle [DUDA-73] : les r´esultats, quelle que soit la m´ethode em-
ployée, ne discriment que le fond, le liquide c´ephalo-rachidien, la substance grise, la substance
blanche, et une ´eventuelle pathologie.

– Avec des r´eseaux de neurones, l’apprentissage est supervis´e [DAWA-91, HALL-92, ZIJD-93,
OZKA-93], ou non supervis´e [AMAR-92, CLAR-93, PAL-93b, RAFF-94, CHEN-96,
REDD-97].

– Avec des m´ethodes bay´esiennes param´etriques, l’apprentissage est supervis´e, et générale-
ment deux modalit´es d’acquisitions IRM sont utilis´ees [CLIN-91, VANN-91, KOHN-91,
AGAR-92, COHE-92b, CLAR-93, FLET-93, TAXT-94, BLAT-95, KAMB-95, MCCL-95].
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– Parmi les m´ethodes automatiques, citons l’algorithme desk-plus proches voisins [KIKI-92,
CLAR-93, JACK-93, MITC-94], celui desk-moyennes [VANN-88, GERI-92b, VELT-95],
et celui desc-moyennes floues [HALL-92, LI-93, SHIM-93, BENS-94b, BRAN-94,
CLAR-94, PHIL-95, PHAM-97]. Dans [DIGE-94], les r´esultats de quatre classifieurs
diff érents sont combin´es, globalement ou s´equentiellement, pour am´eliorer la décision
finale.

– Par classification markovienne [GEMA-87] : sans estimation des hyper-param`etres [SANT-93,
VAND-93, FESS-94, LUND-95, YAN-95, AURD-97, CHOI-97, HELD-97, JAGG-97], ou
avec estimation des hyper-param`etres [LIAN-94, WANG-94a, LI-95, MARD-96], les classes
considérées sont les mˆemes que celles des classifications non contextuelles.

– Par morphologie math´ematique [SCHM-94] : peu nombreuses [SAND-94c, CONN-91, ALLA-93,
JOLI-93, MANG-95a, TSAI-95], les m´ethodes s’int´eressent essentiellement `a la segmentation
du cerveau, et aux s´eparations entre sillons et cortex, et entre cortex et substance blanche ;
dans [HOHN-92b], la segmentation de diff´erentes structures est propos´ee, mais de fa¸con inter-
active.

– Par contour d´eformable [KASS-88] : les structures c´erébrales trait´ees sont l’hippocampe, re-
construità partir d’une suite de contours [ASHT-95, GHAN-96], certains tissus mous [CARL-95],
le contour de la tˆete [EVIA-96], et en 2D1=2, l’encéphale, ses deux h´emisphères, et le cervelet
[FADI-97]. Une extension des m´ethodes de contours d´eformables `a la troisième dimension a
déjà donné des résultats.

– Par un mod`ele élastique : la surface c´erébrale, apr`es lissage de l’image pour faciliter la
convergence [SAND-94a], l’interface entre substance grise et substance blanche, et de
façon approximative le syst`eme ventriculaire [TEK-95].

– Dans [MANG-95a], apr`es une initialisation de la segmentation de la surface externe du
cortex par des pr´e-traitements morphologiques, cette surface est obtenue avec pr´ecision
par un mod`ele dont les d´eformations sont contraintes de fa¸con homothopique.

– Par un mod`ele discret masses-ressorts : les ventricules c´erébraux [FLAS-97].

– Par déformation d’une surface de Fourier : le thalamus et le noyau caud´e [STAI-97], et
les ventricules lat´eraux [UNDR-97].

– Par un syst`emeà base de connaissances dans [DELL-92] : une ´etape d’apprentissage fournit
des descriptions discriminantes des objets c´erébraux et de leurs relations, puis la reconnais-
sance est effectu´eeà l’aide de mesures de similarit´e entre des r´egions de l’image, obtenues par
sur-segmentation, et des connaissances exprim´ees par des ensembles flous.

– Par déformation d’atlas : une revue d´etaillée est donn´ee au chapitre 9.

La segmentation par certaines approches semble donc, de par leur caract`ere trop général, limitée
aux matières cérébrales principales (liquide c´ephalo-rachidien, substance grise, et substance blanche)
et aux interfaces correspondantes ; en revanche, l’obtention d’une structure interne particuli`ere est
possible, mais n´ecessite de mettre en œuvre une approche d´ediéeà cette structure.

L’objectif de cette th`ese est de segmenter les structures internes du cerveau en proposant une
méthode g´enérale, plutôt que des algorithmes sp´ecifiques pour chaque structure. Nous essayons tout
d’abord d’extraire le plus d’informations possible des images elles-mˆemes, sans introduction de mo-
dèle. Puis nous combinons ces informations avec un mod`ele, constitu´e d’un atlas et de connaissances
a priori, pour proposer une m´ethode g´enérale de reconnaissance.



8 Introduction générale

Ce manuscrit est compos´e de quatre parties.
La première partie est d´ediéeà l’anatomie c´erébrale et `a son observation en imagerie par r´eso-

nance magn´etique tridimensionnelle. En particulier, nous insistons sur les diverses relations spatiales
qui existent entre les structures c´erébrales.

La deuxième partie concerne l’apport de certaines m´ethodes de classification non contextuelle
pour notre probl´ematique. Cette partie pr´esente les r´esultats que ces m´ethodes permettent d’obtenir,
les informations que nous pouvons en tirer pour des traitements ult´erieurs, ainsi que leurs limites.

La troisième partie s’int´eresse `a l’introductiond’informations contextuelles avec des formalismes
diff érents : sous forme de r´egularisation spatiale markovienne, puis sous forme morphologique. En-
suite, une ´etude des interfaces entre structures montre comment des estimations radiom´etriques pr´e-
cises peuvent ˆetre obtenues pour les structures.

Enfin, la quatrième et derni`ere partie propose une proc´edure originale de reconnaissance des
structures c´erébrales internes. La reconnaissance est progressive, guid´ee par une mise en correspon-
dance avec un atlas, et par la fusion floue d’informations structurelles.
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Première partie

Anatomie cérébrale et son observation en
IRM 3D





Première partie 13

Introduction

L’anatomie cérébrale en imagerie par r´esonance magn´etique est simple et complexe `a la fois.
Simple parce que les structures les mieux contrast´ees et les plus volumineuses s’identifient fa-

cilement : leur organisation, leur localisation et leur forme permettent de les reconnaˆıtre rapidement
avec un minimum d’entraˆınement et leur nombre ne d´epasse pas une vingtaine.

Complexe parce que, d`es que le plan de coupe change, ce d´ebut d’expertise que nous croyons
avoir acquis disparaˆıt ; nous ne retrouvons plus les rep`eres visuels que nous attendions et sur lesquels
reposait en fait notre maigre savoir. En observant presque exclusivement un volume IRM en vue
axiale par exemple, ou sinon avec quelques vues sagittales et coronales, et g´enéralement toujours les
mêmes, notre compr´ehension r´eelle de la morphologie c´erébrale est donc tr`es réduite. La complexit´e
provient également de la complexit´e intrinsèque du cerveau, ind´ependamment de l’acquisition en
IRM.

Avec l’avènement des technologies li´eesà la visualisation tridimensionnelle, le traiteur d’images
peut afin appr´ehender l’anatomie c´erébrale de fa¸con spatiale comme le fait naturellement le neuro-
clinicien.

La première partie de ce manuscrit est d´ediéeà l’anatomie c´erébrale (chapitre 1) et `a son obser-
vation en imagerie par r´esonance magn´etique (chapitre 2).

Les structures c´erébrales, que nous allons segmenter par la suite, sont d´ecrites rapidement mais
à l’aide de métaphores morphologiques et illustr´ees par des visualisations 3D1. Une description
des relations entre structures fait l’objet de la fin du premier chapitre ; ces relations seront utilis´ees
principalement dans la partie IV.

Nous introduisons ensuite les caract´eristiques de l’observation des structures c´erébrales dans les
images par r´esonance magn´etique. Les conclusions que nous tirons de l’´etude de ces caract´eristiques
vont conditionner les traitements num´eriques que nous mettrons en œuvre dans les parties II, III et IV.

1: ces visualisations sont des images retravaill´ees tirées du site Internet du projet am´ericainDigital Anatomist Program
décrit en section 9.1.1
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Chapitre 1

Anatomie relationnelle

Ce chapitre n’a ni la pr´etention d’être un traité d’anatomie c´erébrale ni cellea fortiori d’être
exhaustif. Il présente succinctement un certain nombre de structures c´erébrales anatomiques1 obser-
vables en IRM 3D sous le jour des relations qui existent entre elles.

Pour élaborer ce chapitre, nous avions `a notre disposition plusieurs livre-atlas du cerveau hu-
main ; nous en avons retenu un [NIEU-88], particuli`erement clair et complet. Avec l’essor d’Internet,
on trouve sur le r´eseau mondial de nombreuses pages sur l’anatomie c´erébrale ; citons pour l’exemple
le collège de m´edecine de l’universit´e de l’Iowa U.S.A. qui met `a notre disposition un cours d´etaillé
et illustré d’anatomie c´erébrale :The Virtual Hospital2.

Après une pr´esentation g´enérale (section 1.1), nous d´ecrivons successivement les structures que
nous envisageons de segmenter : syst`eme ventriculaire (section 1.2), substance grise (section 1.3),
substance blanche (section 1.4), et quelques autres structures plus petites (section 1.5).

Comme la reconnaissance des structures s’appuie non seulement sur les caract´eristiques propres
de chacune d’elles mais aussi sur les relations entre elles, nous pr´esentons dans les sections 1.6 et 1.7
les relations entre structures, que nous utiliserons dans la partie III pour les plus simples, et surtout
dans la partie IV.

1.1 Organisation ǵenérale de l’anatomie ćerébrale

Avant de parler de la structure interne du cerveau, commen¸cons par rappeler quelques termes
couramment utilis´es en anatomie c´erébrale.

1.1.1 Terminologie

Les termes d´ecrivant l’orientation dans le cerveau sont :

– inférieur, vers le bas du cerveau (en direction du cou),

– supérieur, inverse d’inférieur,

1: A chaque structure nous avons attribu´e un identificateur donn´e dans le texte en note de bas de page.
2: http://www.vh.org/Providers/Textbooks/BrainAnatomy/BrainAnatomy.html
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– antérieur, vers l’avant du cerveau (en direction du visage),

– postérieur, inverse d’ant´erieur,

– médial, vers le plan de sym´etrie du cerveau,

– latéral, inverse de m´edial (en direction de chaque oreille).

Un objet cérébral est ditmédian lorsqu’il occupe le plan interh´emisphérique, plan de sym´etrie
du cerveau. Il ne pr´esente alors qu’une composante connexe, sym´etrique par rapport `a ce plan. Par
opposition, un objet non-m´edian est constitu´e de deux parties non-connexes ; chaque partie (gauche
ou droite) est sym´etrique de l’autre et occupe un des deux h´emisphères cérébraux (respectivement,
gauche ou droit).

Des coupesaxiale, coronaleet sagittalesont des coupes du cerveau approximativement paral-
lèles, respectivement, au plan qui comprend nez et oreilles, au plan du visage et au plan de sym´etrie
de la tête. Ces coupes sont orthogonales deux `a deux.

1.1.2 Les aires du syst̀eme nerveux central

Le système nerveux central se compose de trois parties : lamoelleépinière1 (partie caudale), le
tronc cérébral2 (partie moyenne) et lecerveauappelé encoreprosencéphale3 (partie sup´erieure).
L’ encéphale4 est formé du tronc c´erébral et du cerveau.

La moelle épinière

Très allongée, elle est log´ee dans lecanal rachidien. Au centre de la moelle ´epinière coule le
canal central5.

Le tronc cérébral

Le tronc cérébral, logé dans la fosse post´erieure du crˆane, se compose de trois parties superpos´ees
auxquelles est appendue une quatri`eme partie, lecervelet6.

– La moelle allongée7 (ou myélencéphale), partie inf´erieure, a une forme de cˆone tronqu´e à
petite base inf´erieure qui fait suite `a la moelleépinière.

– L’ isthme8 (ou mésenc´ephale), partie sup´erieure, réunit deux cylindres aplatis et divergents.

– Le pont9, partie moyenne, fait une saillie sous laquelle paraˆıt s’engager la moelle allong´ee et
d’où paraˆıt sortir l’isthme.

1: A MOE pour moelleépinière.
2: A TRC pour tronc cérébral.
3: A PRO pour prosenc´ephale.
4: A ENC pour encéphale.
5: CAN pour canal central.
6: A CV L pour cervelet.
7: A MOA pour moelle allong´ee.
8: A ISM pour isthme.
9: A PNT pour pont cérébral.
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– Le cervelet, volumineuse masse m´ediane, est reli´e à chacune des parties pr´ecédentes par des
pédoncules. Il se divise en deux h´emisphères avec au centre, levermis1.

La réunion du pont et du cervelet est appel´eemétencéphale2 ; celle du métencéphale et de la
moelle allongée,rhombenc´ephale3.

Le cerveau

Masse ovo¨ıde située dans la loge sup´erieure du crˆane, le cerveau est compos´e dutélencéphale4

et dudiencéphale5 (ou cerveau interm´ediaire). On distingue dans le t´elencéphale deux h´emisphères
symétriques, droit et gauche, s´eparés par lascissure interh´emisphérique6, fissure transverse (ou fente
de Bichat). Ces h´emisphères sont unis sur leur face m´ediale par le dienc´ephale et par les commissures
interhémisphériques. Ils entourent par leur base l’isthme et la partie inf´erieure du dienc´ephale.

Si, embryologiquement et morphologiquement, on partage le cerveau en t´elencéphale et dien-
céphale, sur le plan fonctionnel, la distinction est tout autre. On d´efinit deux nouvelles aires : le
paléencéphale7 (système sous-cortical), comprenant principalement le dienc´ephale et les noyaux de
la base, et lenéencéphale8 (système cortical), comprenant le cortex et une grande part de la substance
blanche télencéphalique.

1.1.3 Les matìeres du syst̀eme nerveux central

Le système nerveux central est d’un point de vue quantitatif constitu´e de trois mati`eres princi-
pales que l’on retrouve dans chacune de ses aires.

Il y a deux substances de coloration diff´erente : lasubstance grise9, constituée de cellules ner-
veuses et de synapses ainsi que de tissus de soutien, et lasubstance blanche10, constituée par des
fibres myéliniques group´ees en faisceaux. La troisi`eme matière principale est un liquide, leliquide
céphalo-rachidien11.

Hormis ces trois mati`eres, notons l’existence de tissus servant de parois, de veines c´erébrales, et
de nombreuses autres structures de petite taille (des glandes par exemple).

1.2 Syst̀eme ventriculaire

Le liquide céphalo-rachidien baigne la surface ext´erieure du cerveau et du cervelet et remplit
le système ventriculaire. Ce syst`eme, repr´esenté en figure 1.1, comporte quatre cavit´es qui com-
muniquent entre elles : les deuxventricules latéraux12 du télencéphale, letroisième ventricule13

(médian) du dienc´ephale et lequatrième ventricule14 (médian) du m´etencéphale.

1: A V ER pour vermis.
2: A MET pour métencéphale.
3: A RHO pour rhombenc´ephale.
4: A TEL pour télencéphale.
5: A DIE pour diencéphale.
6: SCI pour scissure interh´emisphérique.
7: A PAL pour paléencéphale.
8: A NEE pour néencéphale.
9: M SGR pour substance grise.

10: M SBL pour substance blanche.
11: M LCR pour liquide céphalo-rachidien.
12: V TL pour ventricule lat´eral.
13: V T3 pour ventriculeIII.
14: V T4 pour ventricule IV.
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1.2.1 Ventricule lat́eral

Cavité de l’hémisphère, le ventricule lat´eral forme un anneau ouvert. Son extr´emité antéro-
supérieure est ditecorne antérieure(ou frontale) ; plus minces, les extr´emités antéro-inférieure et
postéro-inférieure sont appel´ees respectivementcorne inférieure(ou temporale) etcorne post´erieure.
La partie la plus volumineuse du ventricule lat´eral, qui surplombe le thalamus, forme le corps et la
jonction du corps et des cornes inf´erieure et post´erieure se nommeatrium (ou carrefour).

1.2.2 Troisìeme ventricule

Cavité médiane du dienc´ephale, il communique avec chaque ventricule lat´eral par un orifice,
le trou de Monro1 (ou foramen interventriculaire), et avec le quatri`eme ventricule par l’aqueduc
de Sylvius2 (ou aqueduc du m´esenc´ephale). Les parois lat´erales sont presque en contact l’une de
l’autre. L’étage sup´erieur (ou thalamique) est marqu´e par l’adhérence interthalamique3 (ou commis-
sure grise), pont de substance grise.

1.2.3 Quatrième ventricule

Cavité du tronc c´erébral, le quatri`eme ventricule est une boˆıte en forme de losange, qui r´epondà
la partie dorsale de la moelle allong´ee et du pont, et qui semble p´enétrer le cervelet. Elle se continue
supérieurement par l’acqueduc de Sylvius pour se jeter dans le troisi`eme ventricule, et inf´erieurement
par le canal central de la moelle.

1.3 Substance grise du cerveau

La substance grise du proenc´ephale se compose ducortex4 télencéphalique et desnoyaux cen-
traux5.

1.3.1 Le cortex

Constituant la surface grise du t´elencéphale, le cortex, ou ´ecorce c´erébrale, est caract´erisé par
de nombreuses d´epressions appel´ees sillons. Les plus profonds, sillons primaires, d´efinissent les
lobes cérébraux (frontal, pari´etal, temporal et occipital). Les moins profonds, sillons secondaires,
délimitent les circonvolutions ou gyri. La surface externe du cortex repr´esente environ 22 000 cm2

dont deux-tiers sont enfouis dans les sillons.
Le cortex est form´e de cellules, dont le nombre est estim´e à plus de dix milliards, dispos´ees

en couches superpos´ees. Son ´epaisseur moyenne au sommet d’une circonvolution est de 2,6 mm,
sonépaisseur maximale pouvant atteindre plus de 4,5 mm. Sous l’enveloppe corticale, se trouve la
matière blanche.

Lorsque les deux parties du cortex semblent se toucher, elles sont en fait s´eparées par la scissure
interhémisphérique. L’extérieur du cortex baigne, tout comme l’int´egralité du volume enc´ephalique,
dans le liquide c´ephalo-rachidien.

1: MON pour trou de Monro.
2: SY L pour aqueduc de Sylvius.
3: ADH pour adhérence interthalamique.
4: CTX pour cortex.
5: NCE pour noyaux centraux
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FIG. 1.1 –Système ventriculaire

Cette figure repr´esente le syst`eme ventriculaire en vue ant´ero-latérale (en haut) et en
vue inférieure (en bas) ; sont indiqu´es pour le ventricule lat´eral : la corne ant´erieure (1),
le corps (2), l’atrium (3), la corne inf´erieure (4), la corne post´erieure (5) ; les autres
structures du syst`eme ventriculaire sont : le troisi`eme ventricule (6) ; le quatri`eme ven-
tricule (7) ; le trou de Monro (8) ; l’aqueduc de Sylvius (9) ; la moelle ´epiniaire (10).

La figure 1.2 est une vue tridimensionnelle de l’enc´ephale avec une extrusion de la moiti´e anté-
rieure de l’hémisphère gauche. La surface externe du cortex sous-crˆanien y est visible `a droite, en
haut età gauche, et la surface externe du cortex proche de la scissure inter-h´emisphérique,à gauche
du centre de la figure. Les circonvolutions apparaissent sur la demi-section coronale.

1.3.2 Les noyaux de la base

Lesnoyaux centraux, qui sont avec le cortex les seules structures de substance grise du cerveau,
sont compos´es des noyaux du t´elencéphale et des noyaux du dienc´ephale. Ces premiers sont appe-
lésnoyaux de la base1 (ou corps stri´e). Parmi eux, on distingue lesnoyaux caud´es2 et lesnoyaux
lenticulaires3. Tous sont non-m´edians.

Noyaux caud́es

En forme de virgule `a grosse extr´emité, le noyau caud´e est presque compl`etement enroul´e autour
du thalamus. Il longe `a peu près dans toute son ´etendue le ventricule lat´eral (voir plus loin sa des-
cription en section 1.2.1). On lui distingue trois parties : la tˆete, située en avant, renfl´ee en massue et
pratiquement verticale, le corps, plus mince et log´e contre la paroi lat´erale du ventricule lat´eral, et la
queue, qui devient horizontale, forme le toit de la corne inf´erieure du ventricule lat´eral puis s’effile
progressivement.

1: NBA pour noyaux de la base.
2: NCA pour noyau caud´e.
3: NLE pour noyaux lenticulaires.
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FIG. 1.2 –Vue extrud´ee de l’enc´ephale

Cette figure montre une partie de la surface du cortex avec ses sillons et un certain
nombre de structures que nous d´etaillerons par la suite : le corps calleux (1), le noyau
caudé (2), le putamen (3), le pallidum (4), le ventricule lat´eral (5), le thalamus (6),
la commissure ant´erieure (7), la capsule extrˆeme (8), le claustrum (9), la capsule ex-
terne (10) et la capsule interne (11).

La figure 1.3 est d´ediée au noyau caud´e ; ce dernier apparaˆıt aussi en section dans les figures 1.2,
1.4 et 1.5.

Noyaux lenticulaires

Le noyau lenticulaire se situe en dehors du noyau caud´e et du thalamus. Sa forme est celle d’une
lentille biconvexe, triangulaire sur les coupes axiales et coronales. Sa face m´ediale fait un angle
dièdre répondant `a celui formé par les faces lat´erales de la tˆete du noyau caud´e et du pˆole antérieur
du thalamus.

Le noyau lenticulaire se compose duputamen1 (externe) et dupallidum2 (interne). La distinction
entre ces deux structures est visible en figure 1.2. L’extr´emité antérieure du putamen est soud´ee par
sa base inf´erieure au noyau caud´e par un pont de substance grise (ou aire accumbens), repr´esenté en
figure 1.4. Le pallidum (ou globus pallidus), figure 1.5, est form´e de deux parties, une m´ediale et une
latérale.

1: PUT pour putamen.
2: PAL pour pallidum
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FIG. 1.3 –Noyau caud´e

Le noyau caud´e, dont le contour a ´eté noirci, se love sur le ventricule lat´eral ; sur cette
figure, la tête du noyau caud´e està gauche, son corps est en haut et sa queue en bas `a
droite.

FIG. 1.4 –Aire accumbens

L’aire accumbens (gauche et droite) est repr´esentée en 3D avec un contour noir, en
avant d’une section coronale de l’enc´ephale ; sur cette section sont visibles : la corne
antérieure des ventricules lat´eraux (en tr`es foncé), la tête des noyaux caud´es (en clair)
qui s’appuie sur la paroi lat´erale des ventricules, et les noyaux lenticulaires reli´es aux
noyaux caud´es par l’aire accumbens.

1.3.3 Les noyaux du dienćephale

Formant les noyaux centraux avec les noyaux du t´elencéphale, les noyaux du dienc´ephale sont le
thalamus1 et l’hypothalamus2.

Thalamus

Illustré en figure 1.6, c’est le plus volumineux des noyaux gris centraux. Avec ses 3 cm de long,
il possède une grosse extr´emité postérieure et un grand axe oblique en avant qui rentre l´egèrement

1: THA pour thalamus.
2: HY P pour hypothalamus.
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FIG. 1.5 –Pallidum

En contour noir, le pallidum est repr´esenté sortant d’une section coronale de l’enc´e-
phale (section post´erieureà celle de la figure 1.4) ; sur cette section sont visibles : le
corps des ventricules lat´eraux (en tr`es foncé) et des noyaux caud´es (en clair), sous ces
premiers le thalamus en forme de cœur (en fonc´e), età droite sur cette figure entre le
pallidum et le cortex, le putamen puis le claustrum (en clair).

vers l’intérieur. Non-m´edians, les thalami gauche et droit sont s´eparés par la cavit´e du troisième
ventricule mais se touchent par l’adh´erence interthalamique. Enfin, leur face inf´erieure répondà
l’hypothalamus.

FIG. 1.6 –Thalamus

En coutour noir, le thalamus s’inscrit dans l’anneau ouvert que forme le ventricule
latéral.

Hypothalamus

De petites dimensions, il a la forme d’un entonnoir appendu sous le thalamus et constitue la partie
inférieure des parois lat´erales du troisi`eme ventricule.
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FIG. 1.7 –Hypothalamus

L’hypothalamus, de teinte claire et de contour noir sur cette figure, masque partielle-
ment le troisième ventricule.

1.3.4 La substance grise hors du cerveau

Toute aire du syst`eme nerveux central comporte de la substance grise. Une coupe de la moelle
épinière révèle la substance grise centrale en forme de X. Dans le tronc, elle est constitu´ee par les
noyaux des nerfs crˆaniens et les noyaux propres au tronc c´erébral ; les premiers prolongent, suivant
six colonnes de rˆoles fonctionnels diff´erents, la substance grise de la moelle ´epinière, tandis que les
seconds sont ´epars. Le cervelet, organe terminal au mˆeme titre que le t´elencéphale, poss`ede comme
lui uneécorce grise superficielle.

1.4 Substance blanche du cerveau

Située sous le cortex, baignant les noyaux, la substance blanche se situe enti`erement dans le t´elen-
céphale. Elle comprend descommissures interh´emisphériques1 (le corps calleux2 et lacommissure
antérieure3), descapsules4 et lecentre semi-ovale5.

1.4.1 Les commissures

Le corps calleux

C’est uneépaisse lame enroul´ee avec le t´elencéphale autour du dienc´ephale. Elle s’incurve en
arrière formant lespleniumau-dessus du m´esenc´ephale (et de salame quadrijumelle). En avant, en
bas du pˆole antérieur du dienc´ephale, elle forme legenoupuis lerostrum(bec), qui se termine sur la
paroi antérieure du troisi`eme ventricule et s’appuie sur la commissure ant´erieure.

La commissure ant́erieure

C’est un petit cordon blanc horizontal, qui s’´etend d’un pˆole temporal `a l’autre, en passant en
avant de la paroi ant´erieure du troisi`eme ventricule, entre la lame terminale en avant et les colonnes

1: CMI pour commissure interh´emisphérique.
2: CAL pour corps calleux.
3: CMA pour commissure ant´erieure.
4: CAP pour capsule.
5: CSO pour centre semi-ovale.
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du fornix en arrière.

FIG. 1.8 –Commissure ant´erieure

En contour noir, la commissure ant´erieure traverse la scissure inter-h´emisphérique;
cette figure comporte aussi les deux ventricules lat´eraux, les thalami et hypothalami,
deséléments du tronc c´erébral, et derri`ere eux, une moiti´e de cervelet.

Le fornix

Le fornix1 est une mince commissure interh´emisphérique compos´ee d’un corps et de quatre
piliers (ou colonnes).

1.4.2 Les capsules

Les capsules sont de fines surfaces de substance blanche. On distingue lacapsule interne2, la
capsule externe3 et la capsule extrˆeme4. La première se situe entre le dienc´ephale et les noyaux
lenticulaires, la seconde entre les noyaux lenticulaires et leclaustrum, et la dernière entre le claustrum
et le cortex.

La capsule interne r´epond au noyau caud´e par son bras ant´erieur et au thalamus par son bras
postérieur ; elle forme donc une sorte de V, articul´e autour de son genou.

1.4.3 Le centre semi-ovale

La substance blanche, situ´ee dans les deux h´emisphères, entre cortex et noyaux, a dans son en-
semble une forme semi-ovale, d’o`u son nom de centre semi-ovale.

1.5 Autres structures

Présentons maintenant un certain nombre de structures, moins volumineuses que les pr´ecédentes,
mais que nous retrouverons par la suite.

1: FNX pour fornix.
2: CAI pour capsule interne.
3: CAE pour capsule externe.
4: CAM pour capsule extr`eme
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1.5.1 Les plexi choro¨ıdes

Les deux plexi choro¨ıdes, cordons vasculaires extraventriculaires proviennent de la scissure in-
terhémisphérique, parcourent le plancher du corps ventriculaire, la paroi ant´ero-médiale de l’atrium
puis le toit de la corne inf´erieure.

Ce sont eux qui s´ecrètent le liquide c´ephalo-rachidien.

1.5.2 Le claustrum

Structure fine et verticale, le claustrum (figure 1.9) se loge dans chaque h´emisphère entre le cortex
et les noyaux de la base.

FIG. 1.9 –Claustrum

En contour noir, le claustrum est repr´esenté en 3D, en avant d’une section coronale du
volume enc´ephalique. Les structures observables sur cette section sont list´ees dans la
légende de la figure 1.5 ; notons qu’ici, le putamen et le pallidum sont bien distingu´es
(justeà droite du claustrum de gauche).

1.6 Description relationnelle des structures ćerébrales

Le but de cette section est de d´ecrire l’ensemble des objets ´evoqués précédemment, `a l’aide de
diff érents types de relations que nous mettons en ´evidence.

1.6.1 Notion d’objet

Définition d’un objet

Nous désignons par le termeobjetune entité anatomique nomm´ee et définie.

Définition d’une aire

Nous appelonsaire un objet définissant une r´egion de l’espace, connexe et sans trou.
En particulier, une aire peut ˆetre formée par la r´eunion d’un objet connexe et de ses trous. De

même, la réunion de deux aires connexes forme une nouvelle aire si aucun trou n’apparaˆıt lors de
cette réunion.
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Par convention, si un objet est une aire de volume important son identificateur commence parA

(Cf. tableau 1.1).

TAB. 1.1 –Objets de type “aire”

identificateur aire

A ACQ acquisition
A CEN aire centrale
A CV L cervelet
A DIE diencéphale
A ENC encéphale
A HMd hémisphère droit
A HMg hémisphère gauche
A ISM isthme
A MET métencéphale
A MOA moelle allongée
A MOE moelleépinière
A NEE néencéphale
A PAL paléencéphale
A PNT pont cérébral
A PRO prosenc´ephale
A RHO rhombenc´ephale
A SBC aire sous-corticale
A SNC système nerveux central
A TEL télencéphale
A TRC tronc cérébral
A V EN aire ventriculaire
A V ER vermis

Définition d’une mati ère

Nous disons qu’unematière est l’ensemble des objets compos´es exclusivement d’une unique
matière.

Pour un objet du cerveau, cette derni`ere est souvent soit la substance grise ou blanche, soit le
liquide céphalo-rachidien. Pour un objet de la tˆete mais ext´erieur au cerveau, c’est g´enéralement
l’air, la peau, le muscle ou l’os.

Par convention, l’identificateur des mati`eres principales (tableau 1.2) commence parM .

Autres objets

– La substance blanche du prosenc´ephale n’est pas une aire car les noyaux centraux y forment
des trous.

– Le télencéphale est une aire par sa d´efinition mais non une mati`ere car il comporte en propor-
tion importante les deux types de substance.

– L’encéphale privé du dienc´ephale n’est ni une aire ni une mati`ere.
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TAB. 1.2 –Objets de type “mati`ere”

identificateur matière

M AIR air
M GRA graisse
M HVT humeur vitrée
M LCR liquide céphalo-rachidien
M MUS muscle
M OS os
M PEA peau
M SNG sang
M SGR substance grise
M SBL substance blanche

Une remarque enfin : les petits objets (capsules, commissures, noyaux...) sont souvent `a la fois
aire et matière, leur identificateur ne porte donc pas de pr´efixe (tableau 1.3).

1.6.2 Mise eńevidence des diff́erents types de relation

Dans un domaine comme l’anatomie c´erébrale o`u les structures interagissent fortement, vouloir
les définir de manière absolue rel`eve de l’utopie. Par cons´equent, nous mettons en ´evidence les diff´e-
rents types de relations existant entre elles, relations qui devraient nous permettre de les d´ecrire puis
de les reconnaˆıtre.

Relations ensemblistes

Un objet pouvant ˆetre consid´eré comme un ensemble, nous utilisons naturellement les symboles
ensemblistes classiques :

= � \ [ :

Cependant, afin de caract´eriser des relations ensemblistes strictes entre deux objets, nous d´efinis-
sons quatre op´erateurs binaires bool´eens mutuellement exclusifs. Leur rˆole est de traduire les notions
strictes d’égalité, d’inclusion, d’exclusion et d’intersection, notions qui ne peuvent pas coexister pour
deux objets donn´esA etB. Le tableau 1.4 pr´esente leur symbolique, leur d´efinition en termes ensem-
blistes et leurs propri´etés ; le caract`ere ’s’ apposé au dessus des symboles signifie que ces relations
sont strictes. On a donc :

8 A etB; 9 ! op 2 f s
=;

s�;
s

6 \; s\ g tel que A op B:

Trivialement, deux objets sont dits diff´erents s’ils ne v´erifient pas la relation d’´egalité.

Relations directionnelles

Aux termes directionnels utilis´es en anatomie c´erébrale, nous associons une symbolique que
résume le tableau 1.5.
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TAB. 1.3 –Autres objets

identificateur matière

ADH adhérence interthalamique
CAL corps calleux
CAN canal central
CAP capsule
CAE capsule externe
CAM capsule extr`eme
CAI capsule interne
CIT citernes
CMA commissure ant´erieure
CMI commissure interh´emisphérique
CSO centre semi-ovale
CTX cortex
CSO centre semi-ovale
FNX fornix
HY P hypothalamus
MON trou de Monro
NBA noyaux de la base
NCA noyau caud´e
NCE noyaux centraux
NLE noyaux lenticulaires
PAL pallidum
PUT putamen
SCI scissure interh´emisphérique
SIL sillons
SY L aqueduc de Sylvius
THA thalamus
V TL ventricule latéral
V T3 ventricule III
V T4 ventricule IV

Pour caract´eriser la position relative de deux objetsA etB vérifiant l’exclusion, nous d´efinissons
des opérateurs binaires bool´eens. Ainsi, l’opérateur relationnel :

A " B (1.1)

signifie queA est plutôt dans une r´egion sup´erieureàB.
L’emploi du termeplutôt dans la phrase pr´ecédente t´emoigne du fait que, contrairement aux re-

lations ensemblistes, les relations directionnelles ne sont pas d’un formalisme pr´ecis. La déclaration
d’une relation directionnelle entre deux objets est en fait une description v´erifiée de mani`ere globale
et approximative [BLOC-96b]. En effet, un objet dit sup´erieurà un autre n’est pasa priori superpo-
sable exactement au second suivant la verticale. De plus, l’objet sup´erieur peut comporter des parties
situées inférieurement comparativement `a certaines parties de l’autre objet. Toute relation direction-
nelle doit donc ˆetre entendue au sens large. Nous verrons dans la partie IV comment des relations
aussi approximatives peuvent ˆetre formalisées.
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TAB. 1.4 –Opérateurs bool´eens de type ensembliste entre deux objets

relation symbolique signification ensembliste propriétés

égalité A
s
= B A = B symétrique, transitive, r´eflexive

inclusion A
s� B A 6= B etA � B transitive

exclusion A
s

6 \ B A \ B = ; symétrique

intersection A
s\ B A \ B =2 f;; A; Bg symétrique

TAB. 1.5 –Symbolique directionnelle

symbole direction

" supérieure
# inférieure
 antérieure
! postérieure
2 médiale
� latérale

Notons que par d´efinition :

A " B ) A
s

6 \ B; (1.2)

et

A " B , B # A: (1.3)

Pour caract´eriser la partie d’un objet d´eterminée par sa direction par rapport au reste de l’objet,
nous utilisons un op´erateur unaire. Nous notons la partie sup´erieuredeA :

[A "]: (1.4)

Notons que par d´efinition :

[A "] s� A; (1.5)

et

[A "] " [A #]: (1.6)

De manière similaire, les d´efinitions et propri´etés (formules de (1.1) `a (1.6)) sont appliqu´ees aux
six autres relations directionnelles.

Mise en garde : les implications du type(A [B "] ) A B) ne sont pas syst´ematiquement
vraies (tout d´epend de la fa¸con dont les relations directionnelles sont formalis´ees).
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Relations de distance

Parler de la notion de distance entre objets sous-entend qu’une distance math´ematique entre deux
objets de forme quelconque a ´eté définie de fa¸con formelle [BLOC-95b] (voir en partie IV), ce que
pour l’instant nous supposons.

Lorsque deux objetsA etB sont en contact, la distance entre leurs surfaces en vis-`a-vis est nulle
localement. Toutefois, nous pouvons pr´eciser la nature de ce contact en indiquant la morphologie
localeà ce contact.

Si le contact entreA etB est plutôt ponctuel, nous ´ecrirons :

A�B:

En revanche, si le contact nous paraˆıt plutôt surfacique, nous ´ecrirons alors :

A jB:

Pour indiquer que deux objetsA etB sont distants, nous ´ecrirons :

A
<d

k B ou A
d

k B ou A
>d

k B

suivant que la distance moyenne entre les surfaces deA etB en regard est approximativement inf´e-
rieure,égale ou sup´erieureàd.

1.6.3 Raccourcis d’́ecriture

Nous proposons enfin deux raccourcis d’´ecriture :

A op1 op2 B () ( A op1 B et A op2 B );

et

A op1 B op2 C () ( A op1 B et B op2 C );

qui peuvent ˆetre combin´es. Par exemple :

A op1 op2 B op3 C () ( A op1 B et A op2 B et B op3 C ):

1.7 Description des objets par leurs relations

Grâce aux différents symboles relationnels que nous avons d´efinis, nous pouvons d´ecrire effi-
cacement les objets que nous avons pr´esentés. Ces notations seront traduites, en particulier dans la
partie IV, soit sous forme binaire, soit sous forme floue.

Aires principales

A SNC = A MOE [ # A TRC [A PRO
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A TRC # [A PRO "]

A TRC = A MOA [ # jA PNT [ # jA ISM [A CVL

A CV L!" A MOA

A CV L! A PNT

A CV L!# A ISM

A MOE j # A MOA

A MET = A PNT [A CVL

A RHO = A MET [ A MOA

A PAL = A DIE[ k NBA [ jCAP

A NEE = CTX [ jCSO [ jCAL

A PRO = A TEL[ jA DIE

A DIE " jA ISM

A TEL = A HMg [ jA HMd

A PRO = A PAL [ jA NEE

A SNC ' A V EN [M SGR [M SBL [M SNG

A V EN = M LCR \A SNC

A V EN = V L[ `MON [ V 3 [ SY L [ V 4 [ CAN

V 3 = A V EN \A DIE

SY L = A V EN \A ISM

V 4 = A VEN \A RHO

CAN = A V EN \A MOE
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Mati ères principales

M LCR = A V EN [ CIT [ SIL

M LCR\ A PRO = A V EN \A PRO = V L [MON

M SGR\A PRO = CTX [NCE

NCE = NBA [ THA[ " HY P

NBA = NCE \A TEL

THA [HY P = NCE \A DIE

NBA = NCA [NLE

NLE = PUT [�jPAL

ADH = [THAg2][ [THAd2]

M SBL \ A PRO = M SBL \A TEL = CMI [ CAP [ CSO

CMI = CMA [ CAL

CAP = CAI [ CAE [ CAM

1.8 Conclusion

Nous avons d´ecrit dans ce chapitre l’ensemble des structures c´erébrales anatomiques que nous
serons amen´esà manipuler dans la suite de ce manuscrit. D’une description anatomique individuelle
de chaque structure, nous avons ´evolué vers une description relationnelle o`u les différents types de
relations que nous avons distingu´es sont pr´esentés de fa¸con très binaire.

En revanche, la mise en œuvre voire la d´efinition de certaines relations n’est pas obligatoirement
binaire. Pour les relations directionnelles par exemple, nous avons insist´e sur le fait qu’elles ne re-
lèvent pas d’un formalisme pr´ecis ; leur expression se traduira alors dans le cadre de la th´eorie des
ensembles flous (partie IV).

Si la description individuelle des structures est la base d’une reconnaissance morphologique (et
cela sera exploit´e dans le chapitre 7 de la partie III), les relations sont primordiales pour les m´ethodes
de segmentation et de reconnaissance contextuelles (partie III) et structurelles (partie IV).
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Chapitre 2

L’observation en IRM cérébrale

Avec l’utilisation en routine clinique de l’imagerie par r´esonance magn´etique, le praticien s’est
familiarisé avec l’observation du contenu du cerveau, tr`es particulièreà ce type d’imagerie. Cette
observation change radicalement de celle tr`es acad´emique des planches anatomiques dessin´ees ou
des photographies de coupes anatomiques.

Ce chapitre a pour but de pr´esenter les sp´ecificités de l’observation des structures internes c´eré-
brales dans les images num´eriques volumiques par r´esonance magn´etique.

Après une pr´esentation des images classiquement acquises en IRM (section 2.1), nous nous atta-
chonsà étudier les d´efauts potentiels de ces images dans la section 2.2 (bruit, d´erive, volume partiel,
artefacts). Nous discutons en particulier de la n´ecessit´e de prendre en compte ou non ces d´efauts
dans le traitement de ces images. Dans la section 2.3, nous ´etudions la validit´e du modèle gaussien
pour représenter la radiom´etrie des différentes structures et proposons une m´ethode d’apprentissage
supervisé robuste.

2.1 Présentation des donńees

2.1.1 Exemple d’une acquisition

Afin d’illustrer nos propos dans les pages suivantes, nous utilisons des coupes extraites de l’ac-
quisition IRM tridimensionnelle pond´erée enT1 : xavT1. Cette acquisition d’un cerveau sain est
issue d’un syst`eme IRM General Electric SIGNA ; elle a ´eté réaliséeà 1; 5T avecTR = 23ms et
TE = 5ms à l’hôpital La Pitié-Salpétrière dans le service du Professeur Marsault.

Les figures 2.1, 2.2 et 2.3, en page 34 et suivantes, pr´esentent respectivement l’ensemble des
coupes axiales, coronales et sagittales de l’acquisitionxavT1. Les différentes aires du syst`eme ner-
veux central que nous avons rappel´ees en section 1.1.2 sont mises en ´evidence dans un ´eclaté fi-
gure 2.4. Différentes structures d´ecrites dans le chapitre 1 sont montr´ees en figure 2.5.
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FIG. 2.1 –Planche axiale dexavT1

Les coupes du haut (resp. du bas) de cette figure correspondent `a la partie inférieure
(resp. sup´erieure) du cerveau. Dans chaque coupe, les lignes du haut (resp. du bas)
correspondent `a la partie ant´erieure (resp. post´erieure) du cerveau et les colonnes cen-
trales (resp. extrˆemes, de gauche ou de droite) `a la partie m´ediale (resp. lat´erales, de
gauche ou de droite) du cerveau.
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FIG. 2.2 –Planche coronale dexavT1

Les coupes du haut (resp. du bas) de cette figure correspondent `a la partie ant´erieure
(resp. post´erieure) du cerveau. Dans chaque coupe, les lignes du haut (resp. du bas)
correspondent `a la partie sup´erieure (resp. inf´erieure) du cerveau et les colonnes cen-
trales (resp. extrˆemes, de gauche ou de droite) `a la partie m´ediale (resp. lat´erales, de
gauche ou de droite) du cerveau.
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FIG. 2.3 –Planche sagittale dexavT1

Les coupes du haut et du bas (resp. du milieu) de cette figure correspondent aux parties
latérales (resp. m´ediale) du cerveau. Dans chaque coupe, les lignes du haut (resp. du
bas) correspondent `a la partie sup´erieure (resp. inf´erieure) du cerveau et les colonnes
de gauche (resp. de droite) `a la partie ant´erieure (resp. post´erieure) du cerveau.
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FIG. 2.4 –Eclaté du syst`eme nerveux central

Cet éclaté, qui correspond `a la vue sagittale de la figure 2.5, d´etaille les aires du sys-
tème nerveux central d´ecrites en section 1.1.2.

2.1.2 Acquisition clinique

Pondération

Les acquisitions d’images par r´esonance magn´etique dépendent de deux param`etres réglables
cliniquement :TR, temps de r´epétition des s´equences d’impulsions, etTE, temps d’écho. Une ac-
quisition effectuée avec des tempsTR etTE courts est dite enT1 (temps de relaxation spin-r´eseau).
Lorsque ces deux temps sont longs, elle est dite enT2 (temps de relaxation spin-spin). Et lorsqueTR
est long etTE court, elle est dite en� (densité de protons).

Toute acquisition peut ˆetre caract´erisée par rapport `a ces trois types particuliers. Ainsi, on parle
d’image pond´erée enT1 si l’acquisition se rapproche plus du type d’acquisition enT1 que des deux
autres types ; de fa¸con similaire, on parle d’image pond´erée enT2 ou en�.

L’image xavT1 a donné lieu à trois acquisitions: une premi`ere, pond´erée enT1, et deux autres
enT2, pondérées différemment (figure 2.6).

Pratiquement

Dans les images enT1, on observe du plus fonc´e au plus clair :

– l’air, les yeux, l’os et le liquide c´ephalo-rachidien,

– les muscles, la peau et la substance grise,

– la substance blanche,

– la graisse et le sang.

EnT2, toujours du plus fonc´e au plus clair, on observe :

– l’air, l’os et le sang,

– les muscles et la peau,

– la substance blanche,

– la substance grise,

– la graisse, les yeux et le liquide c´ephalo-rachidien.
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FIG. 2.5 –Coupe sagittale no90 dexavT1

Observation en IRM et sch´ema des structures suivantes : corps calleux (1), septum
pellucidum (2), plexus choro¨ıde (3), adh´erence interthalamique (4), troisi`eme ventri-
cule (5) et quatri`eme ventricule (6).
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FIG. 2.6 –Acquisitions multiples

Même coupe axiale extraite de trois acquisitions d’un volume 3D :xavT1, xavT2a et
xavT2b (de haut en bas) ; trois diff´erences majeures apparaissent entre l’acquisition en
T1 et celles enT2 : l’ échantillonnage, la localisation de la tˆete et la radiom´etrie.
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Ces deux ordres sont donn´es à titre indicatif ; il se peut qu’avec des r´eglages particuliers les
niveaux radiom´etriques de certaines structures suivent un ordre l´egèrement différent.

2.1.3 A propos du nuḿerique

Les données IRM 3D sont num´eriques, ce qui signifie ´echantillonnées et quantifi´ees.

Échantillonnage

L’ échantillonnage suit une trame r´egulière inscrite dans un volume cubique. A chaque nœud
de trame correspond un point volumique de l’image, ou voxel. Dans les acquisitions classiques en
neuroanatomie, l’empilement des voxels forme le volume non lacunaire de l’image.

Une image 3D peut ˆetre vue dans les trois directions comme une succession de coupes, respecti-
vement axiales, coronales et sagittales. La trame est souvent isotrope dans le plan de coupe avec un
pas généralement proche du millim`etre (les mesures ont lieu quelquefois de fa¸con anisotrope mais
le système d’acquisition restitue au final l’isotropie par interpolation). En revanche, la hauteur des
voxels, pas de trame perpendiculaire au plan de coupe, d´epasse dans la plupart des cas le millim`etre.

C’est le cas par exemple de l’acquisitionxavT1 dont la hauteur d’un voxel est en fait 1,3 fois
ses autres dimensions dans le plan de coupe axial ; les planches montr´ees en pages 35 et 36 corrigent
l’anisotropie par un facteur d’´echelle vertical.

Pour être compar´ees, plusieurs images 3D d’une mˆeme région anatomique doivent co¨ıncider
exactement ; tout nœud de trame dans chaque image doit correspondre `a un même point de l’espace
observé.

Malheureusement, il est rarement possible de garantir que le sujet n’ait pas boug´e entre les dif-
férentes acquisitions. Il faut alors trouver la transformation g´eométrique qui permette la mise en
correspondance des images [VANE-93]. Une telle transformation est rigide lorsque les pas de trame
dans les trois directions sont connus puisque le recalage peut ˆetre effectu´e dans l’espace de m´etrique
réelle ; dans le cas contraire, trois facteurs d’´echelle doivent ˆetre déterminés.

De plus, d’une acquisition `a une autre, le pas de trame et le nombre de couches dans chaque
direction peuvent varier. Il faut alors effectuer un r´eéchantillonnage pour que les trames de chaque
image se superposent [VAND-91].

EnT1, l’obtention d’une coupe ´etant rapide, on peut se permettre d’en acqu´erir un nombre im-
portant ; il en résulte que les voxels sont tr`es souvent presque isotropes. EnT2 en revanche, un temps
supérieur est n´ecessaire `a l’obtention d’une coupe ; leur nombre est donc g´enéralement plus faible
qu’enT1 et l’épaisseur des coupes souvent importante, de l’ordre de plusieurs millim`etres.

Lorsque nous parlons d’acquisitions multiples, nous consid´erons que ces pr´etraitements ont ´eté
réalisés et donc que les voxels sont comparables d’une image `a une autre pour un mˆeme patient. En
particulier pour l’imagexav (figure 2.6 page 39), nous avons mis en œuvre ces pr´etraitements.

Pourxav, nous connaissions les dimensions des voxels dans chaque acquisition:1mm�1mm�
1; 3 mm pourxavT1 et 1 mm � 1 mm � 3 mm pourxavT2a et xavT2b. Après que nous avons
segment´e le cerveau dans les trois acquisitions (voir en section 7.2), nous avons d´eterminé les deux
transformations rigides `a appliquer au cerveau dexavT1 pour le mettre en correspondance avec les
cerveaux segment´es respectivement dansxavT2a et xavT2b ; pour cela, nous avons mis en œuvre
l’algorithme de Besl et McKay [BESL-92] (voir en section 9.2.3).

Comme la résolution diffère entre l’acquisition enT1 (256�256�124 voxels) et les acquisitions
enT2 (256� 256� 44 voxels), nous avons dˆu effectuer un r´eéchantillonnage ; connaissant la trans-
formation rigideà appliquer aux voxels de l’acquisition enT1 pour avoir son correspondant dans
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chaque autre acquisition, nous avons alors effectu´e une interpolation trilin´eaire pour obtenir avec le
mêmeéchantillonnage quexavT1 les images recal´eesxavT2a etxavT2b.

Nous avons ainsi effectu´e deux choix :

– nous conservons le meilleur ´echantillonnage des trois acquisitions initiales,

– le rééchantillonnage est trilin´eaire.

Le premier choix garantit que l’acquisition d’´echantillonnage de r´eférence ne soit pas pr´etraitée ;
c’est heureux car c’est l’aquisition qui portea priori le plus d’informations. Le second choix se
justifie par le facteur relativement faible entre le nombre de coupes de l’aquisition de r´eférence et
celui des autres aquisitions (environ 1/2,3) ; une interpolation plus pouss´ee n’aurait pas augment´e
significativement la qualit´e du résultat.

Quantification

Tout voxel contient une information num´erique, intégration d’une mesure physique de radio-
métrie sur le volume du voxel et quantifi´ee sur un certain nombre de bits ; pour les acquisitions
standards, il est g´enéralement de 16 dont 12 utiles. Afin de r´eduire la taille m´emoire du stockage
d’un volume-image, nous nous restreignons syst´ematiquement `a une quantification de 8 bits1.

Les images radiom´etriques n’exploitent pas toujours toute la dynamique des niveaux de gris ;
lorsque l’information pertinente est contenue enti`erement dans une plage de 256 niveaux de gris, nous
pouvonséviter la requantification en recentrant la dynamique dans l’intervalle 0-255 et en saturant `a 0
ou 255 les niveaux respectivement n´egatifs ou trop ´elevés. Ces niveaux satur´es doivent correspondre
à des voxels de structures sans importance pour notre probl`eme de segmentation. C’est le cas par
exemple avecxavT1 où seuls les vaisseaux sanguins ont des niveaux radiom´etriques sup´erieursà
255 (Cf. figure 2.7).

Si en revanche, l’information pertinente a une dynamique sup´erieureà 256 niveaux, nous sommes
obligés de requantifier les niveaux de gris. La perte d’information qui en r´esulte consiste alors en une
dégradation de la pr´ecision radiom´etrique de la description des diff´erents tissus. Cette d´egradation
peut porter `a conséquence lorsque la s´eparation radiom´etrique entre structures est d´ejà faible dans
l’image sur 16 bits, les structures en question devenant d’autant moins discriminables que la dyna-
mique doitêtre réduite. Les images que nous avons utilis´eeséchappent `a cette règle ; nous les avons
donc requantifi´ees sans crainte (Cf. figure 2.8).

2D contre 3D

Avec des images 2D, il ne vient pas `a l’esprit d’effectuer des traitements sur les lignes puis
d’abouter les r´esultats obtenus le long des colonnes ; on consid`ere que l’information est v´eritable-
ment bidimensionnelle. Le parti pris que nous avons adopt´e pour ce travail de recherche suit ce mˆeme
raisonnement : nous traitons les images tridimensionnellessans favoriser une direction d’´echantillon-
nage particuli`ere parmi les trois2. De ce parti pris r´esultent plusieurs cons´equences que nous expo-
sons en annexe A.

1: Pour avoir en tˆete un ordre de grandeur simple, une image 3D poss´edant256 � 256 � 128 voxels codés sur 8 bits
pèse 8 Mo.

2: Cette assertion est vraie `a une exception pr`es : l’étape 7 section 7.2.1 page 158 est un bouchage de trousbi-
dimensionnel qui suppose que l’acquisition a un plan de coupe axial ; cependant, cette ´etape particuli`ere n’est pas in-
dispensable dans la chaˆıne de traitements dans laquelle elle s’ins`ere.
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FIG. 2.7 –Saturation de la dynamique `a 8 bits

Cette figure repr´esente l’histogramme de l’IRM 3DxavT1 après saturation de la va-
leur des niveaux de gris des voxels `a 255. On observe par la petitesse du pic de l’histo-
grammeà 255 que tr`es peu de voxels de l’acquisition sur 16 bits poss´edaient un niveau
de gris sup´erieurà 255 (moins de 0,03 % de l’ensemble des voxels de l’image). Ces
voxels, correspondant au sang des vaisseaux c´erébraux, ne sont pas importants pour
notre problème de segmentation ; la perte d’information due au passage de 16 `a 8 bits
est sans cons´equence.

histogramme 16 bits
histogramme 8 bits 

0 100 200 300 400 500 600
0

2

4

6

8

10

12

14

16
x 10

4

niveau de gris

no
m

br
e 

d 
oc

cu
rr

en
ce

s

FIG. 2.8 –Réduction de la dynamique `a 8 bits

Cette figure repr´esente l’histogramme de l’IRM 3DxavT2a avant et apr`es réduction
de la dynamique `a 255 niveaux de gris.

Nota bene :lorsque nous illustrons un r´esultat dans ce manuscrit, nous montrons souvent une
vue axiale, mais les donn´ees utilisées sont implicitement toujours tridimensionnelles tout comme les
méthodes et traitements conduisant `a ce résultat.
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2.2 Défauts des images en IRM 3D

De nombreux facteurs affectent l’apparence des images en IRM. Nous nous contentons ici de
les mettre en ´evidence ; nous ne les ´etudions pas en d´etail car ils ne sont pas fondamentaux pour les
méthodes propos´ees par la suite.

2.2.1 Bruit

Un des défauts inhérentsà tout syst`eme de mesure est le bruit. Son origine est g´enéralement mul-
tiple, chaque ´elément du syst`eme contribuant de fa¸con plus ou moins significative au bruit observ´e
dans les mesures finales et donc, dans les objets observ´es.

Lisibilit é et bruit

En IRM, la lisibilité des images est intimement li´ee au rapport signal/bruit, au contraste et `a la
résolution. On observe que :

– la force du champ magn´etique augmente le contraste grˆaceà l’effet de Boltzman,

– l’accroissement de la largeur de la bande passante du syst`eme de mesure permet d’obtenir les
transitions radiom´etriques brutales mais augmente le bruit et l’effet de Gibbs,

– doubler la taille du voxel diminue la r´esolution mais multiplie par
p
8 le rapport signal/bruit,

– le moyennage du signal apr`es avoir multiplié par huit le nombre d’excitations double le rapport
signal/bruit mais octuple le temps de l’acquisition.

Observation du bruit

Pour observer le bruit, il est n´ecessaire de trouver dans l’image des r´egions uniformes, c’est-`a-
dire compos´ees d’une mati`ere unique et homog`ene, et de taille relativement importante. De tels sous-
volumes sont rares dans les images IRM 3D ; la r´eunionfcentre semi-ovale/corps calleux (substance
blanche)g en vue sagittale nous a paru id´eale pour cette observation. L’image 2.9, contrast´ee pour
mieux visualiser la texture du bruit, en est extraite.

FIG. 2.9 –Observation du bruit

Cette région d’intérêt correspond au centre semi-ovale vu d’une coupe sagittale ;
on peut y observer le bruit qui entache l’uniformit´e radiométrique de la substance
blanche.

Remarquons enfin que les coupes axiales sup´erieures sont marqu´ees par un ph´enomène de replie-
ment qui intervient lors de la reconstruction de l’image : elles poss`edent un ´echo des coupes axiales
inférieures appel´e fantôme (Cf. planche 2.1).
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Filtrage

Une première idée pour att´enuer le bruit en IRM 3D est d’avoir recours aux filtres tradition-
nels de traitement d’images num´eriques. Cependant, le plus petit noyau d’un filtre sym´etrique et
tridimensionnel est de taille relativement importante comparativement `a celle des petites structures
anatomiques. Ce filtre, constitu´e par un voxel et ses six voisins (deux dans chaque dimension) a donc
un volume de9; 1mm3 en ce qui concerne l’imagexavT1.

Sur la figure 2.10, on peut observer le r´esultat des filtres moyenneur, m´edian et diffuseur aniso-
trope [PERO-90], appliqu´esà une acquisitionxavT1 (indépendemment des autres acquisitions dont
nous disposons). Le premier rend l’image trop floue ; le second donne un lissage correct, respectant
les contours ; le troisi`eme, beaucoup plus coˆuteux en temps de calcul car it´eratif, ne donne pas de
bien meilleurs r´esultats (il a ´eté appliqué en IRM cérébrale dans [GERI-92] et [KIKI-96]).

original moyenne médiane diffusion

FIG. 2.10 –Filtrages classiques contre le bruit

Des filtres débruiteurs classiques ont ´eté appliquésà une image 3D ; cette figure re-
présente une mˆeme région d’intérêt d’une coupe de l’image originale (`a gauche) puis
des images apr`es traitement par un filtre lin´eaire (moyenneur) et deux non lin´eaires,
un filtre de rang m´edian et un filtre diffuseur anisotrope.

Une seconde id´ee pour att´enuer le bruit est de recourir au filtrage lin´eaire lorsque l’image fait
l’objet de plusieurs acquisitions. Il s’agit alors de calculer les pond´erations des combinaisons li-
néaires appliqu´ees aux acquisitions initiales pour obtenir de nouvelles vues de l’image, vues qui
maximisent le rapport contraste/bruit sur certaines r´egions [SOLT-96].

De façon pragmatique, le bruit sera pris en compte implicitement par la mod´elisation statistique
des lois radiom´etriques ; nous n’utiliserons donc pas de filtrage comme pr´etraitement.

2.2.2 D́erive

Du fait d’un défautéventuel de non-uniformit´e du champ magn´etique, les niveaux de gris d’une
image 3D peuvent d´eriver le long d’une direction quelconque de l’image. Cons´equemment, la radio-
métrie des structures c´erébrales peut varier spatialement ce qui constitue une difficult´e supplémen-
taire pour le traiteur d’images.
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Litt érature

La correction de l’h´etérogénéité de l’intensité radiométrique des images par r´esonance magn´e-
tique a donn´e lieuà de nombreux travaux de recherche. Nous ne citons d´elibérément que deux m´e-
thodes, choisies pour leur approche purement(( traitement d’images)) (elles ne s’appuient que sur
l’image pour la corriger).

Vannieret al. [VANN-85] décrivent une m´ethode de correction fond´ee sur l’examen des histo-
grammes de chaque couche de l’image. Cette m´ethode suppose donc que la distortion radiom´etrique
suit une des trois directions d’´echantillonnage ce qui est une approximation grossi`ere, l’hétérogénéité
se traduisant plus pr´ecisément par des fonctions tridimensionnelles polynomiales de degr´e deux.

Lim et al. [LIM-89] proposent une technique de lissage radial, centr´e sur le cerveau, restreint au
cerveau, et utilisantun large noyau gaussien. L’image ainsi liss´ee est suppos´ee refléter l’hétérogénéité
du champ magn´etique et permet alors de corriger l’acquisition.

Malgré les am´eliorations apport´ees aux techniques d’imagerie par r´esonance magn´etique, les
problèmes liésà l’hétérogénéité du champ magn´etique et au r´eglage de l’appareil subsistent et font
l’objet de parutions r´ecentes [LANG-97b]. Aussi, afin de savoir si les images que nous manipulons
présentent ce d´efaut, nous mettons en œuvre un protocole tr`es simple de test.

Protocole de mesure de la d́erive

Afin de tester l’éventuelle pr´esence d’une d´erive radiométrique dans l’image, nous supposons
initialement que celle-ci ne pr´esente pas ce d´efaut ; puis, une fois l’image segment´ee, nous v´erifions
la légitimité de cette hypoth`ese. Pour cela, nous tra¸cons l’évolution du niveau de gris moyen de
certaines structures, d’une couche `a l’autre, et dans les trois directions de l’´echantillonnage. Si nous
n’observons aucune d´erive, le test est n´egatif.

Pour que les moyennes soient significatives d’un point de vue statistique, il est n´ecessaire que le
nombre de points d’une structure donn´ee dans les couches utilis´ees soit suffisamment important. Il
faut donc choisir pour ce test une structure relativement grande ; de nouveau, nous faisons appel `a la
substance blanche et nous nous limitons aux couches o`u elle est fortement repr´esentée, afin d’assurer
les statistiques obtenues.

Résultats

Dans les images `a notre disposition, nous constatons des ´ecarts de l’ordre d’un niveau de gris
entre les moyennes radiom´etriques d’une mˆeme structure le long des coupes axiales, coronales et
sagittales. Ces ´ecarts ne nous semblent pas suffisamment significatifs pour que nous puissions parler
de dérive (voir figure 2.11) ; ils sont probablement dus `a l’effet de volume partiel qui fait l’objet de
la section suivante.

Nous consid´erons donc que les acquisitions dont nous disposons ne pr´esentent pas ce d´efaut.

2.2.3 Mélange et effet de volume partiel

Un problème inhérentà tout syst`eme num´erique d’imagerie est l’effet de volume partiel. Si la
surface entre plusieurs objets intersecte un voxel, la mesure radiom´etrique sur ce voxel r´esulte d’un
mélange des contributions radiom´etriques des objets pr´esents dans ce voxel.
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FIG. 2.11 –Radiométrie de la substance blanche le long des coupes axiales

Cette courbe montre la variation de la radiom´etrie d’une structure le long d’un axe de
coupe de l’image 3D ; une telle variation n’est pas significative d’un d´efaut de d´erive.

A propos de la résolution

Lorsque la résolution de l’image augmente, le nombre relatif de voxels de m´elange diminue
ce qui permet d’obtenir de meilleures statistiques sur les tissus et une plus grande finesse dans la
visualisation des structures. Grˆaceà la réalisation de mat´eriels d’imagerie par r´esonance magn´etique
générant des champs de1; 5T , la résolution a ´eté considérablement am´eliorée.

Cependant, la r´esolution courante reste encore trop faible comparativement `a la petitesse de cer-
taines structures c´erébrales ; au mieux, de l’ordre du millim`etre pour une acquisition compl`ete de la
tête. De plus, certaines acquisitions ont pour contrainte d’ˆetre effectu´ees dans un temps le plus bref
possible: dans le cas de l’examen clinique d’enfants par exemple, o`u il est impossible de deman-
der au patient de rester une demi-heure sans bouger. Aussi, certaines images contiennent des coupes
axiales dont l’épaisseur peut atteindre le centim`etre ; autant dire que les points de l’image sont alors
presque tous des points de m´elange.

Observations

Sur l’image 2.12, on remarque que la transition ventricule (fonc´e) / substance blanche (claire)
est progressive en niveaux de gris. Cette transition t´emoigne d’un effet de m´elange dˆu à la taille des
voxels et au positionnement de la surface s´eparatrice des deux structures.

2.2.4 Artefacts

Décalage chimique

S’il est un artefact propre `a l’IRM, c’est bien le décalage chimique. Il se produit quand les noyaux
dans des environnements chimiques diff´erents ont des fr´equences de Larmor diff´erentes. Cela se
traduit dans l’image finale par un d´ecalage spatial de l’observation des tissus dans la direction du
codage de fr´equence et donc, par l’apparition de faux contours.

Cet artefact est extrˆemement prononc´e à la frontière entre la graisse et l’eau comme on peut le
constater sur l’image 2.13. En revanche, dans le cerveau, du fait du petit nombre de triglyc´erides, il
ne se manifeste pas.

Ce défaut peut disparaˆıtre si l’on emploie des s´equences d’acquisition particuli`eres, d´erivées de
la séquence d’´echos multiples de Carr-Purcell-Meiboom-Gill et utilisant des gradients variant dans
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FIG. 2.12 –Visualisation de volumes partiels dus `a l’effet de mélange

L’effet de volume partiel se traduit par l’apparition d’un d´egradé radiométriqueà l’in-
terface entre deux structures ; pour une structure de taille relativement faible, la pro-
portion de volumes partiels peut ˆetre plus importante que celle des voxels purs.

FIG. 2.13 –Observation du d´ecalage chimique

Dans cette partie d’une vue axiale (extraite de l’acquisitionT imT1), la peau, de
chaque cˆoté de l’image, contient successivement une bande sombre puis une bande
claire.

le temps. Pour plus de d´etails, le lecteur peut se r´eférerà [CHO-88].

Mouvements

Les mouvements r´epertoriables lors d’une acquisition clinique sont de deux natures :

– périodiques, comme le flux du sang et du liquide c´ephalo-rachidien, les battements cardiaques
ou la respiration,

– ou aléatoires, comme les d´eplacements du patient.

Ils produisent dans les images des artefacts nuisibles, se traduisant par des ´echos très facilement iden-
tifiables. Notons que les r´ecentes techniques d’imagerie rapide tendent `a réduire de fa¸con significative
ce défaut.

Les artefacts de mouvement font l’objet d’´etudes abondantes. Comme nous ne nous occuperons
pas de la correction de ce d´efaut, citons seulement pour r´eférence certaines de ces ´etudes.

Certaines ´emettent des hypoth`eses quant au type de mouvement : d´eplacement lin´eaire et de
vitesse connue, d´eplacement p´eriodique le long d’un axe connu, expansion lin´eaire, combinaison
d’un déplacement et d’une expansion lin´eaires. D’autres sont plus g´enérales : par restauration de
phase, par d´ecalage de spectre ou plus r´ecemment par une combinaison des deux. Le lecteur peut
se reporter `a [ZORO-95] qui propose une courte revue de ces ´etudes, ou `a [ATKI-97] un peu plus
récemment.
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2.3 Modélisation radiométrique des classes

Malgré tous leurs d´efauts radiom´etriques, les images IRM sont aujourd’hui de bonne qualit´e et
de nombreuses structures c´erébrales sont discriminables `a l’œil.

2.3.1 Consensus gaussien

Dans une image sans d´erive, chaque structure de volume important semble ˆetre représentée en
IRM par un niveau de gris uniforme, aux autres d´efauts près. Cette certaine homog´enéité radiomé-
trique reflète celle de la mati`ere biologique constitutrice de la structure en question, que cette mati`ere
soit composite ou non.

La radiométrie associ´eeà une structure peut faire l’objet d’une ´etude statistique afin d’ˆetreéven-
tuellement mod´elisable par une loi. Cette loi d´ecrirait alors la probabilit´e d’obtenir tel niveau de gris
(dans chaque acquisition) en prenant au hasard un voxel de cette structure.

De la littérature ressort un consensus : chacune des mati`eres cérébrales se traduit en IRM par une
loi radiométrique gaussienne. Chaque mati`ere serait donc caract´erisée, d’une part par sa moyenne
radiométriquem, scalaire ou vecteur, et d’autre part par son ´ecart-type radiom´etrique� ou par sa
matrice de covariance radiom´etrique

P
, si l’on dispose d’une acquisition IRM respectivement unique

ou multiple.

Bien que le bruit des images par r´esonance magn´etique ne soit pas vraisemblablement gaussien
et additif, cette hypoth`ese va nous permettre de mettre en œuvre une panoplie de m´ethodesad hoc
dans les parties suivantes de ce manuscrit.

2.3.2 Protocole de validation de l’hypoth̀ese gaussienne

Afin de valider l’hypothèse de la mod´elisation gaussienne de la radiom´etrie des structures, nous
avons mis en œuvre un protocole exp´erimental.

Protocole d’apprentissage

La premièreétape de ce protocole consiste `a demander `a un expert de dessiner l’int´erieur d’une
structure donn´ee. Les dessins sont r´ealisésà la souris `a l’aide d’un outil lasso sur des planches de
couches, axiales, coronales et sagittales. Ce proc´edé est alors r´epété pour une autre structure.

Cette strat´egie s’appuie sur plusieurs points :

– la demande explicite de ne pas tenir compte des voxels trop proches de fronti`eres est motiv´ee
par la volonté de laisser `a l’écart les voxels qui risquent d’ˆetre des voxels de m´elange,

– aucun outil de d´etermination automatique de r´egions (par croissance `a partir d’un point par
exemple) n’est utilis´e afin de ne pas biaiser l’expertise,

– dessiner une mˆeme structure sur une planche comportant toutes les couches autorise l’expert `a
vérifier la cohérence de son dessin en s’aidant de l’enchaˆınement des couches,

– dessiner une mˆeme structure trois fois, car vue sous trois angles diff´erents (et orthogonaux),
nous permet de nous assurer de la justesse de l’expertise en v´erifiant la cohérence des trois
dessins.
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A l’issue de l’étape de dessin, nous ne gardons que les points redondants, c’est-`a-dire, les points
qui sont identifiés dans les trois dessins comme appartenant `a la structure consid´erée. Les points
douteux ainsi mis de cˆoté, on calcule l’histogramme des points restants auquel on peut appliquer les
tests statistiques.

Les distributions radiom´etriques sous-jacentes sont repr´esentatives de voxels purs car notre pro-
tocoleélimine implicitement les voxels de m´elange.

Tests statistiques

Le caractère gaussien d’une distribution peut ˆetre mis en ´evidence grˆace aux coefficients d’asy-
métrie et d’aplatissement. En effet, pour une telle distribution, les valeurs th´eoriques de ces coeffi-
cients sont respectivement :


1 =
�3
�3

= 0

et


2 =
�4
�4

= 3;

où�k est le moment centr´e d’ordrek de cette distribution et� =
p
�2 sonécart-type.

Pour toute distribution statistique, l’estimation de la moyenne et de l’´ecart-type ne peut ˆetre
validée que si le nombren d’individus est suffisamment grand. Voyons ce qu’il en est pour nos
ensembles d’apprentissage dans le cadre de la loi gaussienne.

NotonsP la probabilité,à écart-type� connu, pour que la moyenne recherch´eevr appartienne `a
un intervalle de confiance�v centré surv, moyenne estim´ee ;P s’écrit :

P

�
jvr � vj < �v

2

���� �
�
:

Le nombre minimalnmin de voxels n´ecessaires pour queP soit supérieureà une certaine valeur
1� � vérifie :

nmin = 4
�u�=2 �

�v

�2
;

avecu fractile de la loi normale r´eduite [SAPO-90].
Nous avons men´e ces calculs pour une probabilit´e de0; 95 et de0; 99 ; les résultats sont regroup´es

dans les tableaux 2.1 et 2.2.

Résultats des tests

Pour une structure donn´ee, une fois son ensemble d’apprentissage obtenu, nous calculons le taux
de voxels retenus dans chaque planche, c’est-`a-dire, pour la structure en question, le nombre de
voxels de son ensemble d’apprentissage sur le nombre de voxels de son dessin dans cette planche.
Ces taux, report´es dans le tableau 2.3, sont extrˆemement r´evélateurs.

D’une part, ils nous apprennent que les structures ne sont pas per¸cues de la mˆeme façon dans les
trois vues. Le ventricule lat´eral, par exemple, est mieux d´eterminé dans la vue coronale que dans les
autres vues. Cela s’explique parce qu’il est perpendiculaire `a cette vue, et qu’alors, le plexus choro¨ıde
qu’il contient est plus facilement discriminable.
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TAB. 2.1 –Taille de confiance d’un ensemble d’apprentissage (P = 0:95)

�n�v 0.5 1.0 1.5 2.0
2 246 61 27 15
3 553 138 61 35
4 983 246 109 61
5 1537 384 171 96
6 2213 553 246 138
7 3012 753 335 188
8 3934 983 437 246
9 4979 1245 553 311
10 6147 1537 683 384

Ce tableau indique, pour un ´ecart-type� donné, le nombre de voxels n´ecessaires pour
que la moyenne estim´ee appartienne, avec une probabilit´e de 0.95, `a un intervalle de
confiance�v exprimé en niveau de gris et centr´e sur la moyenne estim´ee.

TAB. 2.2 –Taille de confiance d’un ensemble d’apprentissage (P = 0:99)

�n�v 0.5 1.0 1.5 2.0
2 425 106 47 27
3 955 239 106 60
4 1698 425 189 106
5 2654 663 295 166
6 3822 955 425 239
7 5202 1300 578 325
8 6794 1698 755 425
9 8599 2150 955 537
10 10616 2654 1180 663

Ce tableau est ´equivalent au tableau 2.1 mais pour une probabilit´e de 0.99 ; on note
que le nombre de voxels n´ecessaires `a une meilleure confiance (P = 0:99 au lieu de
P = 0:95) dans les moyennes calcul´ees statistiquement est pratiquement doubl´e.

D’autre part, ils nous montrent quelles sont les structures dont l’identification ne pose aucun
problème. Plus la moyenne des taux est forte, moins la forme de la structure est ambigu¨ede visu.

Le tableau 2.4 donne la cardinalit´e et les valeurs des coefficients de forme, asym´etrie et aplatis-
sement, pour les diff´erents ensembles d’apprentissage de l’imagexavT1.

D’après les tables des valeurs critiques de ces coefficients (tables A1.15 et A1.16 de [SAPO-90]),
nous observons que les valeurs que nous avons obtenues eu ´egard au nombre d’´echantillons tombent
dans des intervalles attendus pour une loi gaussienne. Rien ne s’oppose donc `a l’hypothèse suivant
laquelle la radiom´etrie des classes peut ˆetre modélisée par une loi gaussienne.
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TAB. 2.3 –Sélection des ensembles purs d’apprentissage dansxavT1

structure nombre de taux taux taux taux
voxels retenus axial coronal sagittal moyen

ventricule latéral 1314 0.52 0.68 0.49 0.56
noyau caud´e 3464 0.80 0.75 0.59 0.71

TAB. 2.4 –Tests de gaussiennet´e des ensembles purs d’apprentissage dexavT1, dexavT2a et de
xavT2b

structure dansxavT1 nombre de voxels asymétrie aplatissement

putamen 5565 -0.29 3.06
ventricule latéral 1314 -0.01 3.24
noyau caud´e 3464 -0.02 2.96
substance blanche 65742 0.11 3.15
muscle 10898 0.10 3.12

structure dansxavT2a nombre de voxels asymétrie aplatissement

putamen 2413 0.10 2.90
ventricule latéral 3659 -0.19 3.02
noyau caud´e 2932 0.07 3.09
pallidum 984 0.01 2.87

structure dansxavT2b nombre de voxels asymétrie aplatissement

putamen 2413 -0.38 3.55
ventricule latéral 3659 0.41 4.93
noyau caud´e 2932 -0.64 3.80
pallidum 984 0.18 3.10

Estimations statistiques

A la lumière des r´esultats pr´ecédents, nous consid´erons qu’avec le protocole employ´e, les statis-
tiques obtenues sont pr´ecises et robustes. Ce seront nos statistiques de r´eférence, regroup´ees dans le
tableau 2.5.

2.4 Conclusion

Notre but est de reconnaˆıtre les différentes structures c´erébrales dans des images par r´esonance
magnétique tridimensionnelle, et cela, de la fa¸con la plus automatique possible. La figure 2.14 qui
montre une r´egion du pal´eencéphale en vue axiale illustre la difficult´e d’une telle tâche ; les structures
n’apparaissent clairement qu’en ´eloignant notre regard de cette image.

Les causes fondamentales qui entraˆınent une mauvaise visibilit´evoire une absence de visibilit´ede
certaines structures c´erébrales en IRM sont au nombre de deux (la majorit´e des probl`emes résultent
en fait d’une combinaison de ces deux causes).

– La première cause est li´eeà la radiométrie. Si les radiom´etries respectives de deux structures
adjacentes sont trop proches, mˆeme l’expert ne pourra d´eterminer correctement la fronti`ere
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TAB. 2.5 –Statistiques radiom´etriques pures obtenues par apprentissage

structure dansxavT1 moyenne écart-type nb.voxels �v

putamen 66.3 5.75 5565 < 0:5
ventricule latéral 16.0 5.11 1314 < 1:0
noyau caud´e 62.0 4.98 3464 < 0:5
substance blanche 79.8 4.54 65742 < 0:5
muscle 57.8 7.48 10898 < 0:5

structure dansxavT2a moyenne écart-type nb.voxels �v

putamen 62.7 8.47 2413 < 1:0
ventricule latéral 180.0 26.89 3659 < 2:5
noyau caud´e 68.7 8.56 2932 < 1:0
pallidum 43.8 7.38 984 < 1:5

structure dansxavT2b moyenne écart-type nb.voxels �v

putamen 170.4 9.29 2413 < 1:5
ventricule latéral 189.5 14.94 3659 < 1:5
noyau caud´e 174.0 10.29 2932 < 1:5
pallidum 148.3 9.12 984 < 2:0

La colonne�v donne, pour la valeur d’´ecart-type mesur´ee sur chaque ensemble d’ap-
prentissage, l’intervalle de confiance (`aP = 0:99) de la mesure de la moyenne sur
chaque mˆeme ensemble.
Pour chaque distribution radiom´etrique, on ne connaˆıt que l’écart-type mesur´e ; l’in-
tervalle de confiance de la moyenne est lu dans le tableau 2.2 en consid´erant la ligne
correspondant `a l’écart-type imm´ediatement sup´erieurà celui mesur´e. La valeur me-
surée est donc par exc`es.
Rappelons enfin que ces statistiques ne concernent que des voxels purs, c’est-`a-dire
excluent la contribution des voxels de m´elange ; elles ne tiennent donc pas compte de
l’effet de volume partiel.

entre ces deux structures. Deux facteurs augmentent cette difficult´e : l’effet de volume partiel
qui rend(( floue )) toute frontière ; et le bruit qui(( rapproche)) les deux radiom´etries.

– La seconde cause de mauvaise visibilit´e est liée à la taille des structures. Si celle-ci est de
l’ordre des dimensions du voxel, la pr´esence de ces structures, victimes de l’effet de volume
partiel, peut passer pour une manifestation du bruit. Pire, si cette structure servait d’interface
entre deux autres structures, ces derni`eres risquent d’ˆetre,à leur tour, difficilement s´eparables.

La visibilité d’une structure en IRM est donc une notion tr`es relative qui d´epend, d’une part, du
rapport existant entre la morphologie de la structure et la r´esolution de l’acquisition, et d’autre part,
des contextes spatial et radiom´etrique de la structure.
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FIG. 2.14 –Zoom d’une partie de coupe axiale en IRM 3D
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Conclusion

Dans cette premi`ere partie, nous avons tout d’abord pr´esenté un certain nombre de structures
anatomiques c´erébrales pour, par la suite, les d´ecrireà l’aide d’un ensemble de relations (section 1.7).
Ces relations sont de diff´erents types : ensemblistes, directionnelles, relatives `a une distance.

Enfin, ces structures ´etant observables en imagerie num´erique tridimensionnelle par r´esonance
magnétique, les sp´ecificités de ce type d’imagerie ont ´eté détaillées. Nous retiendrons que les deux
défauts entachant nos acquisitions IRM sont le bruit et l’effet de volume partiel, et que la radiom´etrie
d’une structure dans une acquisition IRM peut ˆetre modélisée par une loi gaussienne.
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Introduction

Dans cette partie, nous nous proposons d’´evaluer les apports de m´ethodes de reconnaissance de
formesà la classification des diff´erentes mati`eres cérébrales en imagerie par r´esonance magn´etique
tridimensionnelle, `a partir des niveaux radiom´etriques de ces images. Le but de cette partie n’est bien
sûr pas d’étudier exhaustivement les m´ethodes possibles, mais d’illustrer, des m´ethodes classiques
de divers types, leur mode d’application `a notre probl`eme, les r´esultats qu’elles permettent d’obtenir,
les informations que nous pouvons en tirer pour des traitements ult´erieurs, et leurs limites.

Ce chapitre introductif explique comment notre probl´ematique de segmentation et reconnais-
sance peut s’incrire dans le cadre de la classification (chapitre 3) ; les chapitres suivants ´evaluent la
performance de m´ethodes supervis´ees (chapitre 4) et de m´ethodes automatiques (chapitre 5). Pour
ces premi`eres, nous nous sommes restreints aux m´ethodes bay´esiennes ; pour les secondes, nous
avons choisi les exemples desk-moyennes et desc-moyennes floues.

Dans cette partie, nous laissons de cˆoté toute information contextuelle (les parties III et IV leur
seront destin´ees). Nous consid´erons donc que l’information port´ee par un voxel est limit´eeà sa radio-
métrie ; nous verrons alors jusqu’o`u nous mènent les proc´edures de classification non contextuelle.

Certaines conclusions de cette partie influencent directement la constitution de la proc´edure ori-
ginale de reconnaissance que nous proposons en partie IV.
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Chapitre 3

Classifier et/ou reconnâıtre

Le but de ce court chapitre introductif est de montrer, `a la lumière du chapitre 2 sur l’observation
en IRM 3D, comment nous pouvons appliquer des classifications `a des fins de segmentation, et
d’expliquerà quel point nous pouvons parler de reconnaissance.

3.1 Qu’est-ce que classifier en IRM?

3.1.1 Contexte ǵenéral

La classification est la derni`ere des trois ´etapes du sch´ema classique de reconnaissance des formes
décrit ci-dessous ; nous nous restreignons ici aux informations num´eriques et ´ecartons le cas o`u des
informations symboliques sont `a prendre en compte.

1. Acquisition des donn´ees :
on réalise des mesures sur l’ensemble des individus d’une population; pour chaque individu,
on obtient donc un vecteur de donn´ees num´eriques.

2. Extraction des caract´eristiques :
on effectue des transformations sur l’espace des donn´ees pour les rendre plus pertinentes (g´e-
néralement moins redondantes et/ou plus discriminantes) ; le vecteur de donn´ees de chaque
individu devient vecteur des caract´eristiques de l’individu.

3. Mise en œuvre d’un classifieur :
les caract´eristiques d’un individu t´emoignent de son appartenance `a une classe, c’est-`a-dire,
un ensemble d’individus; un classifieur est un proc´edé à même d’attribuer une classe `a un
individu au regard de ses caract´eristiques.

Une classe de la population est une cat´egorie relativement homog`ene d’individus et relativement
distincte des autres cat´egories.

3.1.2 Applicationà l’IRM 3D

En IRM 3D, l’individu de plus bas niveau est le voxel, et la population, l’ensemble des voxels
formant une image, constitu´ee d’une acquisition simple ou de plusieurs acquisitions (nous supposons
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pour cette ´etape que les diff´erentes acquisitions sont recal´ees). Chaque voxel a pour donn´ees, d’une
part son site dans l’image, et d’autre part son vecteur de mesure(s) radiom´etrique(s). Ce vecteur
radiométrique a pour dimension le nombre d’acquisitions; une composante de ce vecteur n’est autre
que le niveau de gris du voxel dans l’acquisition correspondante.

Pour l’étape 2 d’extraction des caract´eristiques, nous identifions simplement les vecteurs des
caractéristiques aux vecteurs des donn´ees. Cette pratique est g´enérale bien que certains auteurs pr´e-
conisent l’emploi de techniques d’analyse en composantes principales afin d’obtenir des caract´eris-
tiques de classe moins bruit´ees et mieux s´eparables [SOLT-96].

Un voxel a pour caract´eristiques ses coordonn´ees spatiales dans l’image, et son vecteur radiom´e-
trique, constitu´e de l’ensemble des radiom´etries de ce voxel dans les acquisitions.

Si les informations de radiom´etrie étaient les seules prises en compte, classifier reviendrait `a
affecter une classe `a chaque valeur radiom´etrique. L’assertion(( chaque individu appartient `a une
classe)) pourrait alors se traduire par(( à chaque valeur radiom´etrique correspond une structure)).
Or, comme nous l’avons vu dans la partie pr´ecédente, ce n’est pas suffisant puisque deux structures
distinctes peuvent donner une mˆeme radiom´etrie.

Nous ne pouvons pas non plus traduire(( chaque individu appartient `a une classe)) par(( chaque
voxel appartient `a une structure)) puisque, comme nous l’avons observ´e, les voxels de m´elange sont
constitués de plusieurs structures.

Une question que nous pouvons nous poser pour chaque voxel de m´elange est de savoir quelle
est la structure la plus repr´esentée dans le m´elange. La g´enéralisation aux voxels purs est naturelle ;
classifier un voxel peut donc signifier(( trouver la structure majoritaire au sein de ce voxel)).

3.2 Qu’est-ce que reconnaˆıtre en IRM?

3.2.1 D́efinition

Déterminer les classes au sein d’une population a plusieurs significations.
L’identité des classes, eta fortiori leur nombre, peuvent ˆetre inconnus. La classification a alors

pour but d’exhiber dans une population des cat´egories dont mˆeme l’expert n’a pas id´eea priori et la
sémantique de ces cat´egories n’apparaˆıt alors qu’à l’issue d’une ´etape d’analyse. Classifier revient `a
(( prendre connaissance)).

En revanche, lorsque la s´emantique des classes est connue, la classification doit identifier l’ap-
partenance de chaque individu `a une classe donn´ee ; on parle alors de(( reconnaissance)). C’est
ce dernier type de classification qui nous int´eresse, les classes correspondant `a diverses structures
anatomiques connues et identifiables.

3.2.2 Probĺematique

Caractériser une classe

Si la sémantique d’une classe est connue, sa caract´erisation au sein d’une population donn´ee peut
être indéterminée. Classifier commence alors par une ´etape d’apprentissage des caract´eristiques de
chaque classe.

En imagerie par r´esonance magn´etique, nous nous trouvons exactement dans le cadre de cette
problématique : les param`etres d’acquisition r´eglés en clinique conditionnent la radiom´etrie des struc-
tures cérébrales dans l’IRM, leurs caract´eristiques radiom´etriques doivent donc ˆetre déterminées.
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Nombre de classes

Si nous nous restreignons, pour les besoins du probl`eme,à une partie de la population, nous
sommes confront´esà un problème nouveau : la pr´esence effective d’une classe dans la population
observée peut ne pas ˆetre garantie et le nombre de classes `a caract´eriser devient alors une inconnue
supplémentaire.

En IRM, nous nous heurtons `a cette difficulté lorsque nous essayons de classifier des r´egions
d’intérêt dont la localisation dans le cerveau est approximative. Ce cas de figure survient au cours de
la procédure de reconnaissance que nous proposons en partie IV.

Lorsque le sujet est susceptible de pr´esenter une pathologie, nous sommes de nouveau confront´es
au problème du nombre inconnu de classes.

3.2.3 Apprentissage

L’apprentissage peut ˆetre supervis´e ou non [DUDA-73].
Dans le premier cas, un expert d´etermine la classe d’un certain nombre d’individuspuis l’´etude de

cet ensemble permet d’obtenir les caract´eristiques de la classe en question. C’est l’approche que nous
avons men´ee pour vérifier la gaussiennet´e des lois radiom´etriques des structures (Cf. section 2.3.2).
Le classifieur peut alors reconnaˆıtre la classe de tout individu en comparant ses caract´eristiques
propresà celles des diff´erentes classes. Ce premier cas fait l’objet du chapitre 4 suivant.

Le chapitre 5 traite du second cas. L’apprentissage est algorithmique et l’on parle de classifica-
tion automatique ; les phases d’apprentissage et de reconnaissance sont alors souvent confondues ou
menées simultan´ement.

3.2.4 Validation

Considérons une s´emantique clairement d´efinie pour chaque classe ; nous appellerons classifi-
cation(( effective )) la classification recherch´ee qui satisfait au mieux cette s´emantique. Ainsi, toute
classification r´epondant `a cette s´emantique pourra lui ˆetre compar´ee ; en particulier, un individu sera
dit bien classifié si la classe qui lui est attribu´ee est sa classe effective. Notons qu’il est difficile de
comparer deux classifications de s´emantiques diff´erentes.

Une façon d’estimer la validit´e d’une reconnaissance consiste `a calculer pour chaque classe son
taux de reconnaissance (nombre d’individus affect´esà juste titreà cette classe sur le nombre total
d’individus de la classe effective correspondante) et son taux de fausses alarmes (nombre d’individus
affectés par erreur `a cette classe sur le nombre total d’individus affect´esà cette classe).

Pour ce faire, il faut disposer d’une segmentation effective qui sert de r´eférence ; dessin´ee par un
expert humain, elle est malheureusement subjective. En l’absence d’une telle r´eférence(( idéale)), la
qualité d’une reconnaissance ne peut ˆetre quantifiée de cette fa¸con.

Propres `a la notion de classification, de nombreux crit`eres de validit´e ontété définis [DUBU-90].
Leur expression se calcule dans l’espace des caract´eristiques et fait intervenir une fonctionnelle;
lorsque la m´ethode de classification a pour but de minimiser une fonctionnelle, la fonctionnelle de
validité est choisie de fa¸conà lui être indépendante.

Au vu des résultats que nous obtenons dans cette th`ese, une estimation visuelle de leur qualit´e
est suffisante pour pouvoir les comparer. Nous nous limitons volontairement `a cette approche, les
critères classiques de validit´e en classification ne prenant pas en compte l’aspect contextuel des
individus dans l’image.
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3.3 Conclusion

Pour tout individu voxel, nous souhaitons d´eterminer quelle est la structure majoritaire au sein de
ce voxel. Mettre en œuvre une classification qui s’appuie sur les informations radiom´etriques devrait
nous permettre de mettre en ´evidence les trois mati`eres cérébrales :

– le liquide céphalo-rachidien,

– la substance grise,

– la substance blanche.

Pour les m´ethodes bay´esiennes, l’apprentissage des caract´eristiques des classes est supervis´e
(chapitre 4) ; nous pouvons donc essayer de discriminer au sein de la substance grise plusieurs classes
correspondant au cortex et aux noyaux de la base.

Pour les m´ethodes automatiques, l’apprentissage est non supervis´e (chapitre 5). Comme nous al-
lons classifier tous les voxels des acquisitions IRM, nous pouvons nous attendre `a devoir consid´erer
plus de classes afin de prendre en compte des populations de voxels extra-c´erébraux qui corres-
pondentà l’air, l’os, la graisse, la peau, le muscle, etc. Le nombre de classes n’est donc pas fix´e a
priori .
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Chapitre 4

Méthodes superviśees

Les méthodes supervis´ees comportent deux ´etapes : la premi`ere a pour but d’apprendre les carac-
téristiques de chaque classe (la section 2.3 propose `a cet effet un protocole original et robuste), et la
seconde, de d´ecider de l’appartenance d’un individu `a telle ou telle classe.

L’application des m´ethodes statistiques `a la reconnaissance des formes a ´eté formalisée par Chow
en 1965 [CHOW-65]. Depuis, de nombreux syst`emes de reconnaissance s’inspirent de ces m´ethodes.
Dans ce domaine tr`es vaste, notre choix s’est port´e vers la th´eorie bayésienne de la d´ecision, approche
statistique bˆatie sur l’hypoth`ese que le probl`eme d’affectation d’un individu `a une classe est pos´e en
termes probabilistes (probabilit´es conditionnellesa priori eta posteriori).

Après examen du vecteur de caract´eristiques d’un individu, la d´ecision de l’affectation de cet in-
dividu à une classe bien particuli`ere est rarement ´evidente. En effet, la variabilit´e entre ses caract´eris-
tiques et celles de la classe `a laquelle il appartient effectivement interdit toute certitude. L’utilisation
des probabilit´es est alors justifi´ee.

Notre but n’est pas ici d’´etudier l’étendue des m´ethodes probabilistes mais de comprendre quels
peuventêtre leurs int´erêts pour le probl`eme qui nous occupe et quelles sont leurs limitations. Nous
avons donc choisi de nous int´eresser plus particuli`erement aux m´ethodes bay´esiennes ; faciles `a
mettre en œuvre, elles b´enéficient d’un large succ`es dans la communaut´e de la reconnaissance des
formes et de la classification.

Nous rappelons bri`evement les notions essentielles de la th´eorie bayésienne de la d´ecision (sec-
tion 4.1) et la fa¸con dont nous allons l’appliquer en IRM 3D (section 4.2). Nous examinons alors
les méthodes bay´esiennes param´etriques et pr´esentons des r´esultats (section 4.3) ; enfin, nous citons
pour mémoire les m´ethodes bay´esiennes non param´etriques (section 4.4).

Le tableau 4.1 indique les notations employ´ees par la suite. Remarquons que les caract´eristiques
des individus s’expriment g´enéralement sous forme num´erique et sont alors presque toujours quanti-
fiées et born´ees ; ainsiE, l’espace des caract´eristiques, est souvent de support discret et born´e.

4.1 Théorie baýesienne de la d́ecision

4.1.1 Th́eorème de Bayes

Afin de modéliser une population de fa¸con statistique, on va consid´ererx non plus comme un
vecteur de l’espaceE des caract´eristiques mais comme une variable al´eatoire continue dont la distri-
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TAB. 4.1 –Notations pour la classification

notation signification propriétés

E espace des caract´eristiques
p le nombre de caract´eristiques E � IRp

x un vecteur de caract´eristiques x 2 E

X ensemble des individus `a classifier X � E

n nombre d’individus `a classifier n = card(X)
xk un individuà classifier xk 2 X


 ensemble des classes
c nombre de classes c = card(
)
!i la classei !i 2 


!i \ !j = ; , i 6= jSc
i=1 !i = E

!(x) classe attribu´eeàx !(x) 2 



E ensemble des classes effectives
!x classe effective dex !x 2 
E

ni nombre d’individus de X dans!i ni = card(X \ !i)
= cardfxk; !(xk) = !ig
n =

Pc
i=1 ni

Ai ensemble d’apprentissage pour!i Ai � E

xAi
k

un vecteur d’apprentissage pour!i xAi
k
2 Ai

nAi nombre de vecteurs d’apprentissage pour la classei nAi = card(Ai)

bution dépend de l’état effectif des donn´ees. Les classes seront suppos´ees disjointes deux `a deux et
formant un ensemble exhaustif surE.

– La fonction densit´e de probabilit´e jointe entrex et!i qui traduit la probabilit´eélémentaire de
trouver un individu de vecteur de caract´eristiquesx et de classe!i est notée :

p :

�
(E � 
) �! [0; 1]
(x; !i) 7�! p (x; !i) :

Par la suite, nous r´eutilisons l’écriturep pour désigner d’autres fonctions de densit´es de pro-
babilité que celle-l`a ; du fait de la différence des param`etres de ces fonctions, toute ambigu¨ıté
est levée implicitement.

– La probabilité de trouver dansE un individu ayant comme caract´eristiquesx a pour densit´e :

p(x) =
nX
i=1

p(x; !i):

– La probabilité de trouver un individu de classe!i parmi des individus de caract´eristiquesx
(probabilité conditionnelle de!i sachantx) a pour densit´e :

p(!ijx) = p(!i; x)

p(x)
:

Comme elle traduit la probabilit´e de décision pour la classe!i à partir d’une observation, on
l’appelle densit´e de probabilit´ea posteriori.
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– Par opposition, la probabilit´ea priori de décision pour la classe!i, ou probabilité de trouver
dansE un individu de classe!i, s’écrit :

P (!i) =

Z
x2E

p(x; !i) dx:

– La probabilité de trouver un individu de caract´eristiquesx parmi les individus de la classe!i
(probabilité conditionnelle dex sachant!i) a pour densit´e :

p(xj!i) = p(x; !i)

P (!i)
:

Par combinaison, on aboutit au th´eorème de Bayes :

p(!ijx) = p(xj!i)P (!i)
p(x)

;

où l’observation dex change la probabilit´e a priori P (!i) en densit´e de probabilit´e a posteriori
p(!ijx). L’int érêt de cette formulation r´eside dans le fait que la probabilit´ea priori et la densit´e de
probabilité conditionnellep(xj!i) sont deux quantit´es plus facilement mesurables que la densit´e de
probabilitéa posteriori.

4.1.2 Fonction de d́ecision baýesienne

La fonction de d´ecision bay´esiennec associe `a chaque individu la classe `a laquelle il appartient
avec la probabilit´e la plus importante ; c’est la r`egle du maximuma posteriori(MAP) ; elle s’écrit :

c :

�
E �! 

x 7�! !i; p(!ijx) � p(!j jx) 8j = 1::n:

On montre que la fonction de d´ecision bay´esienne minimise la probabilit´e globale d’erreur :

err(c) =

Z
x2E

proba(c(x) 6= c0(x)) p(x) dx;

avecc0 la fonction de d´ecision idéale (c0(x) = !x 8x 2 E).
Pour classifier avec un minimum d’erreur, on doit donc connaˆıtre la densit´e de probabilit´e a

posteriori. Or grâce au th´eorème de Bayes, la d´ecision s’écrit encore :

c(x) = !i; p(xj!i)P (!i) � p(xj!j)P (!j) 8j = 1::n; (4.1)

utilisant ainsi les probabilit´esa priori et les densit´es de probabilit´e d’une observation sachant une
classe, estimables apr`es apprentissage.

4.1.3 Introduction éventuelle d’un coût

Pour des probl`emes bien particuliers, certaines d´ecisions peuvent porter plus `a conséquences que
d’autres ; par exemple, pour la classe d’une pathologie, on souhaite g´enéralement obtenir le meilleur
taux de reconnaissance possible mˆeme au prix d’un fort taux de fausses alarmes. En effet, d´ecider
d’affecter un voxel `a une classe non pathologique augmente le risque de ne pas avoir d´etecté de



68 Chapitre 4. Méthodes supervis´ees

maladie ; en revanche, affecter ce voxel `a la classe pathologie peut ˆetre une erreur mais comporte
moins de risque clinique1.

Pour tenir compte de cette notion de risque, on introduit g´enéralement un coˆut affectant chaque
classe. Dans le cadre de notre travail de recherche, nous ne traitons pas les cas de cerveaux patholo-
giques ; nous ne tenons donc aucun compte de cette notion de risque et ne faisons jamais intervenir
de coût.

4.2 Application bayésienne en IRM 3D

4.2.1 Probĺematique

Dans le cadre des images IRM 3D de la tˆete, l’apprentissage revˆet une importance particuli`ere. Il
s’avère, en effet, que le recouvrement radiom´etrique des classes est tr`es important ; trois probl`emes
surviennent.

Le premier concerne les classes pour lesquelles aucun apprentissage n’a eu lieu. On ne peut pas
demander au praticien d’effectuer l’´etape d’apprentissage pour l’ensemble des structures pr´esentes
dans l’image ; ce travail serait trop laborieux. De telles classes sont donc l´egion ; citons pour exemple
la région extra-c´erébrale : les yeux, la graisse, la peau, le crˆane, l’air, et pour le cerveau-mˆeme : les
vaisseaux sanguins, les noyaux gris de petite taille, le claustrum, etc.

En conséquence, les voxels de l’image appartenant `a de telles structures(( oubliées )) seront
classifiésà tort parmi les classes apprises, ce qui peut conduire `a des erreurs lorsqu’un algorithme
devra se charger de la reconnaissance des classes.

Le deuxième problème correspond `a un litige entre deux classes de radiom´etries voisines. Prendre
en compte ces deux classes signifie, `a cause de l’´etalement de la radiom´etrie de chacune (dˆu en partie
au bruit et aux param`etres d’acquisition), affecter `a une classe une part importante des individus de
l’autre classe, et r´eciproquement.

Il est alors conseill´e d’abandonner une des deux classes au profit de l’autre puis d’effectuer la
distinction entre les deux structures correspondantes `a l’aide d’un autre moyen, leur localisation
spatiale par exemple.

Le troisième problème est lié à la présence de volumes partiels. Si deux classes de radiom´etries
distinctes correspondent `a des structures voisines dans l’image, et si une troisi`eme classe poss`ede
une radiom´etrie intermédiaire, alors les voxels situ´esà la frontière entre les deux structures seront
affectésà la troisième classe.

Nous pourrions envisager de r´esoudre ce probl`eme, soit en estimant le contenu des volumes
partiels, soit en att´enuant l’effet de volume partiel, mais nous pr´eférons pour l’instant laisser `a des
post-traitements le soin de r´egler ce probl`eme de mauvaise classification.

Les résultats obtenus dans les sections suivantes vont nous permettre d’illustrer les trois pro-
blèmes dont nous venons de discuter.

4.2.2 Classe de rejet

Sachant que nous ne cherchons `a classifier que certains objets pr´esents dans les images c´erébrales,
l’emploi d’une classe de rejet semble pertinent.

Une fois que l’apprentissage est men´e, un certain nombre de voxels de l’image peuvent avoir des
caractéristiques qui ne permettent pas de les classifier ; ils seront donc rejet´es.

1: cette erreur ne conduit pas syst´ematiquement le patient `a suivre une th´erapie lourde
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La caractéristique radiom´etrique d’une classe de rejet, r´esultante de ces voxels, n’a pas de sens `a
proprement parler puisqu’elle est issue d’un agr´egat de voxels qui n’est significatif d’aucune classe
en particulier ; la classe de rejet contient g´enéralement des voxels de plusieurs structures. En re-
vanche, elle tient compte de chaque individu que l’utilisateur n’a pas cru bon d’apprendre ; en cela
elle témoigne de l’ensemble des individus dont la classification peut ˆetre hasardeuse.

Cette non-caract´eristique de classe peut nous servir `a l’établissement de la classe de rejet en par-
ticipantà la classification au mˆeme titre que les caract´eristiques apprises. Une telle classe comporte
d’après [DUBU-90]:

– les voxels de rejet en ambigu¨ıté, individus hésitant entre plusieurs classes (c’est-`a-dire qui ne
peuventêtre affectés de mani`ere suffisamment significative dans une classe au regard d’une ou
plusieurs autres classes),

– les voxels de rejet en distance, individus se d´emarquant de toute classe (c’est-`a-dire de carac-
téristiques ´eloignées de celles des classes connues donc appartenant peut-ˆetreà une classe non
prévue).

Cette idée sera exploit´ee dans les sections suivantes. Notons qu’elle ne r´esout en rien les pro-
blèmes pr´ecédemment expos´es mais qu’elle nous apporte des informations suppl´ementaires n´eces-
sairesà une classification ult´erieure plus robuste.

4.2.3 Images utiliśees

Dans la suite de ce chapitre, afin de tester les m´ethodes bay´esiennes, nous utiliserons d’une part
l’imagexavT1, acquisition enT1 (l’histogramme de cette image est donn´e en figure 2.7 page 42), et
d’autre part l’image constitu´ee des deux acquisitionsxavT1 etxavT2a, respectivement enT1 etT2,
et dont l’histogramme est port´e en figure 4.1.

Dans la partie I, la figure 2.6 pr´esente une coupe des acquisitions de l’imagexav.

4.3 Méthodes baýesiennes paraḿetriques

Les méthodes param´etriques bay´esiennes consistent `a modéliser chacune des fonctionsp(xj!i)
et à se contenter d’estimer les param`etres de ce mod`ele. Notons�i le vecteur desM paramètres du
modèle en question :

�i = (�
(1)
i ; : : : ; �

(M)
i ):

Les densit´es s’écrivent maintenantp�i(xj!i), et il s’agit alors, pour chaque classe!i, d’estimer
le meilleur param`etre�i connaissant l’ensemble d’apprentissageAi.

4.3.1 Estimateur du maximum de vraisemblance

De nombreux estimateurs statistiques sont disponibles mais le plus fr´equemment utilis´e est l’es-
timateur du maximum de vraisemblance. Supposons que nous connaissions�i. La densité de proba-
bilit é traduisant le fait que l’individuxj fasse partie de l’ensemble d’apprentissageAi estp�i(xj j!i)
et la probabilité (ou représentativité) de l’ensemble d’apprentissageAi s’écrit :

Pi(�i) =
Y

xj2Ai

p�i(xjj!i);
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LCR

SBL

SGR

AIR

FIG. 4.1 –Histogramme 2D de l’image bi-acquisitions (xavT1 ; xavT2a)

Le nombre d’occurrences d’un vecteur radiom´etrique se traduit par un niveau de gris,
de plus en plus fonc´e lorsque le nombre d’occurrences augmente. Pour mieux appr´e-
cier la forme de l’histogramme (et de ses faibles valeurs), les niveaux de gris de cette
figure sont en fait proportionnels au logarithme du nombre d’occurrences de chaque
vecteur radiom´etrique dans l’image. Les mati`eres importantes sont localis´ees approxi-
mativement dans cet histogramme par leur symbole respectif.

en supposant les ´echantillonsxj indépendants.
L’estimateur du maximum de vraisemblance propose de choisir, parmi toutes les fonctions den-

sités, celle pour laquelle on aurait eu la plus forte probabilit´e de tirer l’ensemble d’apprentissage
proposé. Cela se traduit par le choix du vecteur de param`etres�i qui maximise la probabilit´ePi, soit
�i qui annule les d´erivées partielles dePi :

@
P

xj2Ai
log p�i(xjj!i)
@�

(m)
i

(�i) = 0 8m = 1::M (4.2)

4.3.2 Cas gaussien en dimension 1

Dans le cadre d’une acquisitionunique, la r`egle de d´ecision bay´esienne appliqu´eeà la radiométrie
des voxels revient `a affecter une classe `a un individu suivant sa mesure radiom´etrique. Classifier
revient alors `a seuiller l’histogramme.
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Si les lois des densit´es sont gaussiennes et de dimension 1, le vecteur de param`etresà estimer
pour chaque classe est�i = (vi; �i) ; on a :

p�i(xj!i) =
1p
2� �i

exp

�
�1

2

� jx� vij2
�2i

��
:

En appliquant l’équation (4.2), on trouve que la loi gaussienne qui maximise la vraisemblance n’est
autre que la gaussienne qui a mˆeme moyenne et mˆeme variance queAi. La règle de d´ecision bay´e-
sienne 4.1 nous fournit alors le classifieurw(x) = !i aveci minimisant :

jx� vij2
�2i

+ 2 [log �i � logP (!i)] ; (4.3)

où j : j est la norme euclidienne. Si lesP (!i) étaient tous ´egaux et s’il en ´etait de même pour les
variances,x appartiendrait `a la classe de plus proche centre (on parle de classifieur `a moindre dis-
tance) ; ce n’est bien entendu pas le cas de nos classes en IRM. Nous reparlerons de cette r`egle de
décision dans le cadre des classifications markoviennes en section 6.2.4.

Considérons, sur la figure 4.2, six des ensembles d’apprentissage issus de notre protocole ; leurs
caractéristiques radiom´etriques ont fait l’objet du tableau 2.5.
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FIG. 4.2 –Histogramme 1D des ensembles d’apprentissage dexavT1

On observe sur cette figure le fort recouvrement radiom´etrique de six des ensembles
d’apprentissage dessin´es dansxavT1 avec le protocole d´ecrit dans la section 2.3 de la
partie I :LCR liquidecéphalo-rachidien,HV T humeur vitrée de l’œil,MUS muscle,
NCA noyau caud´e,PUT putamen,SBL substance blanche.

Les moyennes radiom´etriques des objets yeux et liquide c´ephalo-rachidien sont trop proches
l’une de l’autre (deuxi`eme problème soulev´e en section 4.2.1) pour esp´erer que la classification
les distingue correctement ; il en est de mˆeme pour les objets caudate et putamen, lesquels ont des
radiométries proches de celle de l’objet muscle.
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Il est donc dans notre int´erêt de consid´erer, d’une part, une classe liquide qui contient les yeux
et le LCR, et d’autre part, une classe substance grise qui contient sans discernement non seulement
caudate et putamen (ainsi que les autres noyaux gris et le cortex) mais aussi tout ce qui est muscle.
Dans le premier cas, ce probl`eme n’est pas gˆenant car un post-traitement morphologique peut nous
permettre d’isoler les yeux ; il en est de mˆeme pour l’identification des muscles dans le second cas.
En revanche, comme nous le verrons par la suite, effectuer une reconnaissance des diff´erents noyaux
n’est pas ais´e.

Nous nous pla¸cons ici dans la cadre de l’hypoth`ese du caract`ere gaussien de la distribution ra-
diométrique des objets en IRM, hypoth`ese que nous avons justifi´ee au cours de la partie I. La th´eorie
bayésienne nous permet donc d’affirmer que les densit´es de probabilit´e d’une observation sachant
une classe suivent une loi gaussienne de mˆemes caract´eristiques que l’ensemble d’apprentissage de
cette classe.

Les probabilitésa priori d’une classe peuvent ˆetre déduites de la cardinalit´e des ensembles d’ap-
prentissage suivant :

P (!i) =
nAiPc
j=1 nAj

:

Cela suppose toutefois que le dessin des r´egions d’apprentissage dans l’image soit significatif de leur
représentativité, ce qui est loin d’ˆetreévident. On pr´eférera donc plutˆot se fierà la connaissancea
priori du volume des diff´erentes structures c´erébrales.

Les figures 4.3 et 4.4 regroupent les r´esultats obtenus.

Sur la figure 4.3, nous observons `a l’œil que les différences de segmentation suivant que le second
terme du classifieur (donn´e en formule (4.3)) est pr´esent ou non ne sont pas fondamentales ; toutefois
les voxels changeant de classe `a cette occasion repr´esentent8; 8 % des voxels de l’image, ce qui est
loin d’être négligeable.

L’image (a) de la figure 4.4 montre que la s´eparation par seuillage bay´esien entre les deux struc-
tures de substance grise, noyau caud´e et putamen, n’est pas exploitable; le recouvrement radiom´e-
trique entre ces deux structures est trop prononc´e.

L’image (b) prend en compte l’humeur vitr´ee (liquide de l’œil) de caract´eristiques radiom´e-
triques proches de celles du liquide c´ephalo-rachidien. Cette fois-ci la d´ecision bay´esienne est ex-
trême puisque la classe liquide c´ephalo-rachidien disparaˆıt ; la majorité des voxels concern´es sont
étiquetés humeur vitr´ee.

L’image (c) fait intervenir la classe muscle qui perturbe la classification de la substance grise ;
une correction ult´erieure de la segmentation r´esultante ne semble gu`ere facile.

4.3.3 Cas gaussien en dimension 2 ou plus

Développement ǵenéral

Pour des espaces de dimensiond valant 2 ou plus, on admettra comme hypoth`ese que les lois
de probabilité des différentes classes sont gaussiennes. Cette hypoth`ese a pour but de simplifier les
calculs afin de mener `a son terme la m´ethode bay´esienne.

Les lois de vecteur centre et matrice de covariance(vi;�i) ont chacune un vecteur ded+ d(d+1)
2

paramètresà estimer :

�i = (v
(1)
i ::v

(p)
i ; �

(1;1)
i ::�

(l;c)
i ::�

(d;d)
i ) où 1 � l � c � d:
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Classifieur incomplet

Classifieur complet

FIG. 4.3 –Classifications bay´esiennes en 1D

Ces images repr´esentent une r´egion de la coupe axiale no62 dexavT1. Elles sont is-
sues de la classification bay´esienne param´etrique prenant en compte les classes fond,
liquide (liquide céphalo-rachidien et humeur vitr´ee des yeux), substance grise et sub-
stance blanche. L’image du haut r´esulte d’une utilisation restreinte au premier terme
du classifieur donn´e en formule (4.3), contrairement `a celle du bas qui l’utilise dans
son intégralité et prend en compte les variances et probabilit´ea priori de chaque classe.
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(a)NCA contrePUT

(b)HV T contreLCR

(c)MUS contreSGR

FIG. 4.4 –Mauvaises classifications bay´esiennes en 1D

Les trois images de cette figure proviennent de classification bay´esienne o`u la dis-
tinction entre deux classes de radiom´etrie voisine a ´eté effectuée ; des anomalies en
résultent.
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En appliquant l’équation (4.2), on trouve de nouveau que les centres des lois sont les centres des
ensembles d’apprentissage correspondants. Quant aux variances, elles v´erifient aprèsélimination du
biais :

�i =
1

card(Ai)� 1

X
xj2Ai

(xj � vi)(xj � vi)
t:

Classifier revient `a choisiri qui maximise :

p�i(!ijx) =
exp

��1
2(x� vi)

t��1i (x� vi)
�
P (!i)

2�
1
p
p
det �i p(x)

;

ou de mani`ereéquivalente, `a choisiri qui minimise :

qi(x) = (x� vi)
t��1i (x� vi) + [log(det�i)� 2 logP (!i)] : (4.4)

Le premier terme de l’´equation (4.4) s’interpr`ete comme le carr´e d’une distance dex au centremi

de l’ensemble d’apprentissageAi. Cette distance, d´efinie par la forme bilin´eaire quadratique positive
li éeà la matrice��1i , s’appelle la distance de Mahalanobis induite parAi, sa boule unit´e (encore
appelée ellipso¨ıde d’inertie) vérifiant :

(x� vi)
t��1i (x� vi) = 1:

Quant au second terme, il est ind´ependant dex. C’est un terme correctif pouvant varier d’une
classe `a l’autre, parfois omis car souvent n´egligeable (la figure 4.3 montre que le cas mono-dimensionnel
obéit effectivement `a cette règle).

Enfin, les surfaces s´eparatrices entre r´egions antagonistes de l’espace de d´ecision sont des hyper-
quadriques [DUDA-73].

Caractéristiques indépendantes et de m̂eme variance

Le cas le plus simple est celui o`u les caract´eristiques des individus sont statistiquement ind´e-
pendantes (matrice de covariance diagonale) et o`u elles ont toutes mˆeme variance (coefficients dia-
gonauxégauxà la variance unique). Les classes suivent alors un mod`ele unique, celui d’une loi
normale isotrope de variance fixe mais de centre variable. L’aspect de la population est donc un en-
semble d’hypersph`eres centr´ees en différents points de l’espace, et les surfaces s´eparatrices sont des
hyperplans.

Avec j : j, norme euclidienne, la quantit´eà minimiser devient :

jx� vij2
�2

� 2 logP (!i):

Si de plus, les probabilit´esa priori P (!i) ne diffèrent pas d’une classe `a une autre, la quantit´e
à minimiser se r´esume `a la distance euclidienne au centre des classes. Un individu de vecteur de
caractéristiquesx appartient alors, comme dans le cas gaussien mono-dimensionnel, `a la classe dont
le centre est le plus proche.

Caractéristiques de m̂eme matrice de covariance

On suppose que�i = � pour touti. Par une transformation lin´eaire sur l’espace, on se ram`ene
au cas pr´ecédent. Les classes ressemblent donc `a des hyperellipso¨ıdes de mˆeme taille et de mˆeme
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aspect mais centr´es en différents points de l’espace ; dans ce nouvel espace, les surfaces s´eparatrices
sont encore des hyperplans. La partielog (det �i) du terme correctif n’entre plus en compte et la
distance de Mahalanobis est la mˆeme pour toutes les classes.

Si les classes sont ´equiprobables, on est en pr´esence d’un classifieur `a moindre distance de Ma-
halanobis.

Résultats

Les classifications bay´esiennes que nous avons men´ees utilisent uniquement le premier terme du
classifieur de la formule (4.4), les changements induits par la pr´esence du second terme ´etant sans
conséquences fondamentales sur les r´esultats obtenus.

La figure 4.5 pr´esente les r´egions de l’espace 2D de d´ecision issues d’un classifieur param´etrique
bayésien appliqu´eà l’image (xavT1,xavT2a). La forme de ces r´egions varie avec la prise en compte
ou la non-prise en compte de certaines classes ; le r´esultat des classifications correspondantes est
illustré par la figure 4.6.

Les quatre cas envisag´es poss`edent tous les classes air, liquide c´ephalo-rachidien et substance
blanche. Leurs sp´ecificités respectives sont les suivantes.

Le cas (a) distingue noyau caud´e et putamen tandis que les trois autres ne consid`erent qu’une
classe substance grise unique. Par rapport au cas (d), cela se traduit par la s´eparation en deux parties
de la région de d´ecision substance grise et une l´egère modification de la fronti`ere des autres r´egions.

Tout comme nous l’avions d´ejà constat´e lors de la classification monodimensionnelle, la diff´e-
rentiation des diff´erentes structures grises est impossible `a cause de leur fort recouvrement radio-
métrique. De plus, la classe putamen est pr´esente dans le volume partiel entre le cortex (de mˆeme
radiométrie que le noyau caud´e) et la substance blanche.

Les cas (b) et (c) prennent en compte chacun une classe suppl´ementaire, respectivement, humeur
vitrée de l’œil et muscle.

Le dessin des r´egions (b) illustre le fait que les radiom´etries du liquide c´ephalo-rachidien et de
l’humeur sont encore proches (d’o`u la forme bizarre des fronti`eres) ; la prise en compte de l’ac-
quisition enT2 n’a pas am´elioré la situation d´ejà observ´ee en mono-dimensionnel : la segmentation
résultante est mauvaise.

La séparation des caract´eristiques des classes muscle et substance grise est maintenant effective
grâceà une différence de radiom´etrie enT2. Cependant, la classe muscle domine encore la classe
substance grise et la nouvelle segmentation reste trop erron´ee.

Le cas (d) semble de loin le plus raisonnable avec ses quatre classes : air, liquide c´ephalo-
rachidien, substance grise et substance blanche ; la segmentation qui en r´esulte est tr`es correcte.

Enfin, la mise en place d’une classe de rejet restreint l’´etendue des r´egions de d´ecision et fournit
une segmentation partielle ; les voxels de rejet sont exclus de la segmentation. Nous d´ecidons qu’un
voxel n’est pas rejet´e et est affect´e à une classe lorsque ses caract´eristiques correspondent fortement
aux caract´eristiques de cette classe.

Dans le cadre de la mod´elisation gaussienne des lois radiom´etriques, nous d´efinissons de fa¸con
arbitraire que(( fortement)) signifie que les caract´eristiques du voxel sont `a l’intérieur de l’ellipso¨ıde
d’inertie de sa classe. Dans le cas monodimensionnel, un voxel est affect´eà une classe si la diff´erence
entre sa radiom´etrie et la radiom´etrie moyenne de cette classe reste inf´erieureà l’écart-type de la loi
radiométrique de cette classe.

C’est donc un outil id´eal pour connaˆıtre a priori les voxels de l’image dont l’affectation `a une
classe paraˆıt sûre. La figure 4.7 illustre le r´esultat obtenu.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.5 –Régions de l’espace 2D de d´ecision bay´esienne

L’abscisse porte la radiom´etrie de l’acquisitionxavT1 (faibleà gauche, forte `a droite)
et l’ordonnée, celle dexavT2a (faible en haut, forte en bas). Les classes prises en
compte lors de la classification sont : (a) air, liquide c´ephalo-rachidien, noyau caud´e,
putamen, substance blanche ; (b) air, liquidec´ephalo-rachidien, humeur vitr´ee de l’œil,
substance grise, substance blanche ; (c) air, liquide c´ephalo-rachidien, muscle, sub-
stance grise, substance blanche ; (d) air, liquide c´ephalo-rachidien, substance grise,
substance blanche. Ces r´egions de d´ecision sont `a rapprocher de l’histogramme donn´e
en figure 4.1.
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(a) séparation deSGR en deux classesNCA etPUT

(b) ajout de la classeHV T proche deLCR

(c) ajout de la classeMUS proche deSGR

(d) classesAIR, LCR, SGR etSBL

FIG. 4.6 –Classifications bay´esiennes bi-dimensionnelles

Cette figure illustre les classifications correspondant aux r´egions de d´ecision de la
figure 4.5. Les trois premi`eres images de cette figure proviennent de classifications
bayésiennes o`u la distinction entre deux classes de radiom´etrie voisine a ´eté effectuée ;
des anomalies en r´esultent. L’image du bas correspond `a une classification o`u seules
les quatre classes suivantes ont ´eté apprises : air, liquide c´ephalo-rachidien, substance
grise et substance blanche.
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FIG. 4.7 –Classification bay´esienne bi-dimensionnelle avec rejet

Cette figure est le pendant du cas (d) des figures 4.5 et 4.6 avec la pr´esence suppl´e-
mentaire d’une classe de rejet. L’image du haut repr´esente les r´egions de d´ecision ; en
blanc, la région de rejet limite consid´erablement la taille des r´egions de d´ecision des
classes. L’image du bas montre la classification tr`es partielle : seuls les voxels purs
sont reconnus (en gris plus ou moins fonc´e).



80 Chapitre 4. Méthodes supervis´ees

4.4 Méthodes baýesiennes non paraḿetriques

Les méthodes bay´esiennes non param´etriques supposent, contrairement aux m´ethodes param´e-
triques, que la forme des densit´esp(xj!i) est quelconque et peut ˆetre approch´ee directement, sans
utiliser de famille de fonctions. Nous citons ici pour m´emoire ce type de m´ethodes que nous n’utili-
sons pas ; nous en rappelons seulement les principes de base.

4.4.1 Principe ǵenéral

La probabilitéP qu’un vecteurx0 de l’espaceE tombe dans une r´egionH deE s’exprime avec
la densité de probabilit´ep dans la régionH :

p(x0 2 H) =

Z
H

p(x) dx:

Si la régionH est suffisamment petite et sip est continue, une approximation de cette probabilit´e
s’écrit :

P (x0 2 H) � p(x)V (H); (4.5)

avecx vecteur deH , etV (H) volume deH .
Une seconde approximation de cette probabilit´e s’obtient en consid´erant le nombreK de vecteurs

tombant dansH lors d’un nombre importantN de tirages ind´ependants dansE :

P (x0 2 H) � K

N
: (4.6)

On obtient ainsi une estimation de la densit´e de probabilit´ep(x) enH de la forme :

p(x) � K

N � V (H)
:

La pratique n’est pas aussi triviale. La r´egionH doit être suffisamment petite pour que l’ap-
proximation locale (4.5) soit justifi´ee. D’un autre cˆoté, si la régionH est trop petite, le nombre de
tirages la concernant sera trop faible et l’approximation (4.6) ne sera plus statistiquement fiable. Un
compromis s’impose, en partie dict´e par la taille des ensembles d’apprentissage.

Pour estimer la densit´e de probabilit´e enx, formons une suite de r´egionsHN contenantx, de
volumeV (HN) et correspondant `aN tirages dansE. Les estimations successives valent donc :

pN (x) =
KN

N � V (HN)
: (4.7)

Pour quepN converge versp enx, trois conditions sont imp´eratives :

limN!+1V (HN) = 0
limN!+1KN = +1
limN!+1

KN

N
= 0

En pratique, ces contraintes sont trop fortes et elles ne peuvent donc pas ˆetre vérifiées. Toutefois, afin
d’espérer des r´esultats corrects avec cette m´ethode, nous devrons nous assurer que la mise en œuvre
respecte la tendance de ces trois limites.
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4.4.2 Fen̂etres de Parzen

Les fenêtres de Parzen font partie des m´ethodes qui permettent de construire la suite de fonctions
de densit´e de probabilit´ex 7�! pN (x).

Considérons la fonction fenˆetre centr´ee en 0 :

�(u) =

�
1 juj � 1

2
0 sinon:

Prenons pour r´egionHN autour dex l’hypercube de cˆoté de largeurhN et centré enx ; son volume
estV (HN) = hpN ; le nombreKN de vecteursxl issus deN tirages dansE et tombant dansHN

s’exprime alors suivant :

KN =
NX
l=1

�

�
x� xl
hN

�
:

En reportant cette expression dans (4.7), on obtient :

pN (x) =

PN
l=1 �

�
x�xl
hN

�
N � hp

N

Dans un souci de g´enéralité, nous ne nous restreindrons pas `a une fonction fenˆetre mais `a une fonction
densité vérifiant :

�(u) � 0 8u 2 ER
u2E

�(u) du = 1

Pour simplifier, posonsN = nAi où xl est un vecteur d’apprentissage deAi. L’id ée est simple :
chaque vecteur d’apprentissage dans l’espace des caract´eristiques augmente localement la densit´e de
probabilité de la classe correspondante, et, lorsque tous les vecteurs d’apprentissage ont ´eté pris en
compte, la fonction densit´e de probabilit´e de chaque classe dans l’espace de d´ecision est connue.

4.4.3 Conditions de convergence

Sous des hypoth`eses peu contraignantes que nous allons rappeler, ces estimations convergent
effectivement vers les densit´es lorsque le cardinal de l’ensemble d’apprentissage tend vers l’infini.
Cette convergence, bien entendu probabiliste, est dite asymptotique.

La première hypoth`ese porte sur les densit´esà estimer qui doivent ˆetre continues, ce qui, dans
la pratique, est g´enéralement v´erifié. Les autres hypoth`eses portant sur la forme des densit´es�N , la
méthode des fenˆetres de Parzen ne souffre donc d’aucune restriction importante d’utilisation. Les�N
doiventêtre construites `a partir d’une fonction(( mère )) � et d’une suite de r´eels positifs.

Une solution envisageable est de d´ecouper l’espace des mesures en pav´es d’une certaine taille
sur lesquels on pourra alors appliquer la r`egle de Bayes. Il ne faut pas toutefois tomber dans les
deux excès suivants. Si le nombre de pav´es est trop grand, les quantit´esp (xj!i) etp(x) ne pourront
pasêtre estim´ees avec pr´ecision. S’il est trop faible, le bruit de discr´etisation risque d’introduire des
erreurs du fait de l’h´etérogénéı̈té au sein des pav´es.
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4.5 Conclusion

Les méthodes bay´esiennes sont particuli`erement bien adapt´eesà notre probl`eme pour plusieurs
raisons :

– les classes essentielles (liquide c´ephalo-rachidien, substance grise et substance blanche) ont
généralement des radiom´etries bien distinctes,

– l’apprentissage de ces classes ne pose pas de difficult´e car elles correspondent `a des struc-
tures internes d’un volume important et facilement identifiables mais l’apprentissage est une
procédure lourde en pratique,

– les probabilitésa priori de ces classes sont connues,

– la classification par moindre distance de Mahalanobis est rapide et sa mise en œuvre est ais´ee.

Notre choix final se porte sur les m´ethodes param´etriques bay´esiennes car, comme nous l’avons
justifié, la radiom´etrie des structures internes est param´etrable par des lois gaussiennes (multi-dimensionnelles
si les images sont multi-modales). Les r´esultats le confirment : nous obtenons une segmentation cor-
recte du liquide c´ephalo-rachidien, de la substance grise et de la substance blanche comme le montre
l’image (d) de la figure 4.6 78.

Cependant, nous avons montr´e qu’il est utopique d’esp´erer segmenter, `a l’aide d’une classifi-
cation supervis´ee non-contextuelle, les diff´erentes structures constitu´ees de substance grise ; Cf. les
images (a), (b) et (c) de la figure 4.6. En effet, pour que cela soit possible, il faudrait que les struc-
tures en question soient suffisamment distantes dans l’espace de d´ecision pour que les recouvrements
radiométriques entre elles soient faibles, ce qui est loin d’ˆetre garanti en utilisation clinique de l’IRM.

L’identification des différentes structures internes `a l’issue de telles classifications est inexistante.
Il nous faut donc envisager l’emploi d’informations contextuelles ; ce sera le sujet de la prochaine
partie (partie III).



Chapitre 5. Méthodes automatiques83

Chapitre 5

Méthodes automatiques

Il n’est pas acceptable que, pour proc´ederà une segmentation bay´esienne des structures internes
du cerveau, le praticien doive dessiner les r´egions d’apprentissage correspondantes. Une telle tˆache,
fastidieuse, doit pourtant ˆetre répétée pour toute image car la majorit´e des appareils d’IRM norma-
lisent les images et la radiom´etrie des structures varie d’une acquisition `a une autre.

Il faut donc songer `a se passer d’une ´etape d’apprentissage si l’on songe `a mettre en œuvre dans
les services radiologiques une proc´edure syst´ematique de segmentation.

Nous allons tout d’abord nous int´eresser `a la méthode desk-moyennes (section 5.1) ; nous met-
trons enévidence un certain nombre de probl`emes qui n’ont pas ´eté largement abord´es dans la lit-
térature et auxquels nous apportons des solutions (section 5.2). Nous nous penchons ensuite sur son
adaptation floue, la m´ethode desc-moyennes, pour laquelle nous mettons en cause la forme des fonc-
tions d’appartenance floue qu’elle produit (section 5.3). Enfin, nous pr´esentons une m´ethode auto-
matique d’obtention de telles fonctions (section 5.4), due `a Isabelle Bloch, beaucoup mieux adapt´ees
que les pr´ecédentes `a une proc´edure ultérieure de fusion.

Nous nous sommes d´elibérément restreints `a ces m´ethodes, en en laissant d’autres de cˆoté (c’est
le cas des m´ethodes non-supervis´ees param´etriques telles que les m´ethodes EM).

5.1 Méthode desk-moyennes

L’algorithme desk-moyennes, apparu dans [BALL-65], est un cas particulier d’une m´ethode de
classification automatique beaucoup plus g´enérale : les nu´ees dynamiques de Diday [DIDA-70].

5.1.1 Núees dynamiques

La méthode des nu´ees dynamiques consiste `a considérer que les classes form´ees d’individus ont
un comportement de nu´ees group´ees autour de noyaux.

Considérons surE la mesuref(x; !i) de dissimilarité (ou dissemblance) entre l’individux et la
classe!i ; cette mesure, `a valeurs dans IR+, est calcul´eeà partir du noyau de!i. On se propose de
classifierX de telle façon que la somme des mesures entre les individus et leur classe soit la plus
faible possible. La fonction objectif `a minimiser s’écrit alors :

gf(
) =
X
!i2


X
xk2!i

f(xk; !i)
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Afin de minimiser la fonction objectifg, l’algorithme le plus fréquemment utilis´e est le suivant :

1. it = 0

2. choisir une classification initiale deX : f!(it)1 :: !
(it)
c g

3. it = it+ 1

4. actualiser chaque classe suivant :

!
(it)
i = fxk 2 X; f(xk; !

(it�1)
i ) � f(xk; !

(it�1)
j ) 8j 6= ig

5. si9i; !(it)i 6= !
(it�1)
i alors retourner `a l’étape 3

Lors d’une itération, on affecte `a chaque individu la classe dont la caract´erisation est la plus
proche des caract´eristiques de cet individu. Les classes ainsi redessin´ees voient leur forme ´evoluer
progressivement et leurs caract´eristiques changer dynamiquement.

A l’issue de la classification, les points deE à la frontière entre les classes d’indices respectifsi

et j vérifient :

f(x; !i) = f(x; !j)

Dans la méthode des nu´ees dynamiques, les caract´eristiques de chaque classe d´ependent du noyau
qui décrit cette classe ;f est alors une fonction de dissimilarit´e entre un individu et le noyau d’une
classe. Diday propose alors plusieurs exemples de mesuref , chacun garantissant la convergence de
l’algorithme de descente expos´e précédemment vers un minimum (local).

L’exemple le plus simple r´eduit le noyau d’une classe `a un point deE, centre de gravit´e de la
classe :

vi =
1

card!i

X
xk2!i

xk

La mesure peut se construire `a l’aide d’une fonction distanced suivantf(x; !i) = d(x; vi). Cette
version des nu´ees dynamiques s’appelle m´ethode desk-moyennes.

Par extension, une classe!i peutêtre représentée par un noyau constitu´e d’un ensemble de plu-
sieurs pointsfv1i :: vLi g. Une façon de les d´eterminer est de minimiser :X

xk2!i

inf l=1::L d(xk; vli) :

La nouvelle mesure est alors par exemple :

f(x; !i) =
1

L

X
l=1::L

cld(x; v
l
i) ;

aveccl le coût associ´e aulième point du noyau ; ou encore :

f(x; !i) =
1

L

X
l=1::L

d2(x; vli) :

La descriptionpar noyau r´eparti sur plusieurs points permet de mieux s’adapter `a des classes de forme
plus complexe. Un noyau constitu´e autour de l’axe principal d’inertie�i de la classe!i pourrait
donner comme mesure :

f(x; !i) = inf x02�i
d(x; x0) :
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5.1.2 Limitations

Trois remarques s’imposent.

Premièrement, cet algorithme fonctionne pour un nombre de classes donn´e ; il ne résout donc
pas la question du nombre de classes. Nous verrons ult´erieurement les r´eponses qui peuvent y ˆetre
apportées.

Deuxièmement, cet algorithme est malheureusement un algorithme de descente ; il converge donc
vers un minimum local. Si l’on souhaite ´eviter l’écueil d’un minimum local trop ´eloigné de la solution
optimale, il faut alors mettre en œuvre une strat´egie de recherche globale.

Une première solution, empirique, consiste `a exécuter plusieurs fois cet algorithme mais avec
des classifications initiales diff´erentes. Le r´esultat retenu est alors, soit celui qui minimise la valeur
finale de la fonction objectif, soit, lorsque la fonction objectif n’est pas ´evaluée, celui qui revient le
plus souvent et qui t´emoigne ainsi de la pr´esence de classes stables.

Une seconde solution consiste `a perturber r´egulièrement les classes [FRIE-67] grˆaceà des ma-
trices de dispersion.

Enfin troisièmement, la mesuref choisie doit garantir la convergence de la m´ethode d’optimisa-
tion.

5.1.3 Mise en pratique desk-moyennes

Une distance comme dissimilarit́e

Les individusà classifier ´etant décrits par des vecteurs de l’espace des caract´eristiques, on mu-
nit généralement ce dernier de distances m´etriques. En choisissant une m´etrique pour chacune des
classes, la distance d’un individuxk au centrevi de la classe!i s’écrit alors naturellement :

d(x; !i) = di(x; vi)

On utilise fréquemment une des trois distances suivantes :

di = L1
di = L2
d2i (x; y) = (x� y)tMi (x� y)

Lorsquek augmente, on constate empiriquement que la partition deE a tendance `a donner aux
classes des formes sph´eriques et des volumes comparables.

Avec la troisième distance, le choix de la matriceMi conditionne l’aspect morphologique de la
classe!i, et influence par l`a-même la forme des autres classes :

– siMi = Ip (matrice identité de dimensionp), on retrouve la distance euclidienneL2,

– si Mi =
P
�1
i , matrice de covariance centr´ee d’un ensembleAi, on retrouve la distance de

Mahalanobis qui tient compte de l’´etendue, variable suivant les classes, des individus autour
de leur centre de classe (la s´eparation entre classes dansE reste des portions d’hyperplans).

Cette troisième forme esta priori la distance la plus repr´esentative des donn´ees donc, celle qui
donne de meilleurs r´esultats. Malheureusement, les calculs de la matrice de covariance pour chaque
classe et de la distance `a chaque classe pour tout individu doivent ˆetre répétésà chaque it´eration, ce
qui conduità de longs temps de calcul pour une simple convergence.
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Comme nous le verrons par la suite, nous utilisons l’algorithme desk-moyennes de mani`ere
intensive ; le coˆut de l’utilisation de cette distance devenant prohibitif, nous l’avons d´elaissée au
profit des deux premi`eres distances qui fournissent malgr´e tout de très bons r´esultats.

Algorithmie

L’algorithme de descente utilis´e dans lesk-moyennes est une adaptation [FORG-65] de celui
décrit précédemment :

1. it = 0

2. choisir les centres initiaux :fv(it)1 :: v
(it)
c g

3. it = it+ 1

4. actualiser chaque classe suivant :

!
(it)
i = fxk 2 X; d(xk; v

(it�1)
i ) � d(xk; v

(it�1)
j ) 8j 6= ig (5.1)

5. si une classe est vide retourner en 2 (en effectuant un autre choix) sinon actualiser chaque
centre suivant :

v
(it)
i =

1

card!(it)i

X
xk2!

(it)
i

xk (5.2)

6. si9i; !(it)i 6= !
(it�1)
i alors retourner `a l’étape 3

Variantes

Plusieurs variantes de cet algorithme existent. Citons pour exemple celle, plus lente, qui r´eestime
le centre d’une classe d`es qu’un nouvel individu est affect´e à cette classe ou qu’un de ses individus
est affecté à une autre classe [MCQU-67].

Cet algorithme a ´eté raffiné en ISODATA [BALL-67], pourIteratif Self-OrganizingData Analysis
Techniques (A). A l’issue d’une itération, on proc`edeà un examen de la classification obtenue et on
s’autoriseà la modifier. Par exemple, si une classe contient trop peu d’individus, ces derniers sont
réaffectés dans les autres classes et celle-ci disparaˆıt ; si au contraire elle en contient trop, elle sera
divisée en deux classes ; si deux classes sont trop proches, elles sont fusionn´ees.

Le comportement d’ISODATA est r´eglable par sept param`etres qui permettent de d´efinir les règles
de suppression, division et regroupement de classes. Malheureusement, la n´ecessit´e de tels r´eglages
rend son emploi r´epétitif délicat, particulièrement lorsque les jeux de donn´eesà classifier sont tr`es
hétérogènes.

Enfin, notons que plus un individuest ´eloigné du centre de sa classe, plus sa contributionau calcul
de la fonction objectif est ´elevée. Or si cet individu est `a distance (`a peu près)équivalente du centre
de sa classe et de celui d’une autre classe, son appartenance dans la classification est incertaine. Afin
qu’il n’influence pas le dessin it´eratif des classes, ce type d’individu peut ˆetre omis dans le calcul du
noyau des classes.

Cette version de la m´ethode desk-moyennes est biais´ee car, si ces individus sont en petit nombre,
leur éventuelle contribution est importante du fait de leur distance aux classes ; les oublier modifie
beaucoup le comportement de la convergence et rend son r´esultat douteux.
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5.1.4 Exemples d’application en IRM

L’int érêt de la méthode desk-moyennes r´eside dans sa simplicit´e et sa grande vitesse d’ex´ecution,
même avec un nombre important d’individus. C’est donc une m´ethode très attrayante pour obtenir
rapidement une premi`ere classification.

Dans [GERI-92], elle est appliqu´ee sous sa forme ISODATA sur un jeu de 16 images poss´e-
dant chacune deux ´echos. Puis, les r´esultats obtenus sont compar´esà ceux d’une m´ethode supervis´ee
(fenêtres de Parzen). Les taux de reconnaissance respectifs sont de87; 5% et 93; 8% ce qui laisse
supposer que les m´ethodes automatiques peuvent ´egaler, au prix d’am´eliorations, les m´ethodes su-
pervisées.

Dans [VEIJ-94], lesk-moyennes sont utilis´ees comme ´etape d’apprentissage d’une m´ethode su-
pervisée.

5.2 Résultats obtenus avec lesk-moyennes

5.2.1 Choix ḿethodologiques

En ce qui concerne l’obtention des centres initiaux, de nombreuses options sont disponibles dans
la littérature [ANDE-73].

Prendre en compte le fait que le type d’acquisition (�, T1 ouT2) donne une indication sur les va-
leurs recherch´ees des centres des classes n’est pas d’une tr`es grande utilit´e. La convergence s’arrˆete
de toute fa¸con au premier minimum local rencontr´e, et celui-ci n’est pas obligatoirement suffisam-
ment proche de la solution optimale.

Pour s’affranchir de ce probl`eme, nous avons opt´e pour l’emploi d’une approche empirique ; nous
effectuons plusieurs ex´ecutions de l’algorithme de descente, les centres initiaux ´etantà chaque fois ti-
rés aléatoirement. Finalement, nous conservons le r´esultat de la descente particuli`ere, qui correspond
au minimum des diff´erentes valeurs de la fonction objectif, obtenues `a l’issue des descentes.

Le nombre d’ex´ecutions est limit´e (nous avons fix´e arbitrairement `a 1000 cette limite) mais la
méthode s’arrˆete lorsqu’un certain nombre d’ex´ecutions successives (fix´e à 50) n’ont pas permis
d’améliorer le minimum.

Enfin, comme nous classifions les voxels d’apr`es leur radiom´etrie, nous pouvons modifier les
formules (5.1) et (5.2) pour effectuer les actualisations `a l’aide de l’histogramme des radiom´etries de
l’image.

SoitXR = frjg l’ensemble des vecteurs radiom´etriques d’occurrence non nulle dans l’image `a
classifier tel que :

8 rj 2 XR 8 rj0 2 XR ( j0 6= j ) ) ( rj 6= rj0 ):

Comme la classification a pour espace des caract´eristiques, l’espace des radiom´etries, on aXR � X .
Par définition, chaque vecteur radiom´etriquerj deXR a dans l’image au moins un voxel repr´esentant,
et tout vecteur caract´eristique d’un voxel de l’image appartient `aXR. Cela peut s’´ecrire :

8 xk 9 j tel que xk = rj :

Nous pouvons d´efinir les ensemblesXj � X des vecteurs caract´eristiques de mˆeme valeur :

Xj = f xk; xk = rj g:
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Par construction:

X =
[
j

Xj :

Notonsh la fonction histogramme de l’image :

h :

�
XR �! IN�

rj 7�! h(rj):

La formule (5.1) devient alors :

!
(it)
i = f Xj � X; d(rj; v

(it�1)
i ) � d(rj; v

(it�1)
i0

) 8i0 6= i g ; (5.3)

quantà la formule (5.2), elle devient :

v
(it)
i =

card(XR)X
j=1; Xj�!

(it)
i

h(rj) rj

card(XR)X
j=1; Xj�!

(it)
i

h(rj)

: (5.4)

La classification se calcule ainsi sur l’ensemble des vecteurs radiom´etriquesrj et non plus sur l’en-
semble beaucoup plus peupl´e desxk (card(XR)� card(X)).

5.2.2 Ŕesultats bruts

Pour tester la classification `a l’aide de l’algorithme desk-moyennes, nous utilisons de nouveau
l’image bi-modalité (xavT1 etxavT2).

Les centres radiom´etriques (k-moyennes) obtenus `a l’issue de la proc´edure décrite précédem-
ment, pour différents nombres de classes et pour les distancesL1 et L2, sont regroup´es dans le
tableau 5.1. Nous avons trouv´e expérimentalement que la classification se rapprochant le plus de la
segmentation attendue correspond `a un nombre de classes valant 7 ; la figure 5.1 permet d’appr´ecier
ce résultat qui souffre cependant des imperfections suivantes:

– le cortex est rogn´e du côté de son interface avec la substance blanche,

– du côté de son interface avec le liquide c´ephalo-rachidien, le cortex, en revanche, mord sur les
sillons qui, trop fins, sont partiellement segment´es,

– la substance grise des noyaux gris est `a peine segment´ee, la substanche blanche prenant le
dessus,

– le volume partiel entre ventricule et substance blanche est segment´e comme substance grise.
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FIG. 5.1 –Classification park-moyennes

Cette figure correspond `a la coupe no62 dexavT1. L’image de gauche correspond `a
l’acquisition IRM 3D ; l’image de droite correspond `a une segmentation en 7 classes
obtenue par l’utilisation empirique de l’algorithme desk-moyennes avec la distance
L1. Les classes reconnues sont, de la plus fonc´eeà la plus claire : air + os (1) ; liquide
céphalo-rachidien (2) ; substance grise (3) ; substance blanche (4) ; muscle (5) ; peau
+ graisse (6) ; quelques points dus au d´ecalage chimique (7).

5.2.3 Influence de la distance

Nous avons remarqu´e au cours de nos exp´eriences que lorsque le nombre de classes reste faible,
l’utilisation au cours des descentes d’une distance particuli`ere ne modifie pas lesk-moyennes r´esul-
tantes. En revanche, lorsque le nombre de classes est important, lesk-moyennes obtenues diff´erent
grandement suivant le choix de la fonction distance ; nous verrons par la suite que nous ne nous
placerons jamais dans ce cas de figure. Notons que le tableau 5.1 v´erifie cette remarque pourk � 7.

Pour ces cas favorables, nous avons donc tout int´erêt à opter pour l’emploi de la distanceL1,
beaucoup plus rapide `a calculer queL2, le gain en temps de calculs ´etant d’autant plus ´elevé que la
dimension deE est grande.

La région de d´ecision d’une classe est l’ensemble des vecteurs deE qui se voient attribuer la
classe en question ; interrogeons-nous maintenant sur la pertinence de la forme des r´egions de d´eci-
sion représentées sur la figure 5.2.

Comme chaque individu appartient `a la classe de plus proche centre, lorsqueL2 est employ´ee,
l’ensemble des r´egions constitue dansE un pavage de Vorono¨ı. Ce dernier paraˆıt très acceptable si
nous ne poss´edons pas d’informations suppl´ementaires quant `a la forme même des classes deX .

LorsqueL1 est employ´ee, les pav´es résultants ne conservent pas la topologie pr´ecédente. Nous
pouvons mˆeme observer le fait que certaines zones deE, entièrement comprises dans la r´egion de
décision d’une classe au sens deL2, se retrouvent dans la r´egion de d´ecision d’autres classes au sens
deL1.

De telles régions(( litigieuses)) se situent `a la frontière entre r´egions de d´ecisions ; elles concernent
les voxels de rejet en ambigu¨ıté mentionn´es en section 4.2.2. Or ils sont en nombre important car cor-
respondent, en tr`es grande partie, aux voxels de m´elange pr´esents massivement en IRM 3D. En effet,
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TAB. 5.1 –k-moyennes obtenues empiriquement pour l’image bi-modalit´e (xavT1 ; xavT2a)

k d centres (couples radiom´etriquesT1 T2a)

2 L1 16 8 - 66 64
2 L2 11 8 - 67 60

3 L1 9 8 - 51 93 - 73 41
3 L2 9 8 - 48 94 - 74 41

4 L1 9 8 - 45 98 - 69 43 - 124 53
4 L2 8 8 - 47 95 - 70 40 - 130 62

5 L1 7 8 - 35 124 - 66 16 - 66 62 - 133 62
5 L2 7 8 - 34 129 - 65 63 - 66 16 - 130 60

6 L1 7 8 - 30 140 - 52 73 - 65 15 - 77 55 - 145 68
6 L2 7 8 - 31 141 - 51 74 - 64 14 - 77 54 - 143 66

7 L1 6 7 - 29 143 - 51 78 - 47 20 - 75 56 - 83 12 - 140 75
7 L2 6 7 - 30 143 - 51 77 - 45 19 - 75 55 - 80 13 - 145 71

8 L1 6 7 - 29 143 - 51 78 - 42 23 - 73 11 - 75 56 - 118 30 - 135 93
8 L2 6 7 - 30 143 - 51 77 - 45 19 - 75 55 - 80 13 - 124 80 - 180 39

9 L1 6 7 - 25 156 - 55 68 - 43 20 - 46 100 - 75 11 - 78 54 - 124 31 - 138 95
9 L2 6 7 - 29 145 - 53 80 - 27 43 - 52 13 - 74 55 - 85 14 - 125 80 - 189 41

d = L1 d = L2

FIG. 5.2 –Espaces de d´ecision en fonction ded

l’effet de volume partiel produit un v´eritableétalement des occurrences des vecteurs radiom´etriques
entre les centres radiom´etriques de classes voisines dans l’image (ph´enomène observable sur la fi-
gure 4.1).

Les frontières radiom´etriques entre r´egions de d´ecision ont donc un poids non n´egligeable ; les
déplacer légèrement entraˆıne le passage d’une quantit´e importante de voxels de m´elange (situ´es dans
l’image à l’interface entre deux structures) d’une classe `a une autre (chaque classe repr´esentant une
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des deux structures).

5.2.4 Fiabilité de la proćedure

Pour observer la pr´esence de nombreux minima dans l’allure de la fonction objectif, nous avons
procédé à de multiples descentes et ce, avec diff´erents nombres de classes.

Pour unk donné, les centres retenus `a l’issue de chaque descente, vecteurs radiom´etriques de
dimension 2, ont donn´e lieuà un comptage que la figure 5.3 visualise. Les pics d’occurrences y sont
portés en gris ; plus le gris est fonc´e, plus le nombre d’occurrences est important, ce qui signifie
que le centre correspondant est plus souvent solution `a l’issue des descentes. Les r´egions blanches
traduisent le fait que les vecteurs qu’elles contiennent ne sont pas apparus comme centres solution
lors des multiples descentes.

Des résultats que nous avons obtenus, nous pouvons tirer plusieurs observations.

Tout d’abord, les pics significatifs sont regroup´es dans des vall´ees témoignant de l’organisation
des minima de la fonction objectif. Si la plupart des descentes ont pour r´esultat de placer un centro¨ıde
dans chaque vall´ee, beaucoup aboutissent `a des centro¨ıdes aberrants. Ces derniers ´echouent en effet
dans des minima tr`es locaux ; cela se traduit sur les graphiques de la figure 5.3 par la pr´esence de
multiples points r´epartis surE.

L’utilisation desk-moyennes ne peut donc se concevoir comme une descente unique, le risque
d’obtention d’une classification erron´ee (tropéloignée de la classification recherch´ee)étant non n´e-
gligeable. Pour garantir qu’une solution est suffisamment proche de la solution optimale, il est n´e-
cessaire de recourir soit `a de multiples descentes soit `a un procédé d’optimisation globale.

Comme nous avons d´ejà opté pour la premi`ere possibilité, nous nous devons de v´erifier que le
protocole empirique nous permet effectivement d’obtenir une solution correcte.

Pour cela, nous avons mesur´e a posterioripour chaque descente (not´eeit) prise parmi les 1000,
l’ écarte(it) de son résultat final (centresv(it)i aveci = 1::k) au résultat optimal (centresv(opt)i avec
i = 1::k minimisant la mesure de dissimilarit´e) :

e(it) =
1

k

kX
i=1

d
�
v
(it)
i ; v

(opt)
i

�

La figure 5.4 illustre le comptage des 1000 ´ecarts pour diff´erentes valeurs dek ; nous avons pris
d = L1 donc lese(it) sont entiers et leur occurrence significative.

Nous remarquons en r`egle générale que lorsquek augmente, la proportion d’obtention dek-
moyennes proches des centres optimaux diminue (le pourcentage d’´ecarts faibles d´ecroı̂t). Pire,
l’ écart moyen entre un r´esultat de descente et le r´esultat optimal augmente, comme l’indique le
tableau 5.2.

Aussi, plus le nombre de classes est ´elevé, plus cette approche empirique n´ecessite de descentes
afin de garantir un r´esultat proche de l’optimal.

5.3 Algorithme desc-moyennes floues

Les ensembles flous [ZADE-65] fournissent un cadre th´eorique rigoureux dont on peut exploiter
les richesses en classification automatique.

Les vecteurs caract´eristiques des individus `a classifier sont g´enéralement connus avec une cer-
taine imprécision ; en IRM, celle-ci est due au bruit et `a l’effet de volume partiel (Cf. partie I). Les
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FIG. 5.3 –Localisation desk-moyennes

Ces figures repr´esentent, pour diff´erents nombresk de classes recherch´ees, l’histo-
gramme des centro¨ıdes (vecteurs radiom´etriques 2D) r´esultants de 1000 ex´ecutions de
l’algorithme de descente desk-moyennes.
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FIG. 5.4 –Histogrammes des ´ecarts auxk-moyennes optimales

Chaque graphique repr´esente, pour un nombrek donné de classes et pour 1000 des-
centes de l’algorithme desk-moyennes, les occurrences (en logarithme) des ´ecarts
entre l’ensemble des centres issu de chaque descente et l’ensemble des centres opti-
maux ; notons que l’augmentation dek diminue la fréquence empirique d’obtention
des centres optimaux (´ecart nul) et, plus g´enéralement, rend plus d´elicat l’obtention de
centres proches de ceux recherch´es (la surface de la(( bosse)) desécarts très erron´es
grossit).
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TAB. 5.2 – Écart moyen entre lesk-moyennes issues de descentes successives et lesk-moyennes
optimales pour l’image bi-modalit´e (xavT1 ; xavT2a)

k e(it) moyen %agee(it) < 5

4 12 56.9
5 11 75.2
6 14 82.6
7 21 51.6
8 28 06.0
9 28 18.4

méthodes floues permettent de prendre en compte cette impr´ecision grâceà la modélisation du degr´e
de l’appartenance d’un individu `a chaque classe.

De plus, la comparaison des degr´es d’appartenance d’un individu aux diff´erentes classes apporte
un renseignement quant `a l’aspect litigieux de la classification de cet individu (nous avons discut´e
ce problème en section 5.2.3). La th´eorie des ensembles flous nous permet donc de traiter apr`es
classification le probl`eme des voxels de rejet (section 4.2.2).

5.3.1 Notion de partition floue

Au cours d’un algorithme de classification non floue, un individu est attribu´eà une unique classe.
En revanche, en classification floue, un individuxk possède une valeur d’appartenance pour chaque
classe!i ; comprise entre 0 et 1, elle est not´eeuik. Une appartenance proche de 1 pour un individu
et une classe indique une excellente ad´equation entre l’individu et la classe, et une valeur proche de
0, une piètre adéquation.

Les valeurs d’appartenance constituentdonc une matrice `ac lignes (une ligne par classe `a former)
etn colonnes (une colonne par individu `a classifier) :

U = [uik ]i=1:::c k=1:::n :

Pour chaque individu, la colonne correspondante deU représente un vecteur d’appartenance, chaque
ligne de ce vecteur contenant la valeur d’appartenance de l’individu pour la classe correspondante.

U est dite matrice de lac-partition floue lorsque deux contraintes sont impos´ees.
La première traduit que l’appartenance d’un individu est r´epartie sur l’ensemble des classes ; elle

s’écrit :

cX
i=1

uik = 1 8k = 1 : : :n : (5.5)

Dans le cadre d’une classification classique, l’int´egrité d’un individu impose son appartenance `a une
classe unique :

8k = 1 : : :n 9i 2 1 : : : c tel que xk 2 !i ;

ce qui se traduit par :

( xk 2 !i )
, ( uik = 1 )
, ( ujk = 0 8j = 1 : : : c avecj 6= i ) :
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La seconde contrainte s’´ecrit :

0 <
nX

k=1

uik < n 8i = 1 : : :c ; (5.6)

et exprime que la classification ne produit pas de classe vide (et donc, qu’elle ne produit pas une
unique classe comportant tous les individus). Dans le cadre d’une classification classique, cette
contrainte est toujours v´erifiée puisque :

nX
k=1

uik = card(!i) 8i = 1 : : : c :

5.3.2 Adaptation floue desk-moyennes

Dunn [DUNN-74] aété le premier `a proposer une adaptation au formalisme flou de l’algorithme
desk-moyennes, version g´enéralisée ensuite par Bezdek [BEZD-73]. L’algorithme desc-moyennes
floues (FCM, pourfuzzyc-means) consiste, comme son mod`ele non flou, `a partitionnerX enc classes
sous le contrˆole d’une fonction objectif.

Soitk kA une norme liéeà la matrice d´efinie positiveA :

kxk2A = xt A x :

La fonction objectif a l’expression suivante :

J (U; V ) =
cX

i=1

nX
k=1

umik kxk � vik2A ;

avecm > 1 facteur de flou etk kA norme. Pour un ensemble donn´e de vecteursxk deE avec
k = 1 : : :n, on recherche donc l’ensembleV = (v1 : : : vi; : : :vc) des centro¨ıdes des classes et la
matrice dec-partition floueU qui minimisentJ . La principale difficulté de la recherche des variables
optimales provient de la non-convexit´e de la fonction objectif :J posséde des minima locaux (et des
points selle) dans lesquels s’´echouent les proc´edés classiques de descente.

Pratiquement, on prendm dans l’intervalle de 1,5 `a 2,5. Sa pr´esence a pour but de r´egler la force
du flou ; plus il est ´elevé, moins il discrimine les individus ayant une forte appartenance `a une classe
particulière de ceux qui sont partag´es entre plusieurs classes.

La minimisation deJ , toujours sous les contraintes (5.5) et (5.6), est obtenue par un proc´edé
itératif similaireà celui desk-moyennes :

1. Initialiser le num´ero de l’itérationit à 0.
Choisir un ensemble de centres initiauxv

(0)
i pouri = 1 : : : c.

2. Incrémenterit.
Mettreà jour la matrice de partition floue en calculant ses coefficients :

u
(it)
ik =




xk � v
(it�1)
i




 2
1�m

A
cX
l=1




xk � v
(it�1)
l




 2
1�m

A

8 i = 1 : : : c 8 k = 1 : : :n (5.7)
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3. Mettreà jour les centres des classes floues suivant la formule :

v
(it)
i =

nX
k=1

u
(it)m
ik xk

nX
k=1

u
(it)m
ik

8i = 1 : : : c (5.8)

4. Comparer les nouveaux centresv
(it)
i avec les anciensv(it�1)i .

Si aucun changement significatif n’est observ´e alors s’arrˆeter sinon retourner en 2.

Pour un espaceE de dimensionp élevée, on pr´eférera une normeL1 pour sa rapidit´e de mise en
œuvre :

kxk2L1
=
���x(1)���+ � � �+ ���x(p)��� :

La simplification de la classification donn´ee en section 5.2.1 page 87 pour l’algorithme desk-
moyennes s’´etend aussi `a l’algorithme desc-moyennes floues. Puisque seule la radiom´etrie intervient
comme caract´eristique d’un voxel, nous avons pour chaque classe d’indicei :

8 j 8 xk 2 Xj u
(it)
ik

= �
(it)
ij ;

avec�(it)ij la valeur d’appartenance floue du vecteur radiom´etriquerj à la classe d’indicei, valeurà
l’it érationit.

Les formules de mises `a jour 5.7 et 5.8 deviennent respectivement :

�
(it)
ij =




rj � v
(it�1)
i




 2
1�m

A
cX
l=1




rj � v
(it�1)
l




 2
1�m

A

8 i = 1 : : : c 8 j = 1 : : :card(XR) ;

et

v
(it)
i =

card(XR)X
j=1

h(rj)�
(it)m
ij rj

card(XR)X
j=1

h(rj)�
(it)m
ij

8i = 1 : : : c : (5.9)

Enfin, une ultime ´etape est n´ecessaire si l’on souhaite obtenir une classification non floue `a l’issue
de la classification floue ; on parle de(( défuzzification )). Lorsque l’on ne souhaite ni mettre en
évidence les voxels ambigus, ni faire intervenir d’autres informations (par fusion) avant de r´ealiser la
défuzzification, une fa¸con naturelle de proc´eder est de consid´erer que la classe finale d’un voxel est
celle qui maximise ses valeurs d’appartenance :

8 k = 1 : : :n xk 2 !i , ( �
(it)
ij � �

(it)
i0j

8 i0 6= i ) ; (5.10)

avecj tel quexk 2 Xj et it l’indice de la dernière itération de l’algorithme desc-moyennes floues.
Contrairement `a l’algorithme desk-moyennes o`u une décision nette est prise `a chaque it´eration,

l’algorithme desc-moyennes floues repousse une ´eventuelle ´etape de d´ecisionà la fin de la conver-
gence.
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5.3.3 Ŕesultats

Nous avons men´e une classification en quatre classes `a l’aide de l’algorithme desc-moyennes
floues sur une image 3D constitu´ee d’une unique acquisition, modification dexavT1 telle que les
voxels extérieurs au cerveau aient une radiom´etrie de 0 (une description de la segmentation du cer-
veau est donn´ee en section 7.2).

L’algorithme aété inclus dans la mˆeme proc´edure répétitive que celle d´ecrite en section 5.2.4
afin de rendre son r´esultat plus robuste. Extension `a la théorie des ensembles flous de l’algorithme
desk-moyennes, il a le mˆeme comportement mais, de fonction objectif diff´erente, ne donne pasa
priori le même résultat. Néanmoins, les r´esultats apr`es défuzzification des classes floues obtenues
par l’algorithme desc-moyennes floues sont comparables `a ceux qui sont obtenus par l’algorithme
desk-moyennes comme le montrent les figures 5.1 page 89 et 5.5.

(a) (b)

FIG. 5.5 –Résultat non flou de classification floue

A partir d’une image du cerveau issue d’une unique acquisition (a), nous menons une
classification floue par l’algorithmedesc-moyennes floues ; les classes sont au nombre
de quatre : fond, liquide c´ephalo-rachidien, substance grise ou substance blanche. Au
final (b), un voxel est affect´e à la classe pour laquelle son appartenance floue est maxi-
male.

Une différence notable concerne cependant la classe correspondant au fond de l’image. Pour les
k-moyennes, nous avons utilis´e une acquisition brute tandis que pour lesc-moyennes, nous nous
sommes restreints `a la segmentation du cerveau. La notion de fond d’image n’a donc pas la mˆeme
signification.

Dans le premier cas, il s’agit non seulement de l’air, mais aussi de l’os dont la loi radiom´etrique
est très proche de celle de l’air ; le bruit et l’effet de volume partiel aidant, l’histogramme pr´esente
alors un mode (`a l’extrême gauche de la figure 2.7 page 42) qui est bien d´etecté par lesk-moyennes.

Dans le second cas, les voxels extra-c´erébraux ont une radiom´etrie fixéeà 0 et l’histogramme
présente alors un pic pour cette valeur ; la classe est bien d´etectée mais l’étalement radiom´etrique
de la fonction d’appartenance floue correspondante empi`ete sur les radiom´etries du liquide c´ephalo-
rachidien. Des voxels ´etiqueté fond apparaissent donc parmi ceux du liquide (voxels blancs de la
figure 5.5).
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Nous reparlons de ce ph´enomène en section 5.4.3 o`u une méthode de classification floue donne
avec cette image `a fond uni des r´esultats correctes (figure 5.12 page 109).

Les cinq diagrammes des figures 5.6 et 5.7 montrent pour chaque niveau radiom´etrique sa valeur
d’appartenance `a chaque classe ; le seul facteur qui diff`ere d’un diagramme `a un autre est la valeur
m du facteur de flou.

Sur la première figure, ses valeurs sont extrˆemes. Avecm = 1; 1 le classifieur se comporte
presque comme son ´equivalent non flou, l’algorithme desk-moyennes ; les valeurs finales d’apparte-
nance pour l’ensemble des radiom´etries sont proches soit de 0 soit de 1. Avecm = 6; 0 le classifieur
est si flou que pour la plupart des radiom´etries, les différentes valeurs d’appartenance sont du mˆeme
ordre de grandeur ; seules les radiom´etries proches du centre d’une classe ont une valeur d’apparte-
nanceélevée (pour cette classe justement) relativement aux autres classes.
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FIG. 5.6 –Comportement extrˆeme desc-moyennes floues

Ces sch´emas repr´esentent l’allure des fonctions d’appartenance floue `a l’issue de deux
classifications o`u le facteur de flou diff`ere ; il est trop faible pour la premi`ere classifi-
cation (à gauche) et trop ´elevé pour la seconde (`a droite).

Les valeurs dem comprises entre1; 5 et2; 5 ne tombent pas dans ces travers (figure 5.7) : lorsque
m est proche de1; 5, la forme des fonctions d’appartenance est plutˆot trapézoı̈dale tandis que lorsque
m augmente, cette forme devient parabolique (versm = 2; 0) puis triangulaire (versm = 2; 5). Les
images des classes floues obtenues au final pourm = 1; 5 etm = 2; 5 sont montrées en figure 5.8,
respectivement en colonnes de gauche et de droite. La classification o`um = 1; 5 est bien effective-
ment moins floue que celle o`um = 2; 5.

Notons que, lorsque le facteur de flou varie dans cet intervalle, la fonctionnelle `a optimiser diffère
et l’algorithme desc-moyennes floues ne produit pas exactement les mˆemes résultats. Apr`es défuz-
zification des classification floues finales, les r´esultats sont extr`emement similaires ; l’explication est
triviale : des centres radiom´etriques finals ´etant donn´es, pour toute radiom´etrie, modifierm ne change
pas l’ordre des valeurs d’appartenance floue aux diff´erentes classes.

5.3.4 Critiques

Comme nous pouvons le constater sur les courbes de la figure 5.7, la forme des fonctions d’appar-
tenance n’est pas satisfaisante car ces derni`eres ne v´erifient pas la propri´eté de décroissance globale
lorsque la radiom´etrie s’éloigne de la radiom´etrie moyenne d’une classe. En effet, toute fonction
d’appartenance d’une classe donn´ee est localement croissante dans les r´egions radiom´etriques si-
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FIG. 5.7 –Comportement(( normal )) desc-moyennes floues

Contrairement `a la figure 5.6, les valeurs du facteur de flou sont dans un intervalle
raisonnable ; la forme des fonctions d’appartenance passe d’une allure trap´ezoı̈dale
(flou léger)à une allure parabolique (flou moyen) puis `a une allure triangulaire (fort
flou).
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FIG. 5.8 –Classes floues par l’algorithme desc-moyennes floues

Ces images montrent les classes obtenues par l’algorithme desc-moyennes floues
sur une acquisition enT1 où les voxels extra-c´erébraux ont ´eté mis à la valeur de
radiométrie 0. Les niveaux de gris sont proportionnels aux valeurs d’appartenance ;
le noir traduit une valeur d’appartenance nulle et le blanc une valeur maximale de 1.
Les colonnes de gauche et de droite correspondent `a des facteurs de floum valant
respectivement1; 5 et 2; 5 ; de haut en bas, les lignes repr´esentent les classes : fond,
liquide céphalo-rachidien, substance grise et substance blanche.
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tuées entre deux classes de centres successifs et diff´erentes de la classe consid´erée ; de plus, la
classe de plus grande caract´eristique radiom´etrique voit sa fonction d’appartenance diminuer pour
des radiom´etries sup´erieures `a sa caract´eristique alors que les voxels correspondant appartiennent
complètement `a cette classe.

La forme des fonctions d’appartenance, induite par l’expression de la fonctionnelle `a minimiser
et définie par la formule (5.7), n’est pas acceptable si nous utilisons ultérieurement le r´esultat des
c-moyennes floues dans le cadre d’une proc´edure de fusion floue [BLOC-94b].

Comme l’algorithme desc-moyennes floues a un comportement similaire `a celui desk-moyennes
mais est plus gourmand en temps de calcul que ce dernier, comme les fonctions d’appartenance floue
finales présentent des d´efauts, une approche en deux temps peut ˆetre envisag´ee pour l’obtentiond’une
classification floue (dont la philosophie serait proche de celle desc-moyennes floues) :

1. calculer les centres des classes par r´epétition de l’algorithme desk-moyennes (section 5.2.4) ;

2. calculer les fonctions d’appartenance floue pour chaque classe.

La seconde ´etape consiste `a choisir un mod`ele pour les fonctions d’appartenance floue. Dans
le cas d’une acquisition unique, la caract´eristique radiom´etrique d’un voxel est num´erique et non
vectorielle ; les fonctions d’appartenance floue des classes exprim´ees en fonction de la radiom´etrie
peuvent par exemple avoir l’allure de trap`ezes, de paraboles ou de triangles pour les classes dont la
moyenne radiom´etrique n’est ni la plus faible ni la plus forte ; chaque fonction `a une valeur de 1
pour le centre de classe et d´ecroı̂t jusqu’à 0 lorsque l’on s’´eloigne de ce centre. Pour ces deux classes
extrêmes, nous pouvons reprendre l’allure choisie, en la modifiant de telle fa¸con que la fonction
satureà 1, respectivement pour les radiom´etries très faibles et tr`es fortes.

Une seconde solution est l’algorithme desc-moyennes possibilistes propos´e dans [KRIS-93]. La
contrainte de normalisation (5.5) est relˆachée et remplac´ee par :

max
i=1:::c

uik > 0 8k = 1 : : :n ;

qui signifie qu’un individu doit appartenir partiellement `a au moins une classe. La fonction objectif
est modifiée et sa nouvelle expression impose que les fonctions d’appartenance soient de la forme :
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Les deux différences principales avec la formule ´equivalente (5.7) pour lesc-moyennes floues sont
d’une part qu’une valeur d’appartenance d’un individu `a une classe ne d´epend plus que de cette classe
et d’autre part, que les fonctions d’appartenance ont une forme acceptable.

Quantà la miseà jour des centres des classes, elle conserve sa forme (5.8).�i détermine la
distance au centre de la classe pour laquelle la valeur d’appartenance vaut1=2 ; cette valeur peut
être fixée ou, comme elle caract´erise l’étalement des caract´eristiques d’une classe, estim´eeà chaque
itération ; dans ce dernier cas, la convergence n’est pas toujours garantie.

5.4 Apprentissage automatique de fonctions d’appartenance floue

Cette section est en grande partie fond´ee sur [BLOC-97a]. Elle pr´esente une nouvelle approche
non supervis´ee du probl`eme de l’estimation des fonctions d’appartenance ; l’id´ee principale de cette
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approche est l’introduction de contraintes intuitives1 sur la forme des fonctions d’appartenance.

5.4.1 Les transformations histogramme/fonctions d’appartenance

Passage d’une distribution de probabilit́e à une distribution de possibilité

L’histogramme d’une image s’interpr`ete facilement en termes probabilistes comme ´etant la dis-
tribution de probabilit´e des niveaux de gris dans cette image ; en effet, la probabilit´e d’apparition
d’un niveau de gris dans une image est le nombre d’occurrences de ce niveau dans cette image sur le
nombre total de points de cette image.

Plusieurs m´ethodes ont ´eté propos´ees dans la litt´erature pour transformer une distribution de
probabilitépk en une distribution de possibilit´e�k (et inversement), lorsque les deux distributions
sont discrètes (1 � k � K) [DUBO-83][BHAR-85][KLIR-92]. Les principales contraintes pour
réaliser ces transformations sont :

– la conservation du rang,

– la normalisation,

– la cohérence probabilit´e-possibilité :

– �k � pk [DELG-87],

– ou
PK

k=1 pk �k = c avecc constante dans [0,1] [ZADE-78],

– ou la conservation de l’incertitude en utilisant l’entropie [KLIR-92].

Plus de d´etails sur ces m´ethodes et sur leur comparaison sont donn´es dans [KLIR-92].

De donńees statistiques̀a des fonctions d’appartenance

La définition de fonctions d’appartenance `a partir de donn´ees statistiques, comme nous l’avons
vu en section 5.3, s’effectue classiquement `a l’aide de l’algorithme desc-moyennes floues. Une autre
méthode consiste `a définir ces fonctions par l’optimisationde crit`eres comme l’entropie floue [CHEN-95]
ou le minimum de la sp´ecificité et de la coh´erence [CIVA-86][CHAU-95].

L’utilisation de crit èresa posteriori

Une autre approche consiste en la minimisation des erreurs de classification. Ces derni`eres sont
fondées sur un crit`ere a posterioricar elles prennent en consid´eration la proc´edure de classifica-
tion avec sa r`egle de d´ecision. Une telle m´ethode est propos´ee dans [YAN-96] et fait intervenir des
intégrales floues pour l’´etape de combinaison.

Limites des méthodes existantes

Les méthodes pr´esentées dans les deux premiers paragraphes de cette section optimisent un cri-
tèrea priori li é à la ressemblance entre l’histogramme de l’image (ou la distributionde probabilit´e) et
les fonctions d´esirées. A l’inverse, les m´ethodes du dernier paragraphe incluent dans l’optimissation
la procédure de classification ce qui suppose qu’elle est connue.

1: Ces contraintes sont g´enérales, et ne n´ecessitent donc aucune information experte li´ee au domaine d’application de
la classification.
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Comme nous voulons estimer les fonctions d’appartenance afin de les utiliser pour classifier,
nous préférons la philosophie des premi`eres méthodes. Cependant elles pr´esentent un inconv´enient
majeur : la plupart des crit`eres fournissent des fonctions qui d´ependent de la forme de l’histogramme
et qui s’appuient principalement sur les modes (bosses) de l’histogramme, d´elaissant les voxels dont
les radiométries sont de faible occurrence et qui pourtant forment de v´eritables classes (les vaisseaux
sanguins par exemple). De plus, certaines m´ethodes calculent souvent les fonctions d’appartenance
une par une et non de fa¸con globale.

5.4.2 Des niveaux de gris aux fonctions d’appartenance

Nous présentons ici une m´ethode originale de calcul des fonctions d’appartenance `a partir de
l’histogramme des niveaux de gris que l’on doit `a Isabelle Bloch. Cette m´ethode est bien adapt´ee
pour la classification de r´egions homog`enes dans les images et peut facilement ˆetre étendue pour
prendre en compte d’autres caract´eristiques comme la pr´esence de textures. Tout d’abord, d´efinissons
les critères que les fonctions d’appartenance doivent v´erifer.

Crit ères

Deux types de crit`eres sont utilis´es simultan´ement. Le premier se fonde sur la(( ressemblance))
entre l’histogramme et les fonctions d’appartenance ; c’est donc une distance entre deux distributions
(il est en cela tr`es proche de ceux qui sont utilis´es dans les m´ethodes existantes). Le second type fait
intervenir des informationsa priori sur la forme attendue des fonctions d’appartenance et s’appuie
sur une repr´esentation param´etrique des fonctions ; c’est ce type de crit`ere qui permet de s’affranchir
des problèmes liés aux basses occurrences. La combinaison de ces deux types de crit`eres mèneà une
interprétation plus simple des fonctions obtenues au final, interpr´etation qui correspond mieux `a la
notion intuitive d’appartenance.

Nous optons pour des fonctions d’appartenance trap´ezoı̈dales ; elles sont donc `a rapprocher des
fonctions d’appartenance floue obtenues par l’algorithme desc-moyennes floues avec un facteur de
flou m = 1; 5 (figure 5.7). Elles ne d´ependent que d’un petit nombre de param`etres ce qui facilite
l’ étape d’estimation des param`etres tout en pr´eservant la robustesse attendue des fonctions d’appar-
tenance. Nous conservons la notation introduite au cours des sections pr´ecédentes :

– i est l’indice d’une classe (i = 1 : : :k),

– j est l’indice d’une radiom´etrie (j = 1 : : :card(XR)),

– �ij est la valeur d’appartenance `a la classe d’indicei de la radiom´etrie d’indicej.

La fonction d’appartenance `a la classe d’indicei peut alors s’´ecrire :

�i :

�
1 : : :XR �! [0; 1]

j 7�! �i(j) = �ij :

La forme de cette fonction d´epend de quatre param`etresai; bi; ci; di dont la signification est illustr´ee
en figure 5.9. Ces quatre param`etres sont li´es d’une classe `a l’autre par des contraintes ; la contrainte
surai s’exprime suivant :ai � ai+1 8 i = 1 : : :k � 1 ; l’expression des contraintes surbi, ci et di
est similaire.

Une des informationsa priori que nous souhaitons introduire est qu’un voxel dont l’appartenance
à une classei est sans ambigu¨ıté doit avoir une valeur d’appartenance de 1 `a cette classe, et ce quelle
que soit l’occurrence de la radiom´etrie de ce voxel dans l’image. Une approche en deux temps est
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membership values

grey-levels
0

1

ai bi ci di

µ i

FIG. 5.9 –Définition d’une fonction d’appartenance trap´ezo¨ıdale

Une fonction d’appartenance trap´ezoı̈dale définie sur les niveaux de gris radiom´e-
triques est continue par morceaux et peut ˆetre complètement d´eterminée grâceà quatre
paramètres.

proposée : dans le premier temps, des fonctions�0i qui minimisent un crit`ere de distance `a l’histo-
gramme sont estim´ees, et dans un second temps, les fonctions�i sont déduites de ces premi`eres pour
satisfaire ces informationsa priori. Les fonctions�0i sont aussi trap´ezoı̈dales mais ont une valeur
maximum dehi.

La fonction objectif est d´efinie comme la somme sur l’ensemble des classes de leur crit`ere de
distance `a l’histogramme ; elle s’´ecrit simplement :

kX
i=1

X
rj2Di

(h(rj)� �0i(j))
2 ;

où Di représente l’intervalle radiom´etrique d’influence de la classei que nous d´efinissons un peu
plus loin. Cette expression a deux caract´eristiques importantes : elle prend en compte globalement
toutes les classes et, pour chaque classe, les valeurs de l’histogramme qui interviennent sont limit´ees
à un intervalle radiom´etrique.

Le calcul deDi est conditionn´e par les propri´etés que nous souhaitons voir remplies par les
fonctions d’appartenance :

– dans les r´egions radiom´etriques ambigu¨es où deux fonctions d’appartenance se recouvrent, la
contrainte de ressemblance entre les fonctions et l’histogramme est relˆachée (lesDi seront
donc définis hors de ces r´egions),

– pour les radiom´etries extrêmes, respectivement basses par rapport `a la classe de plus petite
radiométrie et hautes par rapport `a celle de plus grande radiom´etrie, les fonctions d’apparte-
nance finales�i ne doivent pas suivre la forme de l’histogramme mais doivent ˆetre maximales ;
la contrainte de ressemblance est une nouvelle fois relˆachée.

Pouri = 1 : : :k � 1, notonssi la radiométrieà laquelle s’intersectent les fonctions�0i et �0i+1 (soit
�0i(si) = �0i+1(si)) ; nous pouvons alors exprimerDi.

1. Pour les classes non extrˆemes (i=2: : : k-1), il vientDi = [si�1; si].

2. Pour la classe de plus faible radiom´etrie moyenne, nous imposonsa1 = b1 = 0 et il vient
D1 = [c1; s1].

3. Pour la classe de plus forte radiom´etrie moyenne, nous imposonsck = dk = 255 (si la radio-
métrie a 255 pour valeur sup´erieure) et il vientDk = [sk�1; bk].
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Une fois que les fonctions�0i sont estim´ees pour minimiser la fonction objectif, les fonctions
d’appartenance finales en sont d´eduites suivant :

�i(j) =
�0i(j)

h(rj)
8 j :

Méthode d’optimisation

L’optimisation de la fonction objectif est r´ealisée par un recuit simul´e d’une façon similaireà
celle sugg´erée dans [CHEN-95].

Comme nous l’avons d´ejà mentionn´e, un des avantages de cette m´ethode non supervis´ee est que
l’optimisation est mise en œuvre d’une mani`ere globale sur l’ensemble des classes ; seul le nombre
de classes doit ˆetre connu. De plus, l’histogramme n’est pris en compte que dans les r´egions radio-
métriques o`u il apporte une information v´eritablement pertinente quant `a l’estimation des fonctions
d’appartenance. En revanche, ces fonctions sont d´efinies par une forme param´etrée mais en pratique
des formes trap´ezoı̈dales s’av`erent suffisantes.

5.4.3 Ŕesultats

Nous reprenons l’imagexavT1 utilisée en figure 5.5 page 97 pour tester cette m´ethode et com-
parer ses r´esultats avec ceux donn´es par l’algorithme desc-moyennes floues.

L’apprentissage des fonctions d’appartenance a lieu sur l’histogramme de l’image ; cinq classes
ontété considérées, donn´ees ici par leur radiom´etrie moyenne allant de la plus fonc´eeà la plus claire :
le fond, le liquide c´ephalo-rachidien, la substance grise, la substance blanche et le sang.

Les fonctions d’appartenance�i (à l’exception de celle qui correspond au fond) sont repr´esen-
tées sur la figure 5.10, superpos´eesà l’histogramme. Cette figure est comparable au sch´ema de la
figure 5.7 page 99 pour lequel le facteur flou estm = 1; 5.

FIG. 5.10 –Fonctions d’appartenance floue apprises de l’histogramme

Les fonctions d’appartenance floue apprises de l’histogramme [BLOC-97a] sont su-
perposéesà ce dernier ; elles correspondent au liquide c´ephalo-rachidien, `a la sub-
stance grise, `a la substance blanche et aux vaisseaux sanguins. Nous pouvons noter
l’allure très classique de ces fonctions ainsi que la ressemblance de la forme de celles
qui sont associ´ees aux substances grise et blanche avec la forme de l’histogramme.
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Nous pouvons noter que cette m´ethode pr´esente plusieurs avantages par rapport `a celle desc-
moyennes floues.

– La forme des fonctions d’appartenance, impos´ee par la m´ethode, est maintenant plus conforme
à l’interprétation.

– La fonction d’appartenance au fond est r´eduiteà la radiométrie de valeur 0, ce qui n’est pas
réalisable avec lesc-moyennes ; en effet, leur d´efinition enéquation (5.7) les oblige `a s’étaler
sur une plage radiom´etrique allant jusqu’aux centres adjacents.

– Cette méthode nous a permis de prendre en compte une classe suppl´ementaire pour les voxels
les plus clairs de l’image, c’est-`a-dire pour les vaisseaux sanguins ; une telle classe ne serait
pas apparue avec lesc-moyennes car le nombre de voxels qui la constitue est trop faible et ne
constitue pas un mode radiom´etrique dans l’histogramme.

– L’ étalement radiom´etrique des diff´erentes classes peut ˆetre très variable, ce qui correspond `a la
réalité des donn´ees, tandis que l’algorithme desc-moyennes a une tendance `a uniformiser cet
étalement pour l’ensemble des classes [CELE-89].

Pour les trois classes qui nous int´eressent en premier lieu (le liquide c´ephalo-rachidien, la sub-
stance grise et la substance blanche), nous pouvons calculer `a partir de l’image les statistiques radio-
métriques des classes floues : moyennes et ´ecarts-types. Un voxel participe au calcul des statistiques
de chaque classe proportionnellement `a son degr´e d’appartenance. Ainsi la moyenne d’une classe
s’obtient de fa¸con très similaireà la formule (5.9) suivant :

vi =

card(XR)X
j=1

h(rj)�i(j) rj

card(XR)X
j=1

h(rj)�i(j)

8i = 1 : : : c ;

et l’écart-type suivant :

�i =

vuuuuuuuuut

card(XR)X
j=1

h(rj)�i(j) r
2
j

card(XR)X
j=1

h(rj)�i(j)

� v2i 8i = 1 : : : c :

Les résultats sont port´es par le tableau 5.3 ; ce dernier indique aussi le nombre de voxels qui parti-
cipent véritablement aux statistiques (c’est-`a-dire ceux dont la radiom´etrie est telle que�i(j) > 0)
ainsi que la norme (ou cardinalit´e floue) des classes floues, d´enominateur des formules pr´ecédentes.

Les résultats que nous obtenons doivent ˆetre compar´esà ceux des estimations statistiques r´eali-
sées sur des ensembles d’apprentissage d´efinis manuellement (partie du haut du tableau 2.5 relative `a
xavT1, page 52). Nous observons que les ´ecarts-types obtenus automatiquement sont syst´ematique-
ment plus grands ; cela est dˆu à l’effet de volume partiel qui est pris en compte lors de la classification
automatique et dont nous nous affranchissons presque int´egralement lors de l’apprentissage manuel.
Cet effet se ressent aussi sur les moyennes ; en particulier sur celle du liquide c´ephalo-rachidien tr`es
sensible `a cet effetà cause de la finesse des sillons corticaux.
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TAB. 5.3 –Statistiques calcul´ees sur les classes floues

classe moyenne écart-type nb.voxels norme

LCR 30.6 10.4 387539 244814.4
SBR 57.3 6.9 799805 549680.4
SBL 76.3 4.9 629314 456065.9

Afin de réduire l’influence de l’effet de volume partiel, nous avons calcul´e ces statistiques non
plus sur la totalit´e de chaque classe floue mais sur leur�-coupe avec� = 0; 5. Ainsi les formules de
calcul de la moyenne et de l’´ecart-type sont modifi´ees en rempla¸cant�i(j) par :

�
(�)
i (j) =

�
0 si�i(j) < �
�i(j) sinon :

Les résultats donn´es dans le tableau 5.4 sont en accord avec nos pr´evisions : les ´ecarts-types dimi-
nuent et les moyennes du liquide c´ephalo-rachidien et de la substance blanche se rapprochent de leurs
valeurs estim´ees, respectivement16:0 et79:8.

TAB. 5.4 –Statistiques calcul´ees sur les�-coupes (avec� = 0; 5) des classes floues

classe moyenne écart-type nb.voxels norme

LCR 27.9 8.8 233176 208639.4
SBR 57.7 5.4 575887 487299.4
SBL 76.6 4.1 483053 415036.2

Les classes floues r´esultantes sont donn´ees en figure 5.11 et la classification finale apr`es défuzzi-
fication suivant l’équation (5.10) en figure 5.12.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en œuvre plusieurs m´ethodes de classification automatique.

La première méthode est l’algorithme desk-moyennes en sections 5.1 et 5.2.
Nous avons montr´e que le résultat de la convergence desk-moyennes peut conduire `a unécart

radiométrique important entre les centres radiom´etriques obtenus et ceux que nous pourrions es-
compter, optimaux au sens de la fonction objectif. Une approche empirique est donc propos´ee : la
convergence de l’algorithme est r´epétée jusqu’à ce que le r´esultat ne semble pas pouvoir ˆetre amé-
lioré (section 5.2.1). Nous avons aussi constat´e que plus le nombre de classes `a distinguer (ou dit
autrement, le nombre d’objets `a segmenter) est important, plus l’obtention d’un r´esultat proche du
résultat optimal est d´elicate.

Enfin, si nous souhaitons implanter en routine la r´epétition de l’algorithme desk-moyennes, nous
pouvons mener les convergences avec la distanceL1 puis, procéderà la prise de d´ecisionà l’aide de
la distanceL2. En effet, cette premi`ere distance est la plus rapide `a calculer et ses r´esultats sont com-
parables, tant que le nombre de classes reste r´eduit,à ceux que l’on obtient avec la distanceL2 (Cf.
tableau 5.1 page 90) ; la distanceL1 nous permet de mettre en œuvre un plus grand nombre d’it´era-
tions de l’agorithme desk-moyennes garantissant ainsi un meilleur r´esultat. Au final, l’utilisation de
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FIG. 5.11 –Classes floues donn´ees par apprentissage des fonctions d’appartenance floue `a partir de
l’histogramme

Ces images montrent les classes obtenues sur une acquisition enT1 (où les voxels
extra-cérébraux ont ´eté mis à la valeur radiom´etrique 0) par un algorithme au-
tomatique d’apprentissage des fonctions d’appartenance floue `a partir de l’histo-
gramme [BLOC-97a]. Cette figure est le pendant de la figure 5.8 page 100 produite
par l’algorithme desc-moyennes floues `a une différence pr`es : l’image du haut montre
ici la classe vaisseaux sanguins.



Chapitre 5. Méthodes automatiques109

FIG. 5.12 –Classification par apprentissage des fonctions d’appartenance floue `a partir de l’histo-
gramme

Classification non floue r´esultant de la d´efuzzification suivant la formule (5.10) des
classes montr´ees en figure 5.11 ; cette figure est le pendant de la figure 5.5 page 97
produite par l’algorithme desc-moyennes floues.

la distanceL2 pour effectuer le calcul des classes `a partir des centres obtenus avecL1 nous offre des
régions de d´ecisions de forme plus naturelle.

La deuxième méthode test´ee est l’algorithme desc-moyennes floues en section 5.3.
Nous avons remarqu´e d’une part que son comportement est tr`es semblable `a celui desk-moyennes,

et d’autre part que la forme des fonctions d’appartenance floues n’est pas convenable (section 5.3.4).
Plusieurs solutionssont envisageables : l’algorithme desc-moyennes possibilistes [KRIS-93] ou, plus
simplement, l’algorithme desk-moyennes suivi d’une ´etape de(( fuzzification)).

Une troisième solution fait l’objet de la section 5.4 ; il s’agit d’un apprentissage automatique
de fonctions d’appartenance flou `a partir de l’histogramme de l’image [BLOC-97a]. L’id´ee origi-
nale de cet algorithme provient des deux types de contraintes intuitives impos´eesà la forme des
fonctions recherch´ees : cette forme s’appuie sur une repr´esentation param´etrée et doit ressembler `a
l’histogramme sur les r´egions radiom´etriques d’appartenance plutˆot sûre.

Les résultats obtenus sont de bonne qualit´e et, grâce aux contraintes, sont en accord avec l’inter-
prétation que l’on peut attacher `a une fonction d’appartenance. Cette m´ethode, tr`es récente, aurait pu
être utilisée dans d’autres parties du manuscrit.



110 Chapitre 5. Méthodes automatiques



Deuxième partie 111

Conclusion

Cette partie avait pour but d’´evaluer les apports de m´ethodes de reconnaissance de formes `a la
classification des diff´erentes mati`eres cérébrales en imagerie par r´esonance magn´etique tridimen-
sionnelle, et d’illustrer leur mode d’application `a cette probl`ematique.

En comparaison des r´esultats (image de droite de la figure 5.1 page 89 et image (d) de la figure 4.6
page 78), les m´ethodes automatiques de classification s’av`erent presque aussi performantes que les
méthodes de classification supervis´ees ; les mati`eres principales : fond, liquide c´ephalo-rachidien,
substance grise et substance blanche, sont correctement reconnues.

En particulier, les m´ethodes de classification supervis´ees ne permettent pas de distinguer facile-
ment différentes classes pour la substance grise ; pourtant par exemple, au regard des apprentissages
manuels (tableau 2.5 page 52), le putamen et le noyau caud´e ont des radiom´etries légèrement dif-
férentes. Nous ne pouvons donc pas attendre de m´ethodes de classification automatique qu’elles
effectuent cette distinction suppl´ementaire.

Deux problèmes surviennent avec les algorithmes desk-moyennes et desc-moyennes floues :

– leur utilisation doit s’inscrire dans une proc´edure empirique afin de garantir que le r´esultat
obtenu finalement soit proche du r´esultat optimal au sens de la fonction objectif (section 5.2.4),

– ces algorithmes ont tendance `a imprimer aux r´esultats une forme standard des fonctions d’ap-
partenance ou r´egions de d´ecision au d´etriment des classes peu peupl´ees et des classes d’´eta-
lement radiom´etrique faible [CELE-89].

A propos de ce dernier probl`eme, une variante semi-supervis´ee de l’algorithme desc-moyennes
floues est propos´ee dans [PEDR-90] telle que la mise `a jour des valeurs d’appartenance des points
appris est due `a moitié au terme de l’algorithme non supervis´e età moitié à l’informationa priori
de l’apprentissage. Cette variante am´eliore notablement la qualit´e de la classification finale, plus
réaliste.

Cependant, nous lui avons pr´eféré une méthode d’apprentissage de fonctions d’appartenance
floue à partir de l’histogramme (section 5.4), dont les r´esultats sont tout aussi acceptables. Nous
employons cette derni`ere méthode dans la partie suivante, en pr´eliminaireà des segmentations mor-
phologiques (section 7).

Les méthodes de classification expos´ees dans cette partie ont un inconv´enient principal : elles
n’introduisent aucune information contextuelle.
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Si la classification n’est pas floue ou si la classification floue est(( défuzzifiée )), ces méthodes
se limitentà un simple partitionnement de l’espace radiom´etrique de d´ecision, et dans le cas d’une
unique acquisition, cela revient `a effectuer des seuillages de radiom´etrie. En cons´equence, la coh´e-
rence spatiale des classes dans l’image n’est que partiellement respect´ee.

La partie III qui suit est d´ediéeà l’introduction d’informations contextuelles.

Dans la partie IV nous verrons que les m´ethodes de classifications de typek-moyennes peuvent
être utilisées de fa¸con beaucoup plus locales, dans des r´egions d’intérêt, ce quiélimine certains de
leurs défauts.
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Introduction

A l’issue d’une classification non-contextuelle, nous connaissons les caract´eristiques radiom´e-
triques des mati`eres principales pr´esentes dans les images c´erébrales : l’air, le liquide c´ephalo-rachidien,
la substance grise et la substance blanche. Cette connaissance a ´eté acquise soit `a l’aide d’un appren-
tissage supervis´e (nous avons propos´eà ce sujet un protocole robuste), soit apr`es l’examen des classes
données par une classification automatique. La segmentation r´esultante n’est pourtant pas toujours
très satisfaisante; le fait de ne tenir compte d’aucune information de type contextuel est assez limi-
tatif.

Nous pouvons consid´erer trois aspects distincts du contexte spatial d’un point : les connaissances
associées aux points de son voisinage, sa localisation absolue dans l’image et sa localisation relative
dans l’image.

Pour le premier aspect, consid´erer un point de l’image se r´esume `a l’observation d’une toute
petite région autour du point. Dans ce voisinage peuvent apparaˆıtre des informations de texture qui
peuvent d´eterminer l’appartenance de ce point `a une région particulière de l’image.

Pour le deuxi`eme aspect, il s’agit de l’information de localisation d’un point au sein d’une r´egion,
ou par rapport `a une ou plusieurs autres r´egions.

Pour le troisième aspect, un point est caract´erisé à l’aide de connaissancesa priori sur le contenu
des images `a traiter,à partir de sa seule position dans l’image. La prise en compte de cette information
est délicate, car elle ne repose que sur des consid´erations d’ordre g´enéral sur les images, et peut mal
s’accommoder des particularit´es d’une image donn´ee.

La partie III est dédiéeà l’introduction des deux premiers types d’informations contextuelles.
Les chapitres qui suivent s’articulent autour de ces notions, que nous proposons de traiter avec des
formalismes math´ematiques diff´erents : sous forme de r´egularisation spatiale markovienne dans le
chapitre 6, puis sous forme morphologique dans le chapitre 7 ; le chapitre 8 quant `a lui, montre
comment des estimations radiom´etriques pr´ecises peuvent ˆetre obtenues en d´epit de la présence de
voxels de m´elange, grˆaceà un examen des interfaces entre structures.
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Chapitre 6

Approche contextuelle par champs de
Markov

Les méthodes non-contextuelles de classification examin´ees dans la partie II consid`erent que
l’appartenance d’un voxel `a une classe ne d´epend que de la radiom´etrie du voxel ; aussi, les seg-
mentations produites ne respectent pas toujours la coh´erence spatiale des structures (Cf. le putamen
dans la figure 4.6 page 78). Du fait du bruit et de la pr´esence de volumes partiels, la loi statistique
caractérisant la radiom´etrie d’une classe recouvre presque syst´ematiquement la loi d’une ou de plu-
sieurs autres classes (Cf. figure 4.2 page 71). L’application de seuils radiom´etriques pour d´ecider
de l’appartenance d’un voxel `a une classe cause donc des erreurs, qui pourraient ˆetreévitées si des
connaissances port´ees par le voisinage de ce voxel ´etaient prises en compte.

Dans ce chapitre, nous allons voir comment la prise en compte d’informations contextuelles peut
intervenir dans la proc´edure de classification grˆace aux m´ethodes fond´ees sur les champs de Mar-
kov. Ceux-ci,étudiés tout d’abord en math´ematiques statistiques [BESA-74], ont fait leur apparition
en traitement d’images pour r´esoudre des probl`emes de restauration [GEMA-84]. Depuis, ils ont
été utilisés en segmentation [DERI-87], en restauration [BESA-86], en reconstruction [BLAK-87]
[DINT-90], en analyse et synth`ese de textures [GEMA-87], en analyse de mouvements [BOUT-90]
[DERO-95], en d´etection de contours [GEMA-90] [GEIG-91] [ZERU-93].

Après un rappel des principales notions sur les champs de Markov (section 6.1), nous pr´esentons
la forme des potentiels que nous utilisons (section 6.2), puis nous proposons ensuite deux m´ethodes
de segmentation markovienne des volumes IRM du cerveau, l’une travaillant sur les voxels (sec-
tion 6.3), et l’autre sur le graphe d’adjacence de r´egions obtenues par surface de partage des eaux
3D [GERA-95a] (section 6.4).

Les différents sch´emas de relaxation markovienne sont d´ecrits en annexe B, avec une attention
particulière sur les aspects algorithmiques de leur mise en œuvre sur des images de taille importante.

6.1 Problématique et notations

Le but de cette premi`ere section n’est pas de pr´esenter trop formellement la th´eorie markovienne
mais d’en donner un aper¸cu au travers d’un ensemble de notations que nous utilisons par la suite.
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Ces notations reprennent en partie celles qui sont d´efinies dans le tableau 4.1 page 66 en partie II.

6.1.1 Cadre topologique

Considérons l’image comme un ensemble de sitesS. Chaque sites deS correspond `a une locali-
sation particulière dans l’image : ce peut ˆetre un voxel ou une r´egion de l’image (dans ce dernier cas,
les régions sont disjointes deux `a deux).

Ajoutons une dimension topologique au probl`eme en donnant `aS une structure de graphe grˆace
à la définition pour chaque sites de son voisinage :

Vs = f s0 2 S ; s0 6= s et s 2 Vs0 g:

Ce graphe est un r´eseau r´egulier siS est l’ensemble des voxels d’une image, ou un graphe d’adja-
cence siS est un partitionnement de l’image en r´egions.

À la théorie des graphes nous empruntons la notion de clique, configuration de sites tous voisins
deuxà deux, ou le site lui-mˆeme.

Nous appellonsclique génériqueun type de configuration1 ; une clique est alors une instance
particulière d’une clique g´enérique.

Prenons deux exemples. La configuration qui correspond au site unique est une clique g´enérique ;
une instance de cette derni`ere est une clique qui ne comprend qu’un site donn´e du graphe. La confi-
guration qui est d´efinie sur deux sites d’un r´eseau r´egulier 3D, tel que l’un d’eux a pour coordonn´ees
relatives par rapport `a l’autre(+0;�1;+1) dans ce r´eseau, est une seconde clique g´enérique ; une
instance de cette derni`ere est par exemple la cliquef (3; 3; 3); (3; 2; 4) g.

L’ordre oc d’une clique génériquec est le nombre de sites dans la configuration qu’elle d´ecrit.
Nous noteronsC l’ensemble des cliques g´enériques d´efinies sur le graphe. Une clique g´enérique
c 2 C se traduit g´enéralement par plusieurs cliques sur le grapheS ; notonslc ce nombre de cliques :

c ! c1; : : : ; clc avec cl = f s1(cl); : : : ; soc(cl) g ;

où sq(cl) est leqème site de la cliquecl. Classiquement, l’ordre d’une cliquecl est le nombre de sites
qui la composent ; c’est doncoc.

Une constatation importante est qu’un mˆeme site peut intervenir dans plusieurs cliques, ce qui
s’écrit : �

l 6= l0
� 6) �

8q 8q0 sq(cl) 6= sq
0

(cl
0

)
�
:

6.1.2 Cadre probabiliste

Paramétrons part l’ensemble des r´ealisations d’un ph´enomène aléatoire. Par la suite,t est inter-
prété comme un param`etre temporel, toute r´ealisation particuli`ere apparaissant `a un instant donn´e.

Pour rester dans le cadre probabiliste, nous associons `a chaque sites une variable al´eatoireys.
Pour un probl`eme de classification, cette variable prend ses r´ealisationsy(t)s dans l’ensemble
 des
classes :

y(t)s 2 
 avec 
 = f!1; : : : ; !c g :
1: Nous avons introduit cette notation, originale `a notre connaissance, dans le but de formaliser avec un peu plus de

précision certaines expressions.
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Notonsis(t) l’indice de la classe du sites dans la réalisation de param`etret ; il vient : y(t)s 2 !is(t).

L’ensemble des variables al´eatoiresys associées aux sitess 2 S forme un champY de variables
aléatoires :

Y = f ys ; s 2 S g :

Une classification s’apparente `a une réalisationY (t) du champY :

Y (t) = f y(t)s ; s 2 S g :

Soit xs la variable aléatoire repr´esentant l’observation du sites. L’ensemble de ces variables
forme surS le champ des observationsX :

X = fxs ; s 2 Sg :

La réalisation des observations qui nous int´eresse tout particuli`erement est l’imageI à classifier,
c’est-à-dire la réalisation telle quexs ait pour valeur la radiom´etrie du sites, quel que soits 2 S ;
notonsxIs cette valeur.

Le lien avec les notationsde la partie II est ´evident : l’ensemble des sitesS de l’imageI s’identifie
à l’ensemble des individusX , et en posant que l’individu d’indicek dansX est le sites deS, xIs
n’est autre que le vecteur caract´eristiquexk. Nous pouvons ´ecrire :

X = f xIs ; s 2 S g:

6.1.3 Cadre baýesien

Effectuer une classification bay´esienne revient `a maximiser la probabilit´ea posteriori(MAP en
abrégé) :

p(Y = Y (t) j X = X ) =
p(X = X j Y = Y (t) ) p(Y = Y (t) )

p(X = X )
:

Orp(X = X ), probabilitéa priori de l’observation, est une constante du probl`eme de classification ;
seules les deux probabilit´es du produit suivant doivent ˆetreévaluées :

p(Y = Y (t) j X = X ) / p(X = X j Y = Y (t) ) p(Y = Y (t) ) ; (6.1)

où/ signifie(( proportionnelà )).

Sous l’hypothèse que les observations en chaque site sont ind´ependantes les unes des autres, ce
qui suppose implicitement que le bruit soit lui-aussi ind´ependant d’un site `a l’autre, nous pouvons
écrire :

p(X = X j Y = Y (t) ) =
Y
s2S

p( xs = xIs j Y = Y (t) ): (6.2)

Cette hypoth`ese est raisonnable car, d’une part les images par r´esonance magn´etique sont acquises
puis reconstruites de telle fa¸con que les donn´ees radiom´etriques obtenues pour un voxel ne sont pas
(en première approximation) influenc´ees par la proximit´e d’autres voxels, et d’autre part le bruit est
considéré comme additif en chaque voxel et suppos´e gaussien (Cf. 2.3).
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De plus, grâceà l’indépendance spatiale du bruit, la radiom´etrie en un site ne d´epend que de la
classe en ce site, d’o`u finalement :

p(X = X j Y = Y (t) ) =
Y
s2S

p( xs = xIs j ys = y(t)s ): (6.3)

Enfin, nous supposerons que la densit´e de probabilit´e conditionnellep( xs = xIs j ys = y
(t)
s ) suit

une loi gaussienne, ce que nous avons justifi´e dans la section 2.3.
Pour des facilit´es d’écriture qui apparaˆıtront par la suite, introduisons la fonctionUa vérifiant :

Ua( xIs; y
(t)
s ) = �log( p( xs = xIs j ys = y(t)s ) ) ; (6.4)

remarquons qu’elle n’est d´efinie que si la densit´e de probabilit´e conditionnelle n’est jamais nulle.
Dans le cas de donn´ees monodimensionnelles,Ua s’écrit :

Ua( xIs; y
(t)
s ) =

(xIs � vis(t))
2

2 �2
is(t)

+ log(
p
2� �is(t)) : (6.5)

Afin de mener `a bien la classification, il nous reste encore `a déterminer la loi de probabilit´e
globalep(Y = Y (t) ), qui malheureusement ne peut pas ˆetre calculée directement.

6.1.4 Cadre markovien

L’hypothèse markovienne suppose que la probabilit´e de réalisation d’un site conditionnellement
à la réalisation des autres sites du graphe ne d´epend que de la r´ealisation sur le voisinage du site consi-
déré. NotonsY � fysg le champY privé de sa variable al´eatoireys, etYVs la restriction du champ
Y aux variables al´eatoires d´efinies pour les sites du voisinageVs du sites. L’hypothèse markovienne
s’écrit :

p( ys = y(t)s j Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) = p( ys = y(t)s j YVs = Y
(t)
Vs

): (6.6)

On dit alors que le champY de variables al´eatoires est un champ de Markov.

Le théorème de Hammersley-Clifford [BESA-74] permet alors d’acc´ederà la loi de probabilit´e
globale d’une r´ealisation : si aucune r´ealisation d’un champ de MarkovY n’est de probabilit´e nulle,
la probabilité globale d’une r´ealisation de ce champ suit une loi de probabilit´e de Gibbs. Ainsi :

p(Y = Y (t) ) =
e�U(Y (t) )

Z
; (6.7)

oùZ (fonction de partition) est une constante de normalisation sur l’ensemble des r´ealisations deY .

Il nous faut maintenant formaliser l’expression deU( Y (t) ), qui s’interprète comme une ´energie
en physique statistique, domaine dont ces ´equations sont issues.

6.1.5 Cadreénerǵetique

Afin de quantifier les propri´etés d’un graphe, nous pouvons introduire une fonction de potentiel
Uc( Y (t) ), associ´eeà chaque clique g´enériquec et appliquable `a toute réalisationY (t). Cette fonction
est la somme des potentiels des cliques instances dec :

Uc( Y
(t) ) =

lcX
l=1

Ucl( Y
(t) ) :
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Chacun de ces potentiels met en relation diff´erents descripteurs des sites composant la clique
cl. Un potentiel de cliqueUcl( Y

(t) ) s’exprime généralement par une fonctionfc, dont l’expression
dépend de la clique g´enériquec considérée. La valeur de cette fonction varie suivant la cliquecl et
l’ état des sites qui la compose ; soit :

Ucl( Y
(t) ) = fc

�
y
(t)
s1(cl)

; : : : ; y
(t)
soc (cl)

�
:

L’ énergie globale du grapheU( Y (t) ) est la somme des fonctions de potentiel de chaque clique :

U( Y (t) ) =
X
c2C

Uc( Y
(t) ) =

X
c2C

lcX
l=1

Ucl( Y
(t) ):

La plupart des travaux s’arrˆetent à cette expression globale de l’´energie ; ici, nous proposons de
caractériser l’énergie en chaque site, ce qui pourrait servir, par exemple, `a dresser une cartographie
énergétique d’un graphe (ou d’une image).

À l’ échelle d’un sites, nous pouvons aussi d´efinir uneénergie locale par la somme pond´erée de
toutes les fonctions de potentiel auxquelles le site participe :

Us( Y
(t) ) =

X
c2C

0
@ 1

oc

X
l=1::lc; s2cl

Ucl( Y
(t) )

1
A : (6.8)

La division paroc s’explique par le fait que le potentielUcl( Y
(t) ) va intervenir dans le calcul les

énergies localesUs1(cl)( Y
(t) ); : : : ; Usoc (cl)( Y

(t) ), soitoc fois ; après division, sa contribution glo-
baleà l’ensemble des sites (Cf. ´equation (6.9)) est donc unitaire.

La contraintes 2 cl restreint au simple voisinage des la connaissance deY (t) nécessaire au
calcul deUs( Y

(t) ) ; nous pouvons traduire cela par l’´ecriture :

Us( Y
(t) ) = Us( Y

(t)
Vs

) :

Nous retrouvons ici le pendant, en termes d’´energies, de l’hypoth`ese probabiliste markovienne (6.6).
L’ énergie locale ens s’interprète comme la participation du sites à l’énergie globale :

U( Y (t) ) =
X
s2S

Us( Y
(t)
Vs

) ; (6.9)

égalité qui traduit l’interdépendance des sites.

6.1.6 Cadre local

Cette derni`ere écriture nous permet de replacer le probl`eme dans un cadre local ; en effet, en
reportant dans (6.1) les expressions (6.3) et (6.7), puis (6.4) et (6.9), il vient :

p(Y = Y (t) j X = X ) / exp

 
�
X
s2S

�
Ua( xIs; y

(t)
s ) + Us( Y

(t)
Vs

)
�!

:

La maximisation de la probabilit´e globale revient `a minimiser l’énergie globale :X
s2S

�
Ua( xIs ; y

(t)
s ) + Us( Y

(t)
Vs

)
�
; (6.10)
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somme des ´energies locales de chaque site. Cette derni`ere est compos´ee de deux termes : le premier
caractérise l’attache aux donn´ees de ce site et le second, terme contextuel, l’influence du voisinage
du site.

Nous pouvons en d´eduire une ´ecriture de la probabilit´e (locale) qu’un site soit dans tel ´etat
connaissant l’´etat des autres sites :

p( ys = y(t)s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) =
1

Z
(t)
s

exp
�
�Ua( xIs; y

(t)
s ) � Us( Y

(t)
Vs

)
�
;

(6.11)

avecZ(t)
s coefficient normalisateur des probabilit´es locales ens pour la réalisationY (t).

C’est cette probabilit´e que nous allons utiliser dans les algorithmes d’optimisation que nous
présentons dans la section suivante.

6.1.7 Originalité markovienne

Avant de présenter les algorithmes d’optimisation, situons les m´ethodes markoviennes dans la
panoplie des m´ethodes de classification.

Au cours de la partie II, nous avons consid´eré qu’un site est classifi´e uniquement `a partir de la
valeur observ´ee en ce site, sa radiom´etrie. Aucune notion de contexte n’intervient ; la classification
est dite aveugle (Cf. figure 6.1). Elle se traduit par l’´egalité :

p( ys = y(t)s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) = p( ys = y(t)s j xs = xIs ) :

Pour induire une r´egularisation contextuelle, il est n´ecessaire que la classification d’un site prenne
en compte les observations sur le voisinage de ce site (Cf. figures 6.3 et 6.4). La classification se
traduit par une des deux ´egalités suivantes :

p( ys = y(t)s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) = p( ys = y(t)s j XVs = XVs ) ;

ou

p( ys = y(t)s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) = p( ys = y(t)s j XVs = XVs; xs = xIs ) :

Notons que la premi`ereégalité, contrairement `a la seconde, n’est pas une extension de la clas-
sification aveugle ; en effet, un site n’appartenant pas `a son voisinage, la valeur observ´ee en ce site
n’intervient pas pour sa propre classification (dit autrement, il n’y a aucune relation formelle entre
XVs et xIs). Néanmoins, la valeur observ´ee en un site et l’ensemble des valeurs observ´ees dans son
voisinage sont empiriquement corr´elées. Appuyer la classification d’un site par l’examen de son
voisinage plutˆot que de se restreindre au site seul met donc `a profit plus d’informations, et permet
souvent de s’affranchir d’erreurs locales `a un site.

Notons enfin que la classe d’un site ne d´epend toujours pas de celles de ses voisins ; la classifi-
cation reste encore locale.

Une troisième politique d’étiquetage est la m´ethode markovienne que nous venons de d´ecrire. La
classification d’un site d´epend de l’observation en ce site (premier terme de l’´equation (6.11)) et des
classes de ses sites voisins (second terme) :

p( ys = y(t)s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) = p( ys = y(t)s j xs = xIs ; YVs = Y
(t)
Vs

) :
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Cette formulation est r´ecurrente `a deux niveaux : la classification d’un site d´epend de la classification
globale de l’image et donc, s’appuie sur l’observation de l’image tout enti`ere (Cf. figures 6.5 et 6.6).
Les méthodes markoviennes sont globales.

Enfin, signalons l’existence de deux autres m´ethodes globales dont les r´esultats sont th´eorique-
mentéquivalents `a ceux du MAP (en pratique, les estimations et les m´ethodes d’´echantillonnage ne
sont pas les mˆemes que pour le MAP ; aussi les r´esultats ne sont jamais rigoureusement les mˆemes) :
le Maximum Posterior Marginalet leThreshold Posterior Mean[MARR-87] [PARI-88] [GEIG-91].
Ces méthodes introduisent chacune une fonction de perte n´ecessitant, en th´eorie, une sommation sur
l’ensemble des configurations possiblesY ; cette fonction est souvent approch´ee par une technique
du type champs moyens.

Pour toutes ces raisons, nous avons opt´e pour la mise en œuvre de la maximisation de la proba-
bilit éa posteriori.

6.2 Forme des fonctions de potentiel

Les premiers exemples de champ de Markov parus dans la litt´erature consacr´ee au traitement
d’images poss´edaient tous un certain nombre de caract´eristiques communes : les images `a segmenter
sont binaires ou `a niveaux de gris, la connexit´e est 4 ou 8, seules les cliques d’ordre 2 sont utilis´ees,
les fonctions de potentiel sont en tout ou rien. Depuis, l’´evolution de la recherche sur les champs de
Markov nous permet d’employer des mod´elisations vari´ees et plus fines, et en particulier, d´ediéesà
la spécificité des images tridimensionnelles que nous manipulons.

6.2.1 Mod̀ele de Potts

Le modèle de Potts est une g´enéralisation, `a un nombre quelconque d’´etats, du mod`ele d’Ising,
utilisé pour l’étude des champs de spins en physique statistique. Le succ`es de son application au
domaine du traitement d’images provient du fait qu’il permet d’appr´ehender relativement simplement
les phénomènes liés aux mod´elisations markoviennes [DESC-93] [SIGE-93].

Le modèle de Potts consid`ere uniquement les cliques d’ordre 2 et les fonctions de potentiel
associées prennent la forme :

fc2
�
y(t)s ; y

(t)
s0

�
= � �Potts

is(t)
�
�
y(t)s ; y

(t)
s0

�
avec� symbole de Kronecker, et�Potts

is(t)
potentiel de Potts.

Afin d’obtenir une véritable segmentation, la cr´eation de r´egions (ensemble spatialement coh´e-
rent de sites de mˆemeétat ou classe) doit ˆetre favorisée. On prend donc des valeurs de� positives
pour que ce potentiel soit attractif, cette tendance ´etant d’autant plus forte que les� ont une valeur
élevée.

Remarquons que l’ensemble des fonctions de potentiel est d´efini à une constante pr`es ce qui ne
modifie pas le probl`eme d’optimisation (et ce qui permet de retrouver le mod`ele d’Ising lorsque les
classes sont au nombre de deux).

Le terme d’énergie contextuelle ´etant négatif à l’intérieur de toute r´egion, l’augmentation de
l’ énergie contextuelle globale de l’image est due uniquement `a l’existence de fronti`eres entre r´egions.
Minimiser cetteénergie se traduit par une r´eduction de la quantit´e de frontières : la formation de
petites régions est d´efavorisée et le contour des r´egions tend `a être lisse. On parle de r´egularisation
markovienne.
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Si nous n’avions pas de terme d’´energie d’attache aux donn´ees, les fronti`eres disparaˆıtraient : une
classe particuli`ere prendrait le dessus sur les autres et formerait une r´egion unique recouvrant toute
l’image. Le réglage de l’influence respective des deux termes ´energétiques est donc essentiel puisque
la force de régularisation d´esirée dépend de lui.

6.2.2 Matrice de Potts

Le modèle de Potts peut ˆetre facilement ´etendu par la d´efinition d’une matriceB que nous appel-
lerons, par abus de langage, matrice de Potts :

B = [ �i;j ] i=1:::c; j=1:::c :

La valeur de�i;j caractérise, si elle est positive, l’attraction entre deux sites voisins d’´etats respectifs
i et j ; si la valeur de�i;j est négative, sa valeur absolue caract´erise la répulsion.

La symétrie des potentiels n’impose qu’une contrainte unique :

�j;i = �i;j 8i 8j ;
et les potentiels ont la forme suivante :

fc2
�
y(t)s ; y

(t)
s0

�
= ��is(t);is0(t) : (6.12)

Le modèle de Potts classique correspond alors aux cas particuliers des matrices diagonales :

�i;j = 0 8j 6= i

�i;i = �Potts
i 8i ;

leséléments non diagonaux de la matriceB sont donc les nouveaux param`etres de la mod´elisation.
Citons par exemple [VAND-93] o`u les potentiels sont donn´es par :

fc2
�
y(t)s ; y

(t)
s0

�
=

8><
>:
�1 si y(t)s = y

(t)
s0

0 si y(t)s et y(t)
s0 sont compatibles

20 si y(t)s et y(t)
s0 sont incompatibles.

La compatibilité entre deux classes signifie qu’une r´egion d’une classe peut ˆetre voisine dans l’image
d’une région de l’autre classe. Les fronti`eres entre deux classes incompatibles ont une ´energieélevée ;
leur existence est donc tr`es défavorisée.

Si aucune connaissance du contenu de l’image `a classifier n’est disponible, la matrice de Potts
n’est pas fixéea priori. Dans [DERI-87] et [LAKS-89], il est montr´e comment mener l’estimation
des param`etres des potentiels de cliques durant la proc´edure de relaxation (en fait, apr`es chaque
tour ; voir plus loin la définition d’un tour). Dans ces ´etudes, les param`etres des classes sont suppos´es
acquis.

Dans le cas contraire, les valeurs des potentiels peuvent ˆetre précalculées en fonction de toutes
les combinaisons possibles d’´etats. Ainsi, ce calcul n’est effectu´e qu’une seule fois au lieu d’ˆetre
répété intensivement (et donc de fa¸con extrêmement redondante) lors de la proc´edure de relaxation.

Autres modèles

D’autres formes de fonctions de potentiel ont ´eté propos´ees afin de prendre en compte moins
brutalement les interactions entre r´egions, par exemple :

Vc(y
(t)
s ; y

(t)
s0 ) =

1

1 +
jy

(t)

s0
�y

(t)
s j

�

ou Vc(y
(t)
s ; y

(t)
s0 ) = jy(t)

s0 � y(t)s jn :

Le lecteur désireux de plus amples informationspourra se reporter aux th`eses [DESC-93] et [SIGE-93].
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6.2.3 Matrice de Potts 3D

Le cas particulier d’images tridimensionnelles, la plupart du temps anisotropes, n´ecessite de re-
considérer la valeur des potentiels.

Afin de différencier parmi les cliques d’ordre 2, celles qui sont form´ees de voxels partageant une
face, de celles qui sont form´ees de voxels partageant une arˆete, dans [YAN-95] les potentiels sont
définis suivant :

fc(ys(t); ys0(t)) =

8<
:

0 si ys(t) = ys0(t)
� si ys(t) 6= ys0(t) et sis et s0 partagent une face
�=
p
2 si ys(t) 6= ys0(t) et sis et s0 partagent une arˆete.

Nous pouvons g´enéraliser cette id´ee aux images anisotropes ainsi qu’au mod`ele de Potts ´etendu.
Considérons un sites et un de ses sites voisinss0, en reprenant la formulation (6.12), il vient :

fc2
�
y(t)s ; y

(t)
s0

�
= � �is(t);is0(t)

d
�
y
(t)
s ; y

(t)
s0

� ;
avecd fonction distance.

Nous pouvons remarquer que nous ne distinguons pas ici l’orientation des cliques d’ordre 2 par
l’emploi de fonctions de potentiel de formes diff´erentes ; cela traduit en fait la volont´e de ne pas
privil égier de direction particuli`ere dans l’image 3D.

6.2.4 Cliques d’ordre 1

Une dernière remarque concerne la prise en compte ´eventuelle des cliques d’ordre 1 (qui ne font
pas partie du mod`ele de Potts).

Une première idée est d’ajouter le potentiel :

fc1(y
(t)
s ) = ��

i
(t)
s

;

où une forte valeur de�i favorise l’affectation de la classe!i indépendamment du site consid´eré.
C’est donc un excellent moyen d’introduire la probabilit´ea priori de chaque classe ; ce terme permet
en effet d’effectuer une analogie entre l’expression du classifieur bay´esien (4.3) page 71 et celle de
l’ énergie (6.5) page 120. Il suffit de poser :

�
i
(t)
s

= P (!
i
(t)
s

) :

Lorsque la classification est bay´esienne mais non contextuelle, nous avons vu en section 4.3.2
que l’introduction de la probabilit´e a priori des classes ne produit pas de diff´erences significatives
(figure 4.3 page 73). En revanche, dans le cas d’une classification markovienne, son emploi, tel que
nous venons de l’exprimer, peut avoir une influence d´esastreuse sur les r´esultats finals. En effet,
la classe qui serait d´efavorisée par le potentiela priori est celle du liquide c´ephalo-rachidien, bien
moins représenté dans l’image que ne le sont les substances grise et blanche ; cette p´enalisation va
donc dans le sens de la r´egularisation contextuelle, qui a tendance `a effacer, comme nous le verrons,
les sillons trop fins.

Une seconde id´ee, utilisée dans [KARS-90] pour la segmentation de la rate dans des tomogra-
phies 3D, peut ˆetre d’introduire des informationsa priori sur la localisation spatiale des classes `a
l’aide de :

fc1(y
(t)
s ) = ��

i
(t)
s

(s) ; (6.13)
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où une forte valeur de�i(s) favorise l’affectation au sites de la classe!i, la seule contrainte ´etant de
n’interdire aucune configuration (Cf. th´eorème de Hammersley-Clifford en section 6.1.4), donc ne
pas prendre de potentiels infinis. Les�i s’apparentent `a des cartes de localisation de structures que
l’on trouve dans des atlas probabilistes (voir plus loin en fin de section 9.1.2).

Pour qu’une prise en compte d’informationsa priori de localisation soit pertinente, il est indis-
pensable, `a cause de la variabilit´e du positionnement de la tˆete dans les acquisitions IRM, d’effectuer
une mise en correspondance au pr´ealable de ces informations avec l’image particuli`ereà traiter.
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6.3 Site vox́elique

En traitement d’images par champ de Markov, une premi`ere approche est de construire un graphe
à partir de la topologie de l’image : chaque site du graphe s’identifie `a un point de l’image, et les
notions de voisinage d´efinies sur le graphe sont celles qui existent sur le maillage de l’image. Cette
section se limite `a cette approche et ne traite donc que des classifications contextuelles sur les voxels.

6.3.1 État de l’art

Les techniques markoviennes ont ´eté appliquéesà de nombreuses reprises au probl`eme de la
segmentation des structures c´erébrales en IRM avec une approche(( voxel )) ; nous présentons ici
quelques adaptations int´eressantes de ces techniques.

Modèle du mixel

Dans [CHOI-91], la relaxation markovienne est consid´erée comme une solution au probl`eme
de classification des volumes partiels. Le m´elange constituant tout voxel peut ˆetre formalisé par un
vecteur de variables al´eatoires appel´e mixel :

xs = fxs1; : : : ; xsmg ;

où la variablexsi correspond `a la contribution au sites de laième matière, dans une classification en
m classes ; naturellement :

mX
i=1

xsi = 1:

La sémantique employ´ee pourxs n’est donc pas celle que nous avons d´ecrite précédemment ; une
réalisation deX donne pour chaque site le vecteur de sa composition. Classiquement, la loi radiom´e-
trique de chaque mati`ere est suppos´ee gaussienne (multigaussienne si les acquisitionssont multiples),
et la radiométrie d’un voxel est suppos´ee linéaire en fonction de son mixel et des lois radiom´etriques
des matières.

L’inconvénient majeur de cette formulation r´eside dans la contrainte th´eorique de devoir disposer
dem � 1 acquisitions pour pouvoir calculer la composition des voxels en fonction desm matières.
Les auteurs proposent alors de modifier tout mixel pour que les deux (ou trois) mati`eres qui y sont les
plus représentées soient finalement les seules `a avoir une contributionxsi non nulle. En d´epit de cette
modification, la résolution markovienne est tr`es lente, malgr´e un recours `a l’algorithme des modes
conditionnels itérés (annexe B.2.3).

Sur les images de l’article, les r´esultats finals sont corrects, ce qui explique que cette m´ethode a
été largement reprise en imagerie m´edicale [SANT-93] [FESS-94] [LIAN-94] [WANG-94a] [LI-95].

Une variante de cette m´ethode est propos´ee dans [JAGG-97], appliqu´eeà la segmentation des
matières cérébrales principales (liquide c´ephalo-rachidien, substance grise, et substance blanche) ;
elle comporte deux ´etapes de classification markovienne. La premi`ere consiste `a introduire deux
nouvelles classes pour caract´eriser les voxels de m´elange du liquide c´ephalo-rachidien avec la sub-
stance grise, et de la substance grise avec la substance blanche. La seconde ´etapeévalue le m´elange
des voxels de ces deux derni`eres classes avec le mod`ele du mixel.

Cette variante, tr`es récente, offre trois avantages :

– la complexité de l’optimisation markovienne du mod`ele du mixel est r´eduite,
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– la classe de m´elange du liquide c´ephalo-rachidien avec la substance grise assure la coh´erence
spatiale des sillons corticaux, ce qui ´evite leur disparition avec la relaxation,

– la considération explicite de classes de m´elange permet d’´eviter que les voxels de m´elange de
deux classes soient affect´esà une tierce classe (comme c’est le cas sur l’image de gauche de
la figure 6.9 page 140).

Estimation des caract́eristiques des classes

Jusqu’à présent, nous avons mentionn´e le terme d’attache aux donn´ees sans le d´evelopper ; nous
avons réaffirmé que nous le supposions gaussien (ou multigaussien) mais nous n’avons pas pr´ecisé
si nous connaissions ses caract´eristiques pour les diff´erentes classes.

Si ses caract´eristiques sont inconnues parce qu’aucun apprentissage n’a eu lieu, elles doivent ˆetre
évaluées au cours de la relaxation. Cette tˆache s’apparente `a celle que r´ealisent les m´ethodes auto-
matiques de classification dont nous avons parl´e dans la partie II ; nous pouvons employer le mˆeme
procédé : après chaque it´eration, les caract´eristiques d’une classe!i sontévaluées avec l’ensemble
des individus attribu´esà cette classe, soitfs j is(t) = ig.

Dans [PAPP-92] les caract´eristiques des classes sont suppos´ees hétérogènes dans l’image et une
méthode particuli`ere est pr´esentée pour réaliser leur estimation.

Avant de proc´ederà la relaxation, l’algorithme desk-moyennes est utilis´e pour obtenir une ap-
proximation, globale sur l’image, des caract´eristiques des classes. Puis, `a chaque it´eration, ces ca-
ractéristiques sont calcul´ees en chaque site `a l’aide d’une fenˆetre centr´ee sur ce site (pour une classe
donnée, l’estimation prend en compte uniquement les sites affect´esà cette classe et pris dans la fe-
nêtre). Les caract´eristiques obtenues sont donc locales ; mieux, elles sont continues d’un site `a un
site voisin de par le recouvrement de leurs fenˆetres respectives.

La taille de la fenˆetre décroı̂t au cours de la relaxation : au d´ebut, elle recouvre toute l’image
puis,à certains moments, voit ses dimensions divis´ees par deux jusqu’`a atteindre un volume minimal
garantissant des statistiques fiables. Ainsi, les caract´eristiques deviennent de plus en plus locales.

Cette méthode est s´eduisante lorsque l’on souhaite prendre en compte l’h´etérogénéité éventuelle
de la radiom´etrie de l’image ; elle est mise en pratique dans [VEIJ-94]. Les IRM 3D que nous devons
traiter ayant une radiom´etrie bien homog`ene, nous n’avons pas implant´e cette m´ethode.

Lors de la mise en œuvre de m´ethodes markoviennes, nous consid´ererons que les caract´eristiques
des classes sont connues (elles sont port´ees sur le tableau 2.5). Ainsi, nous pourrons mieux appr´ecier
sur les résultats obtenus l’influence des diff´erences algorithmiques de ces m´ethodes.

6.3.2 Comparaison de classifications contextuelles

Nous avons compar´e sur une mˆeme image (xavT1) les résultats obtenus par diff´erentes ap-
proches.

L’attache aux donn´ees est telle qu’elle est d´efinie par l’expression (6.5) ; elle correspond pour
chaque classe `a une loi radiom´etrique gaussienne. Les param`etres des diff´erentes lois sont ceux qui
ont été appris en partie I et qui ont ´eté déjà utilisés pour la classification bay´esienne supervis´ee en
partie II.

Classifications non markoviennes

La figure 6.1 ne tient compte que de l’attache aux donn´ees : c’est une classification bay´esienne o`u
les classes sont suppos´eeséquiprobables et les probabilit´es conditionnelles gaussiennes et connues.
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Le manque de r´egularisation se manifeste par des nuages de voxels isol´es, classifi´es différemment de
la région dans laquelle ils se situent.

Un traitement par filtrage majoritaire, illustr´e en figure 6.2, corrige partiellement ce d´efaut mais
en en faisant apparaˆıtre d’autres. En effet, des structures trop fines sont effac´ees partiellement : c’est
le cas des sillons, des interstices de substance blanche situ´es entre les circonvolutions corticales, des
capsules blanches, du liquide c´ephalo-rachidien de l’enveloppe c´erébrale ; de plus, les petits amas de
classe air/os n’ont pas disparu des ventricules. Cette voie ne donne donc pas de r´esultats exploitables.

Les figures 6.3 et 6.4 permettent d’appr´ecier l’intérêt des classifications contextuelles locales
(la classe d’un voxel repose sur l’observation de son voisinage). La premi`ere utilise une r´egularisa-
tion par filtrage par la moyenne, et la seconde par la m´ediane ; les deux r´esultats observ´es sont tr`es
similaires, et en tout cas bien meilleurs que ceux des deux approches pr´ecédentes.

En comparaison avec la r´egularisation par la m´ediane, la r´egularisation par la moyenne fournit
une bonne segmentation des ventricules et pr´eserve correctement les capsules blanches (cruciales
pour séparer par la suite le putamen et le cortex) ; en revanche, elle efface une plus grande partie des
sillons et détruit par endroits la structure crˆanienne.

Classifications markoviennes sans potentiels de localisation

Une méthode de relaxation markovienne avec recuit simul´e (température initialeT0 = 100 et
coefficient de d´ecroissance g´eométrique de la temp´eraturecT = 0; 99) donne, quant `a elle, une
segmentation plus fid`ele à nos attentes ; voir la figure 6.5. Les d´efauts des m´ethodes pr´ecédentes
s’estompent mis `a part la disparition partielle des sillons ; ces derniers sont trop fins pour que la prise
en compte d’informations contextuelles joue en leur faveur.

Pour l’exécution de la relaxation, nous n’avons fait intervenir que les cliques d’ordre deux par
l’entremise d’une matrice de Potts port´ee sur le tableau 6.1 ; en un site, nous nous sommes limit´es
aux six réalisations de cliques d’ordre deux correspondant aux voisins du site en 6-connexit´e. Les
potentiels ont ´eté fixés empiriquement apr`es que nous avons constat´e la très fidèle reproductivit´e des
résultats, lorsque les potentiels d’int´erieur de régions (-1) et de fronti`eres compatibles (0) conservent
le même ordre de grandeur, et lorsque les potentiels de r´epulsion (ici 1 et 2) sont plus ´elevés.

TAB. 6.1 –Matrice de Potts pour la segmentation du cerveau en 4 classes

AIR LCR SBR SBL

AIR -1 0 1 2
LCR 0 -1 0 1
SBR 1 0 -1 0
SBL 2 1 0 -1

En notantV 6
s le 6-voisinage, l’équation (6.8) est donc appliqu´ee sous la forme :

Us(X
(t)) =

1

2

X
s02V 6

s

fc2
�
x(t)s ; x

(t)
s0

�
(6.14)

avecfc2 calculé à partir de la matrice de Potts (tableau 6.1) suivant la formule (6.12).
Le seul point d´elicat consiste en fait `a respecter l’´equilibre entre le terme d’attache aux donn´ees

et le terme contextuel afin de r´egler la force de la r´egularisation. Elle ne doit ˆetre ni trop faible,
au risque de retrouver les d´efauts des m´ethodes non-contextuelles, ni trop forte, au risque de voir
disparaˆıtre les structures peu volumineuses du cerveau. Nous avons finalement pond´eré par0; 75 le
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terme d’énergie d’attache aux donn´ees. Ce param`etre s’est av´eré robuste d’une acquisition IRM `a
l’autre et les résultats de la relaxation restent constants tant que ce param`etre conserve cet ordre de
grandeur (le multiplier ou le diviser par un facteur 2 commence `a modifier l’aspect des r´esultats).

L’inconvénient majeur d’une relaxation markovienne reste sa tr`es grande lenteur, mˆeme apr`es
l’introduction d’un recuit. Une solution g´enéralement employ´ee provient de l’algorithme des modes
conditionnels itérés. Du fait de la faible amplitude des ´energies d’attache aux donn´ees et de contexte,
le paysage ´energétique des r´ealisations est bien nivel´e et régulier, et aucun minimum d’´energie glo-
bale n’est rencontr´e en dehors de la proximit´e de la réalisation recherch´ee. Cela reste vrai y compris
lorsque l’initialisation est al´eatoire ; en effet, sur les images qui nous ont servi de tests, l’algorithme
des modes conditionnels it´erés n’a jamais n´ecessit´e une initialisation proche de la solution d´esirée.

En particulier, les r´esultats de la descente, montr´es en figure 6.6 sont similaires `a ceux d’un
recuit ; nous privilégierons donc cette d´emarche, qui nous fournit un r´esultat en 5 minutes, au lieu de
3/4 d’heure pour un recuit.

Classifications markoviennes avec potentiels de localisation

Pour finir, nous avons introduit des potentiels de localisation spatiale (Cf. section 6.2.4 for-
mule (6.13)). Leur but est d’influer sur l’affectation d’un voxel `a une classe en fonction de la position
de ce voxel dans l’image.

Pour distinguer le cortex et les noyaux centraux, nous nous appuyons sur les connaissancesa
priori suivantes : par rapport au cerveau, le cortex est p´eriphérique, tandis que les noyaux centraux
sont bienà l’intérieur. Ces deux classes sont dot´ees d’une fonction de potentiel de localisation ; pour
les autres classes (fond, liquide c´ephalo-rachidien, et substance blanche), nous consid´erons que leurs
fonctions de potentiel de localisation est nulle.

A partir d’une segmentation du cerveau (voir la description de la m´ethode en section 7.2), nous
effectuons sur le masque binaire du cerveau une fermeture morphologique de 2 cm, puis nous cal-
culons dans ce masque ferm´e une carteD de distance `a sa surface, par propagation d’un chan-
frein [BORG-86] ; enfin, nous construisons une image par fonction de potentiel de localisation:
l’imagePCTX pour le cortex (figure 6.7), et l’imagePNCE pour les noyaux (figure 6.8). Ces images
se déduisent deD suivant :

PCTX(x; y; z) =

�
0 si D(x; y; z) � Dmax

2
(D(x; y; z)� Dmax

2 )� ' si D(x; y; z) > Dmax

2

PNCE(x; y; z) =

�
( Dmax

2 �D(x; y; z) )� ' si D(x; y; z)� Dmax

2
0 si D(x; y; z)> Dmax

2

;

où' est une constante, etDmax la distance maximale deD.
Ces définitions de potentiels (positifs) d´efavorisent la pr´esence de voxels ´etiquetés cortex lorsque

ces derniers se rapprochent trop du centre du cerveau, et la pr´esence de voxels ´etiquetés noyaux
lorsque ces seconds se rapprochent trop de la p´eriphérie du cerveau.

Nous présentons de nouveau sur l’imagexavT1, les résultats de la relaxation markovienne. Nous
conservons les termes d’´energie d’attache aux donn´ees, d´eduits de mod`eles gaussiens (leurs para-
mètres sont indiqu´es par le tableau 2.5 page 52). En revanche, nous ´etendons la matrice de Potts,
donnée précédemment par le tableau 6.1), pour qu’elle prenne en compte les cinq classes consid´e-
rées ; cette nouvelle matrice est donn´ee par le tableau 6.2. Enfin, pour que les valeurs de potentiel
de localisation ne soient pas trop disproportionn´ees par rapport aux autres termes ´energétiques, et
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FIG. 6.1 –Segmentation dexavT1 par classification non-contextuelle

Cette planche de coupes axiales de la segmentation dexavT1 a été produite avec une
méthode bay´esienne non contextuelle ; la probabilit´e locale s’identifie `a p( ys jxIs )
en notation abr´egée. Les quatre classes sont : le fond (en blanc), le liquide c´ephalo-
rachidien (en noir), la substance grise (en gris fonc´e), et la substance blanche (en gris
clair).
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FIG. 6.2 –Segmentation dexavT1 par filtrage majoritaire d’une classification non-contextuelle

Cette planche de coupes axiales de la segmentation dexavT1 est issue d’un filtrage
majoritaire appliqu´e à la segmentation 3D montr´ee sur la planche de la figure 6.1 ; si
les nuages de voxels isol´es ont disparu, certaines structures trop fines ont ´eté gommées
(c’est le cas d’une partie importante des sillons corticaux).
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FIG. 6.3 –Segmentation contextuelle dexavT1 par classification locale sur la moyenne

Cette planche de coupes axiales de la segmentation dexavT1 provient d’une classifi-
cation contextuelle locale utilisant un filtre moyenneur ; la r´egularisation se traduit par
la probabilité localep( ys jmoyennefxI

s0 ; s0 2 Vs g ) en notation abr´egée.
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FIG. 6.4 –Segmentation contextuelle dexavT1 par classification locale sur le m´edian

Cette planche de coupes axiales de la segmentation dexavT1 provient d’une classifi-
cation contextuelle locale utilisant un filtre m´edian (en remplacement du filtre moyen-
neur de la figure 6.3) ; la probabilit´e locale estp( ys jmédianfxI

s0 ; s0 2 Vs g ) en
notation abr´egée.
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FIG. 6.5 –Segmentation dexavT1 par classification markovienne avec recuit simul´e

Cette planche de coupes axiales correspond `a la classification markovienne dexavT1
avec recuit markovien (T0 = 100; cT = 0; 99) ; l’algorithme utilisé est celui de M´e-
tropolis (section B.2.2), et a n´ecessit´e un peu plus de 700 it´erations, soit environ 3/4
d’heure sur une machine puissante.
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FIG. 6.6 –Segmentation dexavT1 par classification markovienne par ICM

Cette planche de coupes axiales est, tout comme celle de la figure 6.5, tir´ee d’une
classification markovienne dexavT1, mais cette fois avec l’algorithme des modes
conditionnels itérés ; la convergence a ´eté atteinte en 8 it´erations et le temps de calcul
nécessaire n’a pas d´epass´e 5 minutes.
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FIG. 6.7 –Planche de l’image de la fonction de potentiel�CTX de localisation spatiale

Le calcul de l’énergie d’un voxel ´etiqueté cortex fait intervenir un terme addition-
nel donné par le voxel correspondant dans cette image de potentiel ; cette image,
construiteà partir d’une carte de distance `a la surface du cerveau (ferm´e de 2 cm),
défavorise donc l’apparition de l’´etiquette cortex plus on s’´eloigne de cette surface
(vers les niveaux de gris les plus clairs).
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FIG. 6.8 –Planche de l’image de la fonction de potentiel�NCE de localisation spatiale

Cette image est ´equivalente `a celle de la figure 6.7, mais concerne cette fois les noyaux
centraux ; plus on se rapproche de la surface du cerveau, plus l’apparition de l’´etiquette
noyaux est d´efavorisée.
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connaissant l’ordre de grandeur deDmax dans les cerveaux d’adultes (5 `a 6 cm), nous avons fix´e
empiriquement' à 0,25.

TAB. 6.2 –Matrice de Potts pour la segmentation du cerveau en 5 classes

AIR LCR CTX NCE SBL

AIR -1 0 1 2 3
LCR 0 -1 0 0 1
CTX 1 0 -1 1 0
NCE 2 0 1 -1 0
SBL 3 1 0 0 -1

La coupe axiale de droite de la figure 6.9, ainsi que la planche de coupes axiales de la figure 6.10,
illustrent les résultats obtenus. La r´egularisation est de force similaire `a celle de la figure 6.6, qui
ne présente pas de fonctions de potentiel de localisation. Ces derni`eres sont tr`es rarement utilis´ees
en imagerie m´edicale ; nous n’avons trouv´e qu’un unique cas de leur emploi [KARS-90], et il ne se
rapporte nià l’imagerie par r´esonance magn´etique, nià l’imagerie cérébrale. Pourtant, les fonctions
de potentiel de localisation permettent de distinguer facilement le cortex et les noyaux centraux, et
les résultats sont probants ; la comparaison avec une classification contextuelle locale (coupe axiale
de gauche de la figure 6.9) met en ´evidence la qualit´e de la segmentation obtenue pour les ventricules,
les noyaux, et l’interfacef substance blanche/substance griseg. Cependant, la segmentation n’est pas
parfaite. Une partie de la tˆete des noyaux caud´es, par exemple, est classifi´ee cortex ; cette erreur est
dueà la définition approximative des fonctions de potentiel, li´eeà la morphologie de l’enc´ephale. En
effet, jusqu’à la première coupe du troisi`eme rang de la figure 6.8, nous pouvons observer l’influence
de la forme en(( U )) de la partie inférieure de l’enc´ephale dans le plan axial ; cette influence, malgr´e
la fermeture morphologique, se traduit par un potentiel�NCE encore fort dans la r´egion de la tˆete
des noyaux caud´es.

Pour que l’introduction de fonctions de potentiel de localisation permette d’obtenir de tr`es bons
résultats, il faudrait que la forme de ces fonctions soit assez proche de celle des structures dans
l’image. Nous avons volontairement utilis´e une information grossi`ere pour construire ces fonctions :
la distance `a la surface du cerveau ; une telle information, bien qu’elle soit adapt´eeà nos donn´ees
grâceà la segmentation du cerveau, n’est pas suffisament pr´ecise, et des d´efauts apparaissent. Une
solution qui nous semble particuli`erement prometteuse pour l’obtention de fonctions de potentiel de
localisation pertinentes est l’utilisation d’un atlas probabiliste, apr`es qu’il est mis en correspondance
avec l’imageà traiter.

6.4 Généralisation à des sites et des topologies quelconques

Dans cette section, nous abandonnons les sites vox´eliques pour des approches r´ecentes qui suivent
encore une d´emarche markovienne, mais sur des graphes de topologie quelconque.

6.4.1 Probĺematique

L’algorithme des modes conditionnels it´erés est employ´e majoritairement pour r´ealiser des clas-
sifications markoviennes sur l’ensemble des voxels des images IRM 3D ; cela est dˆu au fait que sur
de telles donn´ees exhaustives, l’ex´ecution d’un algorithme stochastique s’av`ereêtre une tˆache bien
trop longue. Pourtant, le risque majeur de l’emploi d’un algorithme d´eterministe est d’aboutir `a une
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FIG. 6.9 –Comparaison de deux segmentations contextuelles en 5 classes, locale et globale

L’image de gauche, coupe axiale dexavT1, est obtenue par une classification contex-
tuelle locale avec filtrage par la moyenne (de fa¸con similaireà la planche 6.3) ; les cinq
classes pr´esentées sont : le fond (blanc), le liquide c´ephalo-rachidien (noir), le cortex
(gris foncé), les noyaux centraux (gris moyen), et la substance blanche (gris clair).
Avec les mêmes centres de classes, la classification markovienne par l’algorithme
des modes conditionnels it´erés donne, grˆace aux fonctions de localisation, l’image
de droite.

segmentation tr`es sous-optimale, ce risque ´etant d’autant plus grand que les fonctions potentielles
sont fixées empiriquement et qu’alors, le paysage ´energétique des r´ealisations peut avoir un relief
inattendu.

Les relaxations markoviennes stochastiques qui consid`erent que chaque voxel est un site `a part
entière présentent deux inconv´enients majeurs :

– l’obtention d’un résultat presque optimal n´ecessite que la convergence soit lente ; celle-ci doit
être d’autant plus lente que l’on fait intervenir plus de termes de potentiels, car alors le risque
de créer un paysage ´energétique accident´e est plus important,

– la prise en compte de cliques d’ordre ´elevé afin de caract´eriser l’aspect macroscopique des
textures (et non plus microscopique) est d´elicateà mettre en œuvre ; en effet, fixer de ma-
nière empirique ces param`etres devient alors tr`es peu intuitif, et leur estimation beaucoup plus
difficile.

Si nous souhaitions affiner notre mod`eleénergétique en lui ajoutant des termes suppl´ementaires,
nous ne pouvons pas nous affranchir de l’utilisationd’un algorithme stochastiqueet, dans l’´etat actuel
de nos connaissances, il nous serait impossible d’obtenir rapidement des r´esultats.

À nombre de classes, expressions ´energétiques et d´ecroissance de la temp´erature identiques, de
nouvelles approches proposent de r´eduire le coˆut calculatoire d’une relaxation stochastique grˆaceà
une hiérarchisation de l’information, une telle d´emarche permettant ´egalement des traitements plus
pertinents.
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FIG. 6.10 –Segmentation dexavT1 par classification markovienne par ICM, avec des potentiels de
localisation

Cette planche, constitu´ee des mˆemes coupes axiales que les figures de cette sec-
tion 6.3.2, peut ˆetre compar´ee à la figure 6.6 ; elle est issue d’une relaxation mar-
kovienne similaire, `a laquelle un terme d’´energie de localisation a ´eté rajouté afin de
distinguer les classes cortex et noyaux centraux.
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6.4.2 État de l’art

La plupart des approches sont fond´ees sur une appr´ehension différente de l’ensemble des sites
voxéliquesà classifier ; elle se traduit par l’´elaboration d’une hi´erarchie de sites comportant diff´erents
niveaux. Les niveaux ´elevés de la hi´erarchie correspondent `a une vision plus globale de l’image, et
les niveaux bas, `a une vision plus locale.

Les approches peuvent ˆetre regroup´ees en cat´egories :

– Dans une approche multi-r´esolutionspyramidale [GIDA-89] [LAKS-93] [PERE-93], le niveau
le plus bas est l’ensemble des sites de l’image. La hi´erarchie est construite progressivement en
restreignant l’ensemble des sites d’un niveau `a un sous-ensemble des sites du niveau imm´e-
diatement inférieur ; citons par exemple, une d´ecimation discr`ete ou par blocs. L’algorithme
d’optimisation est multi-grilles et souvent descendant : le r´esultat de l’optimisation `a un ni-
veau sert d’initialisation `a l’optimisation au niveau inf´erieur. L’inconvénient de cette approche
est que son caract`ere markovien n’est pas toujours v´erifié.

– Une autre approche multi-r´esolutions, qui connaˆıt un franc succ`esà l’heure actuelle, est une
technique multi-´echelles [BOUM-91] [KATO-93] [HEIT-94]. Cette fois-ci, l’image enti`ere (et
non plus seulement une restriction de l’image) sert d’observation `a tous les niveaux de la
hiérarchie ; la forme des fonctions potentielles suit un mod`ele rigoureusement markovien mais
de plus en plus grossier lorsque le niveau augmente. L’optimisation est alors contrainte par les
réalisations d´ejà visitées et se r´esume `a l’exploration d’espaces de configurations emboˆıtés.

– Un champ de Markov peut aussi ˆetre défini sur un graphe unique d´ecrivant l’ensemble des sites
de la hiérarchie [ZERU-94]. Chaque niveau d´ecrit une décomposition de l’image en r´egions
disjointes, la d´ecomposition ´etant moins forte lorsque le niveau augmente. Chaque r´egion est
symbolisée par un nœud du graphe. L’adjacence spatiale de deux r´egions d’un mˆeme niveau se
matérialise par un arc du graphe tir´e entre les deux nœuds correspondants ; il en est de mˆeme
pour l’intersection de deux r´egions appartenant `a deux niveaux successifs. L’optimisation est
alors obligatoirement it´erative.

– Un cas particulier survient si les r´egions d’un niveau donn´e sont un regroupement des r´egions
du niveau imm´ediatement inf´erieur ; le graphe se r´eduit alorsà un arbre (il y a surjection des
nœuds du sous-graphe d´efini à un niveau vers ceux du niveau sup´erieur) [BOUM-92] [LUET-93].
La causalité de ce mod`ele permet une r´esolution non-it´erative beaucoup plus rapide que dans
le cas général.

– Enfin, certains mod`eles, hybrides, m´elangent ces diff´erentes approches [AZEN-92] [REGA-93].

Grâceà de telles approches, une convergence d´eterministe fournit des r´esultats approchant ceux
d’un algorithme markovien stochastique men´e sur l’ensemble des sites vox´eliques, et avec un coˆut
de calcul comparable `a celui d’un algorithme d´eterministe appliqu´eà ce même ensemble.

Enfin, remarquons que l’approche hi´erarchique par arbre pr´esente une bonne ad´equation entre
la description hi´erarchique emboˆıtée des r´egions de cette approche et la r´ealité de l’anatomie des
structures c´erébrales. On pr´eférera aux hi´erarchies rigides, qui fixent la morphologie des r´egions, les
hiérarchies adaptatives qui partitionnent l’image en r´egions adapt´ees aux donn´ees qu’elle contient.

Pour former ces hi´erarchies, plusieurs m´ethodes sont envisageables dont les plus classiques pro-
cèdent en deux ´etapes : la premi`ere divise l’image en r´egions puis la seconde fusionne progressive-
ment les régions [PAVL-77], les techniques et les r`egles mises en œuvre lors de ces ´etapes ´etant très
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variées (croissance de r´egion, diagramme de Vorono¨ı, etc). Plus r´ecemment, des m´ethodes garan-
tissant un certain nombre de propri´etés du graphe d’adjacence et des donn´ees sous-jacentes ont ´eté
développées [MEER-89] [MONT-91] [JOLI-92] [MATH-93].

6.4.3 Classification de bassins versants

Nous avons d´eveloppé une classification markovienne non hi´erarchique o`u un site correspond
à une région de l’image ; la d´ecomposition de l’image en r´egions provient d’une extension `a la 3D
de l’algorithme morphologique de la ligne de partage des eaux [VINC-91], qui devient surface de
partage des eaux.

La surface de partage des eaux, 18-connexe, produit une d´ecomposition d’une image en un en-
semble de r´egions appel´ees bassins versants, non-connexes au sens de la 6-connexit´e et sans cavit´e ni
tunnel (pour toute notion de topologie discr`ete en 3D, on peut se reporter `a [KONG-89] [SAHA-94a]
et [BERT-94b]). De par sa construction, cette surface se positionne sur les crˆetes des valeurs d’une
image et chaque bassin qu’elle forme entoure un minimum local de ces valeurs.

Afin que la surface de partage des eaux corresponde `a une sursegmentation, il suffit de la calculer
sur le gradient de l’image `a segmenter. Une r´egion homog`ene dans une image IRM 3D se caract´erise
par un amas spatial de voxels de niveau radiom´etriqueà peu près constant ; aussi, le gradient est
faible au sein de l’amas et fort sur sa surface. Cet amas forme donc un bassin versant.

Le nombre des bassins versants produits par l’algorithme de la surface de partage des eaux est
fonction du nombre de minima locaux du gradient de l’image `a segmenter. L’emploi d’une fermeture
morphologique apr`es le calcul du gradient permet de r´eduire ce nombre de minima ; la figure 6.11
montre une coupe des surfaces r´esultantes, respectivement lorsque le gradient n’est pas ferm´e, est
fermé sur un 6-voisinage et sur un 18-voisinage. Bien entendu, plus la fermeture est forte, plus le
nombre de bassins versants produits diminue.

De la décomposition de l’image en bassins nous d´eduisons le graphe d’adjacence. Un nœud
représente un bassin dont les seules caract´eristiques sont la liste des voxels qui le constituent. Avant
d’effectuer la classification, nous avons choisi de r´eduire l’espace des caract´eristiques en consid´erant
qu’un noeud n’a pour informations significatives que :

– le nombre de voxels constituant le bassin,

– les coordonn´ees 3D du centre de masse du bassin,

– la radiométrie moyenne du bassin.

Bien entendu, un nœud connaˆıt aussi son ´etat, succeptible de changer au cours de la classification,
ainsi que la liste des arcs qui le relient `a d’autres nœuds.

Classifier revient `a attribuer une classe `a un bassin versant ; les sites de notre optimisation marko-
vienne sont donc les nœuds du graphe. Nous aurions pu opter pour un ensemble de caract´eristiques
diff érent mais celui-l`a nous a paru pertinent parce que tr`es proche de celui d’un site vox´elique.

Dans le graphe, un arc entre deux nœudss ets0 matérialise l’adjacence de deux bassins versants ;
ce graphe est bien un graphe d’adjacence de r´egions de l’image. Tout arc correspond `a un ensemble
de voxels de la surface de partage des eaux, ensemble que nous appellerons par la suite un ´elément
de surface. Les voxels qui forment un ´elément de surface entre deux bassins sont tels que ces deux
bassins soient repr´esentés dans leurs 6-voisinages (cette d´efinition tient compte du fait qu’un voxel
de la surface de partage des eaux peut avoir jusqu’`a six bassins versants dans son 6-voisinage).
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 6.11 –Surfaces de partage des eaux

Les images (b), (c) et (d) repr´esentent la coupe no60 des surfaces de partage des eaux
calculées respectivement sur le gradient dexavT1 et sur ce mˆeme gradient ferm´e sur
un 6-voisinage et sur un 18-voisinage; ces surfaces d´elimitent respectivement 390 302,
20 397 et 7 542 bassins versants et la forme de ces derniers peut ˆetre compar´eeà celle
des structures c´erébrales de l’image IRM 3D originale dont la coupe correspondante
est portée en (a).

Notonsa(s; s0) le nombre de voxels appartenant `a un élément de surface qui s´epare les deux
bassins de sitess ets0. Leséléments de surfaces qui correspondent `a un arc ne sont pas classifi´es car
ce ne sont pas des sites du graphe ; n´eanmoins, nous aurions pu faire intervenir dans la classification,
par les termes d’´energie contextuelle par exemple, d’autres informations que ce nombre de voxels.
Nous ne l’avons pas fait afin que la classification markovienne sur graphe d’adjacence soit similaire
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à celle qui s’appuie sur des sites vox´eliques (section 6.3) ; en effet, pour ce dernier, l’adjacence de
deux voxels n’est porteuse d’aucune information intrins`eque.

Nous avons utilis´e la même matrice de Potts (d´efinie dans le tableau 6.1) que pour la classification
voxélique. Comme le terme d’´energie contextuelle qui s’en d´eduit s’applique maintenant aux sites
d’un graphe et non plus aux voxels, une adaptation a ´eté nécessaire.

Pour l’observation radiom´etriquex
gra(I)
s en un sites du graphe gra(I) défini sur l’imageI , nous

avons pris la moyenne radiom´etrique des voxels du bassin correspondant `a s ; cela a un sens car la
radiométrie d’un voxel provient de l’int´egration d’une mesure physique sur son volume. Le terme
d’énergie d’attache aux donn´ees reste inchang´e.

Avec le modèle voxélique en un site donn´e, nous avions fait intervenir six contributions au
terme d’énergie contextuelle locale ; elles ´etaient dues aux cliques d’ordre deux instanci´ees sur le
6-voisinage de ce site. Avec un mod`ele régional en revanche, le nombre d’arcs qui partent d’un site,
autrement dit le nombre de cliques d’ordre deux, est variable. Pour que l’ensemble de leur contribu-
tion reste du mˆeme ordre que celui du mod`ele voxélique, une normalisation s’impose. Aussi, nous
avonsétendu l’équation (6.14) en :

Us(X
(t) ) = 3

P
s02Vs

a(s; s0) fc2( y
(t)
s ; y

(t)
s0 )P

s02Vs
a(s; s0)

: (6.15)

Notons que cette expression tient compte de la disproportion entre les diff´erentes adjacences d’une
même région ; une fronti`ere plus importante a une plus forte pond´eration de sa contribution au terme
d’énergie contextuelle locale.

L’optimisation est réalisée par l’algorithme de M´etropolis avec un recuit simul´e. Nous nous
sommes efforc´es de rendre la classification markovienne sur graphe ´equivalente `a celle qui a ´eté
menée sur les voxels ; aussi, le recuit conserve les mˆemes param`etres qu’en section 6.3.2.

Les figures 6.12, 6.13 et 6.14 donnent les r´esultats de la classification markovienne sur les graphes
issus des trois surfaces de partage des eaux repr´esentées en figure 6.11 ; ces trois r´esultats s’appuient
donc sur des r´egions de plus en plus volumineuses (les moyennes du nombre de voxels des bas-
sins versants sont respectivement de l’ordre de 5, 180 et 480). Pour cette raison, la premi`ere figure
est celle dont le r´esultat se rapproche le plus d’une classification markovienne sur sites vox´eliques
(Cf. figure 6.5).

Le premier résultat de la relaxation sur graphe (sans fermeture de l’image du gradient) comporte
quelques d´efauts :

– les structures les plus fines disparaissent (c’est le cas des capsules blanches et d’une bonne
partie des sillons),

– la forme des circonvolutions corticales est d´egradée (en particulier, celles qui sont presque
touchantes dans l’image originale sont maintenant adjacentes),

– certaines petites r´egions n’ont pas ´eté régularisées (cela est dˆu au fait qu’elles sont constitu´ees
de voxels bruit´es, ce qui leur donne des attaches aux donn´ees incorrectes, et que leur adjacence
avec leurs r´egions voisines est trop faible, ce qui rend trop faible l’influence de leurs contextes).

Le deuxième résultat (avec une 6-fermeture de l’image du gradient) pr´esente avec une certaine
amplification ces deux premiers d´efauts. En revanche, le d´efaut de trop faible r´egularisation n’appa-
raı̂t plus. En effet, la r´egularisation impos´ee par l’étape morphologique pr´ecédant la constitutionde la
sursegmentation fournit des bassins de volumes plus importants, et le moyennage radiom´etrique de
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FIG. 6.12 –Segmentation dexavT1 par classification markovienne sur graphe d’adjacence de r´e-
gions

A partir de la décomposition de l’imagexavT1 en 390 302 bassins versants (fi-
gure 6.11, illustration (b)), un graphe d’adjacence est construit et une relaxation mar-
kovienne avec recuit classifie les bassins ; les voxels de la surface de partage des eaux
sont affectésà la classe majoritaire dans leur voisinage.
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chaque bassin permet de s’affranchir du bruit des voxels de l’image. La r´egularisation markovienne
donne au final des r´egions de surfaces bien lisses. En particulier, la forme des noyaux centraux est
très correcte ; le seul probl`eme rémanent est que ces noyaux sont connect´es au cortex.

FIG. 6.13 –Segmentation dexavT1 par classification markovienne sur graphe d’adjacence de r´e-
gions (6-fermeture)

Cette segmentation est men´ee de fa¸con similaireà celle de la figure 6.12 mis `a part
que le graphe comporte moins de bassins (20 397) ; cela est dˆu à l’introduction d’une
6-fermeture, appliqu´eeà l’image de gradient de l’acquisition originale avant le calcul
de la surface de partage des eaux (figure 6.11, illustration (c)).

Le troisième résultat (avec une 18-fermeture de l’image du gradient) est d´eplorable, et les r´egions
sont trop grossi`eres.

6.4.4 Classification compl̀ete

La classification markovienne porte uniquement sur les bassins versants ce qui exclut les voxels
de la surface de partage des eaux. Pour pr´esenter les r´esultats des figures 6.12, 6.13 et 6.14, nous
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FIG. 6.14 –Segmentation dexavT1 par classification markovienne sur graphe d’adjacence de r´e-
gions (18-fermeture)

Cette segmentation est men´ee de fa¸con similaireà celle de la figure 6.13 mais avec une
18-fermeture au lieu de la 6-fermeture ; le graphe sur lequel est r´ealisée la relaxation
markovienne poss`ede encore moins de sites (7 542), r´egions de l’image `a étiqueter
(figure 6.11, illustration (d)).
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avons affect´e chaque voxel de la surface de partage des eaux `a l’étiquette majoritaire de ses voxels
18-voisins,en ne consid´erant que ceux qui appartiennent aux bassins. Le probl`eme de la classification
de ces voxels reste entier.

La surface de partage des eaux repr´esente dans l’image une proportion importante de ses voxels ;
dans les trois cas que nous avons trait´es, il s’agit respectivement de 54 %, de 30 %, et de 24 % de la
totalité des voxels de l’image. Laisser de cˆoté de telles quantit´es d’informations n’est pas raisonnable.
Bien que nous n’ayons pas abord´e ce problème dans nos mises en œuvre, donnons une piste pour
prendre en consid´eration dans la classification les informations contenues dans la surface de partage
des eaux.

Les éléments de surface qui s´eparent deux bassins adjacents sont g´enéralement de trois types
diff érents (Cf. figure 6.15) :

A certains font partie int´egrante de la structure qui comprend les deux bassins adjacents,

B certains sont des limites entre deux structures distinctes auxquelles les deux bassins appartiennent,

C certains sont d’une structure s´eparatrice différente de la structure `a laquelle (ou des deux structures
auxquelles) les deux bassins appartiennent.
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FIG. 6.15 –Différents types d’´eléments de surface de partage des eaux

Ces trois exemples illustrent les diff´erents types d’´eléments de ligne (analogie 2D des
éléments de surface) de partage des eaux. La ligne d’´epaisseur 1 voxel est repr´esen-
tée par son coutour (en noir) ; les diff´erents gris du fond des sch´emas symbolisent
la radiométrie moyenne de chaque bassin et de chaque ´elément de ligne; l’´elément
de ligne auquel nous nous int´eressons est hachur´e. Ce dernier fait partie int´egrante
de la structure qui comprend ses deux bassins versants adjacents (A), est une limite
entre deux structures distinctes auxquelles les deux bassins appartiennent (B), ou fait
partie d’une structure s´eparatrice différente des structures auxquelles les deux bassins
appartiennent (C).

Les éléments de typeA apparaissent parce que la surface de partage des eaux nous fournit une
sursegmentation, une mˆeme structure coh´erente pouvant pr´esenter plusieurs minima locaux de radio-
métrie. La radiom´etrie moyenne de ces ´eléments de surface n’est donc pas tr`es différente de celles
des deux bassins adjacents correspondants.

Les éléments de typeB ne correspondent pas `a une structure particuli`ere ; ils sont constitu´es
presque exclusivement de voxels de m´elange des deux structures qui se trouvent de part et d’autre.
La radiométrie moyenne de ces ´eléments de surface est donc interm´ediaire de celles des deux bassins
adjacents correspondants.

Les éléments de typeC représentent des structures surfaciques de l’image. En imagerie par r´e-
sonance magn´etique du cerveau, ce sont par exemple les sillons et une partie du troisi`eme ventricule
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(de classe liquide c´ephalo-rachidien), les capsules et les r´egions blanches s´eparant les circonvolutions
corticales (de classe substance blanche), le noyau du fornix entre la tˆete et le corps des deux ventri-
cules latéraux (de classe substance grise), etc. La radiom´etrie moyenne de ces ´eléments de surface
est donc différente de celles des deux bassins adjacents correspondants.

Jusqu’à présent, nous formions un graphe de deux fa¸cons pour effectuer une relaxation marko-
vienne : l’ensemble de sites ´etait, soit l’ensemble des voxels de l’image (section 6.3), soit l’ensemble
des bassins versants (section 6.4.3). Nous sugg´erons ici une id´ee de modification de cette derni`ere
structure de graphe.

Les éléments de surface, tels que nous les avons d´efinis en section 6.4.3 pour former les arcs
de notre graphe, ne vont plus convenir. La raison en est que les voxels de la surface de partage des
eaux peuvent ˆetre pris en compte dans plusieurs ´eléments de surface (Cf. figure 6.16) ; ce n’est pas
gênant car l’énergie locale d’expression 6.15 normalise le nombre de voxels des ´eléments de surface
correspondant `a tout bassin. Au contraire, cela permet `a de très petites ´eléments de surface d’avoir
une contribution `a cetteénergie ; dans le cas du graphe montr´e en image (d) de la figure 6.11, si nous
avionsécarté de tels voxels, de nombreux ´eléments de surface n’auraient contenu aucun voxel.

FIG. 6.16 –Cas d’un point surfacique connexe `a plus de 2 bassins

Sur cette illustration, la ligne (analogie 2D de la surface) de partage des eaux apparaˆıt
en blanc, l’intérieur de trois bassins diff´erents en gris, et le point qui nous int´eresse en
contour noirépais. Avec la d´efinition d’unélément de surface donn´ee en section 6.4.3,
ce point participe aux trois ´eléments de ligne ; en effet, son 4-voisinage (analogie 2D
du 6-voisinage) contient un point de chaque bassin. Avec la nouvelle d´efinition, il
n’appartient plus qu’`a l’élément de ligne du haut, puisque son 8-voisinage (analogie
2D du 18-voisinage), ici en pointill´e, contient majoritairement des points du bassin
gauche et du bassin sup´erieur droit.

Maintenant, le cas de ces voxels pose probl`eme car nous ne souhaitons plus qu’un voxel de sur-
face puisse contribuer `a deuxéléments de surface distincts. Nous proposons de modifier la d´efinition
d’un élément de surface : les voxels qui forment un ´elément de surface entre deux bassins sont tels
que ces deux bassins sont repr´esentés dans leurs 6-voisinages, tels que ces deux bassins sont les
plus représentés dans leurs 18-voisinages, et tels qu’ils n’ont pas d´ejà été sélectionnés pour un autre
élément de surface (Cf. figure 6.16). Au final, l’ensemble des voxels des ´eléments de surface est le
même qu’en section 6.4.3 mais un voxel d’un ´elément de surface ne peut plus appartenir `a un autre
élément.

Avec cette nouvelle d´efinition comme avec l’ancienne, certains voxels de la surface de partage
des eaux ne sont pas affect´esà unélément de surface car ils n’ont dans leurs 6-voisinages que des
voxels de la surface [VINC-91]. Un tel voxel, que nous appelons(( drapeau)), peut apparaˆıtre au
confluent de plusieurs eaux ; il est donc connexe `a plusieurs ´eléments de surface. Un exemple de ce
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type de voxel est montr´e en 2D dans la figure 6.17.

A partir d’une sursegmentation obtenue par l’algorithme de la surface de partage des eaux, trois
sortes de voxels peuvent ˆetre distingu´ees:

1. les voxels des bassins (r´egions 6-connexes),

2. les voxels des ´eléments de surface (18-connexes) s´eparatrices entre deux bassins,

3. les voxels(( drapeau)) de la surface de partage des eaux.

Nous proposons donc de d´efinir un graphe constitu´e de trois sortes de sites (Cf. figure 6.17) :

1. un site pour chaque bassin versant,

2. un site pour chaque ´elément de surface,

3. un site pour chaque voxel drapeau.

Ainsi, un voxel de l’image appartient `a un et un seul site ; les sites peuvent ˆetre consid´erés comme
indépendants statistiquement. En particulier, une caract´eristique de tout site sera sa moyenne radio-
métrique qui sert au terme d’attache aux donn´ees.

En conséquence, trois sortes d’arcs sont d´efinies (Cf. figure 6.17) :

– un arc qui relie un bassin `a un de ses ´eléments de surface,

– un arc qui relie un ´elément de surface `a un autre ´elément de surface qui lui est 18-connexe,

– un arc qui relie un voxel drapeau `a un des ´eléments de surface qui lui sont 6-connexes.

11

1 1

3

2

2

2 2

FIG. 6.17 –Nouvelle définition d’un graphe `a partir de la surface de partage des eaux

Le schéma de gauche montre une ligne (analogie 2D d’une surface) de partage des
eaux en blanc, ainsi que quatre bassins versants en gris ; les sites du sous-graphe cor-
respondant `a ce sch´ema sont de trois types : les sites associ´esà un bassin (type 1), ceux
associésà unélément de ligne (type 2), et le point drapeau (type 3). Ce point, bien que
la ligne de partage des eaux soit d’´epaisseur 1 point, n’a pas de 4-voisin (analogie 2D
du 6-voisin) dans un bassin ; c’est bien un point drapeau. Le sch´ema de droite pr´esente
le sous-graphe : le site d’un bassin est repr´esenté par un disque, celui d’un ´elément de
surface par un carr´e blanc, et celui du point drapeau par un losange. Les arcs de ce
sous-graphe sont symbolis´es par les lignes noires.

La classification des ´eléments de surface, qui est l’apport original de cette r´eflexion, peut main-
tenant tenir compte des trois types d’´eléments de surface que nous avons distingu´es au d´ebut de cette
section.
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Si unélément de surface est li´eà deux bassins de mˆemeétat, il est vraisemblablement du typeA (à
l’int érieur d’une structure) ouC (structure s´eparatrice) ; s’il est li´e à deux bassins d’´etats différents,
il est vraisemblablement du typeB (surface de m´elange entre les deux structures voisines) ouC
(structure s´eparatrice).

Son étiquetage d´epend de son attache aux donn´ees, de la compatibilit´e de son ´etiquette avec
celles de ses deux bassins voisins et de ses ´eléments de surface voisins, de sa cardinalit´e en nombre
de voxels et de celles de ses voisins. Ces compatibilit´es peuvent s’exprimer avec des fonctions de
potentiel.

Enfin, la classification des bassins et des voxels drapeaux se traduit aussi en ´energie contextuelle,
de façon semblable que dans l’expression (6.15), `a l’exception près que les sitess0 sont des ´eléments
de surfaces et non plus des bassins.

Nous n’avons pas exp´erimenté cette idée originale ; nous la pr´esentons donc `a titre de perspective.
Son intérêt principal est de distinguer les objets de forme volumique et les objets de forme sur-

facique. Cette distinction, qui correspond `a une réalité de l’anatomie c´erébrale, permet d’´eviter la
disparition des structures surfaciques dans l’image, disparition due `a leur morphologie et `a la régula-
risation.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons ´evalué différentes m´ethodes qui assurent une bonne coh´erence des
structures :

1. régularisation de classifications non-contextuelles (figure 6.2),

2. classifications contextuelles locales (figures 6.3 et 6.4),

3. classifications markoviennes sur les voxels (figures 6.5, 6.6, et 6.10),

4. classifications markoviennes sur un graphe d’adjacence de r´egions (figure 6.13 par exemple).

Toutes ces m´ethodes s’appuient sur la notion de contexte.
Pour les trois premi`eres méthodes, le sujet de la classification est le voxel, et le contexte du voxel

est son voisinage. La derni`ere méthode est une extension de la relaxation markovienne sur les voxels ;
le sujet de la classification est alors la r´egion, et son contexte, les r´egions adjacentes.

De plus, les deux derni`eres méthodes, markoviennes, permettent ais´ement la prise en compte
d’un contexte spatial relatif ; en section 6.3.2 page 130, un voxel est caract´erisé par sa distance `a la
périphérie du cerveau, grˆaceà l’introduction de termes d’´energie de localisation.

Pour les régularisations de classifications non-contextuelles, l’affectation d’un voxel `a une classe
est effectu´ee en deux temps : une classe temporaire est attribu´eeà chaque voxel par une classification
non-contextuelle, puis la classe finale d’un voxel est d´eterminée par une r´egularisation des classes
sur le voisinage de ce voxel. En revanche, pour les classifications contextuelles locales, la d´ecision
d’affectation d’une classe `a un voxel est repouss´eeà la seconde ´etape, la premi`ereétape consistant `a
régulariser les donn´ees. Ce dernier type de m´ethodes donne naturellement de bien meilleurs r´esultats.

La classification ne devient globale qu’avec les m´ethodes markoviennes : la d´ecision d’une classe
en un voxel d´epend des donn´ees en ce voxel et des classes de son voisinage. Nous avons mis en
œuvre des algorithmes d’optimisation par relaxations stochastique et d´eterministe (section B.2). Les
résultats de l’algorithme d´eterministe des modes conditionnels it´erés sont aussi bons que ceux de
l’algorithme stochastique de M´etropolis ; notre pr´eférence se porte sur le premier, beaucoup plus
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rapide que le second. La sensibilit´e des résultats des classifications markoviennes aux coefficients de
la matrice de Potts s’av`ere plutôt faible ; le seul r´eglage d´elicat reste la pond´eration entre le terme
d’attaches aux donn´ees et le terme contextuel (formule 6.10). L’estimation de ces hyperparam`etres
reste une piste de recherche, qui pourrait s’inspirer par exemple de [SIGE-97].

Pour une segmentation en quatre classes (fond, liquide c´ephalo-rachidien, substance grise, et
substance blanche), la classification contextuelle locale (figure 6.3) et la classification markovienne
(figure 6.6) donnent des r´esultats comparables. Cette constatation m´erite d’être discut´ee. Dans ces
deux exemples, seul le mode de r´egularisation est diff´erent. Imposer de fortes contraintes de r´egulari-
sation n’est pas envisageable car cela d´etruirait les structures anatomiques c´erébrales, g´enéralement
peuépaisses ; nous sommes oblig´es de nous limiter `a une régularisation l´egère, et finalement, les
résultats des approches locales et globales sont comparables.

En revanche, l’introduction d’informationsa priori supplémentaires est facilit´ee par le cadre
markovien ; elles s’expriment de fa¸con très intuitive. La localisation spatiale, par exemple, nous a
permis d’obtenir des r´esultats remarquables de classification (figure 6.10), dans lesquels le cortex et
les noyaux centraux forment deux classes distinctes, et non plus la classe unique de substance grise.

Nous avons aussi d´eveloppé une méthode de relaxation markovienne sur un graphe d’adjacence
des régions de l’image (en section 6.4.3), o`u ce graphe est construit `a partir de la surface de partage
des eaux. L’utilisation d’une sur-segmentation permet une r´eduction importante de la complexit´e de
la relaxation, et donc du temps de calcul ; mais en contrepartie, la sur-segmentation ne pr´eserve pas la
finesse des donn´ees voxéliques, et la classification finale est bien moins bonne qu’une classification
markovienne ´equivalente men´ee sur les voxels.

Ce problème est lié au fait que seuls les bassins versants, d´elimités par la surface de partage
des eaux, sont classifi´es ; la surface est donc laiss´ee pour compte, ainsi que la masse d’informations
radiométriques et contextuelles que ses voxels contiennent. Nous avons sugg´eré, comme perspective
de ce travail, une m´ethode originale d’´elaboration d’un graphe `a partir de la surface de partage des
eaux (en section 6.4.4). L’ensemble des sites correspond alors `a la totalité des voxels de l’image, et
leséléments de la surface ne sont pas trait´es de la mˆeme façon que les bassins versants.
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Chapitre 7

Approche contextuelle par morphologie
mathématique

A l’instar du chapitre pr´ecédent, nous utilisonsdans ce nouveau chapitre des informations contex-
tuelles pour segmenter des structures internes du cerveau, informations du mˆeme type que celles uti-
lisées dans le chapitre 6 (voisinage et localisation spatiale). En revanche, il ne s’agit plus de m´ethodes
statistiques de classification, et le formalisme qui permet d’introduire ces informations est diff´erent.

Nous employons maintenant des m´ethodes de morphologie math´ematique. Ce domaine du trai-
tement d’images, qui a vu le jour `a l’École des Mines de Paris sous l’impulsion de G. Matheron puis
de J. Serra [HAAS-67], a donn´e lieu depuis `a de nombreux d´eveloppements [VINC-92][BLOC-93],
et à la parution d’ouvrages de r´eférence [SERR-82][SERR-88][SCHM-94].

Le point de départ des chaˆınes de traitements que nous allons pr´esenter est le plus souvent une
étape de seuillage binaire : l’application d’une fonction discriminante dans l’espace des radiom´etries
tire parti des caract´eristiques des mati`eres présentes dans les images IRM pour s´electionner un objet,
ou plus souvent un ensemble d’objets.

Nous présentons des m´ethodes, souvent originales, pour segmenter successivement le cerveau
(section 7.2), le liquide c´ephalo-rachidien (section 7.3), en distinguant ventricules et LCR des sillons,
et la matière grise (section 7.4), en distinguant cortex et noyaux gris centraux. La coh´erence globale
de ces segmentations, men´ees en partie ind´ependamment les unes des autres, est assur´ee par un post-
traitement imposant des priorit´es entre les diff´erentes d´etections (section 7.5). La mati`ere blanche est
obtenue par simple diff´erence entre le cerveau et toutes les structures d´etectées.

Une seule acquisition est utilis´ee (contrairement `a certaines classifications effectu´ees dans la
partie II), correspondant `a une acquisition clinique standard enT1. Tous les traitements sont tridi-
mensionnels et prennent en compte l’anisotropie des voxels. Le but de ce chapitre est de montrer
que l’on peut aller assez loin dans la segmentation `a l’aide d’outils morphologiques. Les r´esultats
obtenus peuvent servir de base `a des traitements associant la morphologie math´ematique `a d’autres
techniques, et `a la reconnaissance des formes.

Au cours du chapitre, nous illustrons les diff´erentes ´etapes des m´ethodes d´eveloppées sur une
image typique,xavT1. Dans l’annexe C, nous pr´esentons des r´esultats sur des images vari´ees et
acquises selon diff´erents modes, faisant partie de la base de donn´ees constitu´ee dans le cadre d’un
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projet financé par leGIS Sciences de la Cognition.

7.1 Param̀etres

Avant de décrire les différentes m´ethodes de segentation, nous pr´ecisons dans cette section le type
de param`etres que nous allons utiliser tout au long de ce chapitre. Ces param`etres sont de deux types :
les niveaux de gris caract´eristiques des diff´erentes structures, et les ´eléments structurants utilis´es dans
les opérations morphologiques.

Les premiers sont utilis´es essentiellement pour des seuillages pr´eliminaires. La moyenne et
l’ écart-type de chaque structure d’int´erêt peuvent ˆetre obtenus par apprentissage, soit supervis´e
comme dans la partie II, soit de mani`ere automatique. Les r´esultats pr´esentés dans ce chapitre et
dans l’annexe C sont tous obtenus avec un apprentissage automatique des fonctions d’appartenance
floues (voir chapitre 5 et [BLOC-97a]). Cette m´ethode permet de d´eduire la moyenne et l’´ecart-
type de chaque structure en pond´erant chaque voxel par son degr´e d’appartenance `a cette structure.
Les estimations tiennent ainsi compte du volume partiel, et peuvent ˆetre directement utilis´ees pour
seuiller les images. Notons qu’il ne s’agit pas ici des caract´eristiques des structures pures, mais
des caract´eristiques telles qu’elles apparaissent dans l’image (typiquement, la moyenne du liquide
céphalo-rachidien des sillons dans les images est plus ´elevée que celle du liquide c´ephalo-rachidien
pur,à cause de l’important effet de volume partiel dans ces tr`es fines structures).

Les param`etres du deuxi`eme type sont les tailles des ´eléments structurants choisis. Afin que les
méthodes soient ind´ependantes de la taille des voxels, nous fixons toutes les tailles en millim`etres, et
nous les estimons d’apr`es la taille des structures (par exemple, le cortex est un ruban d’environ 3 mm
d’épaisseur). L’anisotropie des voxels est ´egalement prise en compte, comme d´ecrit dans l’annexe A.

7.2 Segmentation du cerveau

Avant de mener `a bien la segmentation des structures internes du cerveau, une premi`ere étape
incontournable est d’isoler la r´egion d’intérêt dans l’acquisition IRM 3D correspondant au cerveau.
Nous proposons pour cela une m´ethode similaire `a celles propos´ees dans [MANG-95][VERA-95],
mais comportant un peu plus d’op´erations, qui garantissent une meilleure robustesse aux variations
anatomiques et des acquisitions.

7.2.1 Description de la ḿethode

Cette méthode se compose d’un enchaˆınement de diff´erents traitements partant d’une acquisition
unique ; les r´esultats interm´ediaires sont illustr´es par la s´erie d’images de la figure 7.1.

1. Seuillage pour faire apparaˆıtre un objet cerveau.

La valeur basse est estim´eeà partir de la moyenne et l’´ecart-type des ventricules (�ven et�ven),
et la valeur haute `a partir des caract´eristiques de la substance blanche (�blanc et�blanc) :

s1 = �ven � �ven; (7.1)

s2 = �blanc + 2�blanc: (7.2)

Après seuillage, l’air et l’os (de radiom´etrie faible), les yeux, le sang et la graisse (de radiom´e-
trie forte), se retrouvent dans le fond de l’image binaire. L’objet quant `a lui est constitu´e de la
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peau et du cerveau ; ce dernier comprenant des vaisseaux sanguins (radiom´etrie très forte), on
note que l’objet obtenu comporte des trous.

2. Érosion pour garantir la s´eparation cerveau/peau.

Dans certaines images, le crˆane, trop fin par endroits, induit la connexion du cerveau avec la
peau. Pour pr´evenir l’impossiblité d’une séparation ult´erieure de ces deux objets, une ´erosion
légère par un ´elément structurant sph´erique de rayon 1,7 mm1 permet de les ´ecarter.

Bien entendu, les trous apparus lors de l’´etape pr´ecédente s’en trouvent par cons´equent légè-
rement dilatés.

3. Bouchage de trous pour que l’objet cerveau soit coh´erent.

Boucher les trous d’une image binaire consiste `a étiqueter les composantes connexes du fond
de l’image età ne garder que celles qui touchent les bords ; les autres composantes, qui sont
les trous de l’objet cerveau, sont r´eaffectéesà l’objet.

Nous sommes g´enéralement en pr´esence d’une unique composante du fond tr`es volumineuse,
qui couvre entre autres l’air et l’os, et d’une myriade de petites composantes qui doivent effec-
tivementêtre supprim´ees. Dans le cas tr`es improbable o`u l’air et l’os ne seraient pas connect´es,
une heuristique simple calcule la cardinalit´e des composantes les plus importantes, et d´ecide le
seuil de taille en de¸cà duquel une composante doit ˆetre consid´erée comme un trou ind´esirable ;
si l’os n’est pas connect´e à l’air, sa composante est quand mˆeme conserv´ee.

A l’issue de ce traitement, l’objet r´eunit la peau et le cerveau ; ce dernier, nettoy´e, forme main-
tenant un volume non lacunaire.

4. Déconnexion du cerveau et de la peau par ´erosion.

Pour isoler le cerveau, il faut le s´eparer de la peau. Dans la majorit´e des cas, ces deux structures
se touchent apr`es le seuillage de l’´etape 1 ; cette connexion s’op`ere au niveau des yeux, des
oreilles et du tronc c´erébral. On observe mˆeme parfois des connexions cerveau/peau au niveau
du crâne si ce dernier est trop fin par rapport `a la résolution de l’acquisition ou si le contraste
entre le crâne et l’ensemble cerveau/peau est insuffisant.

La séparation est r´ealisée par une ´erosion morphologique ayant pour ´elément structurant une
sphère de rayon 5,3 mm. A l’issue de l’´erosion, la peau forme une fine calotte qui entoure (de
loin maintenant) le cerveau dont la surface vient d’ˆetre rognée.

5. Marquage du cerveau par ´etiquetage.

Le cerveau repr´esente la plus volumineuse composante connexe de l’objet de l’image bi-
naire résultant de l’étape pr´ecédente. Un ´etiquetage permet alors de marquer cette composante
comme repr´esentant une partie int´erieure importante du volume c´erébral dans l’image.

6. Reconstruction du volume c´erébral par dilatation conditionnelle.

Afin de compenser la perte de la p´eriphérie du volume c´erébral due aux ´erosions successives
(étapes 2 et 4), une dilation s’impose. Elle est mise en œuvre conditionnellement `a l’objet
résultant de l’étape 1 ; son ´elément structurant est une sph`ere de rayon 7,1 mm.

1: La discrétisation restreinte d’une telle sph`ere correspond le plus souvent `a l’élément structurant de la 6-connexit´e
puisque les dimensions d’un voxel sont typiquement de1 � 1 � 1; 3 mm ; si l’anisotropie de l’image avait ´eté plus
importante, nous aurions, avec cette mˆeme justification, utilis´e l’élément structurant de la 4-connexit´e. Notons que l’emploi
d’une description m´etrique des dimensions des ´eléments structurants, par opposition à une description exprim´ee en nombre
de voxels, permet de s’affranchir des sp´ecificités du syst`eme d’acquisition, et de tenir compte de l’anisotropie des voxels,
pour mettre en œuvre des traitements isotropes `a une approximation pr`es (voir Annexe A).
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Le choix d’un rayon légèrement sup´erieurà la somme des deux rayons ´erodants garantit de
récupérer dans sa grande majorit´e le volume c´erébral tel qu’il avaitété mis enévidence par le
seuillage initial.

La forme assez r´egulière du cerveau explique sa bonne reconstruction apr`es ces ´etapes dont
l’enchaı̂nement s’apparente `a une sorte d’ouverture morphologique.

7. Bouchage de cavit´eséventuelles cr´eéesà l’étape initiale.

Le seuillage bas initial fait parfois apparaˆıtre dans le fond de l’image le syst`eme ventriculaire.
Celui-ci forme alors une v´eritable cavité dans l’objet cerveau, partant de la partie inf´erieure de
l’image et remontant jusqu’`a l’intérieur du cerveau. Malheureusement, la dilatation pr´ecédente
ne parvient parfois pas `a faire disparaˆıtre totalement cette cavit´e.

Afin de remédier à cetteéventualité, nous effectuons un bouchage au sein de chaque coupe
axiale, bouchage pertinent car la forme du cerveau ne doit pr´esenter aucune cavit´e perpendi-
culaire au plan axial.

Contrairement `a tous les autres traitements que nous effectuons et qui sont tridimensionnels,
ce bouchage est exceptionnellement bidimensionnel ; notons qu’il n’est g´enéralement pas n´e-
cessaire.

8. Obtention du cerveau segment´e.

Nous ne conservons de l’image originale que les voxels correspondant au masque binaire issu
de l’étape pr´ecédente afin d’obtenir une image du cerveau segment´e ; les autres voxels sont
mis à 01.

7.2.2 Commentaires sur la ḿethode et sur les ŕesultats obtenus

Cette méthode a ´eté mise en œuvre avec succ`es sur une dizaine d’acquisitions de divers types, y
compris dans des situations d´elicates : bruit important, basse r´esolution, pr´esence d’´electrodes (voir
les résultats dans l’annexe C).

Si l’acquisition initiale est de bonne qualit´e (bruit réduit, contraste correct) et si l’os y est suffi-
samment ´epais, la s´eparation int´erieur/extérieur du cerveau est relativement facile ce qui entraine des
simplifications dans la proc´edure de segmentation :

– l’ étape 2 devient superflue,

– la dilatation de l’étape 6 peut se contenter d’une sph`ere de rayon 5,4 mm,

– l’ étape 7 s’av`ere inutile.

Bien entendu le r´esultat final est de meilleure facture.

L’image qui nous a servi d’illustration est constitu´ee d’une unique acquisition enT1 de bonne
qualité. Cette m´ethode aurait tout aussi bien pu ˆetre mise en œuvre avec plusieurs acquisitions, le
seuillage initial n’en serait que meilleur.

Remarquons toutefois que la segmentation pr´esente un d´efaut dans la r´egion post´erieure du cer-
veau : une partie du crˆane n’a pas pu ˆetre supprim´ee. L’observation de l’image originale montre
qu’effectivement la limite du cerveau n’y est pas nette d’un point de vue radiom´etrique.

1: Un raffinement suppl´ementaire consiste `a passer les voxels du cerveau de radiom´etrie 0à la radiométrie 1 ce qui nous
donne la possibilit é de récupérer ultérieurement la segmentation du cerveau (dans le cas o`u le masque binaire obtenu n’est
pas stock´e) en effectuant un seuillage binaire des voxels de radiom´etrie supérieure ou ´egaleà 1. Ce raffinement modifie
donc imperceptiblement deux niveaux radiom´etriques qui ne seront pas importants pour la suite des op´erations.
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FIG. 7.1 –Segmentation morphologique du cerveau.

Les images de cette figure illustrent sur la coupe no60 dexavT1 les différentes ´etapes
de la segmentation morphologique du cerveau ; l’image num´erotéei est le résultat de
la ièmeétapeà l’exception de l’image 0, image initiale.
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7.3 Segmentation du liquide ćephalo-rachidien

La segmentation du liquide c´ephalo-rachidien peut paraˆıtre relativement ais´ee ; un seuillage dans
l’image du cerveau r´esultant de la m´ethode pr´ecédente est presque suffisant (mais la coh´erence topo-
logique n’est pas du tout garantie). De plus, la reconnaissance de l’enveloppe c´erébrale et des sillons
d’une part, et du syst`eme ventriculaire d’autre part, peut s’effectuer avec des outils classiques de
morphologie math´ematique.

Il nous a pourtant paru int´eressant de proposer une autre m´ethode dans les sections 7.3.2 et 7.3.3
que nous justifierons.

7.3.1 Segmentation simple

Une première idée pour parvenir `a isoler le liquide du syst`eme ventriculaire de celui des sillons
s’appuie sur le fait que les ventricules forment des volumes relativement ´epais tandis que l’enveloppe
cérébrale et les sillons forment des surfaces minces.

Voici donc le principe d’une segmentation simple exploitant cette id´ee :

1. Seuillage du liquide c´ephalo-rachidien.

Un seuillage entre deux niveaux de radiom´etrie (pour la valeur basse, la moyenne des carac-
téristiques de l’air et du liquide, et pour la valeur haute, du liquide et de la susbtance grise)
de l’image du cerveau donne le liquide c´ephalo-rachidien. Ce liquide constitue l’enveloppe
cérébrale et remplit les sillons du cortex et le syst`eme ventriculaire.

Cetteétape peut ˆetre précédée d’une fermeture pr´eliminaire du cerveau (de taille 5 mm typi-
quement), afin de bien fermer les sillons.

2. Érosion morphologique discriminante.

Uneérosion en 6-connexit´e du masque du cerveau ´elimine une bonne partie de l’enveloppe c´e-
rébrale ainsi que des sillons et permet donc de r´eduire la zone de marquage des ventricules ; une
érosion 6-connexe de l’intersection de ce r´esultat et de l’image seuill´ee résultant de l’étape 1,
suivie d’une fermeture 26-connexe, permet de r´ecupérer le syst`eme ventriculaire. Il est ´erodé
mais correspond maintenant aux composantes connexes les plus volumineuses de l’image.

3. Marquage du syst`eme ventriculaire.

Un étiquetage des composantes connexes suivi d’un seuillage pour ne conserver que les plus
volumineuses d’entre elles fournit donc le syst`eme ventriculaire.

4. Reconstruction morphologique.

Une dilatationconditionnelle `a l’objet seuillé issu de l’étape 1 permet de retrouver le volume du
système ventriculaire ´erodé à l’étape 2. L’élément structurant est une sph`ere de rayon 2,6 mm,
donc sensiblement plus grande que celle qui a servi `a l’érosion ; les parties fines des ventricules
peuvent ainsi ˆetre récupérées.

5. Soustraction binaire donnant l’ensemble enveloppe/sillons.

Soutraire le syst`eme ventriculaire de l’image seuill´ee de l’étape 1 permet de r´ecupérer unique-
ment le liquide de l’enveloppe c´erébrale et des sillons.

La figure 7.2 pr´esente sur une coupe axiale le r´esultat de la segmentation des sillons par cette
méthode ainsi que, `a titre de comparaison, le r´esultat d’une solution originale que nous pr´esentons
par la suite.
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(a) (b) (c)

FIG. 7.2 –Segmentation morphologique simple des sillons

Cette figure repr´esente la coupe axiale no60 extraite respectivement des images sui-
vantes : (a) acquisition originalexavT1, (b) résultat de la segmentation simple des
sillons décrite en section 7.3.1 et (c) r´esultat de la segmentation am´eliorée décrite en
section 7.3.3.
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Nous pouvons constater que cette d´emarche tr`es simple pr´esente deux inconv´enients antago-
nistes : l’enveloppe c´erébrale et les sillons sont victimes de l’effet de volume partiel et peuvent donc
lors du seuillage initial disparaˆıtre par endroit ; `a l’inverse, les sillons obtenus sont souvent trop ´epais
ce qui est contraire `a l’anatomie c´erébrale. De plus, le nombre de composantes connexes `a retenirà
l’ étape 3 n’est pas toujours facile `a déterminer, en particulier si le seuillage conserve des parties im-
portantes du plan inter-h´emisphérique. Enfin, cette m´ethode ne garantit aucune propri´eté topologique
du LCR des sillons, qui devraient constituer une unique composante connexe.

Notre seconde solution s’affranchit de ces probl`emes.

7.3.2 Liquide du syst̀eme ventriculaire

Contrairement `a l’approche pr´ecédente, nous n’utilisonspas les diff´erences morphologiquesexis-
tant entre le syst`eme ventriculaire et l’ensemble enveloppe/sillons (nous nous passons donc de l’em-
ploi d’une ouverture), mais nous tirons parti de la localisation centrale dans le cerveau du syst`eme
ventriculaire qui s’oppose `a la localisation p´eriphérique de son enveloppe et de ses sillons.

Décrivons dans un premier temps la segmentation du syst`eme ventriculaire :

1. Segmentation du liquide c´ephalo-rachidien par seuillage bas.

A l’issue d’un seuillage bas de l’image originale (ou du cerveau segment´e), l’objet se compose
deséléments de radiom´etrie sombre : le liquide c´ephalo-rachidien mais aussi l’air et l’os. Le
seuil estimé est :

s3 = �lcr + 2�lcr; (7.3)

où�lcr et�lcr désignent respectivement la moyenne et l’´ecart-type du liquide c´ephalo-rachidien.

Si nous avions, comme pour l’approche classique, appliqu´e un seuillage entre deux valeurs
de radiométrie, nous nous serions affranchis de l’air et de l’os, malheureusement au prix de
défauts dans la segmentation du liquide, souvent tr`es sombre. La segmentation obtenue ici est
donc meilleure, mˆeme si l’air et l’os doivent encore ˆetre supprim´es.

2. Création d’un masque du cerveau.

Nous reprenons ici le masque obtenu lors de la segmentation du cerveau (repr´esenté en (7) sur
la figure 7.1). Une ´erosion morphologique avec une sph`ere de rayon 1 cm permet de r´ecupérer
un objet marquant l’int´erieur du cerveau.

3. Suppression de l’air, de l’os et d’une partie des sillons.

Un ET logique appliqu´e entre le marqueur et l’image segment´ee à l’étape 1 permet de ne
conserver que les parties profondes des sillons et le syst`eme ventriculaire.

Cette opération a deux fonctions : en ´eliminant l’enveloppe de liquide c´ephalo-rachidien du
cerveau, d’une part elle isole le syst`eme ventriculaire de l’ensemble des sillons, et d’autre part,
elle garantit que les ´eléments de sillons restants sont de petite taille.

4. Identification du syst`eme ventriculaire.

Il nous suffit maintenant de proc´ederà unétiquetage de composantes connexes sur l’objet r´e-
sultant de l’étape pr´ecédente pour ne conserver que la composante de plus forte cardinalit´e.
Une fermeture pr´eliminaire garantit que le syst`eme ventriculaire est connexe. Cette compo-
sante correspond au syst`eme ventriculaire, les ´eléments de sillons constituant une myriade de
petites composantes.

Le résultat final est port´e sur la figure 7.3.
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(0) (1) (2)

(3) (4)

FIG. 7.3 –Segmentation morphologique du syst`eme ventriculaire.

Les images de cette figure illustrent sur la coupe no60 dexavT1 les différentes ´etapes
de la segmentation morphologique du syst`eme ventriculaire ; l’image num´erotéei est
le résultat de laièmeétapeà l’exception de l’image 0, image initiale.
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7.3.3 Liquide des sillons

Une fois la segmentation du syst`eme ventriculaire men´eeà bien, il nous faut r´ecupérer l’ensemble
enveloppe/sillons.

Nous proposons ici une m´ethode originale de localisation des sillons pr´eservant leur topologie
(connexité et surface d’´epaisseur d’un voxel), fond´ee sur une extension 3D de la ligne de partage des
eaux [VINC-91][VINC-92]. A notre connaissance, les seules m´ethodes qui procurent des r´esultats
similaires sont fond´ees sur des amincissements homotopiques s´equentiels, permettant d’obtenir un
squelette surfacique des sillons (voir par exemple [MANG-95]).

1. Paysage radiom´etriqueélevé pour le liquide.

Supposons que la radiom´etrie soit quantifi´ee entrermin, valeur minimale, etrmax, valeur maxi-
male1. La radiométrie moyenne�lcr du liquide céphalo-rachidien ´etant connue, nous pouvons
procéderà la transformation affine par morceaux suivante des niveaux radiom´etriquesr des
voxels de l’image originale :

r = rmax � j r � �lcr j

Ainsi, à un voxel de radiom´etrie proche de la radiom´etrie moyenne du liquide c´ephalo-rachidien
est affecté un niveau ´elevé ; à l’opposé, plus un voxel poss`ede une radiom´etrie éloignée de la
radiométrie moyenne du liquide c´ephalo-rachidien, plus son niveau apr`es transformation est
bas.

2. Suppression de minima locaux du paysage.

Une fermeture morphologique `a l’aide d’une sph`ere de rayon 1,7 mm est appliqu´ee afin d’éli-
miner des minima locaux dans l’image de niveaux. Cette op´eration a pour but de r´eduire le
nombre de bassins versants produits par la prochaine ´etape.

Augmenter le rayon de l’´elément structurant induirait une diminution trop importante du nombre
de bassins et nous perdrions des bouts de surface pr´ecieux.

3. Calcul de la surface de partage des eaux.

La surface de partage des eaux, d´eveloppée selon une extension 3D de l’algorithme propos´e
dans [VINC-91], est calcul´eeà partir de cette derni`ere image. Cette surface, d’´epaisseur un
voxel, forme une tesselation de l’espace de l’image o`u chaque r´egion fermée qu’elle produit,
appelée bassin versant, entoure un minimum local de l’image ; de plus, cette surface se posi-
tionne sur les crˆetes du paysage form´e par les niveaux de l’image.

Ainsi, de par la construction de l’image produite `a l’étape pr´ecédente, la surface de partage des
eaux suit les sillons. Malheureusement, le caract`ere de tessellation de cette surface induit un
grand nombre d’´eléments de surface ind´esirables.

4. Suppression des ´eléments de surface appartenant aux substances grise et blanche.

Un ET logique op´eré entre l’image binaire de la surface de partage des eaux et l’objet air/os/liquide
obtenu comme pr´ecédemment (image (1) de la figure 7.3) par un seuillage bas permet de s’af-
franchir des voxels constitu´es de substance grise ou blanche :

s4 = �gris � �gris
2

: (7.4)

1: Si la quantification est de 8bit,rmin = 0 etrmax = 255
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Remarquons que le seuil ne doit cependant pas ˆetre trop bas afin de conserver les voxels de
volume partiel liquide des sillons/cortex. Ainsi, mˆeme lorsque l’´epaisseur des sillons est faible,
la présence d’un sillon peut ˆetre identifiée.

5. Suppression des ´eléments de surface ext´erieurs.

Nous appliquons de nouveau un op´erateur ET logique entre la nouvelle image et le masque du
cerveau (image (7) de la figure 7.1) ; les ´eléments de surface correspondant `a l’air et à l’os sont
ainsiéliminés.

6. Ajout de la surface c´erébrale.

Un opérateur OU appliqu´e entre la surface ext´erieure du cerveau, d´eduite du masque du cer-
veau par un extracteur de contour, et l’image pr´ecédente permet de constituer l’enveloppe de
liquide céphalo-rachidien et de garantir sa topologie de surface.

De plus, la connexion entre cette enveloppe et les ´eléments de surface correspondant au sillon
est effective.

7. Création d’un masque du syst`eme ventriculaire.

Une dilation (avec pour ´elément structurant une sph`ere de rayon 2 mm) du syst`eme ventricu-
laire déjà segment´e (image (4) de la figure 7.3) nous fournit un masque ou cache.

8. Suppression des ´eléments de surface ventriculaire.

Les seuls ´eléments de surface ind´esirables restants correspondent au syst`eme ventriculaire.
Grâce au masque construit lors de l’´etape pr´ecédente, nous retenons uniquement les ´elements
de surface d´esignant l’enveloppe et les sillons.

9. Nettoyage.

Un étiquetage de composantes connexes nous permet d’´eliminer leséléments de surface isol´es
par les op´erateurs successifs que nous avons appliqu´es,éléments dont l’existence n’a aucune
signification anatomique puisque l’ensemble du liquide c´ephalo-rachidien forme une unique
surface.

La figure 7.4 illustre les ´etapes de cette m´ethode.

7.3.4 Ŕesultats et discussion

Les résultats obtenus sont g´enéralement bons (voir aussi l’annexe C). Les limites de la m´ethode
proposée et les extensions possibles sont r´esumées ci-dessous :

– des parties fines des ventricules (dans les troisi`eme et quatri`eme ventricules) peuvent manquer
à cause du volume partiel ; ce probl`eme dépend du choix des valeurs de seuil,

– la plus grande composante connexe pour s´electionner les ventricules peut ˆetre connect´ee au
LCR du plan inter-h´emisphérique ; bien que ce probl`eme survienne rarement, une solutionpour
rendre cette ´etape compl`etement robuste passerait par la d´etection du plan inter-h´emisphérique,

– la localisation du LCR des sillons semble tr`es robuste, mais une ´etape d’ébarbulation peut ˆetre
nécessaire.
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FIG. 7.4 –Segmentation morphologique de l’enveloppe c´erébrale et des sillons.

Les images de cette figure illustrent sur la coupe no60 dexavT1 les différentes ´etapes
de la segmentation morphologique de l’enveloppe et des sillons; l’image num´erotée
i est le résultat de laièmeétape. Notez que l’isolement apparent de parties de sillons
est caus´e par la visualisation bidimensionnelle; en fait, la segmentation obtenue ne
représente qu’une unique composante 3D-connexe.
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Les problèmes liés au choix des valeurs de seuils et de l’estimation de la moyenne du LCR
peuventêtre surmont´es par une bonne estimation de ces param`etres. La m´ethode automatique que
nous avons utilis´ee donne de tr`es bons r´esultats et fournit exactement les mˆeme seuils que ceux que
nous avions initialement fix´esà la main par essais successifs.

Un des avantages de la m´ethodes utilisant la surface de partage des eaux est qu’elle garantit
une bonne localisation de la surface m´ediane des sillons, souvent meilleure que celle obtenue par le
squelette de la r´eunion des sillons et du cortex [MANG-95], o`u les surfaces obtenues peuvent ˆetre
décalées par rapport `a la position exacte des sillons.

L’ étape suivante serait de segmenter compl`etement les sillons, `a partir de la localisation surfa-
cique obtenue. On peut penser par exemple `a des m´ethodes de croissance de r´egion homotopique.

7.4 Segmentation de la substance grise

La substance grise est pr´esente dans le cortex, r´egion périphérique du cerveau situ´ee sous l’en-
semble enveloppe/sillons baign´e de liquide c´ephalo-rachidien, et dans les noyaux centraux, amas
sous-corticaux.

La reconnaissance des structures de substance grise peut ˆetre limitéeà la distinctioncortex/noyaux
centraux, ou peut ˆetre pouss´ee jusqu’à l’identification des différents noyaux.

7.4.1 Segmentation du cortex

L’originalit é de la méthode que nous proposons par rapport aux m´ethodes traditionnelles de
segmentation du cortex consiste en la prise en compte d’une segmentation de l’ensemble enve-
loppe/sillons d´ejà existante :

1. Séparation des substances par seuillage.

Un seuillage bas entre les radiom´etries moyennes des substances grise et blanche fait apparaˆıtre
l’interface entre ces deux substances :

s5 = �blanc � 2�blanc: (7.5)

L’objet résultant est constitu´e de l’air, de l’os, du liquide c´ephalo-rachidien (ces trois structures
étant plus fonc´ees que la substance grise) et de la substance grise.

Nous aurions pu aussi effectuer un seuillage plus s´electif car entre deux valeurs de radiom´etries
(par exemple, pour ne r´ecupérer que le liquide c´ephalo-rachidien et la substance grise) mais
cela n’aurait que tr`es peu chang´e le processus de la m´ethode.

2. Régularisation par filtrage m´edian.

Un filtre médian en 6-connexit´e élimine le bruit de l’image binaire et lisse les diff´erentes
entités. En particulier, la forme du cortex est r´egularisée.

3. Dilatation de l’ensemble enveloppe/sillons.

Une dilatation de rayon 5 mm est appliqu´eeà l’ensemble enveloppe/sillons (image (9) de la
figure 7.4). L’objet résultant d´efinit la région de l’image o`u la présence du cortex est valide.

En effet, l’épaisseur moyenne du cortex est de 3 mm mais il nous faut consid´erer les régions
où ce dernier est plus ´epais ainsi que des erreurs ´eventuelles sur la position des structures
enveloppe/sillons dues `a l’échantillonnage.
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4. Isolement du cortex.

Un opérateur ET est appliqu´e entre les deux images cr´eéesà l’issue des deux ´etapes pr´ecé-
dentes. Le cortex est donc d´efini par sa proximit´e à l’enveloppe c´erébrale et aux sillons d’une
part, et par ses caract´eristiques radiom´etriques d’autre part.

5. Affinement de la segmentation.

Cette segmentation demande `a être affinée : jusqu’à présent, nous ne nous sommes pas res-
treints à la région cérébrale ; de plus, la proximit´e des sillons au syst`eme ventriculaire peut
entraˆıner la présence dans l’objet cortex de certaines parties du syst`eme ventriculaire.

Aussi, la segmentation est finalement nettoy´ee en utilisant, comme nous l’avons d´ejà fait à
plusieurs reprises, le masque du cerveau (image (7) de la figure 7.1) ainsi que le masque du
système ventriculaire dilat´e (image (7) de la figure 7.4).

Les différentes ´etapes de cette proc´edure sont illustr´ees sur la figure 7.5.

(0) (1) (2)

(3) (4) (5)

FIG. 7.5 –Segmentation morphologique du cortex.

Les images de cette figure illustrent sur la coupe no60 dexavT1 les différentes ´etapes
de la segmentation morphologique du cortex ; l’image num´erotéei est le résultat de la
ièmeétapeà l’exception de l’image 0, image initiale.
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7.4.2 Segmentation des noyaux centraux

La méthode d´ecrite ci-dessous permet la reconnaissance des noyaux caud´es, des putami et des
thalami avec la distinction suivant l’h´emisphère :

1. Seuillage des noyaux gris.

Un seuillage entre deux valeurs de radiom´etrie (s3 ets5) donne une image binaire qui comporte
les objets suivants : cortex, peau et noyaux gris. Ces derniers, fortement victimes de bruit et
trop proches du cortex, n’apparaissent pas comme des structures facilement isolables dans
l’image.

2. Masquage.

Les voxels de l’objet localis´esà l’extérieur du cerveau ou au dilat´e (par unélément structurant
de 1,7 mm) du cortex sont supprim´es.

Les voxels restants appartiennent donc aux structures grises de l’aire sous-corticale, c’est-`a-
dire aux noyaux centraux.

3. Régularisation.

Un filtre médian est appliqu´e avec de r´eduire le bruit binaire des noyaux. La coh´erence de ses
structures apparaˆıt alors.

4. Identification par ´erosion.

Une légèreérosion possible (´elément structurant de 1,7 mm) est appliqu´ee pour s´eparer les dif-
férents noyaux. Elle est suivie d’un ´etiquetage qui permet leur reconnaissance grˆaceà l’examen
de leur localisation.

5. Reconstruction.

Afin de récupérer une partie du volume des noyaux perdu lors de l’´erosion, nous proc´edonsà
une dilation indépendemment pour chaque noyau. Chaque dilatation est men´ee conditionnel-
lementà l’image issue de l’´etape 2 ; l’élément structurant de ces dilations est de rayon 2 mm.

Les résultats obtenus aux diff´erentsétapes sont illustr´es sur la figure 7.6.
La reconnaissance des noyaux implique une ouverture qui limite la qualit´e de la segmentation

finale. Comme on peut le constater sur la figure, les noyaux ne sont pas reconstruits compl`etement ;
leur morphologie est trop fine par endroit. Une autre solution pourrait ˆetre de s´eparer les noyaux en
appliquant un algorithme de surface des eaux sur la distance des noyaux au fond invers´ee.

7.5 Résultat complet et conclusion

Le résultat complet de nos proc´edures est report´e sur les planches 7.7 et 7.8. La substance blanche
est obtenue simplement comme ´etant l’ensemble des voxels du cerveau non ´etiquetés (ni liquide
céphalo-rachidien, ni substance grise). La coh´erence globale est assur´ee en imposant des priorit´es
entre les structures d´etectées. Ainsi le r´esultat complet s’obtient par superposition des diff´erentes
segmentations dans l’ordre suivant : fond, cerveau, noyaux centraux, cortex, sillons, ventricules. Cela
permet d’éliminer d’une structure des voxels obtenus ´egalement dans la segmentation d’une structure
de priorité supérieure.



170 Chapitre 7. Approche contextuelle par morphologie math´ematique

(0) (1) (2)

(3) (4) (5)

FIG. 7.6 –Segmentation morphologique des noyaux centraux.

Les images de cette figure illustrent sur la coupe no60 dexavT1 les différentes ´etapes
de la segmentation morphologique des noyaux centraux ; l’image num´erotéei est le
résultat de laièmeétapeà l’exception de l’image 0, image initiale.
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FIG. 7.7 –Planche de coupes axiales de l’acquisitionxavT1

Cette planche est constitu´ee d’un ensemble de coupes r´egulièrement espac´ees, tirée de
l’acquisitionxavT1 ; cette planche, une fois segment´ee par nos proc´edures morpholo-
giques, fait l’objet de la planche 7.8.
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FIG. 7.8 –Planche de coupes axiales de la segmentation morphologique dexavT1

Cette planche correspond `a la planche 7.7 une fois segment´ee par nos proc´edures
morphologiques; les structures pr´esentes sont : la r´egion extra-c´erébrale (en blanc),
la substance blanche (en gris clair), la substance grise (en gris moyen), le liquide
céphalo-rachidien (en gris fonc´e), et le syst`eme ventriculaire (en noir).
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Dans ce chapitre, nous avons montr´e comment, `a partir de la connaissance des caract´eristiques
radiométriques des mati`eres présentes dans les IRM, nous pouvions `a l’aide de consid´erations mor-
phologiques segmenter les structures c´erébrales importantes :

– cerveau,

– enveloppe c´erébrale,

– sillons,

– système ventriculaire,

– cortex,

– noyaux caud´es,

– putamen,

– thalami,

– substance blanche.

L’apport de traitements morphologiques appliqu´es aux résultats des classifications de la partie II est
donc manifeste ; les images segment´ees sont tr`es correctes et la totalit´e des proc´edures n’exc`ede pas
cinq minutes de traitements sur les machines du haut de gamme actuel.

Nous aurions pu encore affiner certaines proc´edures : les diff´erents composants du syst`eme ven-
triculaire auraient pu ˆetre identifiés ; un bouchage du cortex l’aurait rendu plus coh´erent ; il en serait
de même pour les noyaux centraux `a l’issue de l’étape 3, etc.

Les résultats obtenus pour l’interface gris/blanc sont bons. Cependant la m´ethode ne garantit pas
complètement la topologie de la mati`ere blanche. L’interface cortex/LCR est juste localis´ee (comme
pour les sillons) et non segment´ee précisément. Les r´esultats montrent que les surfaces correspon-
dantes passent par la partie centrale des sillons. Cela est garanti par le fait que ces parties centrales
souffrent moins de volume partiel que les bords des sillons, et qu’elles sont donc les lignes de crˆete
de l’image sur laquelle est calcul´ee la surface de partage des eaux. Pour les noyaux centraux, nous
obtenons de bons marqueurs, mais la segmentation peut ˆetre imprécise sur les bords, en particulier
à cause du volume partiel dont souffrent les parties fines. Ces marqueurs constituent un bon point
de départ pour des traitements ult´erieurs, utilisant par exemple des d´eformations d’atlas pour la seg-
mentation pr´ecise ou pour la reconnaissance individuelle des diff´erents noyaux. Ces aspects seront
abordés dans la partie IV.

Notre contribution a pour originalit´e d’introduire aussi des informationsa priori sous la forme
de consid´erations spatiales :

– les objets qui nous int´eressent sont `a l’intérieur du cerveau,

– le système ventriculaire est bien `a l’intérieur du cerveau,

– le cortex est localis´eà une faible distance de la r´eunion enveloppe/sillons.

Celles-ci rendent possible des enchaˆınements de traitements produisant de meilleurs r´esultats que
des enchaˆınements plus classiques. L’annexe C pr´esente les r´esultats obtenus sur un jeu d’images
variées, constitu´e dans le cadre d’un projet national.

Toutefois, l’ensemble de ces traitements pr´esente deux d´efauts principaux.
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Tout d’abord, une d´ependance importante d’un r´esultat interm´ediaireà l’autre. Ainsi, toutes les
segmentations s’appuient sur la premi`ere, celle du cerveau ; la segmentation du cortex, sur celle des
sillons; celle des noyaux centraux, sur celle du cortex.

Ensuite, les diff´erents seuils proviennent de la connaissance de caract´eristiques radiom´etriques.
Leur utilisation n’est donc pas toujours optimale, surtout lorsque l’on souhaite jouer sur les voxels
de mélange pour avoir des objets plus ou moins importants.

Une solution pour s’affranchir de ces d´efauts pourrait ˆetre de proc´ederà l’ensemble de ces traite-
ments de mani`ere semi-automatique. L’expert pourrait alors contrˆoler les résultats `a l’issue des ´etapes
importantes voire modifier quelquefois `a la main ces r´esultats.
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Chapitre 8

Estimation automatique des
caractéristiques des tissus purs

Jusqu’à présent, nous avons estim´e les caract´eristiques des lois radiom´etriques gaussiennes des
diff érentes mati`eres cérébrales de deux fa¸cons :

– par un apprentissage supervis´e en section 2.3,

– grâceà des classifications automatiques au chapitre 5.

La première solution n’est pas acceptable en routine clinique car elle est trop laborieuse.
Quantà la seconde solution, elle nous fournit des caract´eristiques en tenant compte de l’effet

de volume partiel ce qui induit des diff´erences par rapport `a la première solution (Cf. `a titre de
comparaison les tableaux 5.4 et 2.5). L’´evaluation des caract´eristiques `a partir de l’histogramme est
donc biaisée ; pour le liquide c´ephalo-rachidien par exemple, la loi radiom´etrique(( pure)) (montrée
en figure 4.2) ne saurait ˆetre retrouv´ee facilement avec le seul examen de l’histogramme de l’image
(figure 2.7).

Des méthodes envisageables pour estimer automatiquement les caract´eristiques pures peuvent
s’appuyer sur les r´esultats d’une classification automatique pr´ealable.

Les voxels dont les caract´eristiques sont proches des centres radiom´etriques des classes, non
seulement sonta priori d’appartenance plus sˆure à leur classe, mais aussi ne sont pasa priori des
voxels de m´elange. Ainsi, une mesure statistiquedes individusde caract´eristiques proches d’un centre
de classe peut nous renseigner sur l’aspect de la loi radiom´etrique de la classe.

Les deux probl`emes pos´es par cette approche sont que la s´election d’individus biaise les statis-
tiques obtenues, et que la localisation des individus/voxels dans l’image n’est pas prise en compte.
Pourtant, ce sont ces informations contextuelles qui pourraient nous aider `a distinguer les voxels purs
des voxels de m´elange.

Dans ce chapitre, nous proposons une m´ethode originale d’estimation des caract´eristiques radio-
métriques des mati`eres cérébrales pures, prenant en compte ce type d’informationscontextuelles [GERA-95b].
Cette méthode, qui peut ˆetre mise en œuvre `a partir d’une premi`ere segmentation grossi`ere de ces
matières, permet, par l’int´egration d’informations contextuelles, d’´ecarter les voxels de m´elange afin
d’évaluer les caract´eristiques radiom´etriques des classes pures.
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La méthode s’appuie sur une caract´erisation des voxels de m´elange en fonction de leur loca-
lisation (section 8.1). Nous introduisons la notion d’interface entre deux r´egions (section 8.2), qui
permet de d´efinir les zones susceptibles de contenir des voxels de m´elange entre ces deux r´egions.
Nous présentons enfin la proc´edure d’estimation (section 8.3).

Cette méthode a ´eté appliquéeà des images par r´esonance magn´etique de cerveaux d’enfants
atteints d’adr´enoleukodystrophie; ces images, tr`es anisotropes, pr´esentent un tr`es fort effet de volume
partiel, et malgr´e cet effet, les estimations statistiquesobtenues par notre m´ethode se sont av´erées très
robustes [AURD-97].

8.1 Caract́erisation des voxels de ḿelange en fonction de leur localisa-
tion

La caractérisation que nous exposons ici s’appuie sur une constatation que nous avons faite `a
l’issue du protocole d’apprentissage supervis´e des statistiques radiom´etriques des mati`eres cérébrales
en section 2.3.2.

8.1.1 Localisation des voxels sˆurs et purs

Dans ce protocole, nous d´eterminions manuellement dans les trois plans de coupe les voxels
d’une matière donn´ee, et nous ne conservions au final que les voxels d´esignésà trois reprises, afin
d’éliminer de l’ensemble d’apprentissage les voxels dont l’appartenance `a cette mati`ere n’est pas
certaine.

Cela nous a permis d’observer que les voxels conserv´es pour l’apprentissage se trouvent en
grande majorit´e, d’un point de vue spatial, bien `a l’intérieur des structures c´erébrales, et les voxels
dont l’appartenance `a une structure n’est pas tr`es sûre sont les points de la p´eriphérie de cette struc-
ture.

Cette observation s’interpr`ete très simplement : l’appr´eciation du positionnement d’une fronti`ere
est délicate car les voxels frontaliers sont la plupart du temps des voxels de m´elange (Cf. figure 2.12).
A partir d’une segmentation mˆeme grossi`ere des mati`eres cérébrales, nous pouvons alors distinguer
les voxels dont l’appartenance `a leur classe est sˆure, parce qu’ils sont localis´es profond´ement dans
leur région, de ceux dont l’appartenance est douteuse, parce qu’ils sont trop p´eriphériques.

Lorsqu’une région issue de classification est coh´erente spatialement, le degr´e d’appartenance
d’un voxel à une classe doit ˆetre d’autant plus ´elevé qu’il estéloigné de la frontière de cette classe
dans l’image.

8.1.2 Localisation des voxels de ḿelange

Un raisonnement similaire permet de d´eterminer, pour les voxels de m´elange, quelle sont les
autres classes du m´elange.

Nous ne consid´erons toujours pas les caract´eristiques de ce voxel (son vecteur radiom´etrique),
mais sa localisation spatiale dans l’image. La classe qui semble la meilleure candidate pour participer
au mélange est celle qui est la plus proche de lui dans l’image.

En effet, un voxel peu sˆur étant sur le bord d’une r´egion, son appartenance `a la région voisine fait
partie de l’alternative la plus probable. Les voxels de m´elange sont pr´ecisément dans cette situation.
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Afin d’estimer l’effet de volume partiel que peut subir un voxel, deux param`etres entrent en
compte :

– sa distance `a la surface de sa r´egion,

– la régionà laquelle il n’appartient pas et dont il est le plus proche.

Une segmentation grossi`ereétant donn´ee, il est raisonnable d’affirmer que nous aurons plus de
voxels de m´elange lorsque leurs distances `a la surface de sa r´egion diminuent.

De plus, toujours lorsque la distance diminue, la contribution de la classe de ce voxel au m´elange
diminue elle aussi, selon toute vraisemblance ; et la contribution qui augmente dans le m´elange est
celle de la classe de la r´egion la plus proche du voxel.

Partant de ces consid´erations, nous proposons ici une fa¸con de visualiser l’effet de volume partiel
en suivant l’évolution de la radiom´etrie de l’image en fonction de la distance `a la frontière commune
à deux régions.

8.2 Carte de plus proche ŕegion et interfaces

Afin d’ évaluer les deux param`etres qui entrent en compte dans l’estimation du volume partiel,
nous proposons ici, `a partir d’une segmentation grossi`ere issue d’une classification, de calculer si-
multanément une carte de distance aux fronti`eres des r´egions, ainsi qu’une carte de la plus proche
région. Ce calcul est r´ealisé par une modification de l’algorithme de propagation de distances par
chanfrein [BORG-86].

8.2.1 Proćedure d’obtention des interfaces

Notons(x; y; z) le jeu de coordonn´ees d’un voxel,S(x; y; z) sa valeur dans une imageS, R
l’image des régions,D la carte de distance,PPR la carte de la plus proche r´egion,Chforth et
Chback les deux demi-chanfreins,l un indice de voisinage dans le chanfrein,chl le coefficient de
chanfrein qui lui est associ´e dansCh, et (xl; yl; zl) les coordonn´ees dulèmevoisin du voxel de
coordonnées(x; y; z). L’algorithme de calcul de la carte de plus proches voisins est donn´e dans le
tableau 8.1. Le principe consiste simplement `a propager, en mˆeme temps que les distances, la classe
du voxel le plus proche.

Le résultat de cet algorithme est illustr´e par la figure 8.1. L’image initiale simule une segmenta-
tion en trois classes : noir pour le fond, gris fonc´e pour une portion de disque, et gris clair pour un
carré.

Si cette image avait une moins bonne r´esolution, l’effet de volume partiel serait pr´esent aux
frontièresf noir/gris foncé g, f gris foncé/gris clairg, et f gris clair/noirg ; à chaque fronti`ere
distincte, l’effet se traduirait diff´eremment car le couple de r´egions concern´ees n’est jamais le mˆeme.

A l’aide de l’image originale et de la carte de la r´egion la plus proche, il est possible de d´efinir
ces différentes fronti`eres, et mieux, les diff´erentes interfaces correspondantes. Nous appelons(( inter-
face)) une zone d’influence entre deux r´egions adjacentes, comprenant les voxels susceptibles d’ˆetre
de mélange des deux mati`eres correspondantes ; nous pouvons d´efinir une interface entre la r´egion
d’étiquettea et celle d’étiquetteb par l’ensemble des points de coordonn´ees(x; y; z) qui vérifient :

( R(x; y; z) = a et PPR(x; y; z) = b ) ou ( R(x; y; z) = b et PPR(x; y; z) = a ) :

Un point appartient ainsi `a l’interface entre deux r´egions s’il fait partie d’une de ces deux r´egions, et
si l’autre région est la plus proche r´egion, la sienne mise `a part.
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FIG. 8.1 –Procédure d’évaluation de l’effet de volume partiel

Cette simulation montre les traitements qui sont appliqu´es à une image de r´egions
(en hautà gauche) pour ´evaluer l’effet de volume partiel. Une carte de distance aux
frontières des r´egions est calcul´ee (en haut `a droite) simultan´ementà une carte de la
plus proche r´egion (en bas `a gauche). Dans cette derni`ere carte par exemple, les points
noirs de la partie carr´e correspondent aux points du carr´e dont la région la plus proche
est la région noire. La compl´ementarité de ces trois informations permet d’obtenir la
description des interfaces entre les r´egions originales, description illustr´ee par l’image
en bas `a droite. Dans cette image, les trois interfaces (ou zones d’influence) r´esultantes
sont délimitées par une ligne continue blanche ; ce sont : l’interfacef noir/gris foncég
(partie sup´erieure gauche de l’image), l’interfacef gris foncé/gris clairg (partie cen-
trale), et l’interfacef gris clair/noirg (partie inférieure droite). La fronti`ere entre les
deux régions participant `a une interface est repr´esentée par une ligne discontinue, et
la distance `a cette frontière au sein d’une interface, en d´egradé de gris.
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TAB. 8.1 –Algorithme de calcul d’une carte de la plus proche r´egion

– pour tout(x; y; z) faire

– si le voxel de coordonn´ees(x; y; z) est sur la surface d’une r´egion
et siR(xl; yl; zl) est la valeur la plus repr´esentée dans son voisinage

– alorsD(x; y; z) = 0 etPPR(x; y; z) = R(xl; yl; zl)

– sinonD(x; y; z) = +1
– pour tout(x; y; z) pris dans l’ordre faire

– pour toutl dansChforth faire

– siD(xl; yl; zl) + chl < D(x; y; z) faire

– D(x; y; z) = D(xl; yl; zl) + chl

– PPR(x; y; z) = PPR(xl; yl; zl)

– pour tout(x; y; z) hors surface pris dans l’ordre inverse faire

– pour toutl dansChback faire

– siD(xl; yl; zl) + chl < D(x; y; z) faire

– D(x; y; z) = D(xl; yl; zl) + chl

– PPR(x; y; z) = PPR(xl; yl; zl)

De plus, dans cette interface, chaque point connaˆıt sa distanceD(x; y; z) à la frontière entre les
deux régions. Nous pouvons signer cette distance pour distinguer dans l’interface les deux r´egions
de part et d’autre de la fronti`ere ; par exemple, formonsD0 suivant :

D0(x; y; z) =

�
D(x; y; z) si R(x; y; z) = a

�D(x; y; z) si R(x; y; z) = b :

L’image en bas `a droite de la figure 8.1 montre les trois interfaces r´esultantes (de contour blanc),
leur frontière respective (de contour discontinu blanc), et la distance aux fronti`eres (en d´egradé de
gris).

8.2.2 Applicationà une classification en IRM

Cette proc´edure a ´eté menée sur une segmentation de l’acquisitionxavT1 issue d’une classifica-
tion par l’algorithme desk-moyennes ; les quatre classes pr´esentes sont le fond, le liquide c´ephalo-
rachidien, la substance grise, et la substance blanche. Cette segmentation est repr´esentée par la
coupe (a0) de la figure 8.2. Sur cette mˆeme figure se trouvent, en (b0) la carte de la plus proche
région, et en (c0) l’interfacef liquide céphalo-rachidien/substance griseg.

Afin d’ évaluer la sensibilit´e de cette proc´edureà la forme de la segmentation initiale, nous avons
appliqué à celle-ci des filtrages m´edians avec un voisinage de taille croissante. Les r´esultats font
l’objet des images de la colonne de droite de la figure 8.2 pour le 6-voisinage, et des colonnes de la
figure 8.3, celle de gauche pour le 18-voisinage et celle de droite pour le 26-voisinage.
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La régularisation lisse les r´egions initiales et supprime le bruit, mais aussi fait disparaˆıtre de trop
petites régions. En cons´equence, la carte de la r´egion la plus proche et les interfaces finales sont elles
aussi régularisées.

8.3 Estimation des voxels de ḿelange

Au sein d’une interface, nous pouvons ´etablir l’évolution de la radiom´etrie en fonction de la
distanceD0 à la frontière de cette interface.

8.3.1 Obtention de la radioḿetrie des tissus purs

Chaque distance a une valeur discr`ete dans la carte de distance ; pour chaque valeur discr`ete de
distance, nous pouvons donc estimer la radiom´etrie moyenne, et cela pour toute interface ind´epen-
damment d’une autre.

L’ évolution de la radiom´etrie moyenne en fonction de la distance est montr´ee en trait plein dans
les deux sch´emas de la figure 8.4. Elle a ´eté calculée à partir de la classification non r´egularisée
montrée sur l’image (a0) de la figure 8.2 ; les calculs ont ´eté menés en 3D, en tenant compte dans
le chanfrein de l’anisotropie de l’acquisition IRM. Le sch´ema du haut est d´edié à l’interface entre
le liquide céphalo-rachidien et la substance grise (cette interface est montr´ee sur l’image (c0) de la
figure 8.2) ; celui du bas, `a l’interface entre la substance grise et la substance blanche.

Les saccades de la moyenne radiom´etrique, observ´ees lorsque la distance est ´elevée en valeur
absolue, s’expliquent par le faible nombre de voxels pris en compte dans le calcul. Ce nombre de
voxels est repr´esenté en pointillé, avec un facteur de r´eduction de 10 000, et avec le z´ero rapport´e
en bas des sch´emas. Comme nous pouvons le constater, la masse importante des voxels d’une r´egion
sont des voxels surfaciques, donc potentiellement sujets `a l’effet de volume partiel ; seule la substance
blanche, tr`es volumineuse, comporte un nombre relativement ´elevé de voxels ´eloignés de sa surface
(nota bene :l’ échelle des distances n’est pas la mˆeme sur les deux sch´emas).

Les courbes des moyennes radiom´etriques forment des plateaux lorsque la distance est suffi-
samment grande en valeur absolue ; les voxels pris en compte pour ces moyennes sont des voxels
d’appartenance plutˆot sûre à leur classe, et sonta priori dénués de m´elange. Ce sont donc de bons
candidats pour ´evaluer la radiom´etrie des classes(( pures)).

Les courbes discontinues donnent la moyenne radiom´etrique cumul´ee suivant les distances crois-
santes en valeurs absolues ; pour les distances ´elevées, nous retrouvons donc la moyenne des classes.
L’ écart entre ces courbes et les courbes de moyennes non cumul´ees est dˆu à la quantité de voxels
proches des fronti`eres ; ces points(( douteux)) faussent les estimations statistiques.

Une information qui se d´eduit de l’observation des courbes de moyenne et de moyenne cumul´ee
concerne la qualit´e de localisation de la fronti`ere. Dans le sch´ema de l’interface entre la substance
grise et la substance blanche, en bas sur la figure 8.4, l’´ecart entre les deux courbes est similaire de
part et d’autre de la distance nulle, donc de la fronti`ere. Cela signifie que les voxels de m´elange sont
répartisà égalité dans les deux classes repr´esentées. En revanche, dans le sch´ema du haut de cette
même figure, ce n’est pas le cas. L’´ecart est beaucoup plus important du cˆoté du liquide céphalo-
rachidien que du cˆoté de la substance grise ; `a l’issue de la classification par l’algorithme desk-
moyennes, les voxels de m´elange sont donc plus nombreux dans la classe liquide c´ephalo-rachidien
que dans la classe substance grise. La cause de cela est que le volume des sillons est surestim´e.

Afin d’obtenir des statistiques radiom´etriques robustes, nous devons laisser de cˆoté les voxels trop
proches de fronti`eres. Nous proposons donc d’´eroder les r´egions de la segmentation initiale jusqu’`a
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(a0) (a6)

(b0) (b6)

(c0) (c6)

FIG. 8.2 –Régions d’étude de l’effet de volume partiel

Ces images (a), (b) et (c) repr´esentent respectivement une classification obtenue
par seuillage, la carte de la plus proche classe, et l’interface entre liquide c´ephalo-
rachidien et substance grise (int´erieur de la r´egion délimitée par les lignes blanches).
Sur cette derni`ere image, l’interface entre substance grise et substance blanche est
le complémentaire, `a l’intérieur du cerveau, de la premi`ere interface. La colonne de
gauche correspond `a un traitement de la
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(a18) (a26)

(b18) (b26)

(c18) (c26)

FIG. 8.3 –Régions d’étude de l’effet de volume partiel (suite)

Ces images (a), (b) et (c) repr´esentent respectivement une classification obtenue
par seuillage, la carte de la plus proche classe, et l’interface entre liquide c´ephalo-
rachidien et substance grise. Sur cette derni`ere image, l’interface entre substance grise
et substance blanche est le compl´ementaire, `a l’intérieur du cerveau, de la premi`ere
interface.
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FIG. 8.4 –Evolution de la moyenne radiom´etrique dans les interfaces entre mati`eres

Ces sch´emas repr´esentent, pour une interface donn´ee entre deux r´egions, l’évolution
(en trait plein) de la moyenne radiom´etrique dans l’image en fonction de la distance `a
la frontière commune de ces r´egions ; l’évolution de la moyenne radiom´etrique cumu-
léeà partir de la fronti`ere est donn´ee en trait discontinu ; enfin, en pointill´e apparaˆıt
le nombre de voxels pris en compte dans ces moyennes (le 0 du nombre de voxels
est positionn´e en bas des sch´emas, et ce nombre est repr´esenté avec un facteur de
réduction de 10 000). Prenons un exemple pour l’interface entre le liquide c´ephalo-
rachidien et la substance grise (sch´ema du haut). Les voxels de distance�1 mm dans
cette interface appartiennent `a la classeLCR, et sont situ´esà 1 mm de la frontière
séparatrice entreLCR etSGR. Dans l’image, ils sont approximativement au nombre
de 100 000 (la courbe en pointill´e indique 20 en ordonn´ee, et l’ordonn´ee origine est 10,
d’où (20� 10)� 10 000 = 100 000). La moyenne radiom´etrique de ces voxels est 30
(courbe continue), et la moyenne cumul´ee (courbe discontinue) est 35 ; cette derni`ere
moyenne prend en compte tous les voxels de classeLCR et de distance inf´erieure ou
égaleà1 mm ; elle est donc biais´ee par les volumes partiels.
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atteindre les zones radiom´etriquement stables ; l’estimation des statistiques des mati`eres cérébrales
est alors restreinte `a l’intérieur des r´egions. Les r´esultats sont regroup´es dans le tableau 8.2.

TAB. 8.2 –Statistiques obtenues sur les r´egionsérodées issues d’une classification

matière nb.voxels moyenne écart-type asymétrie aplatissement

régions non ´erodées
LCR 287 799 32.1 10.2 -0.48 2.30
SGR 586 454 58.1 5.9 -0.09 1.96
SBL 536 754 78.1 6.2 2.27 30.89

régionsérodées de 1 mm
LCR 97 765 25.8 8.5 0.07 2.50
SGR 229 111 57.5 4.8 0.00 2.36
SBL 337 215 80.2 5.4 2.46 44.82

régionsérodées de 2 mm
LCR 11 768 23.7 7.3 0.31 2.95
SGR 8 029 57.0 4.6 0.08 2.43
SBL 157 589 80.6 4.8 0.37 3.37

régionsérodées de 3 mm
LCR 1600 22.6 6.4 0.35 3.26
SGR 152 58.3 4.4 -0.22 2.43
SBL 83 838 81.1 4.8 0.37 3.32

Nous pouvons observer qu’`a partir d’uneérosion de 2 mm, les asym´etries et aplatissements
témoignent effectivement de lois radiom´etriques gaussiennes (pour ces lois, les valeurs th´eoriques
de ces coefficients sont respectivement 0 et 3). Une ´erosion de 1 mm est insuffisante `a cause de
l’ épaisseur de 1,3 mm des coupes axiales de l’acquisition utilis´ee (xavT1) ; une telleérosion se
limite donc au plan de coupe axial, et ne supprime pas une part importante des voxels de m´elange.
Enfin, si l’érosion est trop forte pour une r´egion peu volumineuse, le nombre de voxels intervenants
dans le calcul des statistiques est trop faible, et ces derni`eres ne sont pas significatives (c’est le cas
de la substance grise avec une ´erosion de 3 mm).

Pour l’ensemble de ces raisons, nous avons choisi de conserver les r´esultats donn´es par une
érosion de 2 mm pour la substance grise, et de 3 mm pour le liquide c´ephalo-rachidien et pour la
substance blanche.

Le tableau 8.3 compare la moyenne des lois radiom´etriques de trois classes (liquide c´ephalo-
rachidien, substance grise, et substance blanche) obtenues par diff´erentes m´ethodes :

– l’apprentissage supervis´e de la section 2.3,

– l’algorithme desk-moyennes de la section 5.2,

– l’apprentissage de fonctions d’appartenance floue de la section 5.4,

– l’ érosion d’une segmentation grossi`ere de cette section.

Pour le liquide c´ephalo-rachidien, l’´erosion de cette derni`ere méthode permet d’obtenir un r´e-
sultat plus proche de l’apprentissage que les autres m´ethodes, en s’affranchissant partiellement des
nombreux voxels de m´elange pr´esents dans les sillons corticaux.
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Pour la substance grise, les m´ethodes automatiques sont d’accord pour remettre en cause les
statistiques de l’apprentissage supervis´e ; ce dernier a ´eté mené sur des noyaux, dont les radiom´etries
diff èrent légèrement entre elles et avec celle du cortex, beaucoup plus fonc´ee. Ces m´ethodes nous
fournissent donc un r´esultat interm´ediaire.

Pour la substance blanche, les trois r´esultats automatiques sont ´equivalents, avec un l´eger avan-
tage pour la m´ethode de cette section.

TAB. 8.3 –Comparaison des moyennes des mati`eres obtenues par diff´erentes m´ethodes

classe apprentissage k-moyennes histogramme érosion

liquide céphalo-rachidien 16.0 32.0 27.9 22.6
substance grise 64.1 58.1 57.7 57.0
substance blanche 79.8 78.1 76.6 81.1

La robustesse de la m´ethode pr´esentée dans cette section vis-`a-vis de la segmentation initiale peut
paraˆıtre douteuse. En effet, puisqu’elle s’appuie sur des fronti`eres entre r´egions et sur des interfaces
d’influence, elle peut sembler tr`es sensible au bruit. N´eanmoins, ses r´esultats sont bons, mais nous
sommes en droit de nous demander s’ils le seraient autant en pr´esence de plus de bruit de classifica-
tion.

Nous avons propos´e en section 8.2.2 un rem`ede préventif sous la forme d’une r´egularisation
initiale, effectuée avant le calcul des cartes de distance et de plus proche r´egion. Nous devons encore
vérifier que les r´esultats restent stables malgr´e une régularisation.

La figure 8.5 illustre les modifications entraˆınées par des r´egularisations de la segmentation ini-
tiale. Nous notons dans le plat des courbes des ´ecarts maximaux de 4, 3 et 2 niveaux radiom´e-
triques pour respectivement, le liquide c´ephalo-rachidien, la substance grise et la subtance blanche ;
cesécarts restent donc relativement faibles. L’estimation des moyennes radiom´etriques des mati`eres
étant effectu´ee aprèsérosion, le tableau 8.4 pr´esente les moyennes obtenues au final. Que le filtrage
médian soit faible avec un 6-voisinage, ou plus fort avec un 26-voisinage, les r´esultats conservent
une stabilité remarquable ; de plus, les asym´etries et aplatissements, qui t´emoignent des lois radio-
métriques, sont eux aussi tr`es stables. Les voxels participant aux statistiques t´emoignent toujours de
lois gaussiennes; les r´egularisations n’introduisent donc pas une quantit´e significative de voxels de
mélange.

8.3.2 Applicationà la volumétrie d’une pathologie

Cette méthode a ´eté appliquéeà des images par r´esonance magn´etique de cerveaux d’enfants
atteints d’adr´enoleukodystrophie (Cf. figure 8.6) [ADAM-91]. La particularit´e de ces images pro-
vient d’une très forte anisotropie, les voxels ayant pour r´esolution 1 mm� 1 mm dans le plan de
coupe axial, et une ´epaisseur de coupe d’environ 3 mm. Malgr´e cet effet, les estimations statis-
tiques obtenues par notre m´ethode se sont av´erées très robustes au calcul du volume de la patholo-
gie [GERA-95b][AURD-97].

La figure 8.7 illustre l’obtentiondes deux interfacesfALD/ventricules latérauxg etfALD/cerveau
g. Grâceà notre méthode, l’estimation de la quantit´e de pathologie pr´esente dans les voxels est trait´ee
diff éremment d’une interface `a l’autre.

Pour cela, nous proc´edons tout d’abord, pour chacune des deux interfaces, `a l’obtention de l’évo-
lution des vecteurs radiom´etriques moyens en fonction de la distance `a la frontière de l’interface.
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FIG. 8.5 –Modification de l’évolution des radiom´etries en cas de r´egularisation initiale

Ces deux sch´emas montrent les modifications entraˆınées par des r´egularisations de la
segmentation initiale (imag´ees en figures 8.2 et 8.3) ; les deux courbes de r´eférence de
la figure 8.4 (sans r´egularisation) y sont report´ees.

TAB. 8.4 –Comparaison des moyennes des mati`eres obtenues par diff´erentes m´ethodes

matière nb.voxels moyenne écart-type asymétrie aplatissement

sans m´edian
LCR 1600 22.6 6.4 0.35 3.26
SGR 8 029 57.0 4.6 0.08 2.43
SBL 83 838 81.1 4.8 0.37 3.32

avec médian sur 6-voisinage
LCR 5 709 26.1 9.1 0.74 3.60
SGR 56 326 59.0 6.2 0.06 2.78
SBL 108 638 80.4 5.0 0.28 3.32

avec médian sur 18-voisinage
LCR 6 197 26.8 9.6 0.75 3.53
SGR 116 537 57.8 7.1 0.02 3.15
SBL 138 215 80.0 5.2 0.15 3.37

avec médian sur 26-voisinage
LCR 6 828 27.3 10.0 0.72 3.36
SGR 145 131 57.5 7.5 -0.01 3.51
SBL 146 662 79.8 5.3 0.11 3.38

Comme nous disposons de deux acquisitions, ces vecteurs radiom´etriques moyens sont bidimension-
nels.

Du fait de la forte anisotropie des acquisitions, et cons´equemment, du faible nombre de voxels
de la pathologie, l’estimation du vecteur radiom´etrique moyen de la pathologie ne peut se faire par
érosion ; en effet, une ´erosion faible se traduirait par des ´erosions restreintes au plan de coupe, et une
érosion trop forte serait bien tridimensionnelle, mais ne conserverait pas assez de voxels pour donner
des statistiques fiables. Nous utilisons donc l’´evolution des radiom´etries pour lire ces derni`eres dans
les plateaux radiom´etriques stables, distants des fronti`eres.

Enfin, pour chaque interface, nous ´etablissons la correspondance entre vecteur radiom´etrique et
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FIG. 8.6 –Coupeépaisse extraite de deux acquisitions de modalit´es différentes

Les volumes, dont une mˆeme coupe est extraite ici, ont ´eté acquis enT1 (à gauche),
et enT2 (à droite) ; la pathologie se devine `a peine sur la premi`ere acquisition, mais
apparaˆıt plus clairement sur la seconde (zone blanche).

pourcentage de pathologie. Cette correspondance est approximative : nous supposons que le vecteur
radiométrique est bilin´eaire en fonction du taux de m´elange. Le m´elange qui intervient dans l’inter-
facefALD/ventricules latérauxg fait intervenir les vecteurs radiom´etriques moyens de la pathologie
et des ventricules, tandis que le m´elange de l’interfacef ALD/cerveaug fait intervenir ceux de la
pathologie et des ventricules. L’estimation du pourcentage de pathologie est calcul´ee pour chaque
voxel des deux interfaces ; elle est donc contextuelle.

La figure 8.8 illustre les r´esultats obtenus. Finalement, le volume pathologique est d´eterminé par
simple addition des volumes des voxels, volumes pond´erés par le pourcentage de pathologie.

8.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propos´e une méthode automatique d’estimation des caract´eristiques
des tissus purs, `a partir d’une segmentation grossi`ere. L’originalité de la méthode propos´ee vient de
son caract`ere contextuel, via la notion(( d’interfaces)) (ou zones d’influence entre deux structures),
permettant de d´eterminer automatiquement les tissus susceptibles d’intervenir dans la composition
d’un voxel.

Nous avons montr´e qu’une segmentation grossi`ere suffit pour que les estimations soient correctes.
Si la segmentation est bruit´ee, une r´egularisation peut ˆetre réalisée ; les estimations radiom´etriques
des régions suffisamment volumiques n’en seront pas affect´ees, seules les r´egions d’allures plutˆot
surfaciques verront leur estimations l´egèrement modifi´ees.

Cette méthode ne se limite pas `a l’estimation des radiom´etries moyennes. Avec le partitionnement
de l’image en interfaces, et la connaissance des distances `a la frontière des r´egions, elle permet d’´eva-
luer la constitution des voxels de m´elange. Nous avons montr´e l’intérêt de cette ´evaluation sur une
application concr`ete, un calcul volum´etrique de pathologie dans des images fortement anisotropes.

Cette méthode peut ˆetre syst´ematisée dans une proc´edure de segmentation pr´ecise. En effet, il
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FIG. 8.7 –Définition des interfaces dans lesquelles intervient la pathologie

L’image (a) présente la segmentation initiale, limit´ee aux objets c´erébraux d’intérêt :
la pathologie (en blanc), les ventricules lat´eraux (en gris clair), le reste du cerveau (en
gris foncé), et le fond (en noir). L’image (b) est la carte de plus proche r´egion, déduite
de l’image (a). Les deux interfaces auxquelles participe la pathologie sont indiqu´ees
dans l’image (c) en superposition de l’acquisition enT2. Quatre régions d’intérêt ont
doncété définies : la région 1 du cerveau proche de la pathologie, la r´egion 2 de la
pathologie proche du cerveau, la r´egion 3 de la pathologie proche des ventricules, et
la région 4 des ventricules proche de la pathologie.

suffit de disposer d’une segmentation grossi`ere pour estimer les caract´eristiques des r´egions, puis
reclassifier les voxels proches des fronti`eres de ces r´egions.
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FIG. 8.8 –Image du pourcentage de pathologie

La partie sup´erieure des images est extraite de plusieurs coupes successives de l’acqui-
sition enT2, et montre les diff´erences morphologiques importantes de la pathologie
d’une coupe `a l’autre ; la partie inf´erieure correspondante illustre le pourcentage de
pathologie de chaque voxel, par un niveau de gris qui lui est proportionnel (0 % de
pathologie donne du noir, 100 % du blanc).
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Conclusion

Cette partie avait pour but d’introduire sous diff´erentes formes la notion de contexte spatial dans
les méthodes de classification, afin de pallier les limites des m´ethodes vues en partie II.

Le chapitre 6 est d´edié aux champs de Markov, extension contextuelle des classifications bay´e-
siennes vues en partie II. Nous avons tout d’abord compar´e les classifications markoviennes vox´e-
liques avec d’autres m´ethodes de classifications contextuelles ; nous avons constat´e les bons r´esultats
des classifications locales, pour la segmentation du liquide c´ephalo-rachidien, de la substance grise,
et de la substance blanche. Ces classifications, rarement utilis´ees dans la litt´erature, s’av`erent donc de
bons outils de classification avec r´egularisation, lorsqu’il s’agit de segmenter les mati`eres cérébrales
principales (figure 6.3 page 133).

Pour la relaxation markovienne, nous avons introduit des termes d’´energie de localisation (page 130
et suivantes) ; ils nous ont permis d’obtenir un r´esultat,à notre connaissance original dans le cadre
markovien : une classification o`u la substance grise est caract´erisée par deux classes, une pour le
cortex, et une pour les noyaux centraux (figure 6.9).

Les méthodes classiques de segmentation sur graphes de r´egions sont des approches par fusion
de régions ([PAVL-77][MONG-87][MAES-95] par exemple) ; les relaxations markoviennes sur ces
graphes sont tr`es récentes ([KIM-93][KIM-94]), et peu employ´ees en imagerie c´erébrale. Nous avons
développé une méthode de relaxation markovienne sur un graphe d´eduit de la surface de partage des
eaux [GERA-95a] (section 6.4.3). Nous avons montr´e comment cette m´ethode permettait d’introduire
une forte régularisation spatiale `a faible coût ; nous en avons mis aussi en ´evidence les limites, lorsque
de petites structures sont `a prendre en compte.

Dans le chapitre 7, d´edié à la morphologie math´ematique, les informations contextuelles ont
été introduites implicitement par l’enchaˆınement des traitements, et en particulier, par l’utilisation
d’opérations g´eodésiques et le choix de la taille des ´eléments structurants. La connaissance de ces
informations provient de la partie I, et les seuils utilis´es, de l’apprentissage automatique d´ecrit dans
la section 5.4 de la partie II.

Contrairement aux m´ethodes de classification, chaque structure est trait´ee individuellement. La
dépendance d’une proc´edure de segmentation d’une structure aux proc´edures ant´erieures permet de
mener assez loin la reconnaissance des structures, mais pr´esente l’inconv´enient d’avoir un effet ca-
tastrophique en cas d’´echec d’une proc´edure. Néanmoins, les proc´edures morphologiques pr´esentées
se sont av´erées très robustes, comme en t´emoignent l’annexe C et leur utilisation dans le cadre d’un
projet de recherche national.

Parmi les originalit´es de ces proc´edures, citons l’utilisation de l’algorithme de la surface de par-
tage des eaux pour la segmentation des sillons (section 7.3.3).
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Le chapitre 8 propose une m´ethode contextuelle originale d’estimation des caract´eristiques des
tissus purs. Le fait de s’affranchir des voxels p´eriphériques des r´egions issues d’une segmentation
grossière, donne des estimations plus pr´ecises que les m´ethodes automatiques non contextuelles de
la partie II (tableau 8.3).

En introduction de cette partie, nous avons dit que nous utiliserions deux aspects de la notion de
contexte spatial : le voisinage et la position relative. Ces deux aspects se retrouvent dans les approches
markoviennes et morphologiques, mais leur mode d’introduction est diff´erent.

Pour l’aspect de voisinage, l’approche markovienne s’appuie sur des cliques, tandis que l’ap-
proche morphologique s’appuie sur des ´eléments structurants.

Pour l’aspect lié à la position relative, l’approche markovienne associe aux cliques des potentiels
énergétiques qui permettent de favoriser certaines adjacences, ou au contraire d’en d´efavoriser ; cette
approche permet aussi d’influencer la classification grˆaceà des potentiels de localisation spatiale.
Quantà l’approche morphologique, l’information de position relative est impos´ee par des op´erations
géodésiques sur des objets connus de l’image, et la force de ces op´erations est param´etrable par la
taille deséléments structurants.

Les résultats de segmentation t´emoignent de ces diff´erences.
Avec l’approche markovienne (figure 6.10 page 141), les sillons corticaux sont partiellement effa-

cés, mais les noyaux centraux sont bien plus coh´erents qu’avec l’approche morphologique (figure 7.8
page 172). Avec celle-ci, les ventricules et les sillons sont distingu´es, et les diff´erents noyaux sont
marqués ; de plus, les sillons forment une unique composante d’un voxel d’´epaisseur. Enfin, l’inter-
facef substance grise/substance blancheg est donn´ee correctement par les deux approches.

Le niveau de segmentation est donc l´egèrement en faveur des m´ethodes de morphologie math´e-
matique, qui poussent un peu plus loin la reconnaissance des structures c´erébrales.

Dans cette partie, nous avons quelquefois mis l’accent sur des solutions algorithmiques.
Pour les relaxations markoviennes, nous avons mis en ´evidence des probl`emes de biais, dus

à la disproportion entre le nombre de sites et la taille de la table de nombres al´eatoires utilis´ee ;
nous sugg´erons l’emploi d’une permutation pour l’acc`es à ces nombres, afin de r´eduire ce biais
(section B.3).

Pour les traitements morphologiques, nous tenons compte de l’anisotropie de l’image grˆace au
calcul de cartes de distance. De plus, pour l’obtention d’une carte de la r´egion la plus proche, nous
avonsétendu l’algorithme de propagation de distances `a la propagation d’´etiquettes (tableau 8.1).

L’examen des m´ethodes contextuelles dans cette partie donne lieu `a de nombreuses perspectives.

Pour définir les fonctions de potentiel de localisation dans les r´egularisations markoviennes (sec-
tion 6.2.4), nous sugg´erons l’utilisation d’un atlas probabiliste, apr`es que ce dernier a ´eté mis en
correspondance avec l’image du cerveau du patient.

Dans le cadre de la relaxation markovienne sur graphe de r´egions, nous avons propos´e une mé-
thode originale de construction d’un graphe, `a partir de la surface de partage des eaux ; la classifica-
tion des sites du graphe est alors telle que tout voxel de l’image est classifi´e, et telle que les structures
surfaciques ne disparaissent pas (section 6.4.4). Il reste donc `a définir les termes ´energétiques asso-
ciés aux cliques du graphe.

Pour les proc´edures de segmentation par morphologie math´ematique, les seuillages initiaux pour-
raientêtre contextuels locaux ; la r´egularisation induite dans les images binaires am´eliorerait la robus-
tesse des traitements ult´erieurs. De plus, si l’acquisition ´etait elle-même régularisée, nous pourrions
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manipuler les op´erateurs g´eodésiques sur les images de radiom´etries au lieu de se restreindre aux
image binaires. Enfin, ces proc´edures pourraient ˆetreétendues aux acquisitions multiples, telles que
celles qui ont ´eté utilisées dans la partie II.

Cette partie t´emoigne donc de la diversit´e des techniques qui permettent de prendre en compte des
informations contextuelles, et nous avons propos´e pour chaque technique des m´ethodes originales.
Nous proposons dans la partie IV de mettre en œuvre une proc´edure de reconnaissance, dans laquelle
une grande part de ces techniques seront utilis´ees.
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Quatri ème partie

Reconnaissance progressive par mise en
correspondance avec un atlas et fusion

floue d’informations structurelles
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Introduction

Dans les parties pr´ecédentes de ce manuscrit, les r´esultats que nous obtenons s’av`erent de qualit´e
insuffisante.

– Les classifications automatiques (partie II) ne prennent en compte que des informations de type
radiométrique, et donnent des r´esultats encourageants, mais sans garantir la coh´erence spatiale
dans l’image des diff´erents objets c´erébraux issus des classes.

– Des informations contextuelles (partie III), introduites de fa¸con globale pour contraindre la
cohérence des classes dans l’image `a l’aide des ´energies de cliques Markoviennes, ne sont pas
bien appropri´ees aux caract´eristiques individuelles des structures c´erébrales.

– Les segmentations issues de traitements morphologiques (partie III) nous fournissent des r´e-
sultats coh´erents car ces traitements introduisent explicitement des informationsa priori ; en
revanche, chaque structure fait l’objet d’un traitement particulier, et les r´esultats souffrent de
l’absence d’un formalisme g´enéral qui permettrait de g´erer, de la mˆeme façon pour toutes les
structures, un ensemble plus important d’informations.

Le but de cette derni`ere partie est de d´efinir un tel formalisme, en tirant le meilleur parti de
l’expérience acquise lors de la mise en œuvre des m´ethodes pr´ecédentes.

Après unétat de l’art des m´ethodes qui s’appuient sur un atlas (chapitre 9), nous d´ecrivons
de façon générale une proc´edure de reconnaissance originale, progressive et guid´ee par une mise
en correspondance avec un atlas et par la fusion floue d’informations structurelles (chapitre 10).
L’originalit é de cette proc´edure de reconnaissance est multiple.

– D’une part, nous proposons une m´ethode originale pour la prise en compte d’informations
structurelles sous la forme de contraintes spatiales flexibles, dont le formalisme s’appuie sur
la théorie des ensembles flous et de la fusion d’informations. Les m´ethodes de segmentation
proposées précédemment sont alors utilis´ees non plus globalement, mais sous des contraintes,
donc conditionnellement `a une région d’intérêt de limites impr´ecises.

– D’autre part, la m´ethode de mise en correspondance entre volume IRM et atlas que nous propo-
sons permet d’inf´erer un champ de d´eformation discret respectant les contraintes sur la surface
des objets.

– Enfin, le caract`ere séquentiel ou progressif de la proc´edure permet de s’appuyer sur la segmen-
tation de certains objets pour aller vers des objets de plus en plus difficiles `a segmenter.
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Cette proc´edure est ensuite d´etaillée : nous expliquons comment nous g´erons l’évolution d’un
champ de correspondance entre l’image et l’atlas (chapitre 11), comment nous r´ealisons la classifica-
tion, la fusion et la segmentation (chapitre 12), et enfin, comment nous mettons en œuvre l’ensemble
de la procédure de reconnaissance (chapitre 13). Ce dernier pr´esente ´egalement les premiers r´esultats
obtenus.
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Chapitre 9

État de l’art sur les méthodes de
reconnaissancèa base d’atlas
anatomiques

Depuis quelques ann´ees, l’utilisation d’atlas anatomiques s’est impos´ee comme une aide `a la
reconnaissance des structures c´erébrales, et de nombreux travaux actuels concernent l’´elaboration
d’atlas(( standardis´es)). De tels atlas ne repr´esentent pas seulement un syst`eme de rep´erage invariant ;
ils offrent aussi la possibilit´ede superposer `a l’image du cerveau du patient des mod`eles anatomiques,
qui peuvent alors permettre l’identification des structures c´erébrales du patient, ainsi que leur analyse.

Un véritable enjeu scientifique et m´edical réside dans la reconnaissance automatique en IRM ana-
tomique d’une part importante des structures c´erébrales. Les atlas ne serviraient plus de r´eférences
anatomiques absolues aux ´etudes neurofonctionnelles, mais ils seraient, lors de l’examen d’un pa-
tient, directement remplac´es par la cartographie anatomique c´erébrale du patient lui-mˆeme, cartogra-
phie individuelle accessible grˆaceà la segmentation d’images par r´esonance magn´etique du cerveau.

Dans ce chapitre, nous proposons une synth`ese des m´ethodes de reconnaissance par d´eformation
d’atlas. Nous pr´esentons tout d’abord les atlas principaux utilis´es (section 9.1). Puis nous donnons
une classification des mod`eles de d´eformation, selon le type de primitives sur lesquels ils s’appuient :
points, lignes, surfaces, volumes (section 9.2).

9.1 Les atlas existants

Les articles de recherche qui traitent de la segmentation des structures internes du cerveau `a l’aide
d’atlas anatomiques informatis´es, et qui ont paru ces derni`eres ann´ees, sont en nombre croissant.
Cetteévolution va de pair avec l’av`enement de l’`ere numérique ; ainsi les r´eférences anatomiques
sous forme d’atlas ont ´evolué des livres vers des repr´esentations num´eriques, dont plusieurs sont
disponibles surInternet.
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9.1.1 Du papier au tout nuḿerique

Les premiers atlas du cerveau ´etaient des atlas sur papier o`u les structures c´erébrales ´etaient
dessinées manuellement. Depuis le tout premier atlas dress´e par André Vésale au XVIe siècle, les
progrès de la m´edecine ont progressivement augment´e la masse de connaissances concernant l’organe
cerveau.

Les atlas sur papier traduisent ces progr`es et les informations port´ees sur les sch´emas sont de
plus en plus nombreuses et pr´ecises. Elles peuvent ˆetre de natures diff´erentes : r´egions, lignes ou
points caract´eristiques, mais sont toutes m´elangées dans les planches des atlas. La pr´esentation de ces
informations nécessite, en l’absence d’une troisi`eme dimension, de multiplier le nombre de coupes
descriptives dans l’atlas.

Avec l’utilisation en routine clinique de techniques non invasives telles que l’imagerie par r´e-
sonance magn´etique, les atlas ont incorpor´e des vues num´eriques du cerveau (par exemple l’atlas
français [DUVE-92]) ; le futur praticien peut ainsi se familiariser avec ces images qui deviendront un
véritable outil de travail. La r´esolution de telles images restant faible, au mieux l´egèrement inférieure
au millimètre, et leur contraste ne permettant pas de distinguer l’ensemble des structures c´erébrales,
les planches anatomiques dessin´ees demeurent un compl´ement encore indispensable `a ces atlas.

Citons quelques atlas sur papier d´ediésà l’anatomie : [LUDW-56] [WRIG-59] [FENE-67] [MATZ-67]
[ROBE-70] [FORD-71] [WOLF-72] [DUNK-75] [DEAR-76] [INGR-76] [TRUE-76] [TALM-77]
[WATS-77] [ZULE-77] [MATS-78] [BARR-79] [HANA-80] [CLEM-85] [KRET-86] [CARP-91]
[MART-96], et quelques uns d´ediés plus particuli`erement `a l’anatomie fonctionnelle: [SINE-63]
[EVER-71] [WILL-75] [ROHE-75] [HEIM-95] [NOBA-96]. Cette liste t´emoigne de l’importance
croissante des travaux dans le domaine neurologique.

Les vues pr´esentées dans les atlas sur papier sont le plus souvent axiales et malheureusement,
même avec un nombre de coupes important, la compr´ehension tridimensionnelle de la morphologie
et de l’agencement des structures anatomiques complexes est d´elicate. Aussi, de plus en plus d’atlas
proposent quelques coupes suppl´ementaires, sagittales et/ou coronales, et quelques vues tridimen-
sionnelles. La difficult´e de compr´ehension, bien que r´eduite, reste pr´esente et le suivi d’une structure
anatomique d’une planche `a l’autre n’est pas une tˆache facile.

Les atlas sur papier ont d’autres inconv´enients : pour ne pas surcharger les planches, l’exhaus-
tivit é des informations est limit´ee et les informations descriptives sont rares ; enfin, la variabilit´e
anatomique n’est pas prise en compte. Les atlas num´eriques offrent des solutions `a ces probl`emes.

Avec les atlas num´eriques, la visualisation des informations peut ˆetre réalisée par exemple grˆace
à trois vues simultan´ees de la mˆeme acquisition (voir figure 9.1) : une axiale, une sagittale et une
coronale. L’utilisateur a alors la possibilit´e de se d´eplacer coupe par coupe dans chaque vue ind´epen-
damment des autres ou, pour un point d’une vue donn´ee, d’allerà la coupe correspondante des deux
autres vues. A tout moment, l’utilisateur a acc`es aux informations de l’atlas.

Ces repr´esentations sont informatiques et leur principale limitation est la faiblesse relative de la
résolution des atlas num´eriques. En revanche, cette r´esolution est pleinement exploit´ee, le nombre
de vues ´etant très sup´erieur à celui d’un atlas sur papier et, la navigation dans le volume de don-
néesétant intuitive, la compr´ehension de l’atlas est facilit´ee. Des vues tridimensionnelles peuvent
compléter le tout. Le logicielVoxel-Man1 est prévuà cet effet ; il est d´eveloppé par l’équipe d’ima-
gerie médicale de l’Universit´e de Hambourg (Allemagne) : H¨ohne [HOHN-92a], Tiede [TIED-93],
Bomans [BOMA-90]et al.Les logiciels de ce type peuvent ˆetre plus que de simples outils de visuali-
sation ; ainsiVoxel-Manest devenu une plateforme de segmentation en 3D [HOHN-92b] (figure 9.2),
et a servià l’élaboration d’un atlas.

1: http://www.uke.uni-hamburg.de/Institutes/IMDM/IDV/IDV_HomePage.html
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FIG. 9.1 –Navigateur dans les coupes d’IRM

Ce logiciel, que nous avons ´ecrit alors qu’il n’existait pas d’outils similaires en do-
maine public, permet non seulement de se d´eplacer dans les vues axiale, coronale et
sagittale (pour mieux appr´ecier en 3D l’anatomie c´erébrale), mais aussi de cr´eer des
masques binaires (pour l’apprentissage des statistiques radiom´etriques par exemple,
ou pour la correction d’une segmentation), ou de visualiser simultan´ement différents
masques (pour la cr´eation d’un atlas par exemple).

La quantité d’informations port´ees par l’atlas peut ˆetre importante et de nature diverse sans pour
cela nuireà la représentation. N´eanmoins le d´etail de la forme des structures est limit´e par la résolu-
tion.

9.1.2 Atlas et normalisation

Un atlas du cerveau se caract´erise tout d’abord par les informations qu’il contient. Ces informa-
tions consistent g´enéralement en une description de la morphologie des structures, et en un rep´erage
spatial. De ce dernier ´emerge la notion de normalisation de l’espace c´erébral.

L’atlas-repère de Talairach

En 1967 paraˆıt l’atlas de Talairach et Tournoux [TALA-67] (puis [TALA-88] et [TALA-93]) ;
son but est de normaliser les donn´ees du cerveau grˆaceà un repère intrinsèque au cerveau. C’est la
première approche st´eréotaxique de l’´etude du cerveau.

Le repère de Talairach est un rep`ere anatomique(O�XY Z) s’appuyant sur des caract´eristiques
cérébrales pr´ecises :

– l’origine O du repère est l’intersection entre la commissure ant´erieure (AC) et le plan inter-
hémisphérique,

– l’axe desX est perpendiculaire au plan inter-h´emisphérique,

– l’axe desY (ligne AC-PC) passe par l’aspect inf´erieur de la commissure post´erieure (PC),

– l’axe desZ est orthogonal aux deux autres axes,

– les coordonn´ees sur les axes de ce rep`ere sont normalis´ees en consid´eration de la plus petite
boı̂te qui englobe le cortex et dont les cˆotés sont parall`eles aux plans li´es au rep`ere.
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FIG. 9.2 –Plateforme de segmentation tridimensionnelle

Les outils de visualisation de donn´ees tridimensionnelles se transforment vite en pla-
teformes de traitement d’images volumiques ; sur cette capture d’´ecran, il s’agit de
Voxel-Manet de ses fonctionnalit´es de segmentation [HOHN-92b].

L’espace limité par la boˆıte englobante est subdivis´e en 12 sous-volumes grˆace aux trois discrimi-
nants :à gauche ou `a droite par rapport au plan inter-h´emisphérique(O�Y Z), supérieur ou inférieur
au plan(O � XY ) appelé aussi plan AC-PC, ant´erieur au plan(AC � XZ) ou postérieur au plan
(PC �XZ) ou entre les deux.

Afin de prendre en compte la variabilit´e morphologique du cerveau humain qui ne s’exprime pas
de façon linéaire, l’immersion d’une image c´erébrale dans l’espace de normalisation de Talairach
doit respecter le partage de l’image en sous-volumes ; la d´eformation préconisée par Talairach est
donc multi-linéaire par morceaux.

Dans [TAKA-77], il est montr´e que les plans(O�XY ), (AC�XZ) et(PC�XZ) fournissent
une référence anatomique plus pr´ecise que d’autres plans caract´eristiques du cerveau, ce qui confirme
l’int érêt de ce rep´erage, et explique que l’espace de Talairach constitue aujourd’hui un r´eférentiel
classique de normalisation pour la recherche en neurologie.

Nous n’avons trouv´e qu’une seule r´eférence [SEND-94] d’´etude critique des m´ethodes de nor-
malisation dans l’espace de Talairach ; sa conclusion a cependant des cons´equences importantes :
les différentes m´ethodes de normalisation m`enent en pratique `a des résultats notablement diff´erents
pour la localisation de zones d’activation. Cependant, malgr´e l’erreur de normalisation, et malgr´e la
variabilité existant entre le sujet et la r´eférence, la qualit´e des résultats reste tr`es correcte pour les
structures c´erébrales sous-corticales.

Cette observationa posterioriconduità plusieurs conclusions, en ce qui concerne la r´egion sous-
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corticale :

– le repère de Talairach est bien adapt´e à la normalisation d’images c´erébrales,

– son utilisation dans les applications ´enumérées en section 9.1.2 est donc justifi´ee,

– la variabilité inter-individu paraˆıt faible lorsqu’une normalisation mˆeme globale est r´ealisée,

– le choix d’une normalisation n’a pas d’influence sur le niveau de qualit´e du résultat.

En conclusion, une normalisation (donc en particulier celle de Talairach) donne une bonne initialisa-
tion pour l’obtention ultérieure d’une segmentation pr´ecise de l’image c´erébrale d’un sujet.

Normalisation, atlas, et applications

Nous pouvons distinguer trois groupes principaux d’applications de la normalisation.

Le premier est l’obtention d’une r´eférence anatomique.
Pour des ´etudes fonctionnelles [SCHI-94a] par exemple, que le type d’imagerie employ´e soit

de la tomographie par ´emission de positrons (PET) ou de la résonance magn´etique fonctionnelle
(IRMf), l’image fonctionnelle ´etudiée est tout d’abord ramen´ee dans l’espace normalisateur ; une
zone d’activation dans l’image est alors rep´erée dans l’atlas, et la r´egion anatomique concern´ee est
ainsi déterminée.

Pour des ´etudes anatomiques, le proc´edé est le mˆeme, et l’atlas indique dans l’image anatomique
la localisation approximative des diff´erentes structures. Cette localisation peut alors servir d’initiali-
sationà des proc´edures de reconnaissance pr´ecise des structures de l’image.

Un second groupe d’applications est la comparaison de cerveaux.
Il s’agit par exemple de suivre l’´evolution d’une pathologie chez un sujet [NELS-94], de dis-

tinguer des cerveaux de malades mentaux de ceux de personnes saines [BOOK-96] ou, d’´evaluer la
variabilité anatomique c´erébrale [TOGA-93] [EVAN-96]. Dans tous les cas, les images du cerveau
sont inscrites dans l’espace normalisateur afin de les comparer finement.

Le troisième groupe d’applications est de servir de r´eférentiel spatial pour la construction d’atlas
(( probabilistes)) du cerveau.

De tels atlas sont des volumes qui contiennent en chaque voxel la probabilit´e de présence d’un
certain nombre de structures. Ils sont constitu´esà partir d’un ensemble d’images, segment´ees puis
placées dans un r´eférentiel commun (par exemple l’espace de Talairach). La probabilit´e d’un tissu en
chaque voxel se d´eduit alors par un simple comptage dans l’ensemble des images segment´ees [LIM-89]
[OTAK-95]. Pour que le substantif(( probabiliste)) ne soit pas un abus de langage, un nombre impor-
tant d’images doivent ˆetre prises en compte, ce qui rend p´enible l’étape de segmentation.

De façon similaire, des repr´esentations moyennes de l’anatomie c´erébrale en IRM sont construites ;
ce ne sont plus des probabilit´es qui sont exprim´ees, mais seulement une radiom´etrie moyenne en
chaque voxel. Les images, une fois plac´ees dans un r´eférentiel, sont d’abord requantifi´ees avant
d’être tout simplement moyenn´ees [ANDR-94a] [EVAN-96]. Le r´esultat est une image floue, en rai-
son de la variabilit´e inter-individus. Notons que pour ce type d’application, des bases de donn´ees
d’images cérébrales ont ´eté constituées dans le rep`ere de Talairach [FOX-94a].
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Où l’on reparle de numérique

Dans les atlas num´eriques, le rep´erage spatial et les descriptions morphologiques des diff´erents
objets sont donn´es implicitement par la structure de donn´ees utilisée. L’atlas est g´enéralement repr´e-
senté sous la forme d’une image volumique o`u chaque voxel est porteur d’informations.

Dans le cas d’atlas probabilistes, ces informations sont stock´ees dans un vecteur, dont les coor-
données traduisent les probabilit´es d’appartenance de ce voxel `a différentes structures. Dans le cas
d’atlas d’étiquettes, ces informations se r´eduisent `a une simple ´etiquette, caract´eristique de la struc-
ture cérébraleà laquelle appartient ce voxel. Chaque voxel ´etant unélément de la matrice-image, il
est clairement localis´e, et le rep´erage spatial est d´efini par la topologie de l’image.

Si la résolution intra-coupe axiale de la version informatis´ee de l’atlas de Talairach que nous
possédons (au d´epartement Images) est ´elevée (768 points par 908, Cf. figure 9.3), son nombre de
coupes est limit´ee à 27,à l’instar de la version papier. Cette limitation, ajout´ee à celle de la trop
schématique morphologie des structures anatomiques qu’il d´ecrit, fait qu’il ne peut ˆetre employ´e tel
quel comme un atlas anatomique volumique.

FIG. 9.3 –Coupe axiale d’un atlas num´erique de Talairach

Cette coupe est extraite d’un atlas num´erique de Talairach et Tournoux [TALA-93] ;
les formes des structures y sont volontairement sch´ematiques.

Pour s’affranchir de ces limitations, des atlas num´eriques ont ´eté construits de toutes pi`eces,
en s’efforçant toujours de repr´esenter une anatomie(( moyenne)) du cerveau. Dans [EVAN-88] par
exemple, un atlas num´erique aété construit pour des ´etudes neurofonctionnelles, en s’appuyant sur
l’atlas de Talairach et sur trois atlas existants d´ediésà l’aspect fonctionnel ([HANA-80][KRET-86][MATS-78]) ;
56 structures distinctes sont identifi´ees dans cet atlas.
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Le projet américain (( Visible Human Project))1 [ACKE-91][SLAV-97], initi é en 1986 par la
National Library of Medicine (National Institute of Health), a pour but de proposer une r´eférence
exhaustive, issue de sujets humains (pour l’instant un homme et une femme), pour l’ensemble des
travaux de recherche en anatomie. En particulier, des acquisitions IRM et CT couvrant une partie du
corps, dont la tˆete, ontété également mises en œuvre. Ce n’est donc pas `a proprement parler un projet
de construction d’atlas, eta fortiori d’atlas du cerveau ; n´eanmoins, nous avons not´e l’apparition
récente d’atlas du cerveau bˆatisà partir de cette nouvelle r´eférence [TOH-96].

A noter, le Laboratoire d’Interaction Homme-Machine du D´epartement Informatique de l’Uni-
versité de Maryland (College Park, U.S.A.) met `a notre disposition, en domaine public surInternet2,
un logiciel très complet de visualisation des donn´ees duVisible Human Project[NORT-98].

9.1.3 Le nuḿerique sur le web

Avec Internetet ses outils d´erivés sont apparus des atlas enti`erement num´eriques, consultables
à distance. Les pr´erequis sont que l’utilisateur soit connect´e à Internet, et quelquefois qu’il dispose
d’une machine virtuellejava3. Une contrainte inh´erente au r´eseau est son faible d´ebit [DAIL-96] ;
les atlas qui s’y trouvent sont donc souvent soit limit´es en nombre de coupes et d’informations, soit
réservésà un usage local.

The Digital Anatomist ProjectLe Département de Biologie Structurelle de l’Universit´e de Washing-
ton (Seattle, Washington, U.S.A.) nous propose4 de nombreuses images bidimensionnelles,
vues tridimensionnelles et animations associ´ees, le tout r´eparti en plusieurs cat´egories (fi-
gure 9.4), ainsi que des questionnaires sur l’anatomie. L’interactivit´e de ce site s’appuie sur
desC.G.I.5 ; cette mise en œuvre revient `a Sundstenet al. [BRIN-93][BRAD-95]. Les figures
utilisées dans le chapitre 1 de la partie I de ce manuscrit proviennent d’images de ce site,
retravaillées pour l’occasion.

The Whole Brain Atlas Johnsonet Becker [JOHN-93] de l’Ecole de M´edecine de l’Universit´e d’Har-
vard (Boston, U.S.A.) propose un navigateur6 développé enjava pour se d´eplacer dans des
vues axiales issues de diff´erents types d’acquisitions,anatomiques et fonctionnelles (figure 9.5),
ou de reconnaˆıtre interactivement des structures c´erébrales.

BrainWeb Au Centre d’Imagerie C´erébrale McConnell Brain Imaging Centre de l’Institut Neurolo-
gique de Montr´eal (McGill University, Canada) a ´eté développé un simulateur d’images par r´e-
sonance magn´etique7 sous l’autorité d’Evans [KWAN-96][COCO-97]. L’image visualis´ee dé-
pend des param`etres de l’acquisition et est construite `a partir d’une image mod`ele (figure 9.6).

CIeMed La Division de Neuroradiologie de l’Ecole de M´edecine de l’Universit´e Johns Hopkins
(Wahington DC, U.S.A.) en collaboration avec l’Universit´e Nationale de Singapour propose
en ligne8 plusieurs atlas. C’est le cas en particulier de celui de Talairach [TALA-93], int´egré

1: http://www.nlm.nih.gov/research/visible/visible_human.html
2: http://www.cs.umd.edu/projects/hcil/Research/1995/vhe.html
3: interpréteur du langage multi-plateformesjavadeSun Microsystems(http://www.javasoft.com/ ) ; gratuit,

il est utilisé en module externe par les navigateurs deNetscape(http://home.netscape.com/ ) ou deMicrosoft
(http://www.microsoft.com/ )

4: http://www1.biostr.washington.edu/DigitalAnatomist.html
5: Common Gateway Interfaces
6: http://www.med.harvard.edu/AANLIB/home.html
7: http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
8: http://ditzel.rad.jhu.edu/IIA/
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FIG. 9.4 –Sommaire duDigital Anatomist Project

A partir de ce sommaire (http://www9.biostr.washington.edu/
cgi-bin/DA/imageform ), on peut choisir le type d’atlas que l’on souhaite exa-
miner ; de nombreuses visualisations sont alors disponibles ainsi que l’identification
des structures c´erébrales [BRIN-93][BRAD-95].

à une appliquettejava illustrée en figure 9.7 ; malheureusement le nombre de vues par plan de
coupe est limit´eà une vingtaine.

The SPL Anatomy BrowserLe logiciel du Laboratoire de Planning Chirurgical (d’acronyme anglais
SPL1), communà l’Ecole de Médecine de l’Universit´e d’Harvard (Boston, U.S.A.) et `a l’Hô-
pital de Brigham & Women (Boston, U.S.A.), est dˆu à Shenton [SHEN-95], Kikinis [KIKI-96]
et al.Ecrit enjava, il peutêtre récupéré sur simple demande ; une version r´eduite est disponible
sur Internet2. De loin le logiciel gratuit le plus abouti que l’on puisse trouver, il propose une
vue tridimensionnelle en compl´ement des vues dans chaque plan de coupe, et une pr´esentation
des structures c´erébrales sous forme de menu hi´erarchique (Cf. figure 9.8) ; le degr´e d’interac-
tivit é estélevé, le déplacement dans le volume se r´ealise en cliquant dans les vues des plans de
coupe et un clic sur une structure repr´esentée en 3D fait apparaˆıtre son nom. L’atlas utilis´e a
été segment´e à partir d’une acquisition enT1 de plan de coupe coronal.

The Human Brain Project L’initiative la plus originale est sans doute celle du Groupe de Traitement
de Signaux Neuronaux de l’Universit´e Technique du Danemark3 [NIEL-98]. La morphologie
des structures c´erébrales a ´eté modéliséeà l’aide de V.R.M.L. (Virtual Reality Modeling Lan-
guage), norme textuelle destin´eeà Internetde description de mondes virtuels4. Diff érentes

1: http://splweb.bwh.harvard.edu:8000/pages/index.html
2: http://splweb.bwh.harvard.edu:8000/pages/papers/smalljava/BB.small.html
3: http://hendrix.imm.dtu.dk/
4: un fichier décrivant une sc`ene 3D et point´e par une page H.T.M.L. est pris en charge par un module externe au

navigateur afin de fournir une repr´esentation 3D du monde et de g´erer les d´eplacements et les actions de l’utilisateur dans
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FIG. 9.5 –Panneau extrait duWhole Brain Atlas

L’interface permet de choisir parmi les cinq types d’acquisition propos´es les trois qui
seront visualis´ees, de choisir aussi leur date afin de suivre l’´evolution de pathologies
dans le temps, et de se d´eplacer d’une coupe axiale `a une autre [JOHN-93].

FIG. 9.6 –Pages extraites duBrainWeb

Afin de simuler une IRM 3D c´erébrale, l’internaute peut s´electionner, `a partir d’une
première page (en haut dans cette figure), le type de modalit´e, l’épaisseur des coupes,
la quantité de bruit et l’intensit´e de l’hétérogénéité du champ ; une seconde page pr´e-
sente la simulation sous forme de vues des trois plans de coupe qui permettent `a l’in-
ternaute de balayer le volume [KWAN-96][COCO-97].

scènes sont propos´ees : des(( blobs )) d’activation représentés dans le rep`ere de Talairach, la
convergence d’un mod`ele s’appuyant sur le gradient de l’image et ayant pour but de segmenter
la surface du cerveau, une galerie de mus´ee sur le th`eme des images du cerveau, etc.

ce monde (plus de renseignementssur V.R.M.L. sont disponibles `a partir de la page officiellehttp://www.vrml.org/
ou du dépôt http://sdsc.edu/vrml/ )
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FIG. 9.7 –Atlas de Talairach deCIeMed

Cliquer dans une image de l’atlas de Talairach [TALA-93] fait apparaˆıtre le nom de la
structure c´erébrale ; les images, dans chaque plan de coupe, peuvent ˆetre sélectionnées
grâce aux ascenseurs.

9.2 Modèles de d́eformation

Nous présentons ici diff´erents mod`eles de d´eformation qui permettent de mettre en correspon-
dance une image avec une r´eférence (un atlas ou une seconde image) ; nous avons choisi de les
classer en fonction du type de primitives qui induit la d´eformation. Pour notre probl`eme de segmen-
tation des structures c´erébrales, la finalit´e des d´eformations est, explicitement ou implicitement, une
reconnaissance de ces structures.

9.2.1 Primitives points, droites, plans

Normalisation de Talairach

L’utilisation conjointe de l’espace de Talairach et d’un atlas, normalis´e dans cet espace, peut ˆetre
un outil de segmentation [SCHI-94a] [EVAN-96]. En effet, l’atlas fournit des informations anato-
miques et fonctionnelles, et celles-ci sont accessibles si la transformation qui permet de passer de
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FIG. 9.8 – The SPL Anatomy Browser

L’interface de ce navigateur dans l’anatomie c´erébrale permet de visualiser au choix
l’image originale ou l’atlas ´etiqueté qui en est d´eduit [SHEN-95][KIKI-96] ; à gauche,
une liste hiérarchique des structures c´erébrales permet d’y acc´eder ; la vue tridimen-
sionnelle répond au clic de souris par le nom de la structure d´esignée.

l’espace de l’image `a celui de Talairach est d´eterminée.

Ce passage n´ecessite tout d’abord la localisation des lignes et plans caract´eristiques (d´ecrits en
section 9.1.2) ; cette localisation est quelquefois automatis´ee [FOX-85] [FRIS-89] [VERA-97] mais
le plus souvent semi-automatis´ee [LANC-95].

Si les primitives utilisées pour la normalisation sont des lignes et des plans, dont la localisation
dans l’image donne souvent lieu au rep´erage d’un ensemble de points caract´eristiques, notons que
l’int égralité du volume des voxels est g´enéralement prise en compte pour l’obtention du plan inter-
hémisphérique en IRM [ALLA-92] [WOOD-93a] [COLL-94] ; les techniques employ´ees relèvent de
la corrélation entre les deux h´emisphères.

A quelques exceptions pr`es [LEMO-91] [THOM-96a] [ROYA-97], la d´eformation multi-linéaire
par morceaux de Talairach n’est ensuite pas respect´ee. Une simplification consiste alors `a ne consi-
dérer qu’une d´eformation globale et multi-lin´eaire [COLL-94] [EVAN-96] [DESM-97].

A l’inverse, d’autres approches donnent lieu `a des d´eformations non-lin´eaires. Dans [WOOD-93b],
les axes des facteurs d’´echelles ne sont pas obligatoirementorthogonaux; dans [GREI-91] et [THUR-93],
la normalisation est interactive, et incorpore des d´eformations quadratiques.

Points d’amer (ou points homologues)

Dans [EVAN-96], un ensemble de points d’amer sont utilis´es pour obtenir le plan AC-PC `a l’aide
d’une régression lin´eaire ; en ´etendant cette id´ee, une mise en correspondance globale du volume de
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deux images, ou d’une image et d’un atlas, peut s’appuyer sur une liste de points d’amer dont la
définition est fixée.

La liste de ceux-ci est d´efinie dans l’atlas et les points homologues sont identifi´es par un clinicien
dans l’image de la tˆete du patient. La transformation qui permet de passer d’un ensemble de points `a
l’autre est alors ´etendue `a l’intégralité du volume.

Dans [BOOK-96], une ´etude de la variabilit´e anatomique du cerveau entre deux groupes de per-
sonnes, schizophr`enes et non-schizophr`enes, est men´ee en IRM. Dix points anatomiques du plan
inter-hémisphérique ontété retenus ; la mise en correspondance des jeux d’amers d’un mˆeme groupe
est effectu´ee en minimisant la distance de Procrustes [KEND-84]. Enfin, la d´eformation induite par
le passage des amers-moyens du groupe non-schizophr´eniqueà ceux du groupe schizophr´enique est
obtenue par des flexions par splines de plaques minces (thin-plate spline) [BOOK-89]. Dans cet ar-
ticle, la déformation se limite au plan inter-h´emisphérique, mais cette proc´edure peut ˆetre facilement
étendue `a des donn´ees tridimensionnelles.

De telles approches pr´esentent plusieurs inconv´enients. La transformation induite par la mise en
correspondance des points peut beaucoup varier avec le nombre de points choisis et leur localisa-
tion [BOOK-91]. De plus, l’erreur subjective lors de l’identification des points peut ˆetre importante,
car elle requiert une v´eritable expertise.

Citons une application tr`es représentative des pr´ecautions `a prendre avec ce type de m´ethodes.
Dans [COLL-94], la mesure comparative de la performance entre algorithmes de recalage est r´ea-
lisée ; le recalage de r´eférence est donn´e par une proc´edure utilisant des points d’amer, identifi´es
manuellement dans l’image `a recaler et dans les images recal´ees. Pas moins de 51 points d’amer sont
utilisés afin de garantir la justesse de la mesure comparative ; leur r´epartition caract´erise des struc-
tures longitudinales ant´ero-postérieures, des structures inter-h´emisphériques, des r´egions corticales
et la morphologie c´erébrale externe.

9.2.2 Primitives linéiques

Des modèles plus structur´es qu’un simple ensemble de points peuvent conduire `a des d´eforma-
tions plus précises. C’est le cas de correspondances qui s’appuient sur des lignes mettant en exergue
l’anatomie du cerveau. Elles sont de diverses natures, et les algorithmes qui les extraient sont sp´e-
cifiques. Leur application en imagerie c´erébrale est g´enéralement limitéeà la surface du cerveau et,
plus particulièrement, `a l’extraction des sillons.

Lignes de cr̂etes

Les lignes de crˆetes [MONG-92] d’une surface repr´esentent les endroits les plus courb´es de cette
surface.

Dans [SUBS-95], deux applications de mise en correspondance entre deux images par r´esonance
magnétique, dont une de r´eférence, sont pr´esentées. Les lignes de crˆetes sont calcul´ees (par une
adaptation [THIR-93] de l’algorithme desMarching Cubes) sur la surface externe du cortex pour la
première application, et sur le syst`eme ventriculaire pour la seconde ; elles suivent donc respective-
ment les circonvolutions corticales, et les bords anguleux des structures ventriculaires. Pour chaque
application, la correspondance entre les deux ensembles de lignes est obtenue par une heuristique
itérative, et grˆaceà une extension [FELD-96] non-rigide de l’algorithme ICP [BESL-92] (voir en
sections 9.2.3 et 9.2.4). La transformation qui permet de passer de l’image de r´eférence `a la se-
conde image est, dans les deux cas, extrapol´ee dans les trois dimensions par des fonctions B-splines
cubiques.
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Les résultats montrent seulement la surface externe du cortex et des ventricules de l’image de
référence, superpos´esà la seconde image apr`es transformation. Si la mise en correspondance de ces
structures est bonne, nous ne pouvons pas juger de la pertinence de la transformation sur l’int´egralité
du volume.

Autres types de lignes

D’autres types de lignes caract´eristiques existent ; leur utilisation pour un calcul de correspon-
dance peut ˆetre similaireà celui de l’exemple pr´ecédent. Méanmoins, aucun autre type de lignes ne
paraˆıt mieux adapt´e pour caract´eriser la morphologie d’une structure.

Les lignes g´eodésiques, par exemple, sont les lignes les plus courtes qui relient deux points sur
une surface. Pour qu’elles traduisent des caract´eristiques pertinentes, la morphologie des surfaces
qui les portent doit ˆetre très particulière ; en effet, si une petite variation de la surface peut induire
un changement radical des lignes g´eodésiques correspondantes alors leur utilisation risque d’ˆetre
compromise [CUTT-93].

9.2.3 Primitives surfaciques

Afin de mettre en correspondance deux images ou une image et un atlas, nous pouvons avoir
recoursà des informations plus structur´ees que ne le sont les points d’amer ou les lignes : des sur-
faces. Comme pr´ecédemment, l’identification de surfaces dans les images de cerveau peut conduire `a
l’obtention d’une déformation et, par voie de cons´equence, d’une segmentation avec reconnaissance.

De nombreuses techniques de recalage [VANE-93], aujourd’hui classiques, apportent des solu-
tions au probl`eme de mise en correspondance de surfaces. En particulier, le recalage de surfaces
cérébrales a fait l’objet de nombreux travaux de recherche. Les ´etudes neuro-fonctionnelles, qui sont
menées sur un patient dont le cerveau est acquis, d’une part par tomographie par ´emission de posi-
trons (PET), et d’autre part par imagerie anatomique par r´esonance magn´etique, nécessitent la mise
en correspondance de ces images ; or en imagerie PET, la surface du cerveau est observable, et la
mise en correspondance s’appuie donc g´enéralement sur le recalage au pr´ealable des surfaces du
cerveau de ces deux images.

Si la surface du cerveau est d´efinie dans l’atlas, la mise en correspondance d’un atlas et d’une
image s’inscrit intuitivement dans cette mˆeme problématique.

Approches par recalage rigide

Une première approche est laméthode d’égalisation des moments[FABE-88]. Chaque surface
(celleà recaler et celle de r´eférence) d´elimite un volume pour lequel son centre de masse et sa matrice
d’inertie d’ordre deux sont calcul´es. La transformation qui permet de passer d’une surface `a l’autre
se déduit de ces informations : une translation met en correspondance les centres, une rotation fait se
superposer les axes d’inerties (vecteurs propres des matrices, ordonn´es par leurs valeurs propres), et
des facteurs d’´echelle le long de ces axes sont d´efinis par la racine carr´ee du rapport de leurs valeurs
propres associ´ees.

Une restriction majeure de la m´ethode d’égalisation des moments, pour qu’elle soit pertinente,
est que les volumes `a faire correspondre doivent avoir des axes d’inertie bien distinguables, donc
des formes tr`es particulières. Cette m´ethode ne pouvant pas ˆetre employ´ee pour l’ensemble des
nombreuses structures c´erébrales, on lui pr´efère d’autres approches, soit sp´ecificiquesà une struc-
ture donnée, soit au contraire g´enérales, mais plus adapt´eesà la morphologie des objets c´erébraux.
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Dans [BAJC-89], la m´ethode d’égalisation des moments est utilis´ee comme initialisation d’un reca-
lageélastique.

Une méthode, qui a connu un franc succ`es pour le recalage du cerveau est due `aPelizarri[PELI-89].
Elle définit la distance entre un point de la surface `a recaler (une fois re-discr´etisée) et la surface du
cerveau de r´eférence, par la distance euclidienne entre ce point et l’intersection de la ligne qu’il forme
avec le centre de masse de l’objet de r´eférence. Le recalage s’effectue alors en recherchant (`a l’aide
de l’algorithme de la direction de Powell [POWE-64] ou de celui de la matrice variable [PRES-88])
la transformation rigide qui minimise l’erreur quadratique moyenne, au sens de cette distance, entre
les deux surfaces.

Du fait de la distance utilis´ee, cette m´ethode est bien adapt´ee au recalage de formes plutˆot ovoı̈des
qui ne présentent pas d’irr´egularités importantes. Si elle est donc valable pour la surface du cerveau,
elle n’est pas adapt´ee aux structures c´erébrales de formes oblongues, comme celles des ventricules
ou de certains noyaux.

L’ algorithme itéré du point le plus prochede Besl et McKay [BESL-92] suit le mˆeme principe
que celui de Pelizzari, mais utilise une distance plus intuitive, la distance au plus proche point de
la surface de r´eférence, et s’applique `a des objets de formes et de repr´esentations (nuage de points,
triangulation, etc.) quelconques.

En notantX la surface de r´eférence, etP0 la discrétisation de la surface `a recaler, l’algorithme
peut se d´ecrire ainsi :

1. k = 0

2. calculer l’ensembleYk de points tel que leièmepoint deYk est le point deX le plus proche
du ièmepoint dePk ;

3. calculer la transformation rigideRk qui minise l’erreur quadratique moyenneek = jj Yk;�Rk(P0) jj
2 ;

4. calculerPk+1 = Rk(P0)

5. siek est suffisamment faible, arrˆeter l’algorithme; sinon fairek = k + 1 et retourner en 2.

Dans [FELD-96], cet algorithme a ´eté étendu pour prendre en compte non seulement des trans-
formationsélastiques, mais aussi l’ensemble des informations d’intensit´e des images (en IRM, de
radiométrie). Cette extension rel`eve donc d’une approche volumique ; elle est d´ecrite en section 9.2.4.

L’inconvénient majeur de ces algorithmes, dans le cadre de la mise en correspondance de struc-
tures cérébrales avec leurs repr´esentations dans un atlas, est leur limitation aux transformations ri-
gides ; la correspondance obtenue est grossi`ere, mais peut servir d’initialisationpour des raffinements
ultérieurs.

Approches par mod̀eles d́eformables

Afin d’introduireune certaine souplesse dans la mise en correspondance, des approches se fondent
sur des mod`eles déformables [MCIN-96]. Ces derniers r´esultent de la confluence de trois disciplines:

– la géométrie, pour d´ecrire la forme et la taille de l’objet `a segmenter,

– la physique, pour contraindre les variations du mod`ele,

– et la théorie des approximations, pour mettre en conformit´e le modèle avec les donn´ees dans
lesquelles se trouve l’objet recherch´e.



Chapitre 9.État de l’art sur les m´ethodes de reconnaissance `a base d’atlas anatomiques213

Pratiquement, la d´eformation géométrique autorise beaucoup de degr´e de liberté, mais est condi-
tionnée par deux facteurs ´energétiques : les contraintes physiques, forces internes au mod`ele qui
maintiennent sa continuit´e et sa r´egularité, et l’attache aux donn´ees, forces externes qui attirent le
modèle vers l’objet. L’équilibreénergétique fait donc l’objet d’une optimisation, au cours de laquelle
le modèle se positionne dans l’image en se d´eformant.

Utilisés tout d’abord dans les images bidimensionnelles [KASS-88], les mod`eles déformables (ou
snakes) ontété naturellement ´etendus au 3D [TERZ-88]. Les surfaces d´eformables revˆetent plusieurs
formes (les mod`eles volumiques d´eformables seront trait´es dans la section 9.2.4 suivante).

Dans [THOM-96b],Thompson et Togautilisent deux surfaces : la surface ext´erieure du cortex
et la surface du syst`eme ventriculaire. Chaque surface, d´efinie dans l’atlas, est extraite de l’image `a
traiter par un mod`ele de surface active dˆu à Cohen et Cohen [COHE-91] [COHE-92a] [COHE-92c].
Dans ce mod`ele, la géométrie est celle d’une sph`ere (ou ballon), et sa structure s’appuie sur les
méthodes d’´eléments finis ; un terme ´energétique de gonflement [COHE-93] permet d’´eviter le posi-
tionnement final erron´e du ballon sur des surfaces ind´esirables de l’image.

Comme pour tout mod`ele déformable, l’initialisationde la positiondu mod`ele dans l’image `a trai-
ter est très importante. Elle est r´ealisée, dans cette application, par une surface de Chen [CHEN-94b],
positionnée dans l’image pour s’adapter au mieux `a des points d’amer ; ceux-l`a sont rep´erés manuel-
lement dans l’image, et appartiennent `a la surface recherch´ee (soit la surface externe du cortex, soit
celle du syst`eme ventriculaire).

Les surfaces externes du cortex et du syst`eme ventriculaire font respectivement l’objet de deux
et quatre maillages par h´emisphère. Après l’obtention de ces surfaces dans l’image `a traiter, la d´e-
formation qui permet de passer de l’atlas `a l’image est connue sur ces surfaces. L’extension de la
déformationà l’ensemble du volume est alors r´ealisée.

Une méthode simple consid`ere qu’un point du volume a pour d´eplacement, la moyenne des
déplacements de ses plus proches voisinsnpi sur chaque maillage, pond´erée par les distances entre
ce point et ses plus proches voisins [RUPR-95]. Dans [THOM-96b], une variante de cette m´ethode
est propos´ee, et tient compte pour chaque maillageMi, non plus du seul d´eplacement ennpi, mais
des déplacements du voisinage surMi denpi, via une pond´eration par une gaussienne centr´ee en
npi.

Les résultats de la mise en correspondance, montr´es pour deux exemples sur une coupe sagittale
médiale, sont probants. Une des id´ees intéressantes de cette approche est d’inf´erer la déformation
volumiqueà partir de deux surfaces : la surface externe du cortex, qui imprime la forme du cerveau,
et la surface du syst`eme ventriculaire, qui organise les structures centrales. Cette id´ee n’est pas nou-
velle, elle aété mise en œuvre parBajcsy et al.[BAJC-83] pour superposer un atlas `a des images
tomographiques, puis ´evaluée dans [GEE-93].

Dans [SAND-94a],Sandor et Leahyutilisent un mod`eleélastique de surface avec des B-splines
3D bicubiques pour la mise en correspondance d’un atlas du cortex avec des images par r´esonance
magnétique. La surface cible est la surface externe du cortex avec ses d´epressions dues aux sillons.
Afin de faciliter la convergence de la localisation du mod`ele vers cette surface, les images `a traiter
sont pré-traitées :à l’aide d’un détecteur de contour [MARR-80] et d’op´erateurs morphologiques, la
surface du cerveau et les sillons sont d´etectés, et l’image liss´ee.

Dans [SZEL-93],Szeliski et Lavall´eeutilisent la conjugaison de transformations rigide, affine,
puis locale (par un produit tensoriel de B-splines), afin de mettent en correspondance deux surfaces
décrites par des nuages de points. Le calcul de la derni`ere transformation est effectu´ee de fa¸con
hiérarchique (avec pour cela, un partitionnement paroctreede l’espace).

Notons que la transformation obtenue par cette m´ethode est directement globale `a l’espace des
données (donc au volume des images), contrairement aux approches pr´ecédentes ´elastiques, o`u elle
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doit être extrapol´eeà partir de la d´eformation connue surfaciquement.

9.2.4 Primitives volumiques

Enfin, un dernier type d’approche consiste `a mettre en correspondance directement l’ensemble
des voxels d’une image avec celui d’une seconde image. Ce type d’approche a donc pour primitive
les volumes ; il ne s’appuie pas sur une structuration des formes, comme c’est le cas des approches
décrites dans les sections pr´ecédentes.

Approches par mod̀eles d́eformables

Deux modèles déformables différents ont ´eté emprunt´esà la physique : celui des solides ´elas-
tiques et celui des fluides visqueux.

Le modèle des solides ´elastiques apparaˆıt dans la th`ese deBroit [BROI-81], à qui nous devons
l’id ée de d´eformer un atlas vers des donn´ees. Par la suite, une version multi-r´esolutions a ´eté mise en
œuvre parBajcsy et Kovacic[BAJC-89].

La fonction de d´eplacementu(p) qui indique, pour un voxelp d’un atlasA, son correspondant
p+ u(p) dans l’imageI , est recherch´ee. Pour cela, une fonction locale de similarit´eS(p; p+ u(p))
est définie par une corr´elation des valeurs deA au voisinage dep, avec celles deI au voisinage de
p + u(p) ; et une force externe localeF (p), qui tendà mettre en correspondance les deux volumes,
s’en déduit :F (p) = rS(p; p+ u(p)). Les forces internes obligent le champ des d´eplacements `a
obéir à un modèle de solide ´elastique ; la situation d’´equilibre vérifie alors l’expression :

�er
2ux(p) + (�e + �e)

@(r:u(p) )

@x
+ Fx(p) = 0

donnée pourx, et les deux expressions similaires poury et z ; �e et �e sont des coefficients qui
règlent l’élasticité. La résolution s’effectue it´erativement, de fa¸con discrète sur le maillage de l’atlas.

Dans [BAJC-89], l’algorithme est multi-grilles ce qui pr´esente trois avantages : la convergence
est acc´elérée, des d´eformations importantes peuvent plus facilement ˆetre prises en compte, et en
conséquence, la similarit´e locale et la coh´erence globale en sont am´eliorées. L’approche par mod`ele
déformableélastique est reprise dans [GEE-95a] [GEE-95b] avec une formulation bay´esienne.

Christensen, Rabbitt et Miller[CHRI-93] [CHRI-94] proposent une seconde forme de mod`ele
appliquée aux donn´ees volumiques, celle de fluides visqueux, plus appropri´ee que la premi`ere pour
tenir compte de forts d´eplacements. La r´esolution itérative se traduit par l’introduction du temps, et
de la vélocitév des déplacements :

v(p; t) =
@u(p; t)

@t
+ v(p; t):ru(p; t) :

La situation d’équilibre s’écrit maintenant :

�vr
2v(p; t) + (�v + �v)r(r:v(p; t) ) = F (p; t) ;

où�v et�v sont des coefficients qui r`eglent la viscosit´e.
La résolution num´erique est extrˆemenent coˆuteuse en temps de calcul, y compris en 2D, et malgr´e

une initialisation pr´eliminaire. A en juger par les images des articles, les r´esultats sont bons.
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Primitive (3+1)D

Dans [FELD-96],Feldmar, Malandain et al.proposent une m´ethode de recalage volumique qui
cherche `a minimiser une fonctionnelle. La technique de minimisation, qui ne n´ecessite pas le calcul
des dérivées de la fonctionnelle, s’apparente `a l’algorithme de Besl et McKay (Cf. section 9.2.3).

L’originalit é de leur approche est de consid´erer que le recalage est un probl`eme global de dimen-
sion 4 : les 3 dimensions de l’espace des volumesA et I , et une 4̀emequi correspond `a l’espace des
radiométries. La fonctionnelle `a minimiser s’écrit :

E(f; g) =
X
p

d ( ff(p); g(p;A(p))g; PPVI(ff(p); g(p;A(p))g) )
1
2

où p un point 3D du volumeA,A(p) la radiométrie dep dansA, f une transformation 3D entreA et
I , g une fonction de requantification d´efinie sur l’espace 4D, PPVI la fonction de plus proche voisin
sur l’ensemblef (p; I(p)) g, etd une distance de l’espace 4D.

Notons la différence principale de cette m´ethode par rapport aux mod`eles volumiques d´efor-
mables : la distance d’un voxel deA et de son correspondant dansI , tient compte `a la fois de l’éloi-
gnement de ces points dans l’espace 3D des images, et de leur diff´erence (1D) radiom´etrique.

9.3 Conclusion

De l’état de l’art que nous venons de dresser, il ressort que les proc´edures de reconnaissance par
atlas mises en œuvre jusqu’`a présent forment en fait deux cat´egories.

– Certaines proc´edures s’appuient sur des primitives(( sous-volumiques)), généralement des
points d’amer ou des surfaces. Ces primitives doivent ˆetre extraites de l’image afin d’en d´eduire
la transformation globale qui permet de plaquer un atlas sur l’image `a traiter.

– D’autres proc´edures,(( volumiques)), manipulent l’ensemble des donn´ees du volume pour
obtenir la transformation globale.

Dans le premier cas, l’extraction des primitives peut ˆetre automatis´ee, et ces primitives de l’image
à traiter servent de guide au calcul de la d´eformation de l’atlas, et donc au positionnement de l’atlas
sur l’image. Les r´esultats les plus prometteurs [THOM-96b] proviennent de l’utilisation conjointe
des surfaces ext´erieures du cortex et du syst`eme ventriculaire. N´eanmoins, le d´efaut principal de ce
type de proc´edures r´eside en un guidage de la d´eformation restreint `a quelques primitives.

Dans le second cas, cette restriction est lev´ee. En revanche, l’implication de la radiom´etrie oblige
à rechercher, en plus de la transformation, une correspondance radiom´etrique entre l’image `a traiter
et la référence. Le fait que la r´eférence soit un atlas d’´etiquettes rend plus d´elicate l’obtention de la
correspondance radiom´etrie/étiquette, et risque de perturber l’obtention d’un r´esultat final correct.
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Chapitre 10

Présentation ǵenérale de la proćedure de
reconnaissance

La procédure originale de reconnaissance des structures c´erébrales que nous proposons dans cette
partie se distingue des proc´edures existantes, dont le chapitre pr´ecédent a dress´e unétat de l’art.

Par rapport aux deux cat´egories de proc´edures `a base d’atlas que nous avons distingu´ees en
conclusion du chapitre pr´ecédent, notre approche est hybride : elle utilise alternativement des primi-
tives surfaciques et volumiques.

Son originalité principale réside dans le fait qu’elle est constitu´ee de plusieurs ´etapes successives
de segmentation, et de mise en correspondance avec l’atlas. Pour mener `a bien la reconnaissance
progressive des structures anatomiques, nous nous appuyons sur leur hi´erarchie naturelle dans le
cerveau, sur leur relative difficult´e de segmentation, et sur l’ensemble des relations spatiales qui
permettent de les identifier.

Ce chapitre a pour but de pr´esenter les grandes ´etapes de cette proc´edure sans entrer dans le d´etail
des méthodes qu’elle fait intervenir (section 10.1), et de la justifier (section 10.2).

10.1 Reconnaissance séquentielle avec informationsa priori

10.1.1 Description ǵenérale

L’attitude du clinicien d’un service de neurologie face `a des images par r´esonance magn´etique
témoigne de son degr´e d’expertise dans ce domaine. Le fait qu’il reconnaisse facilement une struc-
ture cérébrale dans une image par r´esonance magn´etique fait intervenir un nombre important de
connaissances anatomiques qu’il a pu acqu´erir lors de sa pratique. Ces connaissances recouvrent la
morphologie des structures, leurs positions absolue et relative, leur radiom´etrie approximative dans
les différents modes d’acquisition, etc.

La reconnaissance par un praticien d’une structure anatomique particuli`ere met alors en jeu l’en-
semble des informations concernant cette structure. Comme certaines de ces informations sont re-
lativesà d’autres structures, le praticien s’appuie souvent sur la reconnaissance au pr´ealable d’une
partie de ces autres structures, plus faciles `a reconnaˆıtre. Par exemple, en vue axiale, l’identification
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de la queue du noyau caud´e gauche n’est ais´ee que si l’atrium du ventricule lat´eral gauche a ´eté repéré
(Cf. figure 1.3 page 21).

Aussi, nous proposons pour la reconnaissance des structures c´erébrales une d´emarche originale,
proche de celle du praticien.

Cette démarche est s´equentielle ; chaque ´etape a pour but de reconnaˆıtre un nouvel objet c´erébral.
Chaque ´etape s’appuie pour cela sur les objets obtenus lors des ´etapes pr´ecédentes et sur des connais-
sances anatomiques de natures diff´erentes. Les informations de localisation et de morphologie de cet
objet sont apport´ees par un atlas num´erique et des informations symboliques sur cet objet sont expri-
mées relativement `a des objets identifi´es lors des ´etapes pr´ecédentes. Ces informations symboliques
concernent aussi bien des relations spatiales (ensemblistes, directionnelles, de distances) que des
informations de constitution ou des connaissances radiom´etriques relatives au type d’imagerie.

L’atlas et l’imageà traiter n’ont généralement pas le mˆemeéchantillonnage; le nombre de voxels
dans chaque dimension ainsi que les dimensions d’un voxel sont g´enéralement différents dans les
deux volumes.̀A l’instar des informations symboliques, les informations en provenance de l’atlas
sont exprimées dans l’espace de l’image `a traiter afin de reconnaˆıtre, dans cette image, l’objet re-
cherché. Il nous faut donc passer ces informations de l’espace de l’atlas `a l’espace de l’image ; ce
passage est r´ealisé à l’aide d’un champ de d´eformations, actualis´e à chaque ´etape, et tel qu’il mette
en correspondance entre l’atlas et l’image l’ensemble des structures reconnues `a l’issue des ´etapes
précédentes.

La reconnaissance des objets c´erébraux est donc progressive, guid´ee par un atlas dont la d´efor-
mation est affin´eeà chaque ´etape, et repose sur la connaissancea priori de l’anatomie des objets,
absolue ou relative.

10.1.2 Description d’uneétape

Uneétape de la proc´edure vise ainsi `a reconnaˆıtre un objet, et se d´ecompose en plusieurs sous-
étapes que nous pr´esentons ici de fa¸con rapide (nous les d´etaillerons dans les chapitres suivants) :

1. la forme de l’objet port´ee par l’atlas est exprim´ee dans l’espace de l’image `a l’aide du champ
de déformation,

2. chaque information symbolique d´ecrivant l’objet recherch´e en fonction de connaissancesa
priori (relations radiom´etriques et spatiales avec des objets d´ejà reconnus), est traduite sous la
forme d’une image,

3. une région d’intérêt de l’image est d´eterminée par dilatation de la forme de la sous-´etape 1 de
telle façon que cette r´egion contienne avec une forte probabilit´e l’objet recherch´e,

4. plusieurs classifications sont men´ees sur la radiom´etrie des voxels de cette r´egion,

5. la fusion des informations symboliques, des classes et de l’information morphologique de
l’atlas fournit une segmentation de l’objet recherch´e,

6. la déformation sp´ecifiqueà cet objet et qui le met en correspondance entre l’atlas et l’image
est déterminée,

7. la mise en correspondance globale entre le volume de l’atlas et celui de l’image est calcul´ee de
telle façon que les objets reconnus jusqu’`a cetteétape comprise co¨ıncident.
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La modélisation des imperfections des informations utilis´ees lors de ces sous-´etapes (en particu-
lier leur imprécision et leur caract`ere approximatif) est effectu´eeà l’aide d’un formalisme flou. Ainsi,
la forme des objets (sous-´etape 1), les informations symboliques (sous-´etape 2), les r´egions d’intérêt
(sous-étape 3), les classifications (sous-´etape 4) et les fusions (sous-´etape 5) sont flous.

Comme nous avons automatis´e avec succ`es une m´ethode de segmentation du cerveau par mor-
phologie math´ematique et comme notre probl´ematique se limite aux structures internes du cerveau,
nous avons choisi de commencer notre proc´edure de reconnaissance `a partir de cette segmentation.
L’initialisation du champ de d´eformation utilisé dès la premi`ereétape de la reconnaissance consiste
en la mise en correspondance du cerveau segment´e avec son ´equivalent dans l’atlas.

10.2 Justifications de nos choix

10.2.1 La śequentialité

La procédure que nous proposons repose sur une s´equentialité de la segmentation. Le d´efaut
principal d’une telle approche r´eside dans sa sensibilit´e aux erreurs : si le r´esultat d’une ´etape est
erroné, l’erreur va se propager au cours des ´etapes suivantes.

Pour éviter un tel probl`eme, nous pouvons envisager une heuristique de segmentation moins
linéaire. Plutˆot que de segmenter un objet apr`es l’autre, les objets peuvent ˆetre regroup´es et la seg-
mentation d’un groupe d’objets peut former une ´etapeà part entière. Un critère doit alors valider
l’exactitude de la segmentation d’un groupe d’objets. Si un tel crit`ere n’est pas v´erifié, d’autres m´e-
thodes de segmentation sont envisag´ees ; si au final, aucune m´ethode ne fournit de r´esultat acceptable
alors le regroupement des objets est modifi´e ou un retour en arri`ere doitêtre effectu´e.

Une heuristique de la sorte correspond `a une segmentation plus globale des structures c´erébrales,
donca priori plus robuste qu’une approche s´equentielle. Cependant, la d´efinition d’un critère de
validité non biais´e suppose que les informations sur lesquelles il s’appuie ne sont pas prises en compte
dans les m´ethodes de segmentation. Ces derni`eres ne peuvent donc pas tirer parti de l’ensemble des
informations disponibles concernant chaque objet.

En conséquence, notre choix s’est port´e vers une proc´edure s´equentielle qui permet d’utiliser
pour la segmentation de tout objet c´erébral un maximum d’informations le concernant.

L’ordre de la segmentation des structures est un facteur primordial pour garantir la robustesse
d’une procédure s´equentielle. Nous devons donc ´etablir un ordre de reconnaissance des structures le
plus pertinent possible. Pour cela, deux consid´erations entrent en jeu :

– une structure facile `a segmenter et `a recaler avec sa r´eférence dans l’atlas devra ˆetre traitée en
priorité car son ´etape n’introduira pas d’erreurs significatives dans la suite de la proc´edure,

– une structure sur laquelle repose une description pr´ecise d’une seconde structure sera de pr´e-
férence segment´ee avant cette derni`ere.

Ces deux consid´erations m´eritent plusieurs remarques.
Dans notre proc´edure, une structure se segmente facilement si les informations concernant cette

structure sont nombreuses ou pr´ecises, si sa radiom´etrie est homog`ene et contraste avec celles de ses
structures voisines, et si sa localisation et sa morphologie ne varient pas beaucoup d’un individu `a
un autre. Une fois segment´ee, cette structure est plus ou moins facile `a recaler avec son ´equivalent
dans l’atlas suivant la qualit´e de sa segmentation, la variabilit´e anatomique de cette structure entre
l’image et l’atlas, et le niveau de complexit´e de sa morphologie. A cause de l’effet de volume partiel
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qui dégrade fortement les petites structures, un gage de r´eussite sera souvent la taille importante de
la structure.

Lorsqu’un groupe de structures sont en relation, le choix de d´ecrire l’une d’entre elles avec des
informations dépendantes des autres peut sembler arbitraire ; une illustration simpliste est l’assertion
(( A est à gauche deB )) qui ne semble pas diff´erente de(( B est à droite deA )). Pourtant, le
choix d’une description n’est pas arbitraire car il d´epend fortement de la facilit´e de segmentation des
structures. Ainsi, on pr´efèrera exprimer les relations qui d´ecrivent une structure d´elicateà segmenter
à l’aide des structures qui elles, sont plus faciles `a obtenir.

10.2.2 L’emploi du flou

La théorie des ensembles flous a offert aux traiteurs d’images un nombre important d’outils.
Comme nous l’avons vu en 5.3, l’introduction de flou permet de mod´eliser l’imprécision inhérente
aux données ; en l’occurrence, pour les observations en IRM, le fait que la radiom´etrie de chaque
voxel soit d’une part bruit´ee, et d’autre part affect´ee de volumes partiels justifie la formulation de
classes floues de radiom´etries (sous-´etape 4).

Cependant, l’utilisation de la th´eorie des ensembles flous en traitement d’images ne se limite pas
à la prise en compte de l’impr´ecision des donn´ees radiom´etriques.

L’atlas que nous utilisons a ´eté construità partir d’une unique acquisition de cerveau sain et tout
objet cérébral y est repr´esenté par un ensemble non-flou de voxels (Cf. section 11.1.1). De tels en-
sembles vont servir de r´eférences morphologiqueset spatiales et ne tiennent pourtant pas compte de la
variabilité inter-individus de ce type d’informations. Les rendre flous permet de prendre en compte
le caractère imprécis de leur d´efinition dû à l’existence de variabilit´e morphologique [BLOC-95a]
(sous-étape 1).

De même, la caract`ere flou de la r´egion d’intérêt dans laquelle nous recherchons l’objet `a seg-
menter (sous-´etape 3) refl`ete l’imprécision de la localisation de cet objet dans l’image.

Diff érentes sortes d’informations spatiales au sein des images s’expriment sous forme de notions
vagues [BLOC-96e] ; c’est le cas par exemple des assertions(( l’objet A est dans la partie sup´erieure
de l’image )) et (( l’objet A est à gauche de l’objetB )). L’identification des r´egions de l’image
associéesà de telles notions de position relative doit tenir compte de leur caract`ere vague, et de
nouveau, la th´eorie des ensembles flous nous apporte des solutions. Ces notions peuvent se traduire
en termes d’ensembles flous et les r´egions correspondantes de l’image peuvent se repr´esenter sous
la forme d’images floues de telle fa¸con que la valeur d’un point d’une image floue traduit la valeur
d’appartenance de ce point `a l’ensemble flou.

Les substantifs du langage courant qui ajoutent un caract`ere quantitatif `a une information peuvent
tirer parti de l’aspect num´erique des valeurs d’appartenance. Ainsi(( la partie tr ès supérieure de
l’image)) ne se traduit pas par le mˆeme ensemble flou que celui de(( la partie sup´erieure de l’image)).

Dans le cas d’informations qui ne sont explicitement ni impr´ecises ni vagues, la notion de flou
peut quelquefois ˆetre incontournable. En effet, si une donn´ee de l’information est floue alors la tra-
duction de l’information en image sera floue. Par exemple, pour une r´egion floue d’une image l’in-
formation(( à l’extérieur de)) ne s’accomodera pas d’un formalisme non-flou.

Ces trois points interviennent lors de la sous-´etape 2.

Lorsque l’on dispose de plusieurs informations comme pour l’objetA de l’exemple pr´ecédent, la
théorie des ensembles flous met `a notre disposition des op´erateurs de fusion [BLOC-96c]. Effectuer
de la fusion floue (sous-´etape 5) pr´esente trois avantages importants.
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Le premier avantage est de pouvoir manipuler des informations ´elémentaires floues. La fusion
peut alors tirer le meilleur parti des informations nuanc´ees, souvent plus pertinentes que les informa-
tions booléennes comme nous venons de le voir.

Le deuxième est de pouvoir repousser l’obtention d’un r´esultat non-flou apr`es avoir effectu´e l’en-
chaı̂nement des r`egles de fusion. Ainsi, la finesse que nous apporte une mod´elisation floue de chaque
information,élémentaire ou issue de fusion, est conserv´ee tout au long du processus de fusion. Les
conséquences radicales que peuvent entraˆıner sur le résultat final l’accumulation d’op´erations boo-
léennes sont ´evitées ; de plus, mˆeme l’utilisation, dès les premi`eresétapes de fusion, d’un op´erateur
flou sévère ne conduit pas syst´ematiquement `a ce type d’écueil. La fusion permet ´egalement, en
combinant des informations compl´ementaires, de lever les ambiguit´es qui peuvent ˆetre attach´ees
éventuellement `a un type d’informations.

Enfin, le dernier avantage de la fusion floue est de proposer un important jeu d’op´erateurs flous
ce qui permet de traduire naturellement des expressions telles que(( l’objet A est dans la partie
supérieure de l’image,et peut-̂etre, à gauche de l’objetB )).

10.2.3 Recherche restreintèa une région d’intérêt

La sous-étape 4 consiste en des classifications men´ees dans une r´egion d’intérêt de l’image. La
restriction de cette derni`ere est motiv´ee par le fait que la robustesse d’une classification automatique
du typek-moyennes n’est garantie que sous certaines contraintes (voir section 5.2.4). En effet, la
convergence de l’algorithme doit ˆetre répétée un grand nombre de fois avec des initialisations dif-
férentes pour obtenir un r´esultat très proche de l’optimum au sens du crit`ere de distance ; de plus,
lorsque le nombrek de classes croˆıt, le nombre d’itérations devient vite tr`es important.

Limiter la classification radiom´etriqueà une région d’intérêt est un rem`edeà la non-robustesse
de l’algorithme. Il nous faut encore justifier le fait que, de par sa construction, la r´egion d’intérêt
contient bien l’objet que l’on recherche.

Comme notre proc´edure met progressivement en correspondance l’image et l’atlas, l’objet c´e-
rébral recherch´e à uneétape donn´ee est approximativement localis´e par sa r´eférence dans l’atlas.
L’erreur de localisation a trois causes :

– le champ de d´eformation qui permet de passer de l’atlas `a l’image ne fournit qu’une estimation
du passage de l’atlas `a l’image,

– de plus, le champ de d´eformation est peut-ˆetre affecté par les erreurs qui ont pu s’accumuler
lors desétapes pr´ecédentes,

– la variabilité inter-individus ne garantit pas que la morphologie et la position spatiale de la
structure du patient dans l’image soit exactement similaire `a cette mˆeme structure dans l’atlas.

Au vu des résultats que nous avons obtenus, la variabilit´e est la cause principale d’erreur. Cette
variabilité est très souvent faible ; une dilatation de la forme de r´eférence s’av`ere suffisante pour
garantir que la r´egion d’intérêt contient effectivement l’objet recherch´e.

10.2.4 Guidage de la segmentation par les informationsa priori

Guider la segmentation des structures c´erébrales `a l’aide d’un atlas est une d´emarche qui semble
naturelle, leur organisation ´etant globalement invariante. Les seuls ´ecarts entre l’image et son atlas-
modèle sont dus `a quatre facteurs :

– la différence de rep´erage spatial,
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– la radiométriea priori inconnue des structures dans l’image,

– la présence ´eventuelle d’une pathologie,

– la variabilité morphologique intra-individus.

L’utilisation d’informationsa priori va nous aider `a tenir compte de ces ´ecarts.

Le premier facteur d’´ecart s’élimine en effectuant un recalage global de l’image pour qu’elle
s’adapte au mieux `a l’atlas ; c’est le pr´etraitement que nous mentionnons en fin de section 10.1.2,
véritable point de d´epart de notre proc´edure de reconnaissance. Les premi`eres informationsa priori
qui nous servent sont donc celles qui nous permettent de segmenter le cerveau `a l’aide d’opérateurs
morphologiques (section 7.2). La correspondance globale entre le cerveau-image et le cerveau-atlas
ne pose alors plus de probl`eme.

Pour que les caract´eristiques radiom´etriques des structures c´erébrales puissent intervenir dans la
procédure de reconnaissance sous forme d’informations, nous devons ˆetreà même de les apprendre
au cours de cette mˆeme proc´edure. Lors de ces premi`eresétapes, ces caract´eristiques sont incon-
nues ; néanmoins, le type d’acquisition de l’image `a traiterétant connu, nous pouvons utiliser une
informationa priori sur le caract`ere clair ou fonc´e des structures que l’on recherche. Mˆeme si cette
information est moins pr´ecise que la connaissance d’une radiom´etrie moyenne, elle nous permet de
rendre plus robuste les premi`eresétapes, celles justement qui nous permettent d’acc´eder aux carac-
téristiques radiom´etriques pr´ecises.

Une de nos hypoth`eses de travail est de ne traiter que des cerveaux sains. Cela limite consid´era-
blement les ´ecarts de localisation spatiale et de morphologie entre une structure d´ecrite dans l’atlas
et cette mˆeme structure dans l’image. De plus, la coh´erence de l’organisation c´erébrale est alors
garantie et les informationsa priori li éesà cette organisation le sont ´egalement.

Le dernier type d’´ecart concerne la variabilit é morphologique intra-individus.Grˆaceà la construc-
tion d’une correspondance progressive entre l’image et l’atlas, l’´ecart n’est plus absolu mais relatif
et par cons´equent faible. Les informationsa priori de localisation et de morphologie en deviennent
plus pertinentes.

A uneétape donn´ee, la segmentation est guid´ee par un certain nombre d’informationsa priori ;
que ce soit celles qu’apportent l’atlas ou les segmentations des ´etapes pr´ecédentes ou que ce soit
des informations symboliques, de leur combinaison naˆıt une connaissance accrue de la structure `a
segmenter.

Ce guide est non seulement le support de notre proc´edure de reconnaissance, mais aussi un cadre
formel qui tire parti de fa¸con uniforme des multiples connaissances que nous pouvons injecter dans
notre procédure.

10.3 Conclusion

Nous avons dit dans l’introduction de ce chapitre que l’originalit´e principale de notre m´ethode
réside dans sa s´equentialité. Cette originalit´e a de nombreuses cons´equences positives.

Cette proc´edure n’a pas pour but de segmenter une structure c´erébrale donn´ee ; elle traite l’en-
semble des structures, mais chaque structure successivement. Cela permet ainsi la prise compte de
leur diversité, et donc de la sp´ecificité de chacune.

Le mode de segmentation peut diff´erer en fonction de la structure recherch´ee : la méthode de seg-
mentation peut changer, les informations introduites aussi. De plus, la quantit´e des informations que
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nous pouvons faire intervenir augmente au fur et `a mesure des ´etapes ; la segmentation de structures
(( difficiles )) n’est plus impossible.

Enfin, en fonction du type d’imagerie utilis´ee, la lecture (ou importance relative) des structures
dans l’image n’est pas la mˆeme : l’ordre des segmentations peut alors ˆetre adapt´e.

Nous ne cherchons pas non plus `a obtenir directement une correspondance globale entre l’atlas
et l’imageà traiter.

Cette correspondance se construit progressivement. A chaque ´etape, une nouvelle structure est
reconnue. La transformation qui met cette structure en correspondance avec sa r´eférence dans l’atlas
nous permet d’affiner la transformation globale, issue de l’´etape pr´ecédente. Cons´equemment, la mise
en correspondance est elle-aussi progressive. Au final, la d´eformation est coh´erente avec l’ensemble
des structures reconnues ; l’image `a traiter s’identifie `a l’atlas, aucune connaissance n’est extrapol´ee.

Notons que la segmentation obtenue `a l’issue d’une ´etape peut faire l’objet d’une validation par
un praticien, qui pourrait ´eventuellement corriger le r´esultat avant que la proc´edure ne reprenne.

Par rapport aux m´ethodes existantes de mise en correspondance d’un atlas avec une image, celle-
ci permet une introduction tr`es intuitive d’informationsa priori, et alterne d´eformation surfacique et
extension `a la déformation globale, pour donner finalement une reconnaissance compl`ete des struc-
tures cérébrales.
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Chapitre 11

Champs discrets de d́eformations entre
atlas et image

Dans notre proc´edure, les informations port´ees par l’atlas sont transmises `a l’image après qu’elles
sont transform´ees par un champ de d´eformation. Ce dernier permet de mettre en correspondance ces
informations avec l’image particuli`ereà traiter, et s’appuie, `a uneétape donn´ee, sur les structures
déjà reconnues.

Cependant, ces informations sont impr´ecises. Elles d´ecrivent la localisation et la morphologie
de structures c´erébrales de r´eférence, et ne traduisent ni une anatomie moyenne ni une anatomie
probabiliste. Afin de tenir compte de la variabilit´e inter-individus des structures c´erébrales, elles sont
utilisées sous forme d’informations floues pour la reconnaissance.

Le champ de d´eformation lui-même n’a donc pas pour objectif d’ˆetre précis. Contrairement `a la
plupart des approches cit´ees en section 9.2 o`u la reconnaissance des structures se d´eduit directement
du champ de d´eformation, dans notre approche, ce dernier est seulement un outil, un guide qui
permet de mener `a bien la reconnaissance des structures anatomiques de l’image, en fournissant leur
localisation approximative.

Construità partir des donn´ees (ou plus exactement, `a partir des surfaces des donn´ees et des
déformations que ces surfaces doivent subir pour que l’atlas s’adapte aux donn´ees), il n’est pas
extrinsèqueà ces donn´ees. En particulier, il doit respecter leur topologie. Un objet, inclus dans un
autre dans l’atlas, doit pr´esenter cette mˆeme propriété dans l’image ; de mˆeme, deux objets adjacents
dans l’atlas doivent le rester dans l’image.

De plus, ce champ doit satisfaire `a la foisà de fortes d´eformations globales, et `a de petites d´efor-
mations locales ; cela est facilit´e par le fait que son calcul est progressif. Au d´ebut de la proc´edure, les
déformations importantes sont ´etablies, puis le champ est modifi´e, affiné, pour qu’il tienne compte
de déformations plus faibles, imprim´ees par des structures plus petites, et de moindre importance du
point de vue de l’organisation anatomique.

Dans ce chapitre, nous pr´esentons tout d’abord en section 11.1 la structure d’un champ de cor-
respondance, mieux adapt´e à notre probl´ematique que ne l’est un champ de d´eformation, et `a partir
duquel une d´eformation peut ˆetre déduite. Nous montrons aussi que, malgr´e sa nature discr`ete, le
champ de correspondance peut ob´eir aux contraintes topologiques.
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En section 11.2, nous proposons une m´ethode simple de calcul de la correspondance entre deux
surfaces par recalage, et en section 11.3, une fa¸con simple d’inférer sur l’ensemble du volume une
correspondance discr`ete, continue et topologiquement correcte.

11.1 D́eformation Atlas/Image

11.1.1 Constitution de l’atlas

La manipulation d’un atlas dans notre proc´edure de segmentation n´ecessite que les objets c´eré-
braux qu’il décrit aient une morphologie et une localisation suffisamment significatives de l’anatomie
du plus grand nombre de patients. Cela explique que l’utilisation d’atlas trop sch´ematiques ou trop
peu précis n’ait pas ´eté retenue ; en particulier, celui de Talairach pr´esentait un trop petit nombre de
coupes (Cf. section 9.1.2).

L’atlas que nous employons a ´eté dessin´e manuellement `a l’aide de3Draw, logiciel que nous
avonsécrit originellement pour la visualisation d’images volumiques dans leurs trois plans de coupe
(voir en figure 9.1). Comme nous l’avons remarqu´e en section 2.3.2, la compr´ehension de la morpho-
logie d’une structure est d´elicate si l’on se contente d’appr´ehender le volume avec un plan de coupe
unique ; nous avons donc ici pu tirer parti de la repr´esentation simultan´ee du volume en coupes axiale,
coronale et sagittale pour segmenter les diff´erents objets c´erébraux.

L’image que nous avons utilis´ee provient de l’hˆopital La Timonede Marseille. Acquise enT1,
elle montre une tˆete dont le cerveau est sain. Les voxels sont anisotropes : chaque coupe axiale
est compos´ee de 256� 256 voxels de taille 1� 1 mm, et le volume poss`ede 124 coupes axiales
d’épaisseur environ 1,3 mm. La figure 11.1 montre, sur une coupe axiale, l’image originale (a) et
les objets de l’atlas (b). Chaque objet de l’atlas a re¸cu uneétiquette particuli`ere, qui permet de le
distinguer des autres objets ; les objets identifi´es dans l’atlas sont les suivants

– le cerveau,

– pour le syst`eme ventriculaire :

– les ventricules lat´eraux,

– les trous de Monro,

– le troisième ventricule,

– l’aqueduc de Sylvius,

– le quatrième ventricule,

pour les noyaux centraux :

– les noyaux caud´es,

– les putamens,

– les thalami,

pour les commissures :

– la commissure ant´erieure,

– le fornix.

Nous aurions pu choisir un atlas num´erique déjà construit, repr´esentant une anatomie((moyenne))
ou (( probabiliste)) ; cela aurait peut-ˆetre amélioré nos résultats de reconnaissance. En optant pour un
atlas issu d’une acquisition unique, nous montrons qu’un mod`ele suffit pour obtenir de bons r´esultats
par notre proc´edure, puisqu’elle tient compte de l’in´evitable variabilité anatomique inter-individus.
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(a) (b)

FIG. 11.1 –Coupe axiale de l’image-mod`ele et de l’atlas

L’atlas que nous utilisons est construit `a partir d’une image-mod`ele tridimensionnelle
enT1, dont une coupe est extraite (a) ; particuli`erement bien contrast´ee, la segmenta-
tion manuelle des diff´erentes structures c´erébrales en a ´eté facilitée. Seules quelques
structures sont montr´ees en (b) sur la coupe de l’atlas, ´equivalente `a (a).
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11.1.2 Vecteurs de correspondance et de déformation

Nous souhaitons pouvoir r´ecupérer dans l’espace de l’image `a traiter les informations port´ees par
l’atlas. Comme nous avons d´ecidé de travailler en discret, pour chaque voxel de l’image nous devons
connaˆıtre sa correspondance dans l’atlas.

Les notations que nous allons utiliser sont regroup´ees dans les tableaux 11.1 et 11.2 ; les propri´e-
tés triviales qui en r´esultent sont donn´ees dans le tableau 11.3.

TAB. 11.1 –Notations pour l’expression de la structure d’une image

notation signification

I imageà traiter
A atlas
S I ouA
x axe correspondant aux coupes coronales
y axe correspondant aux coupes sagittales
z axe correspondant aux coupes axiales
nx(S) 2 IN nombre de coupes coronales deS

(idem avecy pour sagittales, etz pour axiales)
dx(S) 2 IR distance entre les coupes coronales deS

(idem avecy pour sagittale, etz pour axiale)

v(S) voxel deS
X(v(S)) 2 IN indice de la coupe coronale dev(S)

(idem avecy pour sagittales, etz pour axiales)

v(S; x; y; z) voxelv(S) deS tel que

8<
:

x = X(v(S))
y = Y(v(S))
z = Z(v(S))

V (S) ensemble des voxels deS
R(S) � V (S) ensemble de voxels deS
R(S) ensemble desR(S)

S(x; y; z) l’information portée par le voxelv(S; x; y; z)

Une fonction de correspondance (ou de passage) associe `a un point flottant du volume de l’image
I à traiter un point flottant de l’atlasA. Avec la restriction de cette d´efinition aux volumes spatiaux
(cubes des donn´ees), la fonction de correspondancefE associe `a un point deE(I) un point deE(A) ;
la notationE(S), avecS = IouA, indique que nous consid´erons chaque espace avec une m´etrique
li ée au syst`eme d’indiçage deS. Nous avons :

fE : E(I)! E(A) : (11.1)

Nous excluons ainsi toute possibilit´e qu’un point du volume de l’image `a traiter ait pour cor-
respondant un point ext´erieur au volume de l’atlas. Cette restriction, purement arbitraire, mais tr`es
pratique pour garantir que nous ne(( sortirons)) jamais du volume des images, n’est g´enéralement pas
réaliste. En effet, aucune raison ne justifie que les deux volumes que nous manipulons repr´esentent
exactement la mˆeme sc`ene, c’est-`a-dire le même volume d’acquisition. Il nous faut donc ´emettre une
hypothèse pour que la fonction de correspondance soit utilisable telle qu’elle a ´eté définie.

Nous allons pour cela supposer que l’image `a traiter contient l’intégralité du volume c´erébral.
Comme l’atlas que nous avons construit comporte lui aussi ce volume, la fonction de correspon-
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TAB. 11.2 –Notations pour l’expression de champs discrets de d´eformation

notation signification

p(S) point flottant de l’espace deS

Em(S) � IR3 espace en m´etrique réelle (millimétrée)
restreint au volume deS

Xm(p(S)) 2 IR coordonnée enx dep(S) dansEm(S)

pm(S; x; y; z) 2 Em(S) pointp(S) deS tel que

8<
:

x = Xm(p(S))
y = Ym(p(S))
z = Zm(p(S))

fEm fonction de correspondance deEm(I) àEm(A)

E(S) � IR3 espace en m´etrique liée aux indices deS
restreint au volume deS

X(p(S)) 2 IR coordonnée enx dep(S) dansE(S)

p(S; x; y; z) 2 E(S) pointp(S) deS tel que

8<
:

x = X(p(S))
y = Y(p(S))
z = Z(p(S))

fE fonction de correspondance deE(I) àE(A)
fV restriction defE àV (I)

FV ensemble desf(v(I))
FR � FV ensemble desf(v(I)) avecv(I) 2 R(I)

TAB. 11.3 –Propriétés résultant des notations

X(v(S)) 2 0::nx(S)� 1 idem avecy etz
V (S) = f v(S; x; y; z) g et card(V (S)) = nx(S):ny(S):nz(S)

f V (S) ; ; g 2 R(S)
Xm(p(S)) = dx(S)X(p(S)) idem avecy etz
p(S; x; y; z) = pm(S; dx(S) x; dy(S) y; dz(S) z )
�1

2 � X(p(S)) � nx(S)�
1
2 idem avecy etz

( p(S; x; y; z) tel que (x; y; z) 2 IN3 ) , ( p(S; x; y; z) = v(S; x; y; z) )

dance peut ˆetre valide sur le volume c´erébral ; et comme nous ne nous int´eressons pas `a l’extérieur
du cerveau, nous pouvons tol´erer que la correspondance des points de l’image extra-c´erébraux soit
incorrecte mais valide de force la restriction de la formule (11.1).

Le volume tridimensionnel d’une imageS fait l’objet de deux m´etriques différentes : l’espace
Em(S) où les coordonn´ees des points s’expriment en millim`etres, donc dans un rep`ere en taille
réelle, et l’espaceE(S) où les points ont des coordonn´ees rapport´eesà l’échelle de l’échantillon-
nage. La m´etrique deE(S) nous permet d’assurer une ad´equation entre la notationv(S; x; y; z) du
voxel de coordonn´ees enti`eres(x; y; z), et la notationp(S; x; y; z) d’un point de coordonn´ees en vir-
gule flottante ; naturellement, l’origine des espaces m´etriques est fix´ee au centre du voxel d’indices
(0; 0; 0).

Connaissant la fonction de correspondancefE deE(I) versE(A), la fonction de correspondance
équivalente, mais d´efinie deEm(I) versEm(A), se déduit facilement. Pour connaˆıtre le correspon-
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dantp0m(A) parfEm d’un pointpm(I), soit :

p0m(A) = fEm ( pm(I) ) ;

on peut former le correspondantp0 parfE du pointp :

p0(A) = fE

�
p( I;

Xm(pm(I))

dx(I)
;
Ym(pm(I))

dy(I)
;
Zm(pm(I))

dz(I)
)

�
;

pour aboutir aux coordonn´ees dep0m :8<
:

Xm(p0m(A)) = dx(A)X(p
0(A))

Ym(p0m(A)) = dy(A) Y(p
0(A))

Zm(p0m(A)) = dz(A)Z(p
0(A)):

(11.2)

Calculer la correspondance deEm(I) àEm(A) revientà calculer celle deE(I) àE(A) ; nous pou-
vons donc nous contenter de travailler dans les espaces de l’image et de l’atlas, dont les m´etriques
respectives sont li´ees aux indi¸cages des voxels de ces volumes.

Notons enfin qu’un vecteur de d´eformation s’exprime suivant :

��!
fEm( pm(I) ) = fEm( pm(I) ) � pm(I) : (11.3)

L’ équivalence entre d´eformation et correspondance ´etant triviale, nous ne manipulons par la suite
que la fonction de correspondance.

11.1.3 Champ de correspondance

Nous souhaitons pouvoir rapporter dans l’image des informations en provenance de l’atlas.
Comme l’image `a traiter est ´echantillonnée, nous devons ´evaluer, pour chaque voxel de cette image,
les informations correspondantes de l’atlas. Pour cela, nous nous appuyons donc sur la correspon-
dance image/atlas.

Définition

Rappelons que notre but n’est pas de chercher `a calculer la correspondance exacte entre les vo-
lumes de l’image `a traiter et de l’atlas, mais d’´etablir une correspondance approximative. En particu-
lier, notre démarche peut se limiter `a la connaissance defE sur un ensemble d’´echantillons discrets
deI .

Aussi, nous appellons champ de correspondance entreI etS tout ensembleffE(p(I))g, où fE
est défini deE(I) àE(A), et où lesp(I) sont les nœuds d’un ´echantillonnage en trame cubique de
I .

Choix entre maillage et pavage

Une première idée est de d´efinir un champ de correspondance sur les nœuds de la trame du
maillage de l’image `a traiter, ou dit autrement, de consid´erer lesp(I) tels que :8<

:
X(p(I)) = �1

2 + i où i = 0::nx(I)
Y(p(I)) = �1

2 + j où j = 0::ny(I)
Z(p(I)) = �1

2 + k où k = 0::nz(I)
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Si fE était connue surE(I) et continue, le volume d’un voxel se transformerait en une r´egion
de l’atlas qui ne co¨ınciderait pasa priori avec l’échantillonnage de l’atlas (fE(p(I)) 2 IR3). Or nous
nous restreignons `a une connaissance defE discrète, où seuls les correspondants des sommets des
voxels deI sont connus.

En première approximation, nous pourrions consid´erer que la r´egion deA correspondant `a un
voxel deI est le polyèdre formé par les huit correspondants des sommets du voxel ; ce poly`edre re-
couvre, en tout ou en partie, un certain nombre de voxels de l’atlas, et n’a pas de raisona priori d’être
parallélépipédique. L’information port´ee par le voxel de l’image `a traiter peut ˆetre alors approch´ee
par la contribution des informations de chaque voxel de l’atlas, et pond´erée par leur contribution
volumiqueà la région. Nous n’avons pas choisi cette m´ethode, trop coˆuteuse en temps de calcul.

Comme notre atlas a ´eté construità partir d’une acquisition de taille classique, sa r´esolution est
comparable `a celle des acquisitions IRM que nous poss´edons. Par cons´equent, la r´egion de l’atlas,
correspondant au volume d’un voxel de l’image `a traiter, est souvent de l’ordre de la taille du voxel.

Une seconde id´ee, très réductrice d’un point de vue g´eométrique, est de consid´erer que le volume
d’un voxel deI se transforme par la fonction de correspondance en un point flottant de l’atlas : le cor-
respondant parfE du centre du voxel deI (cette approximation est aussi utilis´ee dans [THUR-93]).

Cette seconde id´ee revient `a définir le champ de correspondance sur les centres du pavage de
l’imageà traiter, ou dit autrement, de consid´erer uniquement lesp(I) tels que :8<

:
X(p(I)) = i où i = 0::nx(I)
Y(p(I)) = j où j = 0::ny(I)
Z(p(I)) = k où k = 0::nz(I) :

Le champ de correspondance est tout simplement r´eduitàV (I).

Transfert d’informations

L’information donnée par l’atlas pour le voxelv(I; i; j; k) peutêtre alors :

– soit l’information du voxel de l’atlas le plus proche defE(v(I; i; j; k)),

– soit, de fa¸con plus fine, une valeur interpol´ee de fa¸con trilinéaire,à partir des informations des
huit voxels de l’atlas entourant le point flottantfE(v(I; i; j; k)).

Ces deux options de calcul de l’information en provenance de l’atlas sont suffisamment satis-
faisantes, puisque nous ne souhaitons obtenir que des informations approximatives. Le champ de
correspondance est d´efini de chaque voxel de l’image `a traiter vers un point flottant de l’atlas, et le
champ de correspondance est ainsi r´eduitàFV d’après les notations du tableau 11.2.

Notonsw 2 ZZ l’arrondi entier inférieur d’un réelw :

w � w < w + 1 ;

et formons :

p(A; x; y; z) = fE(v(I; i; j; k)) :

Pour la premi`ere option, l’information r´ecupérée s’écrit de façon simple :

I( i; j; k ) = A( x; y; z ) : (11.4)
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La seconde option est moins grossi`ere que la premi`ere, mais d’ex´ecution un peu moins rapide.
Avec la fonction d’interpolation ntp d´efinie par :

ntp(a; b; c) = a+ c(b� a) ;

il vient :

A( x; y; z ) = ntp( A( x; y; z ); A( x; y + 1; z ); y � y )

A( x+ 1; y; z ) = ntp( A( x+ 1; y; z ); A( x+ 1; y + 1; z ); y � y )
A( x; y; z ) = ntp( A( x; y; z ); A( x+ 1; y; z ); x� x )
A( x; y; z + 1 ) = ntp( A( x; y; z + 1 ); A( x; y + 1; z + 1 ); y � y )
A( x+ 1; y; z + 1 ) = ntp( A( x+ 1; y; z + 1 ); A( x+ 1; y + 1; z + 1 ); y � y )

A( x; y; z + 1 ) = ntp( A( x; y; z + 1 ); A( x+ 1; y; z + 1 ); x� x ) ;

et au final :

I( i; j; k ) = ntp( A( x; y; z ); A( x; y; z + 1 ); z � z ) : (11.5)

11.1.4 A propos de topologie

Lors de l’exécution de notre proc´edure, nous allons segmenter diff´erentes structures c´erébrales ;
elles ont toutes, de par leur d´efinition anatomique, une coh´erence spatiale.

Contrainte de correspondance et propríetés des objets

Comme nous allons le voir dans les deux sections qui suivent (11.2 et 11.3), nous allons mani-
puler le champ de correspondance de fa¸con discrète, et lors de ces manipulations, nous ne ferons pas
intervenir de contraintes homotopiques.

Le problème principal que nous allons rencontrer est de garantir qu’un voxel de l’image, com-
pris dans le volume d’une structure, ait pour correspondant un point du volume ´equivalent de cette
structure dans l’atlas. Le champ de correspondance doit donc v´erifier cette contrainte.

Dans ce but, nous d´efinissons plusieurs propri´etés que tout objet, segment´e à uneétape de la
procédure, doit v´erifier :

– il est compos´e d’une unique composante 18-connexe,

– il n’a ni trou ni tunnel,

– il est inclus enti`erement dans un objet englobant.

Pour le cerveau, premier objet segment´e, l’objet englobant est la r´egion extra-c´erébrale ; pour un
ventricule latéral, deuxième objet segment´e, l’objet englobant est le cerveau, etc.

Structure de données des objets

Sous la contrainte de correspondance, nous devons mettre en place une structure de donn´ees qui
nous permette de distinguer dans la description d’un objet (qu’il appartienne `a l’imageà traiter ouà
l’atlas) son intérieur et son ext´erieur.

De plus, il nous faut tenir compte du fait que, au cours de la proc´edure de reconnaissance, la
caractérisation de l’intérieur et de l’ext´erieur d’un objet se modifie, lorsqu’un nouvel objet s’inclut
spatialement dans le premier.
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Dans la suite de cette partie, nous appellons :

– objet, un ensemble de voxels qui forme une unique composante connexe, et dans laquelle on
distingue les parties suivantes,

– surface de l’objet (not´eesurf ), l’ensemble de ses voxels qui ont au moins un voisin hors de
l’objet (au sens de la 18-connexit´e),

– intérieur de l’objet (not´e int), ou intérieur strict de l’objet, l’ensemble de ses voxels qui n’ap-
partiennent pas `a sa surface,

– surface interne de l’objet (not´eesurfint), l’ensemble des voxels de sa surface qui sont voisins
(au sens de la 18-connexit´e) d’un voxel d’unéventuel trou de l’objet,

– surface externe de l’objet (not´eesurfext), l’ensemble des voxels de la surface de l’objet qui
ne font pas partie de sa surface interne,

– intérieur large de l’objet (not´eintlar), la réunion de son int´erieur strict et de sa surface interne.

Ainsi pour un objetO, on a :

O = surf(O) + int(O)
surf(O) = surfint(O) + surfext(O)
intlar(O) = int(O) + surfint(O)
O = surfext(O) + intlar(O)

Pour former l’objet de cette structure, nous distinguons sa surface de son int´erieur.
En l’absence de trous et de tunnels, sa surface s’apparente `a la surface externe (la surface interne

est vide) ; de plus, l’objet ´etant connexe, la surface forme une unique composante connexe. L’int´erieur
large, quant `a lui, s’identifieà l’intérieur (strict) ; et il forme aussi une unique composante connexe.

L’objet est stock´e dans une image r´esultat ; la figure 11.2 illustre cette proc´edure : il s’agit en (a)
du stockage de l’objet cerveau, et en (b) de celui de l’objet ventricule lat´eral gauche.

Comme nous le verrons dans le chapitre suivant (en section 12.5.4), nous garantissons que tout
ajout d’objet dans l’image r´esultat ne peut pas empi´eter sur la surface externe d’un objet d´ejà présent.
La surface externe d’un objet, une fois apparue, ne sera donc jamais modifi´ee lors de la proc´edure.

En revanche, le nouvel objet peut appartenir `a l’intérieur large d’un objet d´ejà segment´e ; dans ce
cas, l’intérieur et la surface interne de ce dernier sont actualis´es, afin de ne pas contenir de voxels du
nouvel objet. Ainsi dans l’image (b) de la figure 11.2, la prise en compte de l’objet ventricule lat´eral
gauche (not´eOV TLg) fait apparaˆıtre un trou, et donc une surface interne (4), pour l’objet cerveau
(notéOENC), dont l’intérieur (3) est ´egalement mis `a jour.

Pour reconstituer une structure `a partir de sa description sous forme d’objet, il suffit d’effectuer
un bouchage de trou, et de fusionner surface et int´erieur. Ainsi, pour l’objet ventricule lat´eral gauche
qui n’a pas de trou :V TLg = surf(OV TLg) + int(OV TLg), et pour l’objet cerveau qui a un trou dˆu
à l’objet précédent :A ENC = V TLg + surf(OENC) + int(OENC).

Expression de la contrainte de correspondance

Cette repr´esentation, qui distingue pour chaque objet sa surface externe de son int´erieur large, et
les trois propriétés que nous imposons `a chaque objet, nous permettent d’exprimer la contrainte de
correspondance que le champ doit v´erifier.
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(a) (b)

FIG. 11.2 –Structure de donn´ees des objets segment´es

La coupe (a) montre la structure de donn´ees de l’objet r´esultant d’une segmentation,
et la coupe (b), l’actualisation de cette structure de donn´ees, cons´ecutiveà la prise
en compte d’un second objet, inclus dans le premier. Le code des niveaux de gris
employé pour cette figure est, du plus fonc´e au plus clair : (1) en noir, le fond de
l’image résultat, région extra-c´erébrale, (2) en tr`es foncé, la surface externe de l’objet
décrivant le cerveau, (3) en fonc´e, son intérieur, (4) en clair, sa surface interne, (5)
en très clair, la surface externe de l’objet d´ecrivant le ventricule lat´eral gauche, (6) en
blanc, l’intérieur de ce nouvel objet.

Elle s’écrit :

1. les voxels de la surface externe d’un objet dans l’image `a traiter ont pour correspondants des
voxels de la surface externe de l’objet ´equivalent dans l’atlas ;

2. les voxels de l’int´erieur large d’un objet dans l’image `a traiter ont pour correspondants des
voxels de l’objetéquivalent dans l’atlas.

La dernière assertion est assez souple ; en particulier, un voxel de l’int´erieur d’un objet dans
l’imageà traiter peut avoir pour correspondant dans l’atlas un voxel surfacique (de la surface externe
ou d’une surface interne).

Nous aurions pu restreindre cette assertion aux voxels de l’int´erieur strict, et ajouter que les
voxels d’une surface interne aient pour correspondants des voxels de la surface interne ´equivalente
dans l’atlas. Cela n’est cependant pas n´ecessaire `a la satisfaction de la contrainte de correspondance.

Afin de respecter les trois conditions ennonc´ees, le principe de mise en correspondance que nous
exposons traite s´eparément les voxels des surfaces externes et les voxels des int´erieurs larges.

11.2 Mise en correspondance surfacique

A chaqueétape de notre proc´edure s´equentielle de segmentation, nous reconnaissons un nouvel
objet. Cet objet doit ˆetre mis en correspondance avec sa d´efinition dans l’atlas. La premi`ere partie de



Chapitre 11. Champs discrets de d´eformations entre atlas et image235

cette mise en correspondance se limite aux voxels de la surface externe de l’objet. La seconde partie
(section 11.3) ´etend la mise en correspondance `a l’intérieur large de l’objet.

11.2.1 Recalage

Nous cherchons le sous-ensemble deFV défini sur les voxels de la surface externe de l’objet
segment´e dans l’image `a traiter ; cette premi`ere partie s’apparente `a du recalage non-rigide. Il faut
que nous trouvions pour chaque voxel de la surface son correspondant sur la surface d´efinie dans
l’atlas, et comme nous l’avons vu en section 11.1.2, nous pouvons ignorer l’anisotropie de l’image
et de l’atlas.

De nombreuses techniques de recalage existent [VANE-93]. Beaucoup sont coˆuteuses en temps
de calcul, le recalage de formes complexes n’´etant pas un probl`eme facile. Nous avons opt´e pour une
technique simple et rapide ; notre but n’est pas d’avoir un recalage pr´ecis mais seulement approxi-
matif. Nous avons mis en œuvre dans ce but un recalage en trois temps :

1. tout d’abord, un recalage rigide est r´ealisé pour donner `a chaque point de la surface externe de
l’objet segment´e un correspondant dans l’atlas ;

2. ensuite, nous susbtituons `a chaque correspondant son plus proche voisin sur la surface ext´erieur
de l’objet dans l’atlas ;

3. enfin, nous r´egularisons l’ensemble de ces correspondants sous la contrainte qu’ils demeurent
sur la surface externe (cette derni`ereétape est d´ecrite dans la section 11.2.2 suivante).

Les deux premi`eresétapes sont illustr´ees en figure 11.3.

(a) (b)

FIG. 11.3 –Recalage surfacique

Les images montrent, sur une coupe de l’IRM qui a servi `a constituer l’atlas, donc dans
l’espace de l’atlas, les correspondants (repr´esentés en blanc) des voxels de la surface
externe du cerveau de l’image `a traiter ; l’image (a) ne prend en compte qu’un recalage
rigide (étape 1 seule) tandis que dans l’image (b) une affectation `a leur plus-proche
voisin sur la surface externe du cerveau de r´eférence a ´eté rajoutée (étape 2).
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Nous avons choisi d’utiliser une technique de recalage tr`es rudimentaire : une simplification de
la méthode d’égalisation des moments. Cette derni`ere ne donne pas de r´esultats corrects, les axes
d’inertie n’étant pas souvent significatifs de la morphologie des structures c´erébrales.

Pour l’objet segment´e dans l’image et l’objet de r´eférence dans l’atlas, nous calculons leur centre
de masse ainsi que leur matrice des moments. Nous effectuons ce calcul respectivement dansE(I)
etE(A), c’est-à-dire en coordonn´ees liéesà l’indiçage respectif de chaque volume.

NotonsS = I ouA,O(S) l’objet,m(O(S)) son centre de masse, etM(O(S)) sa matrice d’iner-
tie telle que :

M(O(S)) =

0
@ mxx(O(S)) mxy(O(S)) mxz(O(S))

mxy(O(S)) myy(O(S)) myz(O(S))
mxz(O(S)) myz(O(S)) mzz(O(S))

1
A ;

où les coefficients se calculent suivant :

mxy(O(S)) =

0
@ 1

card(O(S))

X
v(S)2O(S)

X( v(S) )Y( v(S) )

1
A � X(m(O(S)) )Y(m(O(S)) ) :

La transformation de recalage simplifi´e est :

( TA � H � TI ) ;

où TA et TI sont des translations d´efinies respectivement par les vecteursm(O(A)) et�m(O(I)),
et oùH est une transformation affine de coefficients d’´echelle :s

mxx(O(A))

mxx(O(I))
;

s
myy(O(A))

myy(O(I))
et

s
mzz(O(A))

mzz(O(I))
;

respectivement sur les axesx, y etz.
Ainsi, le recalage comporte uniquement translations et facteurs d’´echelle ; aucune rotation n’est

mise en œuvre. Pour que le r´esultat du recalage soit satisfaisant, cela suppose que l’image `a traiter et
l’atlas aient des axes relativement proches. Cela est souvent r´ealisable dans la mesure o`u la géométrie
de l’acquisition est connue.

Ce recalage simpliste suppose en fait que les axes d’inertie des objets c´erébraux co¨ıncident avec
les directions d’´echantillonnage de l’image et de l’atlas, et qu’il n’y a donc pas lieu d’effectuer une
rotation. Cette hypoth`ese, très grossi`ere, n’est que partiellement compens´ee par l’étape suivante du
recalage ; le r´esultat correct obtenu `a l’issue des deux ´etapes justifiea posterioricette démarche.

La transformation est appliqu´eeà chaque voxel de la surface externe de l’objet dans l’image `a
traiter et indique donc pour chaque voxel un point flottant de l’espaceEA. Afin que le correspondant
obtenu au final soit un voxel de la surface externe de l’objet dans l’atlas, au point flottant est substitu´e
le voxel qui est le plus proche voisin sur cette surface du voxel qui contient ce point.

Afin d’ établir cette substitution, nous avons pr´ecalculé une carte de plus proche voisin ; pour
la surface consid´erée, cette carte donne pour chaque voxel de l’atlas son plus proche voisin sur la
surface. Le calcul de cette carte est r´ealisé simultanément au calcul de la carte de distance `a la surface
par propagation de chanfrein. Nous avons pour cela modifi´e l’algorithme du chanfrein [BORG-86].

NotonsD la carte de distance,PPV la carte de plus proches voisins,Chforth et Chback les
deux demi-chanfreins,i un indice de voisinage dans le chanfrein,chi le coefficient de chanfrein qui
lui est associ´e dansCh, et (xi; yi; zi) les coordonn´ees duièmevoisin dev(A; x; y; z). L’algorithme
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de calcul de la carte de plus proche voisin est donn´e dans le tableau 11.4. La carte de distance est
inévitablement calcul´ee, afin que les tests de mise `a jour du plus proche voisin soient coh´erents, mais
seule la carte de plus proches voisins doit ˆetre conserv´ee au final.

De plus, ce calcul et sa m´emorisation peuvent avoir lieuoff-line une unique fois pour toutes les
surfaces des objets de l’atlas. Cette ´etape de pr´etraitement de l’atlas ne p´enalise donc pas le temps
d’exécution de notre proc´edure.

TAB. 11.4 –Algorithme de calcul d’une carte de plus proche voisin

– pour tous les voxelsv(A; x; y; z) faire

– siv(A; x; y; z) est sur la surface

– alorsD(x; y; z) = 0 etPPV (x; y; z) = [x; y; z]

– sinonD(x; y; z) = +1

– pour tous les voxelsv(A; x; y; z) hors surface pris dans l’ordre faire

– pour touti dansChforth faire

– siD(xi; yi; zi) + chi < D(x; y; z) faire

– D(x; y; z) = D(xi; yi; zi) + chi

– PPV (x; y; z) = PPV (xi; yi; zi)

– pour tous les voxelsv(A; x; y; z) hors surface pris dans l’ordre inverse faire

– pour touti dansChback faire

– siD(xi; yi; zi) + chi < D(x; y; z) faire

– D(x; y; z) = D(xi; yi; zi) + chi

– PPV (x; y; z) = PPV (xi; yi; zi)

La carte de distance obtenue par cette m´ethode ne donne qu’une approximation de la distance
euclidienne. En particulier, elle ne garantit pas que l’ordre des distances est respect´e [VINC-91]
[VERW-91] : il se peut qu’un voxel, dont la distance donn´ee par la carte est sup´erieureà celle d’un
autre voxel, soit en fait, au sens de la distance euclidienne, `a plus faible distance de la surface. Cela
entraine que la carte de plus proche voisin est quelque peu erron´ee.

Néanmoins, cette erreur est tr`es négligeable par rapport au fait que le recalage est, dans son
ensemble, tr`es approximatif.

Notons que l’algorithmeICP de recalage est utilisable avec une carte de plus proche voisin ; la
correspondance surfacique s’apparente apr`es convergence `aP0 7�! Yk , pour reprendre les notations
de la section 9.2.3. Cependant l’ICP ne fournit qu’un recalage rigide. Nous avons donc choisi de
sacrifier la rotation au profit de le transformation affine.

11.2.2 Ŕegularisation

Le correspondant dans l’atlas d’un voxel surfacique de l’objet dans l’image est obtenu par la
conjugaison d’une transformation rigide et de la carte de plus proche voisin `a la surface dans l’atlas
de ce même objet.
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La topologie des surfaces n’est pas structur´ee ; les surfaces sont consid´erées uniquement comme
des ensembles de voxels. Aussi, la r´egularité de la correspondance obtenue est affect´ee par des dis-
continuités liéesà la carte de plus proche voisin ; celles-ci, que nous avons observ´ees empiriquement,
sont d’autant plus rares qu’elles sont fortes.

Afin de les atténuer, nous proposons une proc´edure de r´egularisation des correspondances surfa-
ciques, dont l’algorithme est donn´e par le tableau 11.5. Cette proc´edure modifie it´erativement, et de
façon parallèle, les correspondances surfaciques ; `a chaque it´eration, le correspondant d’un voxel est
remplacé par le plus proche voisin (sur la surface de l’objet dans l’atlas) du correspondant moyen de
ses voisins (au sein de la surface de l’objet dans l’image).

TAB. 11.5 –Algorithme de regularisation surfacique

– itérer

– pour tous les voxelsv(I; x; y; z) surfaciques faire

– count = 0

– a = (0; 0; 0)

– pour tous les voxelsv(I; xi; yi; zi) surfaciques
et voisins stricts dev(I; x; y; z) faire

– count = count+ 1

– a = a+ fv(v(I; xi; yi; zi))

– f 0v(v(I; x; y; z)) = a=count

– pour tous les voxelsv(I; x; y; z) surfaciques faire

– x0 = X( f 0v(v(I; x; y; z)) )

– y0 = Y( f 0v(v(I; x; y; z)) )

– z0 = Z( f 0v(v(I; x; y; z)) )

– fv(v(I; x; y; z)) = PPV (x0; y0; z0)

Pour que la r´egularisation soit correcte, la surface de l’objet doit ˆetre de courbure assez faible ;
aussi, l’objet ne doit pas ˆetre trop petit, et la surface ne doit pas ˆetre irrégulière. Cette r´egularisation
est bien adapt´eeà la surface c´erébrale, mais l’est beaucoup moins pour celle des structures internes ;
nous nous sommes limit´esà régulariser seulement cette premi`ere.

Le nombre d’itérations n´ecessaire `a une régularisation correcte d´epend du nombre de voxels de
la surface. Empiriquement, nous avons choisi 3 it´erations, ce qui am´eliore légèrement la correspon-
dance.

11.3 Extension au volume de la mise en correspondance

Une fois les surfaces de l’objet dans l’image et dans l’atlas mises en correspondance, l’´etape sui-
vante consiste `a inférer une mise en correspondance volumique `a partir de l’information surfacique.
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11.3.1 Champ de laplacien nul

Afin de réaliser cette inf´erence, nous choisissons un mod`ele que doit suivre le champ de corres-
pondancefE ; nous supposons que son laplacien vectoriel est nul :

4:fE = ~0 ;

soit : 8<
:
4X(fE) = 0
4 Y(fE) = 0
4Z(fE) = 0 :

(11.6)

Remarquons d`esà présent que le champ de d´eformation :

~fE( p(I) ) = fE( p(I) ) � p(I) ;

satisfait par ´equivalence :

4: ~fE = ~0 :

Une famille de d´eformations qui v´erifient cette hypoth`ese s’exprime par :8><
>:

X( ~fE( p(I; x; y; z) ) ) = cX0 + cXx x+ cXy y + cXz z + cXxyxy + cXxzxz + cXyzyz + cXxyzxyz

Y( ~fE( p(I; x; y; z) ) ) = cY0 + cYx x+ cYy y + cYz z + cYxyxy + cYxzxz + cYyzyz + cYxyzxyz

Z( ~fE( p(I; x; y; z) ) ) = cZ0 + cZx x+ cZy y + cZz z + cZxyxy + cZxzxz + cZyzyz + cZxyzxyz ;

où lesc sont des coefficients constants de valeurs quelconques. Cette famille comprend en particulier
les transformations trilin´eaires, et donc les transformations affines (dont les translations), mais aussi
les rotations.

Cependant, l’hypoth`ese est beaucoup plus large, et tol`ere un très grand nombre de d´eformations,
tout en imposant une r´egularité de la variation spatiale du champ.

11.3.2 Extension du champ et conditions surfaciques

A l’issue du recalage nous connaissons les valeurs du champ de correspondance sur des surfaces,
nous souhaitons maintenant ´etendre cette connaissance `a l’ensemble du volume, de telle fa¸con que
l’ équation (11.6) soit v´erifiée.

Pour l’objet qui vient d’être segment´e, que nous notonsOnouveau, le champ doit ˆetre calculé dans
son intérieur. Comme ce nouvel objet est connexe et sans trou, il ne poss`ede pas de surface interne,
et il n’y a donc aucune diff´erence entre son int´erieur large et son int´erieur (strict).

Un nouvel objet s’inscrit g´enéralement dans l’int´erieur d’un objet pr´ecédemment segment´e, que
nous notonsOenglobant ; aussi, ce dernier doit ˆetre modifié. Une surface interne apparaˆıt s’il ne pos-
sédait pas encore d’objet inclus, ou dans le cas contraire, sa surface interne est augment´ee par un
nouvelélément surfacique ; l’ensemble de voxels qui constituent son int´erieur se r´eduit. Le champ
de déformation, quant `a lui, doit être misà jour dans son nouvel int´erieur large.

NotonsOièmeenglobé, le ième objet inclus spatialement dansOenglobant, et reconnu lors d’une ´etape
antérieure.Nota bene: nous consid´erons donc que ce n’est qu’`a l’issue de cette derni`ere sous-´etape,
et donc de cette ´etape de reconnaissance, que le nouvel objet fera v´eritablement partie des objets
englobés dans l’objet englobant.

La prise en compte d’un nouvel objet conduit au calcul du champ de correspondance :

– dansint(Onouveau), et la seule surface qui influe sur le champ estsurf(Onouveau),
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– dansintlar(Oenglobant), et les surfaces qui influent sur le champ sontsurfext(Oenglobant),
surf(Onouveau), et lessurfext(Oièmeenglobé).

C’est le cas, par exemple, de l’int´erieur du cerveau lorsque le ventricule lat´eral gauche vient
d’être segment´e (figure 11.2) ; le calcul (ou actualisation) des valeurs du champ de correspondance
concerne :

– int(OV TLg) = intlar(OVTLg) pour le nouvel objet, et la contrainte surfacique est
surf(OV TLg) = surfext(OV TLg),

– intlar(OENC) pour l’objet englobant d´ejà présent, et les contraintes surfaciques sontsurfext(OENC)
etsurfext(OV TLg) (OENC n’avait pas encore d’objets englob´es).

Les informations connues, ou conditions aux limites du mod`ele, sont les valeurs de la fonction
de correspondance sur les surfaces externes de l’objet nouveau et sur les objets englob´es, et les
informations inconnues sont les valeurs de la fonction de correspondance sur les int´erieurs larges de
l’objet nouveau et de son objet englobant.

Supposer que le mod`ele est vérifié au sein de r´egions herm´etiques signifie qu’en fait les d´efor-
mations peuvent avoir des expressions diff´erentes d’une r´egionà l’autre.

Le problème d’extension du champ de correspondance est, `a chaque it´eration de notre proc´edure
(à la prise en compte de tout nouvel objet), un probl`eme régional.

NotonsRint l’ensemble des voxels tels que :

Rint = intlar(Oenglobant) [ intlar(Onouveau) :

D’après les notation du tableau 11.2, nous pouvons ´ecrire que l’extension du champ de correspon-
danceà uneétape donn´ee revient `a calculerfRint . NotonsRsurf l’ensemble des voxels tels que :

Rsurf = surfext(Oenglobant) [ surfext(Onouveau) [ ([i surfext(Oièmeenglobé) ) :

Cet ensemble constitue les limites de l’extension du champ de correspondance ; nous avons :

Rint \ Rsurf = ; :

NotonsR la réunion :

R = Rint [Rsurf :

Soit la matriceFV représentant le champ de correspondance :

FV [i; j; k] = fV (v(I; i; j; k)) :

Un élément de cette matrice, rep´eré par ces indices[i; j; k], est un vecteur de l’espaceE(A) :

FV [i; j; k] =

0
@ X( fV (v(I; i; j; k)) )

Y( fV (v(I; i; j; k)) )
Z( fV (v(I; i; j; k)) )

1
A :

Nous appelonsR-élément deFV unélément d’indices(i; j; k)de cette matrice tel quev(I; i; j; k) 2
R ; l’ensemble des valeurs de correspondance desR-éléments est not´eFR 2 FV . De même, nous
définissons lesRint-éléments et lesRsurf -éléments, ainsi que les ensembles associ´es,FRint 2 FR
dont nous recherchons les valeurs, etFRsurf 2 FR dont les valeurs connues sont des conditions aux
limites.
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11.3.3 Algorithme d’extension du champ de correspondance

Une technique num´erique classique de r´esolution d’un champ de laplacien nul, connaissant
les conditions aux limites, consiste `a remplacer (de fa¸con parallèle) toute valeur non-limite par la
moyenne des valeurs voisines, et d’it´erer ces remplacements jusqu’`a convergence. Nous pouvons
donc appliquer cette technique au champ des vecteurs de correspondancefEm .

La moyenne des vecteurs voisins du point(I; xm; ym; zm), que nous notonsfEm( I; xm; ym; zm ),
peut s’exprimer `a l’aide d’une discr´etisation de pasdm dansEm(I) :

fEm( I; xm; ym; zm ) = ( fEm( I; xm+ dm; ym; zm ) + fEm( I; xm� dm; ym; zm )
+ fEm( I; xm; ym + dm; zm) ) + fEm( I; xm; ym � dm; zm )
+ fEm( I; xm; ym; zm + dm ) + fEm( I; xm; ym; zm � dm ) ) = 6 :

(11.7)

Si l’imageI était isotrope, nous aurions dansE(I) (avec pour coordonn´ees enti`eres les indices des
voxels) :

fV ( I; i; j; k) = ( fV ( I; i+ 1; j; k ) + fV ( I; i� 1; j; k )
+ fV ( I; i; j+ 1; k) ) + fV ( I; i; j� 1; k )
+ fV ( I; i; j; k+ 1 ) + fV ( I; i; j; k� 1 ) ) = 6 :

Dans le cas d’une imageI anisotropre, nous pouvons modifier l’´equation (11.7) afin de donner
plus de poids, dans la moyenne, aux termes plus proches du point( I; xm; ym; zm ) ; elle devient :

fEm( I; xm; ym; zm ) =

�
fEm( I; xm+ dx(I); ym; zm ) + fEm( I; xm � dx(I); ym; zm )

dx(I)

+
fEm( I; xm; ym + dy(I); zm) ) + fEm( I; xm; ym � dy(I); zm )

dy(I)

+
fEm( I; xm; ym; zm + dz(I) ) + fEm( I; xm; ym; zm � dz(I) )

dz(I)

�
= � ;

où� est le terme normalisateur :

� = 2

�
1

dx(I)
+

1

dy(I)
+

1

dz(I)

�
:

Nous allons donc appliquer it´erativement ce remplacement sur tous les vecteurs de correspondance
deRint ; d’un point de vue matriciel, nous pouvons ´ecrire :

Cetteécriture est correcte car tout 6-voisin d’un voxel deRint appartient obligatoirement soit `a
Rint soit àRsurf , doncàR. Enfin, notons que dans le cas o`u I etA ont même résolution, et o`u A
est une segmentation deI , le coefficent� vaut 1, la fonction de correspondance est l’identit´e :

FR[i; j; k] =

0
@ i

j

k

1
A 8 i; j; k ;

et au finalFRint [i; j; k] = FRint [i; j; k].

Les liste des op´erateurs qui apparaissant dans les algorithmes que nous d´ecrivons est donn´ee par
le tableau 11.7 ; aux trois premiers op´erateurs, nous pouvons rajouter un modifieur : pourS ensemble
d’éléments de matrice, le symboleop=S signifie que l’évaluation d’un op´erateurop est restreinte `aS.



242 Chapitre 11. Champs discrets de d´eformations entre atlas et image

TAB. 11.6 –Remplacement d’une valeur de correspondance

FRint [i; j; k] =

�
FR[i+ 1; j; k] + FR[i� 1; j; k]

dx(I)

+
FR[i; j + 1; k] + FR[i; j � 1; k]

dy(I)

+
FR[i; j; k+ 1] + FR[i; j; k� 1]

dz(I)

�
= � :

TAB. 11.7 –Liste d’opérateurs algorithmiques

opérateur signification

� égalité
6� diff érence
= affectation
 référencement

La technique num´erique de r´esolution s’exprime alors par l’algorithme du tableau 11.8, o`u
Fmemo est une matrice de travail de mˆeme taille queFV .

Cet algorithme s’interpr`ete facilement. Une it´eration consiste `a remplacer, de fa¸con parallèle, la
valeur de chaqueRint-élément par la moyenne des valeurs prises sur le voisinage de cet ´elément, et
cette passe est r´epétée jusqu’à convergence. Au final, la continuit´e des valeurs desRint-éléments est
assurée, y compris `a proximité desRsurf -éléments ; la fonction de correspondance v´erifie alors la
relation (11.6).

Cet algorithme it´eratif est malheureusement coˆuteux en temps de calcul.

11.3.4 Modifications de l’algorithme

Afin d’accélérer cet algorithme, nous proposons et commentons ici plusieurs modifications.

En premier lieu, la copie deFmemo dansFV à chaque passe est p´enalisante ; elle peut ˆetreévitée
grâceà l’emploi supplémentaire de r´eférences (Favant, Fapres et Fcana) à des matrices du type de
FV . L’algorithme modifié s’écrit :

– Favant  FV

– Fmemo ==Rsurf FV

– Fapres  Fmemo

– répéter la passe

– fin = faux

– Fapres ==Rint Favant
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TAB. 11.8 –Algorithme de résolution de4:FR = ~0

– Fmemo ==R FV

– répéter la passe

– fin = faux

– Fmemo ==Rint FRint

– siFmemo �=Rint FV
– alorsfin = vrai
– sinonFV ==Rint Fmemo

jusqu’àfin � vrai

– siFapres �=Rint Favant
– alorsfin = vrai
– sinon

–Fcana  Favant
–Favant  Fapres
–Fapres  Fcana

jusqu’àfin � vrai

Un inconvénient de cet algorithme est de ne pas r´eduire le nombre d’it´erations n´ecessaires `a la
convergence. En effet, chaque it´eration ne propage l’influence d’une condition aux limites qu’aux
voxels voisins. Pour que l’int´egralité desRint-éléments soit touch´ee par l’ensemble des conditions
aux limites, le nombre d’it´erations doit ˆetre au moins ´egalà la plus grande distance entre deuxRsurf -
éléments.

Une solutionconsiste `a dé-paralléliser l’algorithme, et `a balayer alternativement lesRint-éléments
dans un sens puis dans l’autre. Les contraintes sont donc propag´ees d’un voxel `a l’autreà chaque af-
fectation par la moyenne, et non plus seulement `a chaque it´eration ; de plus, avec l’alternance du
sens de balayage, nous obtenons une r´eduction d’environ 25 % du nombre d’it´erations n´ecessaires `a
la convergence. Cet algorithme est formalis´e dans le tableau 11.9.

Une seconde solution consiste `a ne dé-paralléliser l’algorithme qu’à moitié, en effectuant deux
demi-itérations (Cf. le tableau 11.10). Alternativement, le balayage s’effectue de fa¸con entrelac´ee
parmi lesRint-éléments ´equivalents `a un voxel sur deux ; la premi`ere demi-itération traite les voxels
qui vérifient (i+ j + k) pair, et la seconde ceux qui v´erifient (i+ j + k) impair. Cette fois-ci, l’ordre
de balayage desRint-éléments lors d’une demi-it´eration n’a aucune importance, car le calcul de
la moyenne (tableau 11.6) ne fait intervenir que des valeurs qui resteront inchang´ees lors de cette
demi-itération.

La convergence de cet algorithme est comparable `a celle de l’algorithme pr´ecédent, en termes de
nombre d’itérations et de r´esultat final ; n´eanmoins, sa demi-parall´elisation nous le fait pr´eférer.



244 Chapitre 11. Champs discrets de d´eformations entre atlas et image

TAB. 11.9 –Algorithme no1 d’extension du champ de correspondance

– répéter la double-it´eration

– fin = vrai

– pour chaqueRint-élément(i; j; k)
pris dans l’ordre faire

– si ( fin � vrai etFRint [i; j; k] 6� FRint [i; j; k] )
– alorsfin = faux

– FRint [i; j; k] = FRint [i; j; k]

– sifin � faux

– alors
– fin = vrai
– pour chaqueRint-élément(i; j; k)

pris dans l’ordre inverse faire
– si ( fin � vrai etFRint [i; j; k] 6� FRint [i; j; k] )

– alorsfin = faux
–FRint [i; j; k] = FRint [i; j; k]

jusqu’àfin � vrai

11.3.5 Initialisation du champ et critère d’arr êt de l’algorithme

Enfin, pour acc´elérer la convergence, nous proposons d’initialiser la valeur desRint-éléments
par une interpolation mono-lin´eaire. En effet, nous garantissons que dans toute coupe axiale chaque
ligne deRint-éléments est d´elimitée à ses deux extr´emités par desRsurf -éléments ; la valeur de
ces derniers peut ainsi nous servir `a initialiser les valeurs deFRint sur la ligne. Cette initialisation
est effectu´ee pour l’intérieur de chaque nouvel objet segment´e. En revanche, pour un objet dont
l’int érieur large a d´ejà subi une extension du champ de correspondance, elle n’est pas utile ; nous
conservons alors comme initialisation la valeur initiale desRint-éléments de cet int´erieur large (c’est
le cas par exemple de l’int´erieur large du cerveau apr`es l’ajout du ventricule lat´eral gauche).

Le fait que les valeurs du champ soient flottantes est li´eà notre choix d’une correspondance voxel-
imageà point-atlas (Cf. section 11.1.3) ; ce choix n’est pas arbitraire car il garantit l’obtention d’un
résultat correct. Une correspondance de type voxel-image `a voxel-atlas aurait ´eté plus grossi`ere, mais
n’aurait pas gˆené l’apport d’informations en provenance de l’atlas, puisqu’au final ces informations
sont rendues floues. En revanche, la convergence de l’extension du champ de correspondance n’aurait
été que partielle. Prenons un exemple en dimension 1 sur une ligne pour illustrer notre propos. Soit
une ligne de 100Rint-éléments initialis´esà 0 et délimitésà chaque extr´emité par desRsurf -éléments
de valeurs respectives +10 et -10. Apr`es convergence, l’algorithme it´eratif donne pourF les valeurs
f 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 .. 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8 -9 -10g, toute valeur ´etant bien la moyenne de la
valeur de ses voisines. Le r´esultat final, au lieu d’ˆetre une droite, est une ligne bris´ee ; la propagation
est limitée par la pr´ecision du calcul num´erique.

Le résultat de l’extension du champ de correspondance est donc d´ependant de la pr´ecision du
calcul numérique. Nous ne souhaitons pas obtenir un r´esultat exact, mais seulement une bonne ap-
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TAB. 11.10 –Algorithme no2 d’extension du champ de correspondance

– répéter l’itération

– fin = vrai

– pour chaqueRint-élément tel que
(i+ j + k) est pair faire

– si ( fin � vrai etFRint [i; j; k] 6� FRint [i; j; k] )
– alorsfin = faux

– FRint [i; j; k] = FRint [i; j; k]

– sifin � faux

– alors
– fin = vrai
– pour chaqueRint-élément tel que
(i+ j + k) est impair faire

– si ( fin � vrai etFRint [i; j; k] 6� FRint [i; j; k] )
– alorsfin = faux

–FRint [i; j; k] = FRint [i; j; k]

jusqu’àfin � vrai

proximation. Le test d’arrˆet du calcul en flottant de l’algorithme d´ecrit dans le tableau 11.9, soit
fin � vrai et FRint [i; j; k] 6� FRint [i; j; k], est donc remplac´e parfin � vrai et FRint [i; j; k] 6�=
FRint [i; j; k], où 6�= signifie(( assez différent)) ; en pratique nous ´evaluerons ;

jF [i; j; k]� F [i; j; k] j < �:

Si � � 1, la précision du champ de correspondance serait la mˆeme que si les valeurs du champ ´etaient
entières ; en cons´equence,� doit être très inférieurà 1.

Déterminer une valeur tol´erable de pr´ecision dépend de trois facteurs :

– la distance maximale entre deuxRsurf -éléments qui influent sur l’int´erieur large dans lequel
nous calculons les valeurs de correspondance,

– l’ écart maximal entre les valeurs de correspondance de ces mˆemesRsurf -éléments,

– l’initialisation de la valeur desRint-éléments.

Les deux premiers facteurs sont intrins`eques aux donn´ees. Les valeurs extrˆemes de ces derni`eres sont
approximativement connues : la taille des images anatomiques classiques par r´esonance magn´etique
n’excède pas 300 voxels de cˆoté, ce qui limite la distance entreRsurf -éléments, et cons´equemment,
la borne sup´erieure de l’écart entre valeurs de correspondance, qui reste g´enéralement en-de¸ca des
50 voxels.

Le dernier facteur en revanche est extrins`eque aux donn´ees. C’est `a nous d’initialiser correcte-
ment le champ de correspondance pour lesRint-éléments. Si l’initialisation est proche du r´esultat
attendu alors nous pourrons nous permettre d’arrˆeter rapidement la convergence ; si au contraire elle
est trop approximative, alors la convergence doit ˆetre plus pouss´ee.
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Les figures 11.4 et 11.5 illustrent les correspondances obtenues pour diff´erentes valeurs de�, pour
la première figure si l’initialisation est passable, et pour la seconde si l’initialisation est correcte. A�
comparable, le r´esultat est naturellement meilleur dans le second cas. En revanche, le tableau 11.11
montre que si la pr´ecision augmente (lorsque� tend vers 0), le gain en nombre d’it´erations diminue.

Cette derni`ere constatation, empirique, nous laisse `a penser :

– que la proc´edure itérative a une convergence sans probl`eme vers la solution recherch´ee,

– et que l’initialisation n’a pas d’importance dans le cas d’une obtention pr´ecise du champ de
correspondance.

TAB. 11.11 –Nombre d’itérations nécessaires `a la convergence

� mauvaise initialisation bonne initialisation gain (%)
figure 11.4 figure 11.5

0,1 48 37 23
0,01 184 145 21
0,001 736 700 5
0,0001 3117 3019 3

Enfin, remarquons que l’algorithme it´eratif ne prend en compte aucune contrainte topologique. Il
se peut alors que certains voxels d’un objet dansI , proches de la surface de l’objet ou sur sa surface,
aient pour correspondants dansA, des voxels ext´erieursà l’objetéquivalent. Ces voxels ne r´epondent
donc pas `a la seconde propri´eté attendue, donn´ee en section 11.1.4 : les voxels de l’int´erieur large d’un
objet dans l’image `a traiter ont pour correspondance des voxels de l’objet ´equivalent dans l’atlas.

Afin de forcer cette propri´eté à l’issue de la convergence, nous r´eattribuons `a chaque voxel deI ,
dont le correspondant est erron´e, un nouveau correspondant ; en l’occurrence, le plus proche voisin
du correspondant erron´e, sur la surface de r´eférence dansA, de l’objet auquel il doit appartenir. La
tactique, qui consiste `a effectuer une r´eattribution, d`es qu’un correspondant erron´e se présente au
cours des it´erations, perturbe la convergence.

Le champ de correspondance ´etant modifié par ces r´eattributions, nous pourrions recommencer la
procédure itérative afin de r´egulariser de nouveau le champ. Les tests empiriques que nous avons me-
nés montrent que le nombre d’it´erations, n´ecessaires `a cette deuxi`eme convergence, est tr`es inférieur
au nombre d’itérations de la premi`ere. De plus, le nombre de correspondants erron´esà l’issue de la
deuxième convergence est lui aussi inf´erieurà celui de la premi`ere. Ainsi, nous pourrions r´epérer les
phases de convergence et de r´eattribution, jusqu’`a obtenir une situation de stabilit´e pour le champ de
correspondance.

En pratique, nous ne mettons pas ce raffinement en œuvre pour plusieurs raisons : les correspon-
dants erron´es sont en nombre r´eduit (de l’ordre de 1 % du volume), les modifications qu’entraˆıne ce
raffinement sur le champ sont mineures et restent tr`es locales, et l’estimation du champ obtenu sans
ce raffinement nous est amplement suffisante.

11.4 Conclusion

Ce chapitre propose une m´ethode de calcul du champ de d´eformation entre une image et un
atlas, qui s’intègre dans la proc´edure générale de reconnaissance pr´esentée dans le chapitre 10. La



Chapitre 11. Champs discrets de d´eformations entre atlas et image247

� = 0; 1 � = 0; 01

� = 0; 001 � = 0; 0001

FIG. 11.4 –Convergence du champ apr`es une initialisation passable

Chaque image de cette figure repr´esente, dans l’espace de l’atlas, une mˆeme coupe
axiale obtenue apr`es convergence du champ de correspondance, par extension de la
déformation surfacique du cerveau ; l’acquisitionI qui est mise en correspondance
avec l’atlas estxavT1, et l’initialisation du champ `a l’intérieur du cerveau est volon-
tairement passable. Chaque image montre l’ensemble des correspondants des voxels
deI avec leurs valeurs d’origine dansI ; elle illustre donc la d´eformation directe deI
versA. La (( grille )) blanche qui apparaˆıt sur chaque image traduit la d´eformation. La
présence de cette grille est due `a la conjonction de deux faits : tout correspondant d’un
voxel deI est arrondi au voxel deA le plus proche (les coordonn´ees d’un correspon-
dantétant flottante dans l’espace d’indi¸cage deA), et comme le nombre de voxels du
cerveau dansI est inférieurà celui du cerveau dansA, certains voxels de l’espace de
l’atlas n’ont pas d’ant´ecédent par la d´eformation voxel `a voxel. Ce ph´enomène n’ap-
paraˆıt pas dans l’application de notre proc´edure car, pour transf´erer des informations
de l’atlas vers l’image, nous manipulons en fait la correspondance inverse.
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� = 0; 1 � = 0; 01

� = 0; 001 � = 0; 0001

FIG. 11.5 –Convergence du champ apr`es une initialisation correcte

Cette figure fait le pendant de la figure 11.4 ; la seule diff´erence provient d’une
meilleure initialisation du champ de correspondance `a l’intérieur du cerveau, avant
l’exécution de la proc´edure itérative de calcul de ce champ.Nota bene: les formes
blanches, qui apparaissent dans les deux images du bas de ces deux figures, `a proxi-
mité des ventricules, t´emoignent de la forme de la grille dans l’axe perpendiculaire
aux coupes axiales ; en effet, comme tous les traitements illustr´es dans ce manuscrit,
les déformations sont calcul´ees et appliqu´ees tridimensionnellement.
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problématique est double :

– trouver la correspondance surfacique entre un objet segment´e et sa r´eférence dans l’atlas (sec-
tion 11.2),

– inférer cette correspondance sur le volume de l’image (section 11.3).

Ces deux points sont ind´ependants et constituent(( deux boˆıtes noires)) pour la procédure de
reconnaissance.

Pour le premier point, nous nous sommes limit´esà une technique relativement simple de recalage,
s’appuyant sur la matrice des moments d’ordre deux et sur une projection au plus proche voisin. Ce
recalage(( élastique)) mériterait d’être raffiné ; cependant, en l’´etat, il s’avère suffisant.

En revanche, pour le second point, nous proposons une m´ethode originale d’extension d’un
champ de d´eformationà partir des d´eformations surfaciques :

– le modèle choisi pour le champ de d´eformations, dans chaque r´egion délimitée par des surfaces
extérieures d’objets, est que son laplacien vectoriel est nul (section 11.3.1),

– la technique pour inf´erer en tout point du volume un vecteur de d´eformation, connaissant les
valeurs des vecteurs de d´eformation sur des surfaces voisines, est une optimisation globale (Cf.
tableaux 11.9 et 11.10),

– ce calcul est restreint, `a chaque it´eration,à une région d’intérêt (section 11.3.2),

– et enfin, le calcul ne porte en fait pas sur des d´eformations, mais sur des correspondances
(section 11.3.3).

Le choix du mod`ele est motiv´e par sa simplicit´e, qui est en accord avec notre objectif de n’obtenir
qu’une approximation des d´eformations, par la r´egularité qu’il impose aux d´eformations, et par la
facilité d’obtention d’une solution.

La modélisation aboutit `a un problème d’optimisation globale, o`u chaque vecteur surfacique,
condition aux limites, influe sur l’ensemble des vecteurs extra-surfaciques.

Nous nous ´eloignons donc de l’approche locale utilis´ee dans [THOM-96b], o`u seuls les vecteurs
connus des r´egions surfaciques les plus proches d’un point donn´e participent au calcul du vecteur
en ce point. En revanche, notre approche ressemble `a celle deMoshfeghi[MOSH-91] [MOSH-94],
où le vecteur en un point vaut la somme de tous les vecteurs connus, pond´erée par leurs distances
respectives au point en question.

Contrairement `a cette derni`ere approche globale, l’algorithme it´eratif d’inférence du champ que
nous utilisons peut facilement ´etendu par un proc´edé de calcul multi-´echelles. Le gain en temps de
calcul peut donc ˆetre réduit, tout en augmentant la pr´ecision des r´esultats. Nous n’avons pas mis en
œuvre cette adaptation, qui demeure une perspective de notre travail.

Les contraintes topologiques impos´eesà la correspondance (surface donne surface, int´erieur
donne objet), permettent, `a chaque ´etape, de restreindre le calcul du champ de correspondance `a
une région d’intérêt, délimitée par des surfaces externes d’objets anatomiques. Cette restriction, qui
limite le temps de calcul, traduit une propri´eté très importante du mod`ele. Si ce dernier est unique,
il y a en fait autant de d´eformations différentes qu’il y a de r´egions, donc d’objets ; les surfaces
empêchent tout effet de bord de la proc´edure d’extension du champ.

Enfin, le fait que le calcul porte sur des correspondances, plutˆot que sur des d´eformations, donne
un champ directement appliquable aux voxels de l’image `a traiter. S’appuyant sur un mod`ele sous-
jacent, notre m´ethode se pr´esente comme un traitement d’images num´eriquesà part entière.
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Chapitre 12

Segmentationà partir de classifications
contraintes par fusion d’informations
spatiales

Les différentes sous-´etapes de notre proc´edure de reconnaissance sont ´enumérées en section 10.1.2
(page 218). Les deux derni`eres sous-´etapes, qui g`erent le champ de d´eformation progressive et qui
constituent `a elles seules une originalit´e, ontété présentées dans le chapitre 11.

Le présent chapitre d´ecrit les autres sous-´etapes, dont le but essentiel est d’introduire des contraintes
spatiales utilis´ees ensuite dans les classifications et la segmentation. Nous justifions le choix des dif-
férentes techniques que ces sous-´etapes font intervenir, et nous d´etaillons ces techniques :

– en section 12.1, nous exprimons dans l’image, `a l’aide du champ de correspondance, l’objet
de référence port´e par l’atlas,

– en section 12.2, nous expliquons comment traduire en ensembles flous, repr´esentés par des
images, différents types d’informations symboliques,

– en section 12.3, nous obtenons une r´egion d’intérêt par dilatation floue,

– en section 12.4, nous voyons comment mener des classifications dans cette r´egion d’intérêt
floue,

– en section 12.5, nous r´ealisons la fusion d’informations, la s´election d’une r´egion issue des
classifications, et enfin la segmentation.

12.1 Expression dans l’image de l’objet de ŕeférence

La première sous-´etape consiste `a exprimer, dans l’espace de l’image, la forme de l’objet telle
qu’elle est connue dans l’atlas. Cela est r´ealisable grˆace au champ de correspondance.
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Dans l’atlas que nous utilisons, tout objetO de référence est repr´esenté de façon binaire (si l’atlas
était moyen ou probabiliste, cela ne serait pas le cas). L’information concernant cet objet est donc,
au voxelv(A) de l’atlas :

A( v(A) ) =

�
1 si v(A) appartient `a l’objet
0 sinon .

Pour obtenir l’information qui correspond `a un voxelv(I; i; j; k) de l’imageI à traiter, nous
connaissons son correspondant dans l’atlas : il s’agit du vecteurFV [i; j; k], dont les coordonn´ees
sont exprimées en virgule flottante, et sont li´ees au syst`eme d’indices deA. En formant :

p(A; x; y; z);

8<
:

x = X(FV [i; j; k] )
y = Y (FV [i; j; k] )
z = Z(FV [i; j; k] ) ;

nous sommes plac´es dans l’alternative soulev´ee en section 11.1.3 : l’informationI(i; j; k) peutêtre
soit celle du plus proche voxel voisin dep, formule (11.4), soit une information interpol´eeà partir de
celles des huit voxels dont les centres entourentp, formule (11.5).

Du fait de l’information binaireA de la présence de l’objet, le premier cas nous donne dansI un
objet binaire (image (a) figure 12.1), tandis que le second nous donne un objet flou sur sa p´eriphérie,
ce flou traduisant l’impr´ecision de la localisation de sa surface (image (b) figure 12.1).

(a) (b)

FIG. 12.1 –Transformation inverse d’un objet binaire par le champ de correspondance

Ces images montrent le r´esultat de la transformation inverse par le champ de corres-
pondance d’un objet binaire de l’atlas ; l’image (a) utilise une correspondance au plus
proche voisin, et l’image (b), une correspondance avec interpolation trilin´eaire.

Une correspondance au plus proche voisin nous suffit car l’information exprim´ee dans l’image
I n’a pas besoin d’ˆetre précise ; cette information est une approximation que nous n’utilisons pas
en l’état. En l’occurrence, elle est par la suite (section 12.3) dilat´ee de fa¸con floue pour d´efinir une
région d’intérêt. NotonsIatlas, l’image-information tirée de l’atlas.
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12.2 Traduction en images des informations symboliques

Chaque information symbolique d´ecrivant l’objet recherch´e en fonction de connaissancesa priori
est traduite sous la forme d’une image. Ces informations concernent aussi bien des relations spatiales
(ensemblistes, directionnelles, de distances) que des consid´erations radiom´etriques.

12.2.1 Contrainte spatiale

En section 11.1.4, nous avons affirm´e que tout ajout d’objet dans l’image r´esultat ne peut pas
empiéter sur la surface externe d’un objet d´ejà présent. Cette contrainte est essentielle puisqu’elle
garantit que tout objet conserve, tout au long de la proc´edure de reconnaissance, la surface externe
issue de sa segmentation. Ainsi, la segmentation d’un nouvel objet ne peut pas remettre en cause
celles des objets d´ejà obtenus ; de plus, les surfaces externes sur lesquelles s’appuie l’extension pro-
gressive du champ de correspondance ont un caract`ere immuable d’une ´etape de la reconnaissance `a
l’autre.

Connaissant l’objet englobant dans lequel un nouvel objet est recherch´e, nous pouvonscontraindre
la segmentation du nouvel objet dans l’int´erieur large de son objet englobantOenglobant (Cf. sec-
tion 11.3.2). La r´egion de recherche de l’objet s’exprime par l’information binaireIcont telle que :

Icont( v(I) ) =

�
1 si v(I) appartient `a intlar(Oenglobant)
0 sinon .

Toutes les informations que nous manipulons peuvent ˆetre conditionn´eespar cette contrainte (une
illustration d’une information de contrainte est donn´ee plus loin page 271, par la premi`ere image de
la figure 12.8).

12.2.2 Direction spatiale

Comme nous l’avons vu dans la partie I (sections 1.6.2 et 1.7), un objet peut ˆetre décrit grâceà
des relations spatiales directionnelles, qui font intervenir un ou plusieurs autres objets.

A une étape donn´ee de la proc´edure, un certain nombre d’objets ont d´ejà été segment´es et re-
connus ; ils peuvent donc nous servir `a mettre en œuvre des informations directionnelles permettant
de repérer l’objet recherch´e. Si, pour notre probl´ematique, les objets connus ne sont pas flous, en
revanche l’information de direction est impr´ecise, donc floue.

Une information directionnelle relative, dans le cerveau, s’exprime avec des variables linguis-
tiques telles que :(( inférieurà l’objet untel)). L’ensemble des 6 variables linguistiques(( primaires))
(Cf. section 1.1.1) est :

– inférieur, sup´erieur,

– antérieur, post´erieur,

– médial, latéral.

Cet ensemble peut ˆetreétendu par la composition de deux variables primaires non antagonistes (ap-
partenant `a deux lignes diff´erentes de l’´enumération ci-dessus) ; sont ainsi d´efinies 12 variables sup-
plémentaires (par exemple ant´ero-inférieur). De mˆeme, la combinaison de trois variables primaires
non antagonistesentre elles fournit 8 nouvelles variables (par exemple ant´ero-inférieur-médial). Nous
retrouvons ainsi les 26 directions correspondant `a un voxel et `a un de ces 26-voisins.
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Un point important est qu’une information de direction est ´egalement relative `a l’orientation du
cerveau. Pour que l’information soit pertinente, l’orientation du cerveau doit donc ˆetre connue.

Pour cela, nous pouvons choisir un r´eférentiel intrinsèque au cerveau, celui de Talairach par
exemple. Si ce r´eférentiel est connu dans l’atlas (parce que les axes du r´eférentiel co¨ıncident avec
les directions d’´echantillonnage de l’atlas par exemple), les param`etres de la mise en correspondance
de l’objet cerveau entre l’atlas et l’image nous permettent alors de connaˆıtre ce référentiel dans
l’image. Ainsi toute direction exprim´ee avec les termes linguistiques courants en anatomie peut ˆetre
déterminée dans l’image.

La plupart des travaux de recherche traitent de la notion de position spatiale relative de deux
objets dans une image bidimensionnelle, et pour d´efinir cette notion, s’appuient sur la mesure des
angles entre les points des deux objets [KRIS-93b] [RHEE-94] [MIYA-94] [MIYA-94b] [KELL-95]
(voir [BLOC-97c] pour une revue plus compl`ete). Les variables linguistiques utilis´ees sont donc
exprimées dans l’espace des angles, apr`es qu’une direction de r´eférence a ´eté définie dans l’image.

Notre problématique est diff´erente. Nous voulons calculer l’image floue qui correspond `a l’ex-
pression d’une variable linguistique donn´ee pour un objet de r´eférence ((( inférieurà l’objet untel))).
Le domaine sur lequel est d´efinie la variable linguistique est l’ensemble des voxels de l’image, et son
expression d´epend de l’objet de r´eférence.

Nous présentons ici une analogie entre ces deux probl´ematiques.

Chaque variable linguistique (`a gauche, en haut, `a droite, en bas), qui traduit une relation de
position relative floue, prend la forme d’un ensemble flou dont le param`etre est un angle� 2 [��; �].
Notons pour chaque relationdir :

�dir : � 7! �dir(�) où rel 2 fgauche; haut; droite; basg ;

l’ensemble flou associ´e.
Dans [MIYA-94] [MIYA-94b], ces ensembles flous sont d´efinis par des fonctions encos2 � et

sin2 � ; dans [KRIS-93b] [RHEE-94] [KELL-95], ce sont des fonctions trap´ezoı̈dales. Typiquement,
la valeur d’appartenance�droite(�) augmente jusqu’`a 1 lorsque� tend vers 0.

De façon classique, entre deux points de l’imagea et b, un angle�(a; b) 2 [��; �], formé par
le segment qui relie ces points et par la direction de r´eférence, peut ˆetre mesur´e. A partir de telles
mesures, la position relative de deux objets peut ˆetreévaluée ; notonsO l’objet dont la position est
évaluée,Oref l’objet de référence dans cette ´evaluation, et :

�dir(Oref ; O )

le degré de satisfaction de la relationdir. Trois méthodes sont propos´ees :

– Une première solution, simple, consiste `a représenter chaque objet par un point caract´eristique
v, par exemple son centre de masse [KRIS-93b] [KELL-95]. Un seul calcul d’angle entre les
deux points caract´eristiques est effectu´e, et le degr´e de satisfaction de la relation s’en d´eduit :

�dir(Oref ; O ) = �dir( �( vOref
; vO ) ) :

– Dans [KRIS-93b] [KELL-95], une m´ethode d’agr´egation prend en compte tous les points des
deux objets, au lieu des seuls deux points caract´eristiques. L’appartenance `a la relation est
calculée pour tout couple de points ; toutes ces valeurs sont alors agr´egées par une moyenne
pondérée :

�dir(Oref ; O ) =

2
4 X
pref2Oref

X
p2O

wpref ;p �
q
dir( �( pref ; p ) )

3
5

1
q

;
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où q � 1 est une constante, et o`u les poidswpref ;p, dont la somme est normalis´eeà 1, sont
apprisà l’aide d’un réseau de neurones et d’un ensemble d’apprentissage.

– Dans [MIYA-94] [MIYA-94b], un ensemble flou est d´efini pour représenter la compatibilit´e
entre un histogramme angulaire et la relation floue. L’histogramme angulaireH est construit
à partir de l’angle entre tout couple de points des deux objets, et normalis´e par l’occurrence
maximum. Un ensemble de compatibilit´e�C(H;�dir) est alors d´efini dans [0,1] en utilisant le
principe d’extension :

�C(H;�dir)(u) =

(
0 si ��1dir(u) = ;

sup
�; u=�dir (�)

H(�) sinon :

Uneévaluation globale de la position relative est alors donn´ee par le centre de masse de l’en-
semble flou de compatibilit´e.

Dans notre probl´ematique de description anatomique c´erébrale, nous cherchons `a exprimer les
variables de l’ensemble :

f inférieurà; supérieurà; antérieurà; postérieurà; médialà; latéralà g ;

ainsi que leur combinaison. Dans des images tridimensionnelles, chacune de ces variables traduit
une relationdir de position relative (de direction) qui peut ˆetre déterminée par deux angles, soit un
vecteur angulaire que nous notons :

~�dir =

0
B@ �

(XY )
dir

�
(Z)
dir

1
CA :

Nota bene: lorsque la relation fait intervenir la notion de lat´eralité (ou de m´edialité), sa direc-
tion associ´ee dépend de l’h´emisphère auquel appartient l’objet de r´eférence ; le vecteur angulaire
est sans ambigu¨ıté une fois que la localisation de objet de r´eférence est pr´ecisée par une des trois
caractéristiques suivantes:

– Oref est médial,

– Oref est latéral gauche,

– Oref est latéral droit.

De plus, de fa¸con arbitraire, nous consid´erons qu’une direction m´ediale ne se limite pas au demi-
hémisphère, mais traverse le plan inter-h´emisphérique ; nous n’employons donc pas une telle relation
si l’objet de référence occupe les deux h´emisphères. Enfin, si l’objet de r´eférence est m´edial, et si la
relation fait intervenir la lat´eralité sans pr´eciser ni(( gauche)) ni (( droite )), nous fusionnons (par un
opérateur max) les deux informations de lat´eralité.

Dans le rep`ere de Talairach (Cf. section 9.1.2), en notant~Ddir le vecteur directionnel, nous pou-
vons définir :

– �
(XY )
dir dans le plan(O � XY ), par l’angle formé entre la projection sur ce plan de~Ddir et

l’axe desX ,

– et�(Z)dir dans le plan comprenant~Ddir et(O�Z), par l’angle formé entre~Ddir et sa projection.
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Prenons deux exemples. Post´erieur signifie dans la direction AC-PC, soit :

~�postérieur =

�
�=2
0

�
;

médial-supérieur, si l’objet est dans l’h´emisphère gauche, donne :

~�postérieur =

�
�

�=4

�
:

Ainsi, à toute relation est associ´e un ensemble flou~� 7! �dir(~�), et classiquement�dir(~�dir) = 1.
Une variable linguistique, dont nous recherchons une expression, traduit une relation `a laquelle

nous pouvons aussi associer un ensemble flou. Ce dernier n’est pas d´efini sur les angles mais sur
l’image. NotonsI

Oref

dir l’ensemble flou associ´e à la relationdir. Notre problème est d’estimer l’en-
semble des valeurs floues :

I
Oref

dir ( v(I) ) 8 v(I) :

Pour cela, nous allons consid´erer successivement que chaque voxel de l’image est un objet. Le degr´e
de satisfaction de la relationdir d’un objet voxélique et de l’objet de r´eférence, que donne la litt´e-
rature, n’est autre que la valeur d’appartenance du voxel `a l’ensemble flou caract´erisant la variable
linguistique:

I
Oref

dir ( v(I) ) = �dir(Oref ; v(I) ) :

Les différentes m´ethodes que propose la litt´erature peuvent donc ˆetre réutilisées ; pour la m´ethode
d’agrégation par exemple, il vient :

I
Oref

dir ( v(I) ) =

2
4 X
pref2Oref

wpref ;v(I) �
q
dir(

~�( pref ; v(I) ) )

3
5

1
q

:

A l’exception de la premi`ere méthode, elles sont coˆuteuses en temps de calcul, pˆechent par leur
manque d’informations morphologiques, ne se comportent pas toujours bien dans le cas de fortes
concavités, et supposent que les relations sont explicitement mod´elisées par des variables linguis-
tiques.

Pour toutes ces raisons, nous avons opt´e pour une approche morphologique r´ecente [BLOC-97c] ;
l’id ée d’employer des techniques de morphologie math´ematique pour calculer, dans l’espace de
l’image, le paysage flou d’une relation de position relative a ´eté suggérée dans [BLOC-96b] et [BLOC-96e].

Considérons l’angle :

�dir( pref v(I) ) =
\

�
~�dir ;

�����!
pref v(I)

�
= arccos

�
�����!
pref v(I):~�dir

jj
�����!
pref v(I)jj

�
;

formé par le vecteur directionnel qui nous int´eresse, et par le vecteur d´efini entre un voxelpref de
l’objet de référenceOref et un voxelv(I) de l’image. Pour chaque voxel deI , nous retenons :

�min
dir (Oref ; v(I) ) =

(
0 si v(I) 2 Oref

min
pref2Oref

�dir( pref v(I) ) sinon :
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Le paysage flou s’en d´eduit suivant :

�dir(Oref ; v(I) ) = g
�
�min
dir (Oref ; v(I) )

�
où g est une fonction d´ecroissante de[0; �] vers[0; 1]. Une fonction linéaire simple suffit, et au final,
l’information recherch´ee peut s’´ecrire :

I
Oref

dir ( v(I) ) = max

�
0; 1�

2 �min
dir (Oref ; v(I) )

�

�
:

Ce résultat peut ˆetre interprété en termes de morphologie math´ematique floue ; un d´eveloppe-
ment complet de la construction d’une morphologie math´ematique sur les ensembles flous est donn´e
dans [BLOC-95a]. En particulier, le dilat´e flouDe(�) d’un ensemble flou� par unélément structu-
rant floue est défini par :

De(�)( v(I) ) = max
v0(I)

t( �( v0(I) ); e( v0(I)� v(I) ) ) ;

où t est une t-norme. L’imageI
Oref

dir est donc ´egale au dilat´e flou de l’image binaire qui d´ecritOref ,
par l’élément structurante défini surI (et de la taille de l’image) par :

e( v(I) ) = max

0
B@ 0; 1�

2 arccos
���!
v(I):~�dir
jj
��!
v(I)jj

�
�

1
CA ;

et illustré par la figure 12.2.

FIG. 12.2 –Elément structurant flou pour une information directionnelle par dilatation

L’obtention d’une image floue traduisant une variable linguistique de relation spatiale
directionnelle, ici(( à droite d’un objet)), est réalisée par dilation floue de l’image de
cet objet. Cette figure repr´esente l’élément structurant utilis´e pour cette dilatation ; il
est de la taille de l’image, et sa construction ne d´epend que de la direction consid´erée.
Le code des niveaux de gris est proportionnel aux valeurs d’appartenance (le blanc
correspond `a la valeur 0, et le noir `a la valeur 1).
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Cette méthode, qui s’applique de fa¸con très similaire si l’objet de r´eférence est flou, pr´esente
des propriétés d’invariance par transformation g´eométrique, importantes pour la reconnaissance des
formes, ainsi que des lois de variation en fonction de la distance entre les objets. De fa¸con empirique,
nous avons observ´e un bon comportement de cette m´ethode dans le cas d’objets de r´eférence de
forme quelconque, et en particulier lorsqu’ils poss`edent des concavit´es. Enfin, pour limiter le coˆut de
calcul, une m´ethode approximative de calcul par propagation est d´ecrite dans [BLOC-97c].

La figure 12.3 montre l’information linguistique(( dans la direction m´ediale par rapport au ven-
tricule latéral droit)), ce qui se doit comprendre, pour la coupe axiale repr´esentée, par(( à droite du
ventricule latéral qui est `a gauche)). Cette information, comme toutes celles que nous manipulons,
est conditionn´ee parIcont.

FIG. 12.3 –Information directionnelle

L’information floue linguistique(( dans la direction m´ediale par rapport au ventricule
latéral droit)) se traduit par une image, que nous avons ici conditionn´ee par le masque
du cerveau. Nous avons ajout´e, en blanc sur cette illustration, le ventricule lat´eral
droit (à gauche dans l’image), et le contour du ventricule lat´eral gauche (`a droite dans
l’image).

Nous pouvons observer que la relation(( le ventricule latéral gauche est, au sein du cerveau,
dans la direction m´ediale par rapport au ventricule lat´eral droit )) est bien satisfaite: sa localisation
coı̈ncide avec de fortes valeurs d’appartenance.

12.2.3 Distance spatiale

A l’instar d’une information directionnelle, l’expression d’une information de distance s’inscrit
dans un formalisme flou, car cette information est intrins`equement impr´ecise ; cependant, cette ex-
pression s’appuie sur des objets non flous, issus des ´etapes ant´erieures de notre proc´edure.

Une information floue de distance peut se d´eduire très aisément d’une carte de distance. Cette
dernière s’obtient de fa¸con simple et rapide [BORG-86], tout en prenant en compte l’anisotropie de
l’image (Cf. l’annexe A et l’algorithme du tableau 8.1).

L’expression en millim`etres des distances permet de rendre leur utilisation syst´ematique, soit
directement si l’ensemble des images de cerveaux `a traiter sont de tailles comparables, soit avec une
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légère adaptation, pour pallier les diff´erences volum´etriques liéesà l’âge et au sexe, et les diff´erences
morphologiques.

Deux distances distinctes peuvent nous int´eresser, la distance `a un objet, ext´erieureà cet objet, et
la distance int´erieureà un objet (ou distance `a son compl´ementaire). Le second cas survient lorsque
cet objet est l’objet englobant de celui que nous recherchons.

Dans les deux cas, apr`es obtention de la carte de distance, l’information d´esirée se traduit en
image par :

Idist( v(I) ) = �( d( v(I) ) ) ;

où d est la distance de la carte au voxelv(I), et� la fonction d’appartenance.
Suivant le type d’information exprim´ee (recherche d’un objet `a une distance approximativement

égale, inférieure, ou sup´erieureàD d’un autre objet, ou encore, bien `a l’intérieur d’un objet), l’en-
semble flou�( d ) n’est pas le mˆeme. La figure 12.4 donne l’exemple de fonctions d’appartenance
affines par morceaux ; d’autres allures de fonctions pourraient ˆetre choisies.

12.2.4 Radioḿetrie et matière

En section 2.3, nous avons montr´e que la mod´elisation par des lois gaussiennes de l’observation
radiométrique des diff´erentes structures est une bonne approximation.

Connaissant la mati`ere constitutricemat de l’objet recherch´e, et les moyennermat et écart-type
�mat radiométriques de cette mati`ere, le degr´e d’appartenance d’un voxel `a cette mati`ere en fonction
de sa radiom´etrie peut se d´eduire de la loi de probabilit´e.

Pour passer `a un formalisme flou, nous mod´elisons le degr´e d’appartenance d’un voxel `a une
matière par une forme ´egalement gaussienne :

�mat( v(I) ) = exp

�
�
1

2

�
jj r( v(I) ) � rmat jj

2

�2mat

��
;

où r( v(I) ) et la radiométrie (ou le vecteur radiom´etrique) du voxelv(I). Bien que l’interprétation
ne soit plus alors la mˆeme que celle d’une distribution de probabilit´es, ce mod`ele traduit bien la
dépendance entre appartenance et radiom´etrie, et suffit ici.

L’information de la connaissancea priori de la matière et de sa radiom´etrie s’exprime alors par
l’imageImat telle que :

Imat( v(I) ) = �mat( v(I) ) :

Une illustration d’une telle information est donn´ee plus loin page 271, par la derni`ere image de la
figure 12.8.

Partant d’une segmentation initiale du cerveau, les estimations des lois radiom´etriques de trois
matières sont connues : ce sont celles du liquide c´ephalo-rachidien, de la substance grise, et de la
substance blanche (Cf. tableau 5.3 page 107).

Au cours des ´etapes de reconnaissance, ces estimations peuvent ˆetre réévaluées. Nous avons mon-
tré en section 8.3 qu’´eroder un objet segment´e permet l’obtention correcte des caract´eristiques radio-
métriques de sa mati`ere constitutrice (car les voxels de volumes partiels sont ´ecartés des statistiques),
et que cette obtention est robuste vis-`a-vis de l’imprécision de la segmentation. Nous r´eutilisons donc
cette technique afin que les informations radiom´etriques soient les plus pr´ecises possibles.
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FIG. 12.4 –Informations floues de distances spatiales relatives

Chaque ligne repr´esente un ensemble flou correspondant `a une information de distance
spatiale ; la colonne de gauche donne l’allure de la fonction d’appartenance lorsque
la distance varie, et celle de droite montre l’image r´esultant d’une application parti-
culière. La premi`ere ligne correspond `a l’information floue(( distance ´egale environ
àD )) ; elle est illustrée par le putamen de distance `a la surface c´erébraleà peu près
constante. La deuxi`eme ligne correspond `a (( distance inférieureà environD )), ce qui
est caract´eristique des noyaux caud´es par rapport aux ventricules lat´eraux (superpos´es
en blanc). La troisi`eme ligne correspond `a (( bienà l’intérieur)), ce qui est le cas des
ventricules lat´eraux dans le cerveau. Pour tous ces exemples, le contour des objets qui
satisfont ces relations sont en blanc ; les valeurs d’appartenance sont repr´esentées en
niveaux de gris, de clairs pour les faibles valeurs `a foncés pour les fortes.
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Une réévaluation est particuli`erement appr´eciable car, comme le montre le tableau 2.5 page 52,
les objets contitu´es d’une mˆeme matière n’ont pas exactement les mˆemes comportements radiom´e-
triques. Nous raffinons donc au cours de la proc´edure les informations radiom´etriques. En particulier,
lorsqu’un objet lat´eral vient d’être segment´e, l’information radiom´etrique estim´ee est utilis´ee ulté-
rieurement pour la segmentation de l’objet sym´etrique dans l’autre h´emisphère.

12.3 Obtention d’une région d’intérêt

La troisième sous-´etape d’une ´etape de notre proc´edure de reconnaissance consiste `a déterminer
une région d’intérêtIroi dans l’imageI à traiter, de telle fa¸con que cette r´egion contienne avec une
forte probabilité l’objet recherch´e.

Du fait de la variabilité inter-individus de chaque structure c´erébrale, cette r´egion d’intérêt doit
être syst´ematiquement surestim´ee. Cette surestimation doit ˆetre d’autant plus importante que la struc-
ture est intrins`equement sujette `a une forte variabilit´e morphologique ou de localisation, et que sa
localisation dans le cerveau est diffilement rep´erable grâce aux objets d´ejà segment´es.

Ce dernier point est primordial car il est extrins`equeà l’anatomie c´erébrale. Au cours de notre
procédure, les objets sont reconnus successivement ; `a uneétape donn´ee, les objets d´ejà reconnus
déterminent le champ de correspondance par leur morphologie et leur localisation. Si l’objet `a seg-
menterà cetteétape est tr`es dépendant d’un ou de plusieurs objets d´ejà reconnus, parce que sa mor-
phologie ou sa position est tr`es liéeà ces objets, alors le champ de d´eformation est un guide pr´ecis ;
dans le cas contraire, le champ de d´eformation n’apporte pas une information tr`es précise.

La détermination de la r´egion d’intérêt pour un objet donn´e dépend donc aussi de l’ordre dans
lequel les objets sont trait´es par notre proc´edure.

Afin de prendre en compte tous les cas de figure, une m´ethode param´etrable est n´ecessaire.
Connaissant, dans l’image, l’informationIatlas donnée par l’atlas et concernant l’objet recherch´e
(section 12.1), nous pouvons en d´eduire par dilatation la r´egion d’intérêt. Entre une dilatation floue
et une dilatation non floue, nous avons choisi la premi`ere solution, qui traduit bien l’impr´ecision
inhérenteà la détermination de la r´egion.

La dilatation est d´efinie par un ´elément structurant flou de sym´etrie sphérique. Il est d´efini com-
plètement par la fonctione( ra ) décroissante qui associe au rayonra positif la valeur de l’élément
structurant. Il poss`ede deux param`etres qui jouent un rˆole prépondérant : le rayonranoyau de son
noyau, et le rayonrasupport de son support ; soit :

ranoyau = max
ra
f ra; e( ra ) = 1 g

rasupport = max
ra
f ra; e( ra ) > 0 g :

ranoyau s’interprète, de fa¸con schématique, comme la plus grande distance que nous pouvons ren-
contrer entre l’objet mod`ele de l’atlas et ce mˆeme objet pour une anatomie(( classique)), tandis que
rasupport s’interprète comme la plus grande distance, d´efinie de fa¸con similaire, mais pour une ana-
tomie(( anormale)) (dans des cas pathologiques par exemple). Ces deux valeurs t´emoignent donc de
la variabilité anatomique mais aussi de l’impr´ecision de la correspondance.

Nous avons choisi tout simplement de prendre un ´elément structurant dont les valeurs suivent
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une fonction trap´ezoı̈dale en fonction du rayon, c’est-`a-diree tel que :

e( ra ) =

8>>>>>><
>>>>>>:

1 si ra � ranoyau

rasupport � ra

rasupport � ranoyau
si ranoyau < ra � rasupport

0 si ra > rasupport :

Insistons de nouveau sur le fait que les deux param`etres de cette fonction sont d´ependants non seule-
ment de l’objet recherch´e mais aussi de l’ensemble des objets d´ejà reconnus.

La mise en œuvre de la dilatation avec cet ´elément structurant fait appel `a la même technique
que celle qui nous permet d’exprimer une information de distance telle que(( environd < D )),
en l’occurrence, un calcul de carte de distance suivi d’une fonction de passage transformant les
distances en niveaux de flou. Cet algorithme est possible ici puisque seul l’´elément structurant est
flou, l’ensemble `a dilaterIatlas étant binaire.

La figure 12.5 montre une r´egion d’intérêt floue, ainsi que la superposition, sur l’image `a traiter,
du contour de son noyau (dilat´e non flou deIatlas par une sph`ere de rayonranoyau), et de celui de
son support (dilat´e non flou deIatlas par une sph`ere de rayonrasupport) ; elle englobe effectivement
l’objet recherch´e, en l’occurrence le ventricule lat´eral droit.

FIG. 12.5 –Région d’intérêt floue

La coupe de gauche montre une r´egion d’intérêt floue destin´eeà contenir le ventricule
latéral droit. Elle est obtenue dans l’image `a partir de l’objet binaire, transform´e in-
verse de l’objet de r´eférence dans l’atlas (sous-´etape d´ecrite en section 12.1), une fois
qu’il a été dilaté. L’élément structurant flou est `a symétrie sphérique, et ses valeurs en
fonction du rayon ont une allure trap´ezoı̈dale ; le rayon de son noyau est de 1 cm, et
celui de son support, de 2 cm. Les contours du noyau et du support de la r´egion floue
sont superpos´esà l’image (à droite).

Au cours de la proc´edure de reconnaissance, les objets reconnus ´etant de plus en plus nombreux,
le champ de correspondance devient de plus en plus contraint donc pr´ecis, et l’erreur de morphologie
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et de localisation d’un objet de r´eférence immerg´e dans l’image est de plus en plus faible. Aussi, les
rayonsranoyau etrasupport peuvent d´ecroı̂tre.

12.4 Classifications dans la ŕegion d’intérêt

La quatrième sous-´etape a pour but d’exhiber des classes radiom´etriques. Au chapitre 5, nous
avons montr´e qu’une classification automatique par l’algorithme desk-moyennes ne donne de bons
résultats que si le nombre de classes est r´eduit, et que si une heuristique r´epétitive lui est appliqu´ee.
Nous avons montr´e aussi que les ensembles flous obtenus par l’algorithme desc-moyennes ont une
forme critiquable.

En conséquence, restreindre toute classification `a une région d’intérêt englobant l’objet recherch´e
présente l’avantage de focaliser l’attention du classifieur sur cet objet :

– les informations radiom´etriques ext´erieures `a cette région, qui perturbent le classifieur (Cf.
figure 4.2), sont ´ecartées,

– le nombre de classes peut ˆetre réduit, l’objet apparaˆıt quand même sous forme d’une classe.

Nous utilisons l’algorithme desk-moyennes, et afin de garantir qu’une classe t´emoigne le plus pr´e-
cisément possible de l’objet recherch´e, nous effectuons plusieurs classifications en faisant varier le
nombre de classes.

La régionroi d’intérêt, obtenue lors de la sous-´etape pr´ecédente, ´etant floue, la classification doit
en tenir compte ; pour cela, nous adaptons le calcul de l’histogramme.

Pour l’ensemble des voxels de l’image indic´es park (leurs vecteurs caract´eristiques sontxk 2
X), leur appartenance `a cette région se traduit par les valeurs :

8 k; �=roi(xk) 2 [0; 1] :

Le calcul de l’histogrammeh=roi d’une région floue est tel que pour toute radiom´etrierj 2 XR :

h=roi(rj) =
X

xk2Xj

�=roi(xk) ;

oùXj � X est l’ensemble desxk = rj .
Remarquons que si cette r´egion d’intérêt n’était pas floue, nous aurions :

8 k; �=roi(xk) 2 f0; 1g ;

et si de plus cette r´egion d’intérêt recouvrait toute l’image, nous aurions :

8 k; �=roi(xk) = 1 ;

et nous retrouverions l’histogramme de l’image enti`ere non floue :h(rj) = card(Xj).
La moyenne radiom´etrique sur la r´egion floue s’écrit, comme seule la radiom´etrie est prise en
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compte :

v
(it)
i =

X
xk2!

(it)
i

�=roi(xk) xk

X
xk2!

(it)
i

�=roi(xk)

=

card(XR)X
j=1; Xj�!

(it)
i

h=roi(rj) rj

card(XR)X
j=1; Xj�!

(it)
i

h=roi(rj)

;

expressions ´etendues des formules (5.2) et (5.4). L’expression (5.3) d’actualisation des classes reste
quantà elle inchang´ee.

L’ écart-type obtenu apr`es convergence vers les centresvi s’écrit quantà lui :

�i =

vuuuuuuuuut

0
BBBBBB@

card(XR)X
j=1; Xj�!i

h=roi(rj) r
2
j

card(XR)X
j=1; Xj�!i

h=roi(rj)

1
CCCCCCA
� v2i :

La figure 12.6 illustre le b´enéfice que nous pouvons tirer de l’utilisation d’une r´egion d’intérêt.
Deux résultats de classification y sont repr´esentés. La premi`ere classification est men´ee avec l’histo-
gramme de l’objet cerveau, et la seconde, avec l’histogramme restreint `a une région d’intérêt floue
définie autour du putamen droit. Les deux classifications consid`erent trois classes afin de segmen-
ter les trois mati`eres principales du cerveau : le liquide c´ephalo-rachidien et les substances grise et
blanche. Comme nous le pr´evoyions, la seconde classification, focalis´ee sur son objectif, donne une
bien meilleure segmentation.

Connaissant pour chaque classe, son centre et son ´ecart-type radiom´etriques, l’obtention de la
classe floue ´equivalente est naturelle ; nous formons l’information de radiom´etrie de la fa¸con décrite
en page 259.

Comme le nombre de classes effectives est inconnu, nous r´ealisons plusieurs classifications avec
un nombrec de classes variable. Cela nous assure de trouver, parmi les r´egions résultantes des classi-
fications, une r´egion témoignant de la pr´esence de l’objet recherch´e ; nous avons observ´e empirique-
ment qu’avecc variant de 2 `a 5 nous y parvenons. Une r´egion résultat est donc indic´ee d’une part par
son indicei = 1 : : : c de classe, et d’autre part par le nombre de classesc = 2 : : :5 de la classification
dont elle est extraite ; au final, nous obtenons 14 r´egions.

L’appartenance d’un voxel de l’image `a la région indicée par(i; c) se traduit par un ensemble
flou :

�(i;c)( v(I) ) = exp

"
�
1

2

 
jj r( v(I) ) � v(i;c) jj

2

�2(i;c)

!#
;
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FIG. 12.6 –Classification park-moyennes dans une r´egion d’intérêt floue

Sur le sch´ema du haut, nous pouvons appr´ecier la différence entre l’histogramme des
radiométries de la r´egion cerveau (en pointill´e, et avec un facteur de r´eduction), et
celui (en trait continu) des radiom´etries d’une r´egion d’intérêt floue, définie autour
du putamen droit. Les classifications par l’algorithme desk-moyennes, qui s’appuie
uniquement sur ces histogrammes, sont respectivement repr´esentées en bas `a gauche,
et en bas `a droite ; trois classes sont d´eterminées : le liquide c´ephalo-rachidien, la
substance grise (constituante du putamen), et la substance blanche.

et l’image floue repr´esentant une information radiom´etrique de classification s’en d´eduit :

Iclasse(i;c)( v(I) ) = �(i;c)( v(I) ) :

La figure 12.7 illustre cette m´ethode dans une r´egion d’intérêt floue qui entoure le noyau caud´e
droit, le nombrec de classes variant de 2 `a 5. Parmi les informations flouesIclasse(i;c) déduites de
chaque classe, la r´egion floue obtenue pourc = 3 (deuxième colonne) eti = 3 (dernière vignette de
cette colonne) s’apparente au noyau caud´e.
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c = 2 c = 3 c = 4 c = 5

FIG. 12.7 –Régionsà sélectionner issues de classifications

La première ligne de cette figure illustre le r´esultat de classifications par l’algorithme
desk-moyennes, calcul´eesà partir d’une région floue entourant le noyau caud´e droit
(chaque r´esultat est repr´esenté uniquement sur le support de cette r´egion). Les in-
formations floues, d´eduites des classes de chaque classification, sont repr´esentées en
colonne, en dessous de la premi`ere ligne. Toutes les vignettes sont extraites d’une
partie d’une mˆeme coupe axiale.
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12.5 Fusion des informations et segmentation

La dernière sous-´etape pr´ecédant la mise `a jour du champ de d´eformation consiste `a fusionner
les différentes informations symboliques que nous avons introduites, et `a déduire de cette fusion une
segmentation de l’objet recherch´e.

Nous présentons tout d’abord la panoplie existante d’op´erateurs de fusion et de mesures de simi-
larité, pour décrire ensuite notre logique de fusion et donner enfin une m´ethode g´enérale de segmen-
tation.

12.5.1 Oṕerateurs de fusion

Une revue d´etaillée des op´erateurs de fusion peut ˆetre trouvée dans [BLOC-96c] ; nous n’en
présentons ici que quelques uns.

Considérons deux informationsI1 etI2, sous forme d’ensembles flous d´efinis sur l’imageI , sur
lesquelles s’applique un op´erateurFu de fusion (ou de combinaison) :

( I1; I2 ) 7�! I0 = Fu( I1; I2 ) :

D’après les d´efinitions propos´ees dans [DUBO-85] et [YAGE-91], et g´enéraliséesà d informations
dans [BLOC-96c],Fu( I1; I2 ) peut suivre trois types de comportement :

– il est conjonctif si Fu( I1; I2 ) � min( I1; I2 ) , ce qui correspond `a un comportement s´e-
vère,

– il est disjonctif siFu( I1; I2 ) � max( I1; I2 ) , ce qui correspond `a un comportement indul-
gent,

– il est un compromis simin( I1; I2 ) < Fu( I1; I2 ) < max( I1; I2 ) , ce qui correspond `a un
comportement tol´erent.

Ces définitions permettent de d´efinir trois classes d’op´erateurs : `a comportement constant quelles que
soient les informationsI1 etI2, à comportement variable, et d´ependant du contexte (Fu dépend non
seulement deI1 et I2, mais aussi d’une information plus globale, telle que le contexte spatial, la
fiabilité des informations, etc.)

Pour notre application, nous nous limitons `a des op´erateurs `a comportement constant. Non contex-
tuels, ils ne font intervenir aucune information externe `a ( I1; I2 ), et comme les informations s’ex-
priment dans l’espace de l’imageI , la fusion a donc lieu de fa¸con indépendante pour tous les voxels
de l’image ;Fu est une fonction de fusion, qui s’applique `a tous les points :

I0( v(I) ) = Fu( I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) :

En second lieu, ils conservent le mˆeme comportement quelles que soient les informations( I1; I2 ).

Pour les th´eories des ensembles flous et des possibilit´es, trois familles d’op´erateurs rentrent dans
ces sp´ecifications :

– les normes triangulaires (ou t-normes), qui g´enéralisent la notion d’intersection (ET logique)
aux ensembles flous, et qui sont conjonctives,

– les conormes triangulaires (ou t-conormes), qui g´enéralisent la notion d’union (OU logique)
aux ensembles flous, et qui sont disjonctives,
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– les moyennes, qui sont croissantes avec chaque argument, et qui sont des compromis.

Pour les t-normes, citons :

I0t-norme somme born´ee( v(I) ) = max( 0; I1( v(I) ) + I2( v(I) ) � 1 ) ;

I0t-norme produit alg´ebrique( v(I) ) = I1( v(I) ) I2( v(I) ) ;

I0t-norme minimum( v(I) ) = min( I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) ;

pour les moyennes :

I0moyenne harmonique( v(I) ) =
2 I1( v(I) ) I2( v(I) )

I1( v(I) ) + I2( v(I) )
;

I0moyenne g´eométrique( v(I) ) =
p
I1( v(I) ) I2( v(I) ) ;

I0moyenne arithm´etique( v(I) ) =
I1( v(I) ) + I2( v(I) )

2
;

I0moyenne quadratique( v(I) ) =
p
I1( v(I) )2 + I2( v(I) )2 ;

et pour les t-conormes :

I0t-conorme maximum( v(I) ) = max( I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) ;

I0t-conorme somme alg´ebrique( v(I) ) = I1( v(I) ) + I2( v(I) ) � I1( v(I) ) I2( v(I) ) ;

I0t-conorme somme born´ee( v(I) ) = min( 1; I1( v(I) ) + I2( v(I) ) ) :

Comme les t-normes et les t-conormes sont associatives, nous nous sommes content´es de donner les
formules de fusion de 2 informations.

12.5.2 Similarité entre deux ensembles flous

La similarité entre deux ensembles flous peut ˆetre abord´ee avec différentes approches [ZWIC-87] ;
elles sont fonctionnelles, tirent parti de la th´eorie de l’information, des ensembles, ou de la recon-
naissance des formes.

Nous avons choisi l’approche de la th´eorie des ensembles pour son lien direct avec la morpho-
logie mathématique floue [BLOC-95a], et nous employons des mesures de similarit´e déduites de
distances [BLOC-95b]. Dans cette approche, ces mesures font intervenir, directement ou non, les
notions d’union et d’intersection des deux ensembles flous consid´erés.

Considérons les ensembles flousI1 etI2 définis sur l’imageI . Une distance entre ces ensembles
peut revêtir les formes suivantes:

D1(I1; I2) = 1 �
P

v(I)2V (I) min( I1( v(I) ); I2( v(I) ) )
P

v(I)2V (I) max( I1( v(I) ); I2( v(I) ) )
;

D2(I1; I2) = 1 � max
v(I)2V (I)

min( I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) ;

D3(I1; I2) = max
v(I)2V (I)

maxfmin( I1( v(I) ); 1� I2( v(I) ) ); min( 1� I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) g :
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La valeur de ces distances varie de 0 si les deux ensembles sont identiques, `a 1 si le support des deux
ensembles sont disjoints. Ce ne sont pas des distances spatiales (comme dans [BLOC-96a]), en ce
sens qu’elles n’´evaluent pas un ´ecart de position relative des deux ensembles dans l’image, exprim´e
avec une unit´e de longueur (le millim`etre par exemple). Les informations que nous allons comparer
étant quelquefois superpos´ees, une mesure de dissemblance apporte beaucoup plus de finesse, quant
à la comparaison de la morphologie des deux informations, que le ferait une distance spatiale.

Deux ensembles flousI1 et I2 seront ressemblants si leur distance est faible ; une mesure de
similaritéS peut se d´eduire ais´ement d’une distanceD, normalisée entre 0 et 1, en posant :

S(I1; I2) = 1 � D(I1; I2) :

Les distancesD2 etD3 peuventêtre généralisées [BLOC-95b] `a l’aide de fonctions de n´ecessit´eQ
et de possibilit´eN [DUBO-88]. Ces fonctions expriment une ad´equation floue (en anglaisfuzzy

pattern matching) entreI1 et I2 ; cette ad´equation est respectivement optimiste pour
Q
(I1; I2),

degré d’intersection deI1 etI2, et pessimiste pourN(I1; I2), degré d’inclusion deI2 dansI1. Ces
fonctions s’écrivent :Q

(I1; I2) = max
v(I)2V (I)

t( I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) ;

N(I1; I2) = min
v(I)2V (I)

tco( I1( v(I) ); 1� I2( v(I) ) ) ;

avect une t-norme ettco une t-conorme. Les deux distances, une fois g´enéralisées, s’écrivent :

D2g(I1; I2) = 1 �
Q
(I1; I2) ;

D3g(I1; I2) = 1 � max(N(I1; I2); N(I2; I1) ) :

Les choix de la t-norme et de la t-conorme ne doivent pas ˆetre indépendants, les op´erateurs de fusion
ayant par couple une s´emantique ´equivalente, de par leur dualit´e pour la compl´ementation :

tco( 1� I1; 1� I2 ) = 1 � t( I1; I2 ) :

Ainsi la t-norme somme born´ee correspond `a la t-conorme somme born´ee, la t-norme produit alg´e-
briqueà la t-conorme somme alg´ebrique, et la t-norme minimum `a la t-conorme maximum.

Au final, nous retenons les trois mesures de similarit´e :

S1(I1; I2) =
P

v(I)2V (I) min( I1( v(I) ); I2( v(I) ) )
P

v(I)2V (I) max( I1( v(I) ); I2( v(I) ) )
;

S2g(I1; I2) = max
v(I)2V (I)

t( I1( v(I) ); I2( v(I) ) ) ;

S3g(I1; I2) = max( min
v(I)2V (I)

tco( I1( v(I) ); 1� I2( v(I) ) ) ;

min
v(I)2V (I)

tco( I2( v(I) ); 1� I1( v(I) ) ) ) :
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TAB. 12.1 –Informations disponibles pour la fusion

image information floue

Iatlas morphologie et localisation de l’objet donn´ees par l’atlas non

Icont contrainte de localisation dans un objet englobant non

Idir direction par rapport `a un objet connu oui

Idist distance `a un objet connu oui

Imat radiométrie de la mati`ere constitutrice oui

Iroi région d’intérêt entourant l’objet oui

Iclasse(i;c) région de radiom´etrie homog`ene obtenue par classificationoui

12.5.3 Informations disponibles

Le tableau 12.1 r´ecapitule les diff´erentes informations qu’ont pu nous donner les sous-´etapes
précédentes. Nous pouvons distinguer trois types distincts d’informations ; celles qui traitent de la
position de l’objet, de sa morphologie, et de sa radiom´etrie.

Les informations de localisation sont donn´ees par :

– Icont, contrainte ensembliste stricte (Cf. section 11.1.4), elle d´ecrit la zone de recherche de
l’objet, généralement tr`es large,

– Idir etIdist, dépendances spatiales vis-`a-vis d’objets d´ejà reconnus, elles restreignent la zone
de recherche mais donnent encore une localisation large de l’objet,

– Iroi, informationa priori provenant indirectement de l’atlas, et adapt´eeà l’image par le champ
de correspondance, elle est volontairement moins large que les informations pr´ecédentes.

Ces informations sont de diverses s´emantiques, et l’´etendue des r´egions floues sont diff´erentes, de
par leur localisation et de par leur morphologie (Cf. la figure 12.8) ; ces informations sont donc
complémentaires.

Contrairement `aIcont etIroi qui sont deux images exprim´ees syst´ematiquement `a chaque ´etape,
les informationsIdir etIdist sont en nombre variable ; ce nombre d´epend de l’objet recherch´e à une
étape donn´ee et de la liste des objets d´ejà reconnus.

Les informations morphologiques sont uniquement le fait deIroi. Ces informations sont donc
très importantes lorsqu’il s’agit d’imposer une limite `a l’objet anatomique.

Cette limite peut ˆetre difficilement observable, parce que gomm´ee si l’objet est adjacent `a un
autre de mˆeme caract´eristique radiom´etrique, et si leur s´eparation est trop fine ; c’est g´enéralement le
cas, par exemple, du putamen et du pallidum.
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Icont Idir

Iroi Imat

FIG. 12.8 –Informationsà fusionner

Ces mêmes coupes pr´esentent quatre informations diff´erentes, qui nous renseignent
sur la position du noyau caud´e droit : en haut `a gauche la contrainte binaire de loca-
lisation dans l’objet englobant cerveau, en haut `a droite l’expression de(( latéral au
ventricule latéral droit)), en bas `a gauche la r´egion d’intérêt floue tirée de l’atlas, et en
basà droite la radiom´etrie attendue, radiom´etrie moyenne de la substance grise.
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Cette limite peut mˆemeêtre fictive, car relativement arbitraire ; c’est le cas, par exemple, de celle
du corps calleux dans l’axe perpendiculaire au plan inter-h´emisphérique, ou de l’aire accumbens
entre noyau lenticulaire et noyau caud´e.

Les informations de type radiom´etrique, quant `a elles, sontImat etIclasse.
La première reflète une connaissancea priori de la matière constitutrice de l’objet recherch´e (Cf.

figure 12.8). La seconde, dont l’expression est multiple, refl`ete l’existence de modes radiom´etriques
dans la région d’intérêt de l’imageà traiter.

Le rôle deIclasse est donc de nous proposer plusieurs r´egions de radiom´etrie homog`ene (Cf.
section 12.4, il y en a 14). La fusion de ces informations entre elles ne pourrait avoir qu’un int´erêt :
faire ressortir les classes stables par les diff´erentes classifications ; nous ne pensons pas que cela
puisseêtre très significatif, aussi nous ne les fusionnons pas entre elles.

Comme les classifications mises en œuvre sont non contextuelles, les r´egions qui en r´esultent
ne sont pas toutes coh´erentes spatialement ; en revanche, puisque nous nous focalisons sur la zone
de l’image qui entoure cet objet, la r´egion qui correspond `a l’objet recherch´e doit être relativement
cohérente. Cette r´egion est g´enéralement une surestimation de la morphologie de l’objet.

Remarquons enfin queIatlas n’est qu’une information temporaire ; trop particuli`ereà l’image
qui a servià construire l’atlas, et donc trop certaine, elle c`ede sa place `aIroi qui elle tient compte de
l’imprécision due `a la variabilité anatomique.

12.5.4 Fusion et śelection

Un objet anatomique se traduit dans l’image par une coh´erence spatiale et radiom´etrique. Nous
proposons ici un sch´ema de fusion qui confronte ces deux natures de coh´erence, afin de produire
l’information floue qui décrit le mieux possible l’objet recherch´e.

D’après le tableau 12.1, nous disposons d’informations dont la s´emantique de chacune est diff´e-
rente, mais aussi d’un lot d’informationsIclasse(i;c) issues des classifications (Cf. figure 12.7). Ces
informations sont pour la plupart erron´ees, car repr´esentent des r´egions non significatives de l’objet
recherch´e ; de plus, plusieurs informations peuvent correspondre `a cet objet, mais avec une qualit´e
variable (Cf. les trois vignettes de la quatri`eme ligne de la figure 12.7). Nous devons donc, parmi ces
informations, s´electionner celle qui d´ecrit le mieux l’objet recherch´e.

Nous sommes dans l’alternative suivante. Soit nous effectuons une s´election directement dans
cet ensemble :

f Iclasse(i;c); c 2 [2; 5] et i 2 [2; c] g ; Iclasse(isel;csel) ;

soit nous effectuons une s´election en deux temps, tout d’abord dans les informations issues de chaque
classification (pr´esélection) :

8 c 2 [2; 5] f Iclasse(i;c); i 2 [2; c] g ; Iclasse(isel;c) ;

puis dans les informations retenues (s´election finale) :

f Iclasse(isel;c); c 2 [2; 5] g ; Iclasse(isel;csel) :

Nous avons pr´eféré la seconde solution, qui offre une plus grande souplesse puisque deux modes
diff érents de s´election peuvent ˆetre appliqu´es.

Afin de sélectionner une information parmi un ensemble d’informations, nous devons confronter
chaque information de cet ensemble avec une information qui sert de r´eférence, et qui est ext´erieure
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à cet ensemble. Une m´ethode de s´election est de retenir l’information qui maximise une mesure de
similarité avec la r´eférence (Cf. section 12.5.2). Comme notre ´etape de s´election est en deux temps,
nous pouvons employer deux informations de r´eférence distinctes :

– Isel1, critère de pr´esélection de la meilleure classe de chaque classification,

– Isel2, critère de s´election dans la pr´esélection.

Le premier critère se limite g´enéralement `a donner une indiquation approximative concernant la
radiométrie attendue ; quant au second, il reprend cette indiquation radiom´etrique lorsqu’elle est
sûre, mais fait ´egalement intervenir en plus des consid´erations morphologiques.

Pour que la mesure de similarit´e ne soit pas biais´ee par les informations ext´erieures `a la région
d’intérêt ouà la contrainte de localisation, nous conditionnons syst´ematiquement les informations
participantes:

I 2 f Isel1; Isel2; Iclasse(1;2); : : : ; Iclasse(5;5) g ;

en formant :

I0 = min (I; Iroi; Icont ) :

La présélection s’écrit alors :

8 c 2 [2; 5] Iclasse(isel;c) vérifie S( I 0classe(isel;c); I
0
sel1 ) � S( I0classe(i;c); I

0
sel1 ) 8 i 2 [1; c] ;

et la sélection :

Iclasse(isel;csel) vérifie S( I 0classe(isel;csel); I
0
sel2 ) � S( I0classe(isel;c); I

0
sel2 ) 8 c 2 [2; 5] :

Nous conservons donc une seule information issue des classifications:Iclasse(isel;csel) ; c’est la
plus pertinente vis-`a-vis des informationsIsel1 et Isel2 qui servent de crit`eres de s´election. Ces
critères, différents pour chaque objet anatomique particulier, sont d´ecrits dans le chapitre suivant.

L’ensemble des informations suivant est maintenant constitu´e d’éléments de s´emantique dis-
jointe :

– Icont,

– lesIdir etIdist, en nombre variable,

– Iroi,

– Iclasse(isel;csel).

Une ultimeétape consiste en la fusion de ces informations qui donne l’informationIfusion. Dans
cette fusion, la contrainte de localisationIcont n’est utilisée qu’en dernier lieu, et avec un op´erateur
min. Nous garantissons ainsi que l’objet que nous allons segmenter se trouve bien dans l’int´erieur
large de son objet englobant, et qu’il n’empi`ete pas sur les surfaces externes des objets d´ejà reconnus.

Cette ultime fusion, diff´erente pour chaque objet anatomique particulier, est d´etaillée et illustrée
dans le chapitre suivant.
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12.5.5 Ŕealisation de la segmentation

De l’information floueIfusion nous devons d´eduire une segmentation de l’objet recherch´e. Cette
information est en fait une image de niveaux de gris, et du fait de la classification non contextuelle,
la cohérence spatiale de l’objet n’est pas encore tout `a fait assur´ee.

Deux problèmes peuvent survenir si nous r´ealisons directement une binarisation de cette image :

– l’objet peutêtre connect´e à d’autres objets qui ne nous int´eressent pas,

– l’objet peut comporter des trous importants en nombre et en taille.

Le pire cas, que nous n’avons jamais rencontr´e, cumule ces deux probl`emes. Suivant le type de
l’objet, nous appliquons `aIfusion des traitements num´eriques différents.

Lorsque l’objet est d’aspect volumique (par opposition `a surfacique) : il s’agit d’une ouverture ou
d’une fermeture morphologique, si nous sommes confront´es respectivement au premier ou au second
problème. L’élément structurant employ´e est de petite taille : c’est une sph`ere de rayon 1,7 mm ; elle
se traduit donc, en discret, par le 6-voisinage si l’image n’est pas trop anisotrope (ce qui est le cas de
celles dont nous disposons), ou par un 4-voisinage si son anisotropie est trop prononc´ee.

Lorsque l’objet est d’aspect surfacique, seule la fermeture morphologique est appropri´ee (l’ou-
verture ferait disparaˆıtre en grande partie l’objet).

Généralement, ces traitements suffisent `a l’obtention ultérieure de bons r´esultats, la fusion ayant
produit une image de qualit´e déjà très correcte.

L’imageIfusion, une fois traitée, doitêtre binaris´ee. Pour cela, l’algorithme r´epété desk-moyennes
(Cf. section 5.2.4) nous fournit un seuil adapt´e à l’image ; afin que l’objet r´esultant soit r´egularisé,
nous effectuons avec ce seuil une binarisation contextuelle locale sur la moyenne (Cf. section 6.1.7
et figure 6.3). Comme pr´ecédemment avec les filtres morphologiques, le moyenneur est appliqu´e sur
un 6- ou 4-voisinage, en fonction de l’anisotropie de l’image. En notantIbin cette binarisation,seuil
la valeur du seuil, etG le voisinage, nous r´ealisons donc en chaque voxel :

m( v(I) ) =
1

card(G )

X
w(I)2G(v(I) )

Ibin(w(I) ) ;

d’où la décision binaire :

Ibin( v(I) ) =

�
0 si m( v(I) )< seuil

1 si m( v(I) )� seuil :

Nous sélectionnons alors la plus grande composante 18-connexe deIbin, dont nous bouchons ses
éventuels trous ; ainsi, nous finissons de garantir les propri´etés mentionn´ees en section 11.1.4.

Une (ré)estimation par ´erosion des statistiques radiom´etriques de l’objet (d´ecrite en section 8.3)
termine enfin cette sous-´etape, en mettant `a jour l’information radiom´etrique concernant cet objet
(Cf. section 12.2.4).

Cette derni`ere sous-´etape, avant la mise `a jour du champ de d´eformation, s’apparente `a un post-
traitement de la fusion d’informations ; elle peut prendre des formes l´egèrement différentes suivant
les objets. Ces points seront d´etaillés et illustrés dans le chapitre suivant.
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12.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr´esenté l’ensemble des outils que nous manipulons au cours de
notre procédure de reconnaissance, `a l’exception du champ de correspondance, trait´e au chapitre 11.

Ces outils exploitent les conclusions des trois premi`eres parties.

1. (a) Les relations entre objets, dont nous avions montr´e l’importance en section 1.7, sont
maintenant mises en œuvre.

(b) La modélisation des lois radiom´etriques des objets est gaussienne, en accord avec les
tests réalisés en section 2.3.

2. (a) L’algorithme répété desk-moyennes, donn´e en section 5.2.4, est employ´e pour fournir
des classifications robustes, grˆaceà la restriction `a une région d’intérêt de l’histogramme
radiométrique.

(b) Les valeurs d’appartenance aux classes floues qui s’en d´eduisent n’ont pas le d´efaut,
mentionné en section 5.3.4, de celles desc-moyennes floues.

3. (a) La décision binaire est contextuelle locale, car nous avions not´e les bons r´esultats de
régularisation d’une telle approche en section 6.3.2.

(b) La procédure s’appuie sur la segmentation morphologique du cerveau, pr´esentée en sec-
tion 7.2.

(c) Les statistiques radiom´etriques sont r´eestiméesà l’issue des segmentations, selon la m´e-
thode développée dans la section 8.3.

Un aspect r´ecurrent de notre approche est l’utilisation de la th´eorie des ensembles flous, qui
permet d’exprimer divers types d’informations, tout en tenant compte de leur impr´ecision. Ce sont :

– les relations spatiales de direction et de distance d’un objet par rapport `a un objet de r´eférence,

– la radiométrie attendue d’un objet connaissant sa mati`ere constitutrice,

– la région d’intérêt dans laquelle doit se trouver un objet,

– et l’existence de classes radiom´etriques.

Enfin, la fusion floue d’informations nous permet de combiner ces informations, et de repousser
la segmentation des objets recherch´es en fin d’étape.
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Chapitre 13

Mise en œuvre de la reconnaissance

Notre procédure de reconnaissance, pr´esentée au chapitre 10 et d´etaillée dans les chapitres 11
et 12, peut maintenant ˆetre mise en œuvre.

Ce dernier chapitre donne, pour chaque structure, la liste des informations floues que nous pou-
vons former, ainsi que le mode d’utilisation de ces informations, et les m´ethodes finales de binarisa-
tion et de segmentation (section 13.1). Ce chapitre est illustr´e par les r´esultats obtenus (section 13.2),
qui sont ensuite comment´es (section 13.3).

13.1 Application de la ḿethode de reconnaissance aux différentes struc-
tures

Dans ce chapitre, pour des raisons de lisibilit´e, toute visualisation d’un champ tridimensionnel de
vecteurs est restreinte `a une décimation ; sur la coupe d’un champ, un vecteur sur 9 est repr´esenté1,
et seule sa projection sur le plan de coupe apparaˆıt.

De plus, dans chaque visualisation, un vecteur ne repr´esente pas le vecteur de correspondance
issu du calcul, mais la diff´erence entre ce vecteur de correspondance et un vecteur de correspondance,
issu d’un champ obtenu `a uneétape ant´erieure ; nous visualisons donc des champs de correspondance
relative. Ce proc´edé masque la forte variation globale, et permet de mieux appr´ecier les variations
locales d’une ´etapeà une autre.

L’initialisation du champ de correspondance s’effectue avec l’objet cerveau, segment´e par mor-
phologie math´ematique dans l’image `a traiter (section 7.2). Le champ de correspondance obtenu est
visualisé en figure 13.1 sur une coupe axiale.

En section 9.1.2, nous avons ´evoqué la normalisation de Talairach qui s’appuie sur la boˆıte en-
globante du cerveau. La mise en correspondance surfacique du cerveau et l’extension de la corres-
pondance au volume c´erébral font penser `a cette contrainte. Cependant, nous tenons compte de la
surface c´erébrale, et non pas seulement de la boˆıte englobante du cerveau.

La normalisation de Talairach est multi-lin´eaire par morceaux. Dans notre approche, le mod`ele
impose que la d´eformation soit de variation spatiale constante (Cf. section 11.3.1). La d´eformation est

1: curiosité due au fait que
p
10 62 IN !
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donc de forme beaucoup plus libre, et prend facilement en compte les d´eformations locales, impos´ees
par la surface c´erébrale.

En revanche, en l’absence d’un rep´erage intérieur au cerveau (qui n’apparaˆıt qu’à la fin de la
premièreétape), nous ne pouvons pas affirmer que la d´eformation donn´ee par cette initialisation soit
meilleure que celle de Talaraich.
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FIG. 13.1 –Initialisation du champ de correspondance avec l’objet cerveau (coupe axiale)

Cette coupe axiale montre la diff´erence entre le champ de correspondance r´esultant
de l’initialisation et le champ qui fait correspondre le volume de l’image avec celui de
l’atlas. Elle visualise donc la diff´erence de position du cerveau dans les deux volumes,
et l’extension du champ `a l’intérieur de l’objet cerveau.

Les figures 13.2, 13.4, 13.6, 13.8, 13.10, et 13.11 sont form´ees de fa¸con identique. Elles sont
constituées de quatre vues d’une r´egion de l’imageI à traiter (cette r´egion peut varier d’une figure `a
l’autre).

La première vue, en haut `a gauche, superpose aux valeurs radiom´etriques deI la surface de l’objet
recherch´e (en blanc). Cette surface est extraite de l’information binaireIatlas obtenue `a l’issue de la
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sous-étape 1, transform´ee inverse de l’objet de r´eférence ´equivalent donn´e par l’atlas.
La deuxième vue, en haut `a droite, montre jusqu’`a l’étape 3 incluse l’informationI 0sel2, qui per-

met la sélection finale d’une des informations issue des classifications (sous-´etape 5 et section 12.5.4).
Cette information de s´election provient de la fusion d’informations qui d´ecrivent l’objet recherch´e :

I0sel2 = min( Isel2; Iroi; Icont ) :

A partir de l’étape 4, la deuxi`eme vue montre :

min( Iroi; Icont )

car dans les derni`eresétapes, aucune autre information que la radiom´etrie, la région d’intérêt floue,
et la contrainte de localisation, n’est utilis´ee pour les s´elections.

La troisième vue, en bas `a gauche, donne le r´esultatIfusion de la fusion qui prend en compte
l’ensemble des informations disponibles, dont fait partie l’information radiom´etrique sélectionnée.

Enfin la dernière vue, en bas `a droite, superpose `aI la surface de l’objet segment´e (surf(OV LTd)),
objet résultat d’une ´etape de notre proc´edure de reconnaissance.

La section 13.2 suivante reprend ce dernier type de visualisation de fa¸con exhautive ; plusieurs
planches, axiales, coronales, et sagittales, permettent alors d’appr´ecier les résultats de la reconnais-
sance dans leur globalit´e.

13.1.1 Ventricule lat́eral droit

La premièreétape a pour but de reconnaˆıtre le ventricule lat´eral droit.
Pour ce ventricule, l’informationIatlas est obtenue par le champ qui met en correspondance

l’objet cerveau de l’imageI avec celui de l’atlas. Le ventricule de r´eférence, une fois replac´e dans
I , est localis´e à proximité du ventricule de l’image `a traiter (figure 13.2, en haut `a gauche). Notre
modèle de déformation, uniquement contraint par la surface c´erébrale, semble appropri´e à notre
problématique ; il fournit une initialisation d´ejà proche du r´esultat souhait´e.

Les informations qui d´ecrivent le ventricule lat´eral droit sont les suivantes.

– La contrainte de localisationIcont traduit le fait que le ventricule a le cerveau pour objet
englobant (Cf. section 12.2.1).

– L’information radiométriqueILCR est approximative (Cf. section 12.2.4) ; elle provient de
l’estimation statistique des trois mati`eres principales (liquide c´ephalo-rachidien, substance
grise, substance blanche) d´ecrite en section 5.4, et men´ee pour la segmentation morphologique
du cerveau d´ecrite en section 7.2.

– L’informationIroi est obtenue par dilatation floue deIatlas (Cf. section 12.3) ; l’élément struc-
turant sph´erique a un noyau de 1 cm et un support de 1,5 cm.

– La seule information information de distance traduit le fait que les ventricules lat´eraux sont
(( bienà l’intérieur du cerveau)) ; nous la notonsIdist (Cf. section 12.2.3).

– Enfin, les derni`eres informationsIclasse(i;c) sont issues des classifications (Cf. section 12.4).

Les informations de pr´esélection et de s´election, not´ees respectivementIsel1 et Isel2 (Cf. sec-
tion 12.5.4), sont :

Isel1 = ILCR ;
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surf(Iatlas) I0sel2

Ifusion surf(OV LTd)

FIG. 13.2 –Etape 1 : reconnaissance du ventricule lat´eral droit
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et :

Isel2 = Idist :

La présélection est d´eterminée par l’accord radiom´etrique d’une classe avec la connaissance radio-
métriquea priori, et la sélection, uniquement par l’accord avec les informations de localisation.

En effet, cet accord s’effectue avec une mesure de similarit´e entre les informations de classe
et de sélection, apr`es que toutes les informations ont ´eté conditionnées (avec l’op´erateur min) par
Icont et Iroi ; ces deux derni`eres informations interviennent donc implicitement dans chaque phase
de sélection.

Nous avons constat´e empiriquement que la s´election n’est pas affect´ee par le choix de la mesure
de similarité ; parmi les trois mesures retenues en section 12.5.2, nous avons alors choisiS1 pour sa
rapidité d’exécution.

Formons l’information de localisation:

Ilocalisation = Fumoyenne arithm´etique( Iroi; Idist )

pour obtenir l’information finale, visualis´ee en bas `a gauche de la figure 13.2 :

Ifusion = min( Icont; Fumoyenne g´eométrique( Iclasse(isel;csel); Ilocalisation ) ) :

Nous pouvons observer que, du fait de l’impr´ecision des informations de localisation du ven-
tricule latéral droit, une partie du ventricule lat´eral gauche reste pr´esente. Cette impr´ecision est n´e-
cessaire parce que le champ n’est induit que par la surface c´erébrale, donc approximatif au centre
du cerveau, et parce que la variabilit´e inter-individus de la morphologie des ventricules est assez
importante.

Avant de segmenter le ventricule lat´eral droit, une ouverture morphologique est appliqu´ee à
Ifusion ; elle garantit que ce ventricule sera bien d´econnect´e des autres composantes du syst`eme
ventriculaire : le ventricule lat´eral gauche, les trous de Monro, et le troisi`eme ventricule. La bina-
risation contextuelle locale et l’´etiquetage qui retient la composante connexe de plus grande taille
déterminent l’objet segment´e. Sa surface est repr´esentée en bas `a droite de la figure 13.2.

La moyenne et l’´ecart-type de la loi radiom´etrique gaussienne du liquide c´ephalo-rachidien sont
alors réestimés.

Le champ de correspondance est alors modifi´e en deux temps ; les correspondances surfaciques
sont calculées, puis les valeurs du champ sont mises `a jourà l’intérieur de l’objet cerveau (qui poss`ede
maintenant un trou) et `a l’intérieur du ventricule. Les modifications du champ de correspondance sont
observables sur la figure 13.3, qui montre la diff´erence entre le champ de correspondance issu de la
premièreétape, et celui qui provient de l’initialisation (figure 13.1).

Cette figure permet d’apr´ecier les différences de localisation et de morphologie entre le ventricule
latéral droit de référence et celui de l’image `a traiter ; ces diff´erences s’affranchissent de la variabilit´e
des surface c´erébrales respectives deA et I , puisque les deux volumes c´erébraux ont d´ejà été mis en
correspondance.

En particulier, le ventricule lat´eral droit deA est légèrement post´erieurà celui deI , les vecteurs
de correspondance ´etant globalement dirig´es vers le bas de la coupe axiale. De plus, la tˆete du ven-
tricule latéral droit deA est de volume plus important que celle deI (les vecteurs de correspondance
s’écartant lat´eralement). Enfin, l’apex du ventricule lat´eral droit deA est moins lat´eral que celui de
I .
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FIG. 13.3 –Modification du champ de correspondance apr`es l’étape 1

Cette coupe axiale montre la diff´erence entre le champ de correspondance qui r´esulte
de l’étape 1 et celui qui r´esulte de l’initialisation (figure 13.1) ; les objets consid´erés
sont le cerveau et le ventricule lat´eral droit.
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13.1.2 Ventricule lat́eral gauche

La deuxièmeétape a pour but de reconnaˆıtre le ventricule lat´eral gauche.
Le ventricule latéral gauche de r´eférenceIatlas, donné par l’atlas et transform´eà l’aide du champ

de correspondance r´esultant de l’étape pr´ecédente, est repr´esenté par sa surface, superpos´eeà I , en
hautà gauche de la figure 13.4.

surf(Iatlas) I0sel2

Ifusion surf(OV LTg)

FIG. 13.4 –Etape 2 : reconnaissance du ventricule lat´eral gauche

Les informations qui le d´ecrivent sont les suivantes.

– Icont, contrainte spatiale qui exprime que le ventricule est inscrit dans l’objet cerveau, tient
compte de la pr´esence du ventricule lat´eral droit ; cette information est plus restrictive qu’`a
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l’ étape pr´ecédente.

– ILCR, information de radiom´etrie a priori, est plus pr´ecise qu’à la première étape car les
statistiques radiom´etriques ont depuis ´eté réestimées.

– Iroi est déduite deIatlas, comme lors de l’´etape pr´ecédente, par un ´elément structurant sph´e-
rique de 1 cm de noyau et de 1,5 cm de support.

– Idist, qui indique qu’un ventricule lat´eral est bien `a l’intérieur du cerveau, est r´eutilisée.

– Comme nous avons reconnu le ventricule lat´eral droit, nous pouvons exprimer que, par rapport
à ce dernier, le ventricule gauche que nous recherchons se trouve dans la direction m´ediale
(soit à droite dans l’image vu en vue axiale) ; cette information estIdir.

– Enfin, lesIclasse(i;c) donnent les modes radiom´etriques de l’imageI surIroi.

Les informations de pr´esélection et de s´election sont respectivement :

Isel1 = min( ILCR; Idir ) ;

et :

Isel2 = min( Idist; Idir ) :

L’informationIsel2, après son conditionnement parIcont etIroi, est repr´esentée en haut `a droite
de la figure 13.4. Par rapport `a l’information équivalente, utilis´ee lors de l’étape pr´ecédente, elle
est beaucoup plus restrictive, donc plus pr´ecise. La contrainte spatiale apparaˆıt sur la représentation
sous la forme d’une tˆache blanche ; cette tˆache correspond `a la tête du ventricule lat´eral droit, et
provient du caract`ere binaire de la contrainte spatiale, et de l’op´erateur min employ´e pour le condi-
tionnement. L’information directionnelle, quant `a elle, défavorise la recherche du ventricule lat´eral
gauche du mauvais cˆoté du premier ventricule segment´e ; cela se traduit sur la repr´esentation par une
information plus claire `a gauche de la tˆache blanche.

Enfin, la fusion est r´ealisée suivant :

Ilocalisation = Fumoyenne arithm´etique( Iroi; Idist )

pour obtenir l’information finale, visualis´ee en bas `a gauche de la figure 13.2 :

Ifusion = min( Icont; Idir; Fumoyenne g´eométrique( Iclasse(isel;csel); Ilocalisation ) ) :

L’information directionnelleIdir, fusionnée avec un op´erateur minimum, est donc une contrainte de
localisation plus s´evère que ne le sont les informations de localisationa priori Iroi et de distance `a
la surface du cerveauIdist, fusionnées avec une moyenne. Cela se justifie car cette information est
sûre, de par la sym´etrie des deux ventricules lat´eraux, tout en ´etant très large comme le montre la
figure 12.3.

La segmentation, pour les mˆemes raisons qu’`a l’étape pr´ecédente, commence par une ouverture
morphologique effectu´ee surIfusion, ensuite binaris´ee. La recconnaissance se termine par l’obten-
tion de l’objet de plus grande composante connexe.

Les caract´eristiques statistiques sont de nouveau r´eévaluées, mais en tenant compte cette fois-ci
des deux ventricules lat´eraux.

Enfin, le champ de d´eformation est actualis´e, ce que repr´esente la figure 13.5. La prise en compte
du ventricule lat´eral gauche modifie le champ dans l’h´emisphère gauche, et n’influe pas de fa¸con
perceptible sur l’h´emisphère droit.
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FIG. 13.5 –Modification du champ de correspondance apr`es l’étape 2

Cette coupe axiale montre la diff´erence entre le champ de correspondance qui r´esulte
de l’étape 2 et celui qui r´esulte de l’initialisation (figure 13.1) ; les objets consid´erés
sont le cerveau et les ventricules lat´eraux.
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13.1.3 Noyau caud́e droit

La troisièmeétape a pour but de reconnaˆıtre le noyau caud´e droit, dont la localisation anatomique
est fortement li´eeà celle du ventricule lat´eral droit. Le champ de correspondance tenant compte du
ventricule, le noyau de r´eférence d´efini par l’atlas vient se placer contre le ventricule de l’image,
comme le montre la figure 13.6 (en haut `a gauche).

surf(Iatlas) I0sel2

Ifusion surf(ONCAd)

FIG. 13.6 –Etape 3 : reconnaissance du noyau caud´e droit

Les informations qui d´ecrivent le noyau caud´e droit sont :

– Icont, contrainte spatiale qui restreint la recherche au volume c´erébral, privé des volumes des
ventricules lat´eraux,

– ISGR, information de radiom´etriea priori, approximative, car obtenue `a l’issue de la segmen-
tation du cerveau,

– Iroi, déduite deIatlas par dilation floue avec un ´elément structurant sph´erique de 0,5 cm de
noyau et de 1 cm de support,
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– Idir, qui indique que le noyau caud´e droit est lat´eral au ventricule lat´eral droit,

– lesIclasse(i;c), qui donnent les modes radiom´etriques deI surIroi.

Les informations de pr´esélection et de s´election sont form´ees suivant :

Isel1 = min( ISGR; Idir ) ;

et :

Isel2 = Idir :

Comme aux ´etapes pr´ecédentes, l’information radiom´etrique n’intervient donc que dans le choix
d’une classe dans chaque classification, et la s´election finale est r´ealisée uniquement avec les infor-
mations de localisation.
I0sel2, conditionnement deIsel2 par Icont et Iroi, est repr´esentée sur la figure 13.6 en haut `a

droite.

L’information de fusion est form´ee suivant :

Ilocalisation = Fumoyenne arithm´etique( Iroi; Idir )

pour obtenir l’information finale, visualis´ee en bas `a gauche de la figure 13.2 :

Ifusion = min( Icont; Fumoyenne g´eométrique( Iclasse(isel;csel); Ilocalisation ) ) :

Une ouverture morphologique r´ealisée surIfusion est nécessaire afin d’´eliminer toute connexion
avec le putamen et avec le thalamus. Une binarisation et un ´etiquetage de la plus grande composante
donne l’objet recherch´e.

Une évaluation pr´ecise des caract´eristiques radiom´etriques du noyau caud´e droit est effectu´ee.
Comme nous le constatons sur le tableau 2.5, les diff´erents noyaux ont des caract´eristiques proches
mais non identifiques ; l’information radiom´etrique doit donc ˆetre distincte pour chaque noyau de
type différent. Ici, nous retenons donc l’informationINCA pour les noyaux caud´es ; elle nous sert
également d’approximation de l’information radiom´etriqueINBA qui concerne les noyaux de la
base, information moins approximative que ne l’´etaitISGR qui concernait la substance grise dans sa
globalité.

Au final, l’influence de ce noyau sur le champ de d´eformation est plus globale que celle des
objets reconnus lors des ´etapes pr´ecédentes. Sur la figure 13.7, nous pouvons voir que l’ensemble
des vecteurs sont touch´es ; cela est dˆu à l’anatomie particuli`ere de l’image, antagoniste par rapport `a
l’atlas. Du point de vue de la position et de la morphologie relatives des cerveaux de l’atlas r´eférence
et de l’image, le noyau caud´e droit deI est légèrement post´erieur au noyau de r´eférence (ce qui se
traduit sur la figure par des vecteurs dirig´es vers le haut), tandis que le ventricule lat´eral droit de
l’image est légèrement ant´erieur au ventricule de r´eférence (ce qui se traduit par des vecteurs dirig´es
vers le bas).

De façon plus générale, nous pouvons affirmer que le champ de d´eformation, d´efini par la surface
cérébrale et par des structures centrales qui forment un v´eritable volume au sein de l’h´emisphère droit
du cerveau, est donc maintenant bien form´e pour décrire l’ensemble des structures centrales de cet
hémisphère.
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FIG. 13.7 –Modification du champ de correspondance apr`es l’étape 3

Cette coupe axiale montre la diff´erence entre le champ de correspondance qui r´esulte
de l’étape 3 et celui qui r´esulte de l’initialisation (figure 13.1) ; les objets consid´erés
sont le cerveau, les ventricules lat´eraux, et le noyau caud´e droit.
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13.1.4 Putamen droit

La quatrièmeétape a pour but de reconnaˆıtre le putamen droit. Le champ de correspondance,
rendu très précis sur l’aire centrale droite du cerveau grˆace aux ´etapes pr´ecédentes, donne une in-
formationa priori Iatlas presque parfaite pour le putamen droit ; la surfacea priori du putamen,
superpos´eeà l’image (en haut `a gauche de la figure 13.8), en t´emoigne.

surf(Iatlas) Iroi

Ifusion surf(OPUTd)

FIG. 13.8 –Etape 4 : reconnaissance du putamen droit

Les informations qui d´ecrivent le putamen droit sont limit´ees aux informations(( classiques)), à
défaut d’autres informations disponibles concernant le putamen :

– Icont, contrainte spatiale,

– INBA, information de radiom´etriea priori des noyaux de la base,

– Iroi, obtenue avec un ´elément structurant sph´erique de 0,5 cm de noyau et de 1 cm de support,

– Iclasse(i;c), informations des modes radiom´etriques.
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En conséquence, les informations de pr´esélection et de s´election sont identiques, et r´eduitesà :

Isel2 = Isel1 = INBA

et la fusion est r´ealisée suivant :

Ifusion = min( Icont; Fumoyenne g´eométrique( Iclasse(isel;csel); Iroi ) ) :

Le résultat de la fusion est donn´e en bas `a gauche de la figure 13.8.

Les informations fusionn´ees subissent une ouverture morphologique afin d’´eliminer le claus-
trum qui longe le cˆoté latéral du putamen, puis une binarisation, et la plus grande composante est
conservée. L’information radiom´etriqueIPUT est calculée, et le champ de correspondance mis `a
jour (figure 13.9).

L’ouverture a malheureusement rogn´e la partie post´erieure du putamen. Le recalage surfacique,
à cause de son caract`ere nonélastique, tend `a compenser ce d´efaut puisqu’il fait correspondre les
centres de masse respectifs des objets de l’atlas et de l’image : le champ de correspondance tire
donc dans la direction post´erieure le putamen reconnu. Cela se traduit sur l’illustration du champ, en
figure 13.9, par l’orientation vers le bas des vecteurs localis´es dans la r´egion du putamen.

13.1.5 Quatrìeme ventricule

Les deux derni`eresétapes que nous avons mises en œuvre ont pour but de montrer que notre
procédure peut effectivement pr´etendre `a la reconnaissance de structures anatomiques d´elicatesà
segmenter.

De telles structures sont de petite taille, de forme complexe, de contexte spatial d´efavorable,
voire combinent plusieurs de ces difficult´es. Les quatri`eme et troisi`eme ventricules font partie de
cette cat´egorie de structures, puisqu’ils occupent chacun environ 0,1 % du volume c´erébral. A notre
connaissance, ils n’ont jamais ´eté segment´es de fa¸con automatique.

La cinquièmeétape traite la reconnaissance automatique du quatri`eme ventricule.

Nous n’avons pas pour l’instant reconnu de structures voisines du quatri`eme ventricule ; ce ven-
tricule est situ´e dans le tronc c´erébral, très en-dessous des structures pr´ecédentes. L’erreur de localisa-
tion, due au champ de d´eformation encore tr`es approximatif pour la partie inf´erieure de l’enc´ephale,
est visualis´ee en haut `a gauche sur la figure 13.10.

Les informations qui d´ecrivent le quatri`eme ventricule sont limit´ees (comme lors de l’´etape pr´e-
cédente) :

– Icont, contrainte spatiale,

– ILCR, information de radiom´etriea priori des noyaux de la base,

– Iroi, obtenue avec un ´elément structurant sph´erique de 0,5 cm de noyau et de 1,5 cm de support,

– Iclasse(i;c), informations des modes radiom´etriques.

Les informations de pr´esélection et de s´election sont une nouvelle fois identiques :

Isel2 = Isel1 = ILCR ;

il en est de mˆeme pour la fusion :

Ifusion = min( Icont; Fumoyenne g´eométrique( Iclasse(isel;csel); Iroi ) ) ;
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FIG. 13.9 –Modification du champ de correspondance apr`es l’étape 4

Cette coupe axiale montre la diff´erence entre le champ de correspondance qui r´esulte
de l’étape 4 et celui qui r´esulte de l’initialisation (figure 13.1) ; les objets consid´erés
sont le cerveau, les ventricules lat´eraux, le noyau caud´e droit, et le putamen droit.
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surf(Iatlas) Iroi

Ifusion surf(OV T4)

FIG. 13.10 –Etape 5 : reconnaissance du quatri`eme ventricule
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dont le résultat est port´e en bas `a gauche de la figure 13.10.

Les informations fusionn´ees subissent une ouverture morphologique afin d’´eliminer les deux
structures fines et connexes au quatri`eme ventricule que sont : l’aqueduc de Sylvius, qui lui est sup´e-
rieur, et la moelle ´epiniaire, qui lui est inf´erieure. De fa¸con classique, une binarisation et la conserva-
tion de la plus grande composante donnent le r´esultat (en bas `a droite de la figure 13.10). Le champ
de correspondance est mis `a jour.

13.1.6 Troisìeme ventricule

La sixième et derni`ereétape qui illustre notre proc´edure dans ce manuscrit consiste `a reconnaˆıtre
le troisième ventricule. Son mode op´eratoire est le mˆeme que celui de l’´etape pr´ecédente, `a deux
détails près.

La dilatation pour l’obtention d’une r´egion d’intérêt floue est faible, car la localisation donn´ee par
l’information a priori de l’atlas est tr`es bonne (en haut `a gauche figure 13.11). En effet, le champ de
correspondance ´etant contraint par les ventricules lat´eraux et par le quatri`eme ventricule, la position
du troisième ventricule est inf´erée avec pr´ecision.

surf(Iatlas) Iroi

Ifusion surf(OV T3)

FIG. 13.11 –Etape 6 : reconnaissance du troisi`eme ventricule (vue sagittale)

Le contexte radiom´etrique du troisi`eme ventricule pose des probl`emesà cause de la pr´esence de
la citerne quadrijumelle, remplie de liquide c´ephalo-rachidien, situ´ee post´erieurement `a ce ventricule,
et avec laquelle il est connexe (elle est observable sur la figure, juste en-dessous du splenium du corps
calleux).

Nous prenons donc un ´elément structurant sph´erique de noyau 0 mm et de support 4 mm, ce
qui donne une r´egion peu floue (en haut `a droite figure 13.11). Cette faible dilatation conditionne
fortement la localisation du troisi`eme ventricule, ce que nous pouvons nous permettre.

La seconde diff´erence avec l’´etape pr´ecédente est que nous n’op´erons pas d’ouverture morpho-
logique sur l’information fusionn´ee. Contrairement aux ´etapes o`u il s’agissait de garantir la d´econ-
nexion entre l’objet recherch´e et d’autres objets, fins et connexes, ou tout simplement proches, cette
déconnexion n’a pas lieu d’ˆetre ici, puisque la r´egion d’intérêt, très restrictive, l’effectue lors de la
fusion.
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Le champ de d´eformation issu des deux derni`eresétapes est repr´esenté dans la figure 13.12 sur
une coupe sagittale. Nous constatons sur ce champ l’influence des troisi`eme et quatri`eme ventricules.
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FIG. 13.12 –Modification du champ de correspondance apr`es l’étape 6 (vue sagittale)

Cette coupe sagittale, situ´ee dans le plan inter-h´emisphérique, montre la diff´erence
entre le champ de correspondance qui r´esulte de l’étape 2 et celui qui r´esulte de l’ini-
tialisation. Les objets consid´erés sont ceux qui ont ´eté reconnus jusqu’`a cetteétape ;
par rapport `a la figure 13.9, le champ tient compte de deux nouveaux objets : les troi-
sième et quatri`eme ventricules.

13.2 Pŕesentation des ŕesultats

Le résultat final de la reconnaissance des six structures c´erébrales que nous avons trait´ees est
donnée sur deux double planches dans les trois plans de coupe, et sur des vues en trois dimensions.

La double planche A repr´esente en superposition `a l’image I les surfaces des trois structures
segment´ees :

– le ventricule lat´eral droit,

– le putamen droit,

– et le troisième ventricule.

Cette premi`ere double planche est, pour chaque plan de coupe, r´epartie sur deux figures ; ce sont 13.13
et 13.14 pour les coupes axiales, 13.17 et 13.18 pour les coupes coronales, et 13.21 et 13.22 pour les
coupes sagittales.
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La double planche B repr´esente en superposition `a l’image I les surfaces des trois structures
segment´ees :

– le ventricule lat´eral gauche,

– le noyau caud´e droit,

– et le quatrième ventricule.

Cette seconde double planche est, pour chaque plan de coupe, r´epartie sur deux figures ; ce
sont 13.15 et 13.16 pour les coupes axiales, 13.19 et 13.20 pour les coupes coronales, et 13.23
et 13.24 pour les coupes sagittales.

Nous visualisons ensuite, rendus en trois dimensions (figures 13.25 et 13.26), le syst`eme ven-
triculaire et les noyaux de la base de l’atlas, et ces mˆemes structures, obtenues automatiquement par
notre procédure de reconnaissance dans l’imagexavT1.
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FIG. 13.13 –Reconnaissance – planche A, vue axiale 1/2
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FIG. 13.14 –Reconnaissance – planche A, vue axiale 2/2



298 Chapitre 13. Mise en œuvre de la reconnaissance

FIG. 13.15 –Reconnaissance – planche B, vue axiale 1/2
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FIG. 13.16 –Reconnaissance – planche B, vue axiale 2/2
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FIG. 13.17 –Reconnaissance – planche A, vue coronale 1/2
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FIG. 13.18 –Reconnaissance – planche A, vue coronale 2/2
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FIG. 13.19 –Reconnaissance – planche B, vue coronale 1/2
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FIG. 13.20 –Reconnaissance – planche B, vue coronale 2/2
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FIG. 13.21 –Reconnaissance – planche A, vue sagittale 1/2
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FIG. 13.22 –Reconnaissance – planche A, vue sagittale 2/2
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FIG. 13.23 –Reconnaissance – planche B, vue sagittale 1/2
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FIG. 13.24 –Reconnaissance – planche B, vue sagittale 2/2
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FIG. 13.25 –Reconnaissance – vue 3D du syst`eme ventriculaire

La vue du haut repr´esente une partie du syst`eme ventriculaire tel qu’il est d´efini dans
l’atlasA ; les objets visualis´es sont les ventricules lat´eraux gauche et droite (en plus
foncé), le troisième ventricule (en plus clair), et le quatri`eme ventricule (en gris in-
termédiaire). La vue du bas montre le r´esultat de notre proc´edure de reconnaissance
pour ces objets dans l’imageI = xavT1. Ces objets num´eriques tridimensionnels,
constitués de voxels, donnent lieu `a une triangulation de leur surface, età un lissage
de cette triangulation, afin que le rendu paraisse plus r´ealiste.
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FIG. 13.26 –Reconnaissance – vue 3D des ventricules lat´eraux et des noyaux

Cette figure est r´ealisée de la mˆeme façon que la figure 13.25. La vue du haut montre
les ventricules lat´eraux, le noyau caud´e droit, et le putamen droit, extraits de l’atlasA.
Les deux vues du bas repr´esentent ces mˆemes objets, reconnus dansI = xavT1 par
notre procédure.
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13.3 Commentaire des ŕesultats

Les résultats que nous avons montr´e correspondent `a quelques structures dont l’ensemble est re-
présentatif des difficult´es que nous pouvons rencontrer, avec des structures de forme et de localisation
très variées. Ils ne sont donc pas exhaustifs, mais leur bonne qualit´e est prometteuse.

S’ils sont bien meilleurs que ceux des approches des parties II etIII, ils ne sont cependant pas
exempts de d´efauts.

En particulier, un d´efaut récurrent des structures reconnues est qu’elles sont sous-segment´ees.
L’ouverture morphologique, appliqu´eeà l’information issue de la fusion avant que la binarisation

n’ait lieu, a tendance `a faire disparaˆıtre les parties les plus fines des objets anatomiques. Elle est
cependant utile pour d´econnecter ces objets d’autres objets voisins, bien que cette d´econnexion soit
déjà favorisée par la s´evérité de la classification vis-`a-vis de l’effet de volume partiel.

Aussi, en garantissant l’isolement des ventricules lat´eraux par rapport au troisi`eme ventricule,
par l’effacement des trous de Monro, nous perdons la partie ant´erieure de la tˆete de ces ventricules
et une portion de l’apex. Pour le putamen droit, bien disjoint du claustrum, c’est sa queue qui est ou-
bliée dans les coupes axiales sup´erieures. Le quatri`eme ventricule, correctement dissoci´e du liquide
céphalo-rachidien des citernes voisines, y laisse ses r´ecessus lat´eraux ; il conserve malheureusement
une partie de l’acqueduc de Sylvius. Le troisi`eme ventricule, quant `a lui, n’a plus sa partie sup´erieure
à l’adhérence inter-thalamique ; en revanche, l’aqueduc de Sylvius, les trous de Monro, et surtout la
citerne quadrijumelle sont heureusement ´ecartés.

L’allure du champ de d´eformation résultant des ´etapes de reconnaissance est visualis´ee sur une
planche de coupes axiales (figure 13.27) de l’espace de l’atlas. Cette visualisation illustre que les
déformations impos´ees par les surfaces d’objets ont une incidence trop locale sur le champ. Cela
s’explique par l’utilisation d’un crit`ere d’arrêt de l’algorithme d’extension du champ pas assez s´evère
(Cf. section 11.3.5).

Nous avons fix´e� à0; 005 ; pour une d´eformation moins locale, donc plus liss´ee et plus pr´ecise, il
faudrait qu’� soit beaucoup plus faible. Une mise en œuvre multi-´echelles de l’algorithme d’extension
pourraitéliminer ce défaut, tout en conservant un temps de calcul raisonnable.
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FIG. 13.27 –Champ de d´eformation après les 7 ´etapes

Le mode de repr´esentation de cette planche est similaire `a celui des figures 11.4
et 11.5, mais ne repr´esente (en noir) que les voxels de l’atlas qui n’ont pas de voxels
antécédents par la d´eformation directeFE : I ! A.
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13.4 Conclusion

La mise en œuvre de notre proc´edure de reconnaissance a ´eté l’occasion de constater sa robus-
tesse vis-`a-vis de la vari´eté des structures `a segmenter.

La fusion d’informations, pour constituer les informations de s´election et l’information num´e-
rique finale, est intuitive. Nous avons privil´egié les opérateurs de compromis, afin d’ˆetre ni trop
sévère ni trop indulgent. Leur principal d´efaut est connu : la fusion r´esultante n’est pas tr`es discri-
minante. Néanmoins nous obtenons, apr`es la sélection des informations radiom´etriques et apr`es la
binarisation, les r´esultats escompt´es ; cela laisse `a penser qu’une finesse dans les proc´edés de fusion
n’est pas indispensable.

Le choix des informations sur lesquelles s’appuie les s´elections est effectu´e aussi de fa¸con très
intuitive. Pour la s´election d’une classe dans une classification, l’emploi d’une information de radio-
métriea priori est un bon discriminant. Quant `a la sélection finale, la fusion de toutes informationsa
priori , de préférence non radiom´etriques, fournit ´egalement un bon discriminant, le type de la mesure
de similarité employée n’affectant pas le r´esultat de la s´election.

Enfin, de la fusion r´esulte une information pr´ecise, et l’algorithme desk-moyennes donne une
binarisation adapt´eeà la dynamique de l’image de fusion.

La robustesse des r´esultats provient en fait de l’ensemble de notre proc´edure.
Un aspect primodial de sa mise en œuvre est l’ordre que nous fixons pour la reconnaissance des

objets ; cet ordre est le garant de bons r´esultats. Le fait de commencer par des structures anatomiques
de taille importante, et d´eterminantes du point de vue de l’architecture c´erébrale, permet de consti-
tuer un acquis. La connaissance de ces structures facilite l’introduction d’informationsa priori qui
décrivent d’autres structures, que nous ne pourrions pas segmenter aussi facilement de fa¸con directe.

Ainsi, l’obtentionpréliminaire de l’enc´ephale fournit une bonne initialisationde notre proc´edure ;
les ventricules lat´eraux conditionnent la recherche des structures de la partie sup´erieure de l’enc´e-
phale, et nous donnent acc`es aux noyaux de la base. La d´etermination du quatri`eme ventricule est
alors possible, et la connaissance de l’anatomie c´erébrale est pr´ecisée dans l’axe inf´erieur-sup´erieur ;
au final, le troisième ventricule se d´etermine facilement.

Les résultats que nous obtenons peuvent ˆetre améliorés.
Nous n’avons pas, par exemple, introduit d’information de sym´etrie par rapport au ventricule

latéral droit pour reconnaˆıtre le ventricule lat´eral gauche, ni d’information de direction par rapport
au noyau caud´e droit pour reconnaˆıtre le putamen droit. Notons que l’ajout de telles contraintes
spatiales ne se justifie que si elles sont suffisamment stables par rapport `a la variabilité anatomique.
Ici, elles ne se sont pas av´erées utiles pour que la reconnaissance aboutisse; n´eanmoins, pour des
images plus difficiles, elles seraient peut-ˆetre nécessaires.

Pour éviter le phénomène de sous-segmentation des structures, il faudrait vraisemblablement
modifier la méthode de segmentation ; l’ouverture morphologique pourrait ˆetre alors avantageuse-
ment remplac´ee par une ´erosion (plus forte qu’actuellement, afin de compenser l’accroissement de
la région), suivie d’une reconstruction num´erique par dilatation g´eodésique.

Nous ne garantissons pas non plus que la segmentation de deux structures adjacentes respecte
cette indication topologique (le noyau caud´e droit, par exemple, ne se love pas tout `a fait contre
le ventricule latéral droit). Un post-traitement de la segmentation pourrait suffire, ou mieux, nous
pourrions imposer cette contrainte sous la forme d’une information suppl´ementaire.

Il reste enfinà tester la robustesse de notre m´ethode sur plusieurs images, comme nous l’avons
fait pour la segmentation morphologique. En particulier, la faible sensibilit´e de notre m´ethode vis-
à-vis des op´erateurs de fusion, de la mesure de similarit´e, de la segmentation finale, et du calcul
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approximatif du champ de correspondance, reste `a confirmer.
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Conclusion

En comparaison avec les m´ethodes de segmentation par classification (non contextuelle au cha-
pitre 5, contextuelle au chapitre 6) et par morphologie math´ematique (chapitre 7), la proc´edure de
reconnaissance que nous proposons dans cette partie donne de bien meilleurs r´esultats.

Avec notre proc´edure, les structures c´erébrales sont individuellement reconnues. Chaque ´etape
procèdeà la segmentation d’une structure donn´ee, contrairement aux approches des parties pr´ecé-
dentes, o`u la segmentation ´etait globale `a l’ensemble des structures pour les classifications, et o`u elle
était difficilement particularisable `a chaque structure pour les m´ethodes de morphologie math´ema-
tique.

Ces approches distinguaient les trois mati`eres cérébrales principales (le liquide c´ephalo-rachidien,
la substance grise, et la substance blanche), et s´eparaient les sillons du syst`eme ventriculaire, et le
cortex des noyaux centraux. Pour cela, nous avions dˆu introduire une informationa priori, en l’oc-
currence la distance `a la surface enc´ephalique (sections 6.3.2 et 7.3.2).

Malgré les bons r´esultats obtenus pour de telles approches (figure 6.10 et annexe C), la segmen-
tationétait approximative. Une part importante de la citerne quadrijumelle n’´etait pas dissoci´ee du
troisième ventricule, ce dernier n’´etant pas toujours s´eparé des ventricules lat´eraux. Pour les noyaux,
nous n’obtenions v´eritablement que des marqueurs, leur morphologie ´etant relativement grossi`ere.

Les informations exploit´ees dans notre m´ethode de reconnaissance sont d’une part celles utilis´ees
dans les approches de classification contextuelle et de morphologie math´ematique, et d’autre part des
informations spatiales entre les structures. Les premi`eres sont utilis´ees ici conditionnellement `a des
régions d’intérêt, ce qui les rend plus robustes ; les secondes viennent les compl´eter, puisque nous
avions vu qu’elles faisaient d´efaut dans les approches des parties II et III alors qu’elles avaient une
grande importance anatomique (partie I).

Le fait de traiter s´equentiellement les structures anatomiques et de s’appuyer sur un mod`ele se
traduit par de nombreux avantages.

Un atlas, utilisé à travers un champ de correspondance (chapitre 11), sert de guide. Par rapport `a
l’existant (chapitre 9), une originalit´e de notre proc´edure réside dans le calcul progressif de ce champ,
qui devient de plus en plus pr´ecis au cours de la reconnaissance. A chaque nouvel objet identifi´e dans
l’image, le champ est actualis´e, contraint par les surfaces des objets reconnus. Un mod`ele très simple,
lui aussi original, peut alors ˆetre utilisé pour son calcul (section 11.3) ; il repose sur une approche
discrète et itérative de la r´esolution d’une ´equation exprimant que le laplacien vectoriel du champ est
nul.

A chaqueétape de notre proc´edure, la segmentation d’une structure est limit´eeà une région d’in-
térêt déduite de l’atlas, ce qui rend robuste l’emploi d’une classification automatique (Cf. figure 12.6).
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De plus, la connaissance des structures d´ejà reconnues permet l’expression d’informations particu-
li èresà la structure recherch´ee (section 12.2) ; leur prise en compte augmente la pr´ecision de la
segmentation, et facilite la reconnaissance. Avec des approches classiques, l’introduction de telles
informations serait d´elicate.

Contrairement `a la séquentialité des traitements morphologiques, celle de notre proc´edure est
beaucoup plus robuste ; chaque segmentation ´etant limitéeà une région d’intérêt, et donc plus pr´ecise,
les erreurs qui peuvent survenir `a uneétape sont mineures, et n’ont qu’une faible incidence sur les
étapes suivantes.

Une particularité intéressante de notre proc´edure est qu’`a chaque ´etape elle emploie la th´eorie
des ensembles flous sur les structures non floues d´ejà reconnues.

La théorie des ensembles flous offre un cadre tr`es souple `a l’expression d’informations impr´e-
cises, et permet de repousser la segmentation apr`es que l’ensemble de ces informations ont ´eté fu-
sionnées. Elle permet d’exprimer dans un mˆeme formalisme des informations tr`es hétérogène telles
que l’appartenance `a une classe en fonction de la radiom´etrie, des relations de distance, de position
relative, des informations de localisation. Elle fournit enfin des outils pour fusionner ces informa-
tions, qui permettent ensuite de prenddre une d´ecision binaire.

Quant au caract`ere non flou de la segmentation finale, r´esultat de cette d´ecision, il est un gage
d’efficacité de notre proc´edure. D’une part, la mise en œuvre fastidieuse de traitements flous `a partir
d’ensembles flous est ´evitée. En effet, les dilations floues, les informations de direction, et les in-
formations de distance s’appuient sur les objets binaires d´ejà reconnus ; leur calcul est donc assez
rapide. D’autre part, le caract`ere non flou de la segmentation finale fournit un cadre rigide au calcul
du champ de correspondance.

Enfin, notre proc´edure de reconnaissance doit ˆetre consid´erée comme un sch´ema directeur pour
la reconnaissance, chaque technique qu’elle fait intervenir ´etant une v´eritable boˆıte noire interchan-
geable, que ce soit le recalage surfacique, le mod`ele d’extension du champ de correspondance, l’uti-
lisation des informations, ou la segmentation.

Nous n’avons pas pouss´e plus loin la reconnaissance des structures internes du cerveau, faute de
temps, et `a cause de l’aspect informatique gourmand de notre m´ethode1. Notre procédure est une
proposition prometteuse qui doit encore ˆetre validée sur un jeu d’acquisitions vari´ees.

1: Une image par r´esonance magn´etique nucléaire tridimensionnelle(( pèse)) de l’ordre de 4 Mo, si la quantification
de la radiom´etrie est limitée à un codage sur 8 bit, et si le volume est restreint `a la boˆıte englobante de l’enc´ephale ; le
champ de correspondance ´equivalent, qui contient les trois coordonn´ees du vecteur d´efini en chaque voxel, est de l’ordre
de 48 Mo (sur une machine o`u un flottant est cod´e sur 32 bit). L’exigence en m´emoire vive, en place disque, et en calcul est
doncélevée. Le temps de calcul n´ecessaire `a l’exécution d’une ´etape de notre proc´edure sur une station de travail actuelle,
sans collaboration de plusieurs microprocesseurs et sans mise en œuvre multi-´echelles, est de l’ordre de 5 minutes, soit
30 minutes pour les six structures segment´ees ici.
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Le sujet de notre travail ´etait de segmenter les structures internes du cerveau en imagerie par
résonance magn´etique tridimensionnelle, ce qui repr´esente un enjeu important pour des ´etudes ana-
tomiques comme fonctionnelles. Les difficult´es que nous avions `a surmonter r´esident dans la grande
variabilité morphologique des structures c´erébrales, et dans leur proximit´e aussi bien au sein du cer-
veau que dans l’espace radiom´etrique.

Partant de m´ethodes de classification non contextuelles, nous avons introduit progressivement
des informations spatiales. Cette introduction s’est effectu´ee tout d’abord avec la notion de voisi-
nage, dans les potentiels de cliques en relaxation markovienne, et dans les ´eléments structurants en
morphologie math´ematique. Puis ces informations sont devenues de plus en plus structurelles, avec
un potentiel de localisation pour la relaxation markovienne, et avec des conditionnements pour la
morphologie math´ematique. Si les premi`eres parties de ce manuscrit s’appuient uniquement sur les
données de l’IRM, la m´ethode de reconnaissance que nous proposons dans la derni`ere partie utilise
un modèle anatomique sous la forme d’un atlas, et int`egre des informations spatiales structurelles
plus complètes.

La première partie a ´eté consacr´eeà une présentation de l’anatomie c´erébrale, et `a son observation
en imagerie par r´esonance magn´etique tridimensionnelle.

Nous avons d´ecrit les objets c´erébraux par quatre types d’informations: leur classe radiom´e-
trique, qui dépend de leur mati`ere constitutrice (tissu ou liquide), et les relations spatiales, que sont
les relations ensemblistes, directionnelles, et de distance. Si l’ensemble de ces informations est im-
portant pour la reconnaissance visuelle que pratiquent les anatomistes, elles sont rarement prises en
compte de fa¸con simultan´ee dans la plupart des m´ethodes de la litt´erature. C’est sur cette description
des structures, exprim´ee sous forme d’informations, que repose notre m´ethode finale de reconnais-
sance. Une description relationnelle de l’anatomie c´erébrale mériterait d’être beaucoup plus pr´ecise ;
en particulier, elle pourrait s’appuyer sur les parties de structures, plutˆot que sur les structures elles-
mêmes.

Afin de modéliser les informations radiom´etriques, nous avons effectu´e des tests de gaussiennet´e
sur plusieurs structures anatomiques, `a partir d’une segmentation manuelle ; pour cela, nous avons
proposé un protocole qui garantit que ces tests laissent de cˆoté les volumes de m´elange, et qu’ils sont
donc robustes. Nous avons alors constat´e le caract`ere gaussien des lois radiom´etriques. Bien que cela
soit généralement admis, nous n’avons pas trouv´e dans la littérature de r´ealisation de pareils tests.
Nos résultats devraient n´eanmoins ˆetre validés sur une grande quantit´e d’acquisitions de s´equences
variées.

La deuxième partie a trait´e de méthodes de segmentation non contextuelles ; seules les informa-
tions radiométriques ont donc ´eté considérées.

Comme nous avons r´ealisé, au cours de la premi`ere partie, un apprentissage manuel des sta-
tistiques radiom´etriques de diff´erents objets anatomiques, nous avons pu juger des limites d’une
approche bay´esienne param´etrique : le fort recouvrement des lois radiom´etriques des diff´erents ob-
jets ne permet que de distinguer les trois mati`eres cérébrales principales (liquide c´ephalo-rachidien,
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substance grise et substance blanche), y compris lorsque nous disposons de deux acquisitions de
modalités différentes.

Des outils de classification automatique pouvant s’av´erer très utiles, nous avons examin´e le com-
portement de l’algorithme desk-moyennes. Nous avons remis en cause sa fiabilit´e à donner ef-
fectivement des classes proches de l’optimal, au sens de la fonctionnelle `a minimiser ; nous avons
alors propos´e une solution empirique destin´eeà le rendre plus robuste : l’algorithme est r´epété et
sa meilleure solution est conserv´ee. Si les crit`eres de validit´e de classifications sont g´enéralement
définis dans l’espace des caract´eristiques, une voie de recherche consisterait ici `a exprimer un crit`ere
qui tienne compte aussi de la coh´erence spatiale des classes dans l’image. Mais il est pr´eférable alors
d’introduire des contraintes de coh´erence spatiale dans les m´ethodes elles-mˆemes, ce qui fait l’objet
des parties suivantes.

La troisième partie s’est int´eress´eeà l’introduction de la notion de contexte en segmentation.
En premier lieu, nous avons examin´e l’approche markovienne, m´ethode assez classique de classi-

fication avec r´egularisation spatiale. Nous avons montr´e qu’elle définit un cadre formel dans lequel la
prise en compte d’informations suppl´ementaires de localisation peut donner de bons r´esultats. Ainsi
nous avons pu distinguer, au sein de la substance grise, le cortex et les noyaux centraux, ce qui `a notre
connaissance n’avait jamais ´eté réalisé avec cette m´ethode. Ces r´esultats pourraient ˆetre améliorés en
prenant en compte explicitement l’existence de classes de m´elange : les structures anatomiques de
morphologie plutˆot surfacique (comme les sillons par exemple) ne disparaˆıtraient pas avec la r´egula-
risation, et les ambigu¨ıtés qui existent entre les classes de m´elange et d’autres classes de radiom´etrie
proche pourraient ˆetre levées grâceà des termes contextuels.

Nous avons aussi mis en œuvre une classification markovienne sur un graphe d’adjacence, construit
à partir des bassins versants donn´es par l’algorithme de la surface de partage des eaux. L’int´erêt d’uti-
liser une sur-segmentation est de simplifier le traitement des donn´ees, tout en conservant l’essentiel
des informations qu’elles comportent. Cependant, la classification fournit des r´esultats trop grossiers
parce qu’elle ne porte que sur les bassins versants, les ´eléments de surface n’´etant pas classifi´es. A
titre de perspective, nous avons alors propos´e une méthode de constitution d’un graphe d’adjacence,
qui permet l’étiquetage des bassins comme celui des ´eléments de surface.

Une seconde approche pour introduire la notion de contexte est la morphologie math´ematique.
Nous avons ´elaboré dans ce cadre des proc´edures automatiques de segmentation pour un certain
nombre de structures (enc´ephale, sillons, cortex, syst`eme ventriculaire, noyaux centraux, et substance
blanche) ; ces proc´edures ont ´eté validées sur une base d’images de grande variabilit´e, vis-à-vis des
imageurs, des s´equences d’acquisition, et des sujets, sains et pathologiques. La robustesse de nos
procédures provient des deux types de param`etres qu’elles utilisent : les param`etres radiom´etriques,
appris automatiquement, et les param`etres morphologiques, d´eduits de connaissances anatomiques.
L’originalit é de notre travail r´eside essentiellement dans l’enchaˆınement des op´erateurs, et dans les
conditionnements des diff´erents résultats de segmentation entre eux. Nous avons r´eussià distinguer
le cortex et les noyaux centraux ; les sillons sont obtenus par une utilisation originale de l’algorithme
de la surface de partage des eaux ; et la proc´edure que nous proposons pour segmenter l’enc´ephale
donne de tr`es bons r´esultats, robustes et reproductibles.

Enfin, nous pr´esentons une m´ethode originale qui permet d’´evaluer l’évolution des statistiques
radiométriques de deux tissus de part et d’autre de leur fronti`ere. Pour cela, nous d´efinissons des
zones d’influence entre deux r´egions. Nous avons montr´e comment cette m´ethode pouvait ˆetre em-
ployée pour donner les statistiques des tissus purs `a partir d’une segmentation mˆeme grossi`ere. Elle
a aussi ´eté mise en œuvre avec succ`es pour une application de volum´etrie de pathologie en image-
rie très anisotrope. Puisque cette m´ethode exprime la notion de contexte spatial d’une structure, elle
pourraitégalement servir d’outil pour l’´etude statistique de la modification des lois radiom´etriques
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entraˆınée par l’effet de volume partiel.

La quatrième et derni`ere partie a ´eté pour nous l’occasion de tirer le meilleur bénéfice des tech-
niques utilisées dans les parties pr´ecédentes. Jusqu’ici, nous avons vu que l’apport d’informations
descriptives concernant les structures anatomiques donnait de bons r´esultats, mais que le cadre trop
général du traitement de ces informations ne permettait pas d’exploiter les informations particuli`eres
à chaque structure. Par exemple, la reconnaissance individuellede chaque noyau central ´etait possible
mais au d´etriment du respect de leur morphologie.

Nous avons donc propos´e une proc´edure originale de reconnaissance des structures internes c´eré-
brales, qui r´epondà l’objectif de prendre en compte, pour chaque structure, l’ensemble des connais-
sances anatomiques dont nous disposons. Les connaissances sont exprim´ees d’une part sous forme
linguistique, comme les relations spatiales par exemple, d’autre part sous forme iconique, via un
atlas anatomique. Pour repr´esenter ces connaissances h´etérogènes, nous avons choisi le cadre th´eo-
rique des ensembles flous, et nous avons vu que ses outils permettent non seulement d’exprimer les
diff érents types d’informations dont nous disposons, quelle que soit leur s´emantique, mais aussi de
réaliser leur fusion pour aboutir finalement `a une décision pertinente.

Notre procédure est guid´ee par un champ de correspondance, d´efini entre l’atlas et l’image `a
traiter, et actualis´e à chaque nouvelle segmentation d’objet anatomique. A notre connaissance, l’as-
pect séquentiel de cette approche est original. Il permet d’exploiter l’ensemble des connaissancesa
priori de l’anatomie c´erébrale :à chaque ´etape, la reconnaissance peut s’appuyer sur toute informa-
tion relativeà un objet d´ejà segment´e. Le modèle que suit le champ de correspondance, discret et
de laplacien vectoriel nul, est lui aussi original, et volontairement approximatif. Simple `a mettre en
œuvre, il est justifi´e par la structure que nous avons adopt´ee pour d´ecrire les objets : il est contraint
par la déformation de leur surface, et son calcul peut ˆetre men´e de façon indépendante au sein de
chaque r´egion délimitée par ces surfaces. Ce calcul pourrait facilement faire l’objet d’une implanta-
tion multi-échelles ; cela permettrait d’obtenir une plus grande pr´ecision tout en conservant un temps
de calcul raisonnable. Les d´efauts inhérents au mod`ele sont dus `a l’absence de structure topologique
forte : la correspondance ne respecte pas strictement la relation conteneur-contenu, les adjacences
entre structures ne sont pas impos´ees explicitement, il ne tol`ere pas de glissements dans la position
relative de deux structures adjacentes.

A chaqueétape de notre proc´edure, les donn´ees radiom´etriques de l’image sont classifi´ees auto-
matiquement par l’algorithme desk-moyennes. Pour assurer l’obtention d’une classe qui repr´esente
la structure recherch´ee, plusieurs classifications sont men´ees avec un nombre de classes variable, et
pour que ces classifications soient robustes, elles sont limit´eesà une région d’intérêt contenant cette
structure. La s´election de l’information la plus pertinente issue des classifications est r´ealisée avec
une mesure de similarit´e avec des informationsa priori. Au final, l’ensemble des informations qui
décrivent la structure recherch´ee sont fusionn´ees, et le r´esultat de la fusion est trait´e morphologique-
ment, pour qu’une binarisation contextuelle locale, suivie d’un ´etiquetage des composantes connexes,
fournisse la segmentation d´esirée. Cette m´ethode de segmentation est, `a notre connaissance, enti`ere-
ment originale.

Enfin, une part importante de notre contribution a ´eté de construire une biblioth`eque de trai-
tements d’images num´eriques, dans laquelle se retrouvent tous les outils mis en œuvre durant ce
travail de thèse. Son originalit´e principale réside dans le fait que les traitements qu’elle contient
fonctionnent aussi bien avec des images tridimensionnelles qu’avec des images bidimensionnelles,
et qu’ils prennent en compte l’´eventuelle anisotropie des images. Nous avons toutefois un regret :
cette bibliothèque ne tire pas profit du paradigme objet. Si cela ´etait le cas, les diff´erentes structures
d’images, et les types vari´es de donn´ees qui les constituent, pourraient r´eutiliser avantageusement les
algorithmes de traitements que nous avons mis en œuvre.



322 Conclusion g´enérale

Comme notre proc´edure de reconnaissance semble fournir un cadre int´eressant `a la segmentation
des structures internes c´erébrales, les perspectives que nous imaginons `a notre travail s’articulent
autour de cette derni`ere méthode.

L’atlas utilisé devraitêtre beaucoup plus d´etaillé. La définition des structures anatomiques de-
vrait être exhaustive, et devrait distinguer pour chaque structure ses diff´erentes parties. Ces derni`eres
seraient de v´eritables objets anatomiques `a part entière (par exemple, le troisi`eme ventricule serait
composé de plusieurs parties discrimin´ees par leur position relative par rapport `a l’adhérence inter-
thalamique et au plan inter-h´emisphérique). Cela se traduirait par trois avantages importants.

En premier lieu, de la mˆeme façon que, par rapport aux premi`eres parties qui traitent de groupes
de structures anatomiques, la derni`ere partie traite chaque structure ind´ependamment, nous pourrions
alors consid´erer chaque structure comme un ensemble d’objets, et d´ecider de traiter chaque structure
particulière par partie. Les relations entre objets c´erébraux (sous-structures anatomiques) pourraient
être plus pr´ecises, et donc les informations concernant les objets recherch´es plus nombreuses, et ces
objets mieux d´ecrits.

Cela permettrait aussi d’am´eliorer le recalage surfacique entre les structures de r´eférence et celles
qui sont segment´es dans l’image. La surface d’une structure serait compos´ee des ´eléments de surface
de ses parties, et le recalage pourrait s’effectuer simultan´ement pour ces multiples ´eléments.

Enfin, du point de vue de la segmentation, elle serait am´eliorablea posteriori. Après l’étape de
recalage multiple, nous aurions la possibilit´e de détecter des d´efauts dans cette segmentation. Le
problème de l’absence de reconnaissance de la partie sup´erieure du troisi`eme ventricule, que nous
avons observ´e avec notre proc´edure, pourrait ainsi ˆetre identifié, et corrigé.

La sous-étape de segmentation, qui part de la s´election d’une information issue de classifications
pour donner un objet binaire, pourrait ˆetre remplac´ee par d’autres techniques de segmentation. En
particulier, il serait intéressant de se placer dans un cadre markovien, et ce pour plusieurs raisons.

Nous avons vu que l’apport d’informations de localisation au sein de la relaxation donnait de
bons résultats. Ici, ces informations sont multiples, et pourraient ˆetre introduites sous la forme de
termesénergétiques.

Les informations radiom´etriques de l’objet recherch´e et des autres objets pr´esents dans la r´egion
d’intérêt floueétant connues plus ou moins approximativement, les param`etres du terme d’attache
aux données pourraient dans un premier temps ˆetre fixés. Il pourrait en ˆetre de mˆeme pour les coef-
ficients de la matrice de Potts ; en particulier, ils pourraient favoriser des contraintes d’adjacence par
la présence des objets d´ejà reconnus.

Une autre perspective de notre travail serait d’autoriser dans notre proc´edure s´equentielle des
retours en arri`ere. Cela n´ecessiterait alors de d´efinir une strat´egie de segmentation.

Il nous semble raisonnable qu’il faille fixer l’ordre dans lequel les structures seraient segment´ees,
et que les retours en arri`ere ne soient possibles qu’`a l’issue de certains groupements d’´etapes. Pour
que la proc´edure de reconnaissance reste automatique, un crit`ere de validité devrait aussi ˆetre défini,
et dépendrait de deux facteurs : la coh´erence interne au groupe d’objets qui viennent d’ˆetre segmen-
tés, et la coh´erence externe de ce groupe vis-`a-vis des objets qui ont ´eté segment´es antérieurement.
Il nous semble qu’une telle proposition s’accompagnerait bien d’une segmentation floue des objets
d’un même groupe. Ainsi, pour juger de la coh´erence interne, nous pourrions utiliser une mesure
d’intersection ou de distance spatiale.

Si la procédure de reconnaissance que nous proposons pˆeche par son manque de validation, ses
résultats sont tr`es prometteurs, et sa construction est suffisamment ouverte pour qu’elle puisse ˆetre
reprise et am´eliorée.
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Annexe A

Prise en compte de l’anisotropie
en traitement d’images 3D

Comme nous l’avons vu en section 2.1.3, les images que nous avons `a traiter présentent la par-
ticularité d’être généralement anisotropes. De nombreux traitements d’images peuvent se r´esumer
ainsi : pour chaque point de l’image, son examen et celui de son voisinage permettent d’affecter `a ce
point une nouvelle valeur. Les traitements classiques d’images doivent donc ˆetre adapt´es pour que la
notion de voisinage tienne compte d’une ´eventuelle anisotropie.

Après avoir défini des notations abr´egées, nous proposons pour plusieurs op´erateurs classiques
de traitement d’images diverses formules qui tiennent compte de l’anisotropie des images.

A.1 Notations

Soit(�x; �y; �z) les dimensions des voxels de l’image. Notons, de fa¸con générique,x une des
coordonnées d’un voxel de l’image ; ce peut ˆetre effectivementx, mais aussiy ouz.

notation signification

x+ x+ �x

x� x��x

x� x+ �x=2

x	 x��x=2

x� x oux+ oux� oux� oux	

Pour désigner un jeu de coordonn´ees modifié par rapport `a (x; y; z), nous nous permettons de ne
pas faire apparaˆıtre les coordonn´ees non modifi´ees. Ainsi par exemple :

(x�) désigne (x�; y; z)
(x�1 ; z�2) désigne (x�1 ; y; z�2).

Soitf une fonction des 3 coordonn´ees(x; y; z). Notons :

notation signification

�f(x�1 : x�2) f(x�2)� f(x�1)

�f(x� :) �f(x� : x)

�f(: x�) �f(x : x�)

�f(x�) �f(x� : x+)

�f(x
) �f(x	 : x�)
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Ces notations s’appliquent `a chaque coordonn´ee indépendamment des autres :

notation signification

X x�1 : x�2

Y y�3 : y�4

�f(X; Y ) f(x�2 ; y�4)� f(x�1 ; y�3)

�f(X; y�) f(x�2 ; y�)� f(x�1 ; y�)

Par exemple :

�f(x� ; y	; : z�) signifie f( x +�x; y �
�y

2
; z +

�z

2
) � f( x��x; y �

�y

2
; z ) :

A.2 Gradients

A.2.1 Cas bidimensionnel

Considérons le sites = (x; y) de l’image bidimensionnelleI . Le gradient s’´ecrit :

rI(s) =

�
rIx(s)
rIy(s)

�
où rIx(s) =

@I

@x
(s) :

Le gradient suivantx peut se discr´etiser en ce que nous appelerons des((demi-gradients)) :

rI+x (s) =
�I(: x+)

�x
;

rI�x (s) =
�I(x� :)

�x
:

Un gradient moyen entre les deux demi-gradients peut ˆetre défini :

rI�x (s) =
rI+x (s) +rI

�
x (s)

2
=

�I(x�)

2�x
:

Le gradient enx de Sobel effectue une moyenne pond´erée de gradients moyens, de telle fa¸con que
le gradient moyen centr´e en(s) participe pour moiti´e au gradient total, et que les gradients moyens
excentrés suivanty (c’est-‘a-dire en(x; y+) et en(x; y�)) aient le même poids. Ainsi :

rISobel
x (s) =

1

2
rI�x (y) +

1

4
rI�x (y

+) +
1

4
rI�x (y

�)

=
1
2�I(x�) + 1

4(�I(x�; y+) + �I(x� ; y�) )

2�x
:

Le gradient enx de Sobel peut s’´ecrire sous la forme d’une convolution de noyauSx :

rISobel
x (s) = I � Sx(s) ;

où :

Sx(s) =
1

8�x

1 0 �1

2 0 �2

1 0 �1

;

les colonnes de gauche `a droite correspondant respectivement `a x = ��x; 0;�x, et les lignes de
haut en bas `a y = ��y; 0;�y.
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A.2.2 Cas tridimensionnel

Pour le cas tridimensionnel, les trois premiers gradients conservent leur ´ecriture.

En revanche, le gradient de Sobel doit ˆetre adapt´e. La contribution en(s) doit avoir une pond´era-
tion similaireà celle de l’ensemble des quatre autres contributions calcul´ees en(y�), (y+), (z�) et
(z+). Nous pouvons ´ecrire :

rISobel
x (s) =

1

2
rI�x (s) +

1

2

�
�xy

�
rI�x (y+) +rI

�
x (y�)

2

�
+ �xz

�
rI�x (z+) +rI

�
x (z�)

2

��
;

où �xy et �xz sont des constantes dont la somme vaut1 et qui ne sont pasa priori égales car la
pondération doitêtre plus importante pour les gradients voisins les plus proches. Nous avons choisi
de prendre une pond´eration inversement proportionnelle `a la distance :8<

:
�xy + �xz = 1

�xy = �x=�y
�xz = �x=�z

) �x =
�y�z

�y + �z
:

Il vient :

rISobel
x (s) =

1
2�I(x�) + �y�z

4(�y+�z)

�
�I(x� ;y+ )+�I(x� ;y�)

�y + �I(x� ;z+ )+�I(x� ;z� )
�z

�
2�x

;

les formulesrISobel
y (s) etrISobel

z (s) étantécrites de fa¸con similaire.
Le noyau de convolution du gradient enx de Sobel devient donc en 3D :

Sx(s) =
1

8�x

0 0 0
�y

�y+�z 0 � �y
�y+�z

0 0 0

�z
�y+�z 0 � �z

�y+�z

2 0 �2
�z

�y+�z 0 � �z
�y+�z

0 0 0
�y

�y+�z 0 � �y
�y+�z

0 0 0

;

où les matrices de haut en bas correspondant `a z = ��z; 0;�z. Remarquons que nous pouvons
retrouver le noyau du cas bidimensionnel en passant `a la limite�z ! +1.

A.3 Laplacien

Discrétisons la d´erivée seconde par rapport `ax en(s) à partir des demi-gradients :

r2
xI(s) = r+

x (rI
�

x (s))

= r+
x

�
�I(x� :)

�x

�

=
�I(: x+)��I(x� :)

�x2

=
I(x+)� 2I(s) + I(x�)

�x2
:



328 Annexe A. Prise en compte de l’anisotropie en traitement d’images 3D

Remarquons que cette formule peut ´egalement s’obtenir avec :

r2
xI(s) = r


x (rI



x (s)) où rI
x (s) =
�I(x
)

�x
:

De l’écriture de la d´erivée seconde, nous d´eduisons celle du laplacien :

�I(s) = r2
xI(s) +r

2
yI(s) +r

2
zI(s)

=
I(x+) + I(x�)

�x2
+
I(y+) + I(y�)

�y2
+
I(z+) + I(z�)

�z2
� 2

�
1

�x2
+

1

�y2
+

1

�z2

�
I(s) :

Il s’exprime donc sous la forme d’une convolution dont le noyau est :

Lx(s) =

0 0 0

0 1
�z2

0

0 0 0

0 1
�y2

0

1
�x2 �2

�
1

�x2
+ 1

�y2
+ 1

�z2

�
1

�x2

0 1
�y2 0

0 0 0

0 1
�z2 0

0 0 0

:

A.4 Diffusion

L’ équation de la diffusion s’´ecrit :

@I

@t
(s; t) = div(c(s; t)rI(s; t))

Discrétisons le terme enx de la divergence :

@

@x

�
c(x; t)

@I

@x
(x; t)

�
=

c(x� ; t)�I(: x+ ; t) + c(x	 ; t)�I(: x� ; t)

�x2
:

@

@x

�
c(s; t)

@I

@x
(s; t)

�
=

@

@x

�
c(x; t)

�I
x (s)

�x

�

=
c(x� ; t)�I(: x+ ; t)� c(x	; t)�I(x� :; t)

�x2

=
c(x� ; t)�I(: x+ ; t) + c(x	; t)�I(: x� ; t)

�x2
:

En définissant les flux suivant :

�x� = c(x� ; t)�I(: x+ ; t) =�x2

�x	 = c(x	 ; t)�I(: x� ; t) =�x2 ;
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la diffusion s’écrit alors :

I(s; t+) = I(s; t) + �t (�x� + �x	 + �y� + �y	 + �z� + �z	 ) :

Les coefficients de diffusionc entre deux voxels s’expriment avec une fonction (not´eef ) du
gradient correspondant, soit :

c(x� ; t) = f( jrI(x�; t)j ) ;

c(x	 ; t) = f( jrI(x	; t)j ) ;

où nous pouvons effectuer comme approximation :

rI(x�; t) =
�I(: x+ ; t)

�x
;

rI(x	; t) =
�I(: x� ; t)

�x
:

Il en est de mˆeme pour les coefficients eny et z.

A.5 Cartes de distances

Pour le calcul de cartes de distances (chapitre 7), nous utilisons une m´ethode de propagation par
chanfrein [BORG-86, VERW-91, MULL-92]. Les poids affect´es aux voxels du masque de chanfrein
prennent en compte l’anisotropie ´eventuelle de l’image. Ces poids ont des valeurs enti`eres afin que
le calcul de la carte soit plus rapide ; `a l’issue du calcul, un voxel de la carte de distance (`a valeur
entière) est approximativement proportionnel `a la distance euclidienne. Pour obtenir des distances en
millimètres, il suffit donc d’appliquer un coefficient multiplicatif.
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Annexe B

Relaxation markovienne

Pour réaliser une classification markovienne, nous devons minimiser une somme ´energétique
de deux termes, donn´ee par la formule (6.10) page 121. Le premier terme repr´esente l’attache aux
données en un sites tandis que le second, contextuel, repr´esente des contraintes appliqu´ees au sein de
la classification dans le voisinage des. Nous sommes donc confront´esà un problème d’optimisation
globale.

Cette annexe pr´esente les outils algorithmiques qui nous permettent de mener `a bien cette opti-
misation (sections B.1 et B.2), discute les probl`emes de leur mise en œuvre, et propose des solutions
(section B.3) qui ont ´eté utilisées pour ´etablir les résultats du chapitre 6.

B.1 Sch́ema ǵenéral des optimisations markoviennes

Les méthodes d’optimisation globale du probl`eme exprim´e par un champ de Markov proc`edent
d’un même sch´ema :

s1. on se donne une r´ealisation initiale ;

s2. un site est choisi de fa¸con stochastique ;

s3. ce site peut se voir affecter un nouvel ´etat (une nouvelle classe) ;

s4. si un critère d’arrêt n’est pas v´erifié, on retourne `a l’étapes2, sinon on retient comme r´esultat
final la dernière réalisation obtenue.

Le problèmeétant global, rien ne peut garantir qu’une r´ealisation optimale a ´eté découverte avant
que l’ensemble des r´ealisations possibles n’a ´eté pass´e en revue ; la cardinalit´e de cet ensemble ´etant
cn, avecc nombre de classes etn nombre de sites, son exploration n’est pas envisageable. En re-
vanche, il est possible de tirer parti d’algorithmes d’optimisation globale qui convergent, sous un
certain nombre de contraintes th´eoriques, vers une r´ealisation optimale. Plusieurs remarques s’im-
posent :

– L’introductiond’un critère d’arrêt est nécessaire pour mettre un terme `a la procédure de conver-
gence ; aussi, les r´esultats finals se limitent g´enéralement `a une approximation d’un r´esultat
optimal.
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Une qualité essentielle d’une mise en œuvre algorithmique consiste donc `a garantir que la
réalisation qu’elle fournit s’approche le plus possible de la r´ealisation que l’on attend.

– Pour un mˆeme problème, plusieurs r´ealisations optimales peuvent coexister, et si tel est le cas,
la réalisation optimale particuli`ere vers laquelle un algorithme converge d´ependà la fois de la
réalisation initiale (´etapes1) et des tirages stochastiques (´etapess2ets3). Montrons maintenant
que, malheureusement, ces facteurs al´eatoires peuvent jouer un rˆole important.

Définir complètement la forme des ´energies de l’´equation (6.10) avant l’optimisation fixe l’as-
pect du paysage ´energétique dans lequel un minimum optimal est recherch´e. Si le paysage est
trop accident´e et ne pr´esente pas par endroit de d´enivelé significatif, la proc´edure risque de se
terminer sur une r´ealisation très sous-optimale, ´eloignée de la r´ealisation attendue ; ce risque
n’est pas contrˆolable et dépend des facteurs al´eatoires pr´ecités.

Garantir une r´ealisation quasi-optimale n´ecessite que le paysage ne soit pas trop chaotique
et comporte une vall´ee dont la profondeur la d´emarque des autres ; les facteurs al´eatoires sont
alors limités. La maˆıtrise de la forme des ´energies est donc essentielle pour la bonne r´ealisation
de l’optimisation.

– Les algorithmes permettant de r´esoudre les probl`emes d’optimisation globale sont des m´e-
thodes stochastiques de relaxation. Ils correspondent au sch´ema général donné précédemment
et se distinguent uniquement par la fa¸con dont ils mettent en œuvre l’´etapes3.

Leur algorithmie est donca priori indépendante du choix du type de balayage et du crit`ere
d’arrêt. Cependant, leur comportement particulier ne permet pas d’effectuer n’importe quel
choix si l’on souhaite rendre l’optimisation performante.

Nous détaillerons par la suite les diff´erents points que nous venons de mentionner.

B.2 Algorithmes d’optimisation

Présentons maintenant trois algorithmes d’optimisation par relaxation, qui s’appliquent `a l’affec-
tationéventuelle d’un nouvel ´etatà un site (étapes3du schéma général).

Les deux premiers, l’´echantillonneur de Gibbs et l’algorithme de M´etropolis, sont stochastiques:
la minimisation de l’énergie en chaque site est favoris´ee mais non syst´ematique et un facteur al´eatoire
intervient.

Le troisième algorithme, celui des modes conditionnels it´erés, est quant `a lui déterministe : l’éner-
gie ne fait que d´ecroı̂tre et ce, le plus fortement possible; c’est une descente classique.

B.2.1 Échantillonneur de Gibbs

L’ échantillonneur de Gibbs est une m´ethode stochastique de relaxation o`u l’on fixe l’ état (la
classe) d’un site suivant les probabilit´es locales. Son fondement math´ematique est prouv´e en [BESA-74]
et [GEMA-84]. Il peut se r´esumer ainsi :

Pour un sites considéré,

e1. calculer pour tout ´etat possible!i (i 2 1 : : :c) du site sa probabilit´ePi,

e2. effectuer un tirage al´eatoire suivant cette loi de probabilit´e,

e3. affecter au site ce nouvel ´etat.
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L’utilisation de la loi fondée sur les probabilit´es locales permet de favoriser une modification de
l’ état de chaque site afin que son ´energie locale soit faible. La tendance est donc `a la minimisation
de l’énergie en tout site mais n’exclut pas les sauts positifs d’´energie locale qui permettent parfois,
immédiatement ou ult´erieurement, une baisse de l’´energie globale.

À l’ étapee1, Pi est calculée en appliquant la formule (6.11) page 122 :

Pi = P ( ys = y(t+1)s ; y(t+1)s 2 !i jX; Y (t) � fy(t)s g ) :

L’ étapee2s’effectueà l’aide d’une fonction de r´epartitionF définie telle que :

F (i) =
iX

j=1

Pj 8 i � 1 :

[0,1[ est partitionn´e enc intervalles tels que leième soit de longueur ´egaleà la probabilitéPi ; à chaque
intervalle correspond donc une classe :

état!1 , [ 0; F (1) [
état!i aveci � 2 , [F (i� 1); F (i) [ :

Effectuer un tirage suivant une loi uniforme entre 0 et 1 d´esigne un intervalle donc un ´etat ; au final,
la loi de tirage al´eatoire d’unétat est conforme `a la loi définie par lesPi.

B.2.2 Métropolis

L’algorithme de Métropolis [METR-53] est une m´ethode stochastique de relaxation diff´erente de
l’ échantillonneur de Gibbs enceci qu’elle ne n´ecessite pas le calcul de l’ensemble des probabilit´es
locales (étapee1).

Pour un sites considéré,

m1. tirer selon une loi uniforme un ´etat,

m2. calculer la différence ´energétique�U produite par l’affectation ´eventuelle du site `a ce nouvel
état,

m3. procéder effectivement `a l’affectation si la différence est n´egative, ou, suivant la loi de probabi-
lit é induite par le saut ´energétique si la différence est positive.

Si �U > 0, l’ étapem3 procèdeà un tirage uniforme entre 0 et 1 qui fournit une valeurP tirage,
puis affecte au sites l’ état!i lorsqu’est vérifiée l’inégalité :

P tirage < e��U : (B.1)

Remarquons qu’ainsi, l’augmentation de l’´energie locale en un site est d’autant plus probable qu’elle
est faible.

Afin de mieux comprendre cette loi probabiliste, explicitons-la `a l’aide des probabilit´es locales.
Soit !i l’ état obtenu al´eatoirement `a l’étape 1 ; le calcul de la diff´erence ´energétique�U lors de
l’ étape 2 s’effectue `a partir de la formule (6.11) suivant :

�U = � log P ( ys = y
(t+1)
s ; y

(t+1)
s 2 !i j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy

(t)
s g )

+ logP ( ys = y
(t+1)
s ; y

(t+1)
s = y

(t)
s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy

(t)
s g ) :
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La condition d’affectation (B.1) se traduit finalement par le rapport des probabilit´es locales :

P tirage <
P ( ys = y

(t+1)
s ; y

(t+1)
s 2 !i j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy

(t)
s g )

P ( ys = y
(t+1)
s ; y

(t+1)
s = y

(t)
s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy

(t)
s g )

: (B.2)

Signalons une modification de l’´etape 3 de cet algorithme, sugg´erée dans [KATO-92] : si la dif-
férence ´energétique est positive, l’affectation suit une loi de probabilit´e indépendante du saut ´ener-
gétique :

P tirage < P seuil

oùP seuil est un param`etre fixé par l’utilisateur et qui reste constant lors de l’optimisation.

Une variante `a histogramme constant de l’algorithme de M´etropolis, appel´ee méthode d’échange [BIND-86]
(ouspin flipen physique statistique), est particuli`erement adapt´ee aux cas o`u la proportion (probabi-
lit éa priori) de chaque classe est connue. Elle proc`ede comme suit :

Pour un sites considéré,

h1. tirer suivant une loi uniforme un ´etat puis choisir al´eatoirement un sites0 parmi ceux qui sont
dans cet ´etat,

h2. calculer la différence ´energétique produite par l’´echange ´eventuel de l’état des sitess ets0,

h3. procéder effectivement `a l’échange si la diff´erence est n´egative, ou suivant la loi de probabilit´e
induite par le saut ´energétique, si la différence est positive.

La condition d’affectation (B.2) a maintenant la forme :

P tirage <
P ( ys=y

(t+1)
s ; y

(t+1)
s =y(t)

s0
j X=X;Y�fysg=Y (t)�fy

(t)
s g )

P ( ys=y
(t+1)
s ; y

(t+1)
s =y

(t)
s j X=X;Y�fysg=Y (t)�fy

(t)
s g )

�
P ( ys=y

(t+1)

s0
; y

(t+1)

s0
=y(t)s jX=X;Y�fysg=Y (t)�fy

(t)
s g )

P ( ys=y
(t+1)

s0
; y

(t+1)

s0
=y

(t)

s0
jX=X;Y�fysg=Y (t)�fy

(t)
s g )

:

B.2.3 Modes conditionnels it́erés

Il est intéressant d’opposer aux m´ethodes stochastiques de relaxation que nous venons de pr´e-
senter, une m´ethode d´eterministe : l’algorithme des modes conditionnels it´erés [BESA-86]. Natu-
rellement, comme toute m´ethode de descente, elle fournit un r´esultat correspondant `a un minimum
local du paysage ´energétique, et non au minimum global comme les m´ethodes stochastiques. Non-
obstant, elle peut parfois s’av´erer indispensable, le nombre d’it´erations qu’elle requiert ´etant faible.
Son algorithmie est `a rapprocher de celle de l’´echantillonneur de Gibbs :

Pour chaque it´eration et pour chaque site,

i1. calculer pour tout ´etat possible du site sa probabilit´ePi,

i2. affecter au site l’´etat de probabilit´e maximale.

Le tirage aléatoire de l’échantillonneur de Gibbs (´etapee2) est supprim´e pour prendre syst´ema-
tiquement la probabilit´e locale maximale. Le probl`emeétant global (il ne suffit pas de minimiser
l’ énergie locale de chaque site pour que l’´energie globale soit minimale), une suite d’it´erations est
nécessaire `a la convergence.

La mise en œuvre de cette m´ethode est raisonnable dans deux cas de figure : lorsque l’on dispose
d’une classification proche de la classification optimale et que l’on souhaite s’en rapprocher davan-
tage ; ou lorsque le paysage ´energétique bâti sur l’ensemble des r´ealisations ne pr´esente des minima
locaux qu’aux alentours d’une r´ealisation optimale.
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B.2.4 Addition d’un recuit simul é

En pratique, un tr`es grand nombre d’it´erations est insuffisant pour s’assurer de l’obtention d’un
résultat correct lorsqu’un algorithme stochastique est utilis´e. L’introductiond’un recuit simul´e [VANL-87],
solution classique aux probl`emes d’optimisation combinatoire, est alors indispensable.

En effet, même si l’obtention d’un optimum n´ecessite encore en th´eorie un nombre infini d’it´e-
rations, la convergence est beaucoup plus rapide. Un crit`ere d’arrêt peut alors interrompre le recuit
(étapes4) après un nombre r´eduit d’itérations, garantissant que la r´ealisation finale est relativement
proche d’une r´ealisation optimale.

Le principe

Recuire consiste `a chauffer fortement puis `a contrôler l’abaissement de temp´erature de fa¸con
à ne pas rester dans les ´etats d’énergie minimaux trop localement. Concr`etement, cela se traduit
par l’introduction de la temp´eratureT dans la relation (6.11) entre l’´energie locale en un site et sa
probabilité locale associ´ee, suivant :

P ( ys = y(t)s j X = X; Y � fysg = Y (t) � fy(t)s g ) =
1

Z
(t)
s

exp

 
�
Ua( xIs; y

(t)
s ) + Us( Y

(t)
Vs

)

T (t)

!
:

(B.3)

où t! T (t) est une fonction de d´ecroissance lente.

Au début de la proc´edure, lorsque la temp´erature est ´elevée, les ´ecarts entre les probabilit és
locales associ´ees aux différentsétats sont r´eduits ; les changements d’´etats brutaux et donc les sauts
énergétiques positifs importants sont tol´erés. Nous sommes dans une situation de chaos.

Puis, lorsque la temp´erature d´ecroı̂t, cette tolérance se r´eduit et une certaine organisation s’ins-
talle progressivement, guid´ee par la quˆete d’uneénergie minimale.

À la fin de la procédure, la temp´erature se rapproche du z´ero absolu. En chaque site, la pro-
babilité locale la plus forte associ´eeà unétat particulier domine les autres : le comportement de la
convergence se rapproche de celui d’une descente et les sauts ´energétiques positifs se font rares ; la
situation se fige.

Les algorithmes stochastiques de l’´echantillonneur de Gibbs et de M´etropolis, tels qu’ils ont ´eté
présentés en d´ebut de section (pages 332 et 333), correspondent `a une temp´erature constante de 1.
L’algorithme déterministe des modes conditionnels it´erés est en fait un ´echantillonneur de Gibbs `a
température 0.

Modification des algorithmes stochastiques

À l’ étapee1de l’échantillonneur de Gibbs, l’introductiondu recuit produit des valeurs diff´erentes
des probabilit´es localesPi ; la loi de probabilité de l’étapee2en est donc affect´ee.

Quantà l’algorithme de Métropolis, l’interprétation probabiliste (B.2) reste inchang´ee. En y re-
portant l’expression (B.3) des probabilit´es locale, la condition d’affectation (B.1) devient :

P tirage < e
� �U

T (t) :

Ainsi, seule l’étapem3 est touch´ee par l’introduction du recuit.

Le comportement de l’algorithme des modes conditionnels it´erés est celui d’une descente ; il est
donc insensible au recuit. L’explication en est simple : la temp´erature att´enue ou accentue le rapport
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de force entre les probabilit´es locales mais ne modifie pas leur classement par ordre de valeur ; aussi,
la probabilité maximale avec ou sans recuit correspond toujours `a la même classe.

B.3 Problèmes de mise en œuvre

Afin de mettre en œuvre une optimisation, un certain nombre de pr´ecautions doivent ˆetre prises
afin d’éviter des trappes algorithmiques ; elles font l’objet de cette section.

B.3.1 Balayage des sites

Si l’ étapes3du schéma général (section B.1) constitue le cœur de l’algorithmie d’optimisation
dont nous avons pr´esenté diverses formes (section B.2), la fa¸con de choisir un site lors de l’´etapes2
détermine le mode de balayage des sites et conditionne le bon fonctionnement de la convergence.

En théorie ce balayage doit ˆetre infini pour que la r´ealisation correspondant `a l’optimum glo-
bal recherch´e soit trouvée ; une des raisons imposant cette contrainte est que chaque site doit ˆetre
visité une infinité de fois. Comme ce n’est pas r´ealisable d’un point de vue pratique1, nous devons
seulement nous assurer que chaque site est effectivement examin´e un grand nombre de fois.

Lorsque l’on a recours `a un balayage al´eatoire, la satisfaction de cette contrainte nous conduit
à choisir un tirage r´egi par une loi uniforme et men´e sur l’ensemble des sites. Cependant, plus la
relaxation est limit´ee à un nombre faible d’it´erations, plus le risque que des sites soient peu pris
en consid´eration augmente. En particulier, la convergence de l’algorithme des modes conditionnels
itérés (déterministe !) est consid´erablement ralentie par le caract`ere stochastique du balayage tandis
qu’elle ne nécessite qu’une poign´ee d’itérations sur l’ensemble des sites dans le cadre d’un balayage
déterministe.

D’un autre côté, les balayages d´eterministes couramment usit´es sont `a l’origine d’un biais venant
troubler la bonne marche de la relaxation. Nous proposons ici, pour limiter ce biais, une proc´edure
déterministe originale. Un tour est l’ensemble des examens successifs de chaque site du graphe.
Classiquement, l’ordre d’examen est inchang´e d’un tourà l’autre ; pire, il suit souvent l’ordre de
stockage des sites en m´emoire informatique et donc leur agencement topologique.

Nous proposons ici qu’il soit guid´e par les r`eglesénoncées ci-apr`es.

– Une permutation circulaire p est choisie en fonction du nombre de sites de telle fa¸con que son
idempotence soit ´elevée.

– Au premier tour, les sites sont pass´es en revue en suivant la s´equence r´esultant de l’application
de pà une s´equence quelconque des sites.

– À un tour donné, la séquence des sites est fournie par la permutation circulaire p appliqu´eeà
la séquence des sites utilis´ee au tour pr´ecédent.

L’emploi récursif d’une permutation permet d’´eviter de parcourir toujours dans le mˆeme ordre les
sites lors des tours tout en garantissant que chaque site soit visit´e un même nombre de fois ; de plus,
la permutation rallonge la cyclicit´e des tirages al´eatoires.

De plus, la mise en œuvre informatique de ce balayage est simple. Elle ne n´ecessite que trois
tables de taillen (le nombre de sites) et bijectives surN \ [1; n] : P , pour stocker la permutation et,
I1 et I2, pour stocker les indirections successives. L’initialisation consiste en l’affectationI2 = Id
(l’identité) puis, avant chaque tour, nous formonsI1 = P (I2) ou I2 = P (I1) si le nombre de tours

1: En tout cas, dans la limite impartie par la dur´ee d’une th`ese.
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effectués est respectivement impair ou pair, et nous utilisons la tableI qui vient d’être mise `a jour
(respectivementI1 ou I2) pour passer les sites en revue : pouri de 1àn, le siteà considérer estsI[i].

B.3.2 Tirages aĺeatoires

Lors de l’étape d’affectation ´eventuelle d’un nouvel ´etatà un site, les m´ethodes stochastiques n´e-
cessitent des tirages al´eatoires. Ces derniers sont offerts en routine par toute plateforme informatique
moderne et, d’apr`es leur documentation, suivent une loi uniforme.

Notons toutefois que les algorithmes mis en œuvre sont l´egèrement biais´es. Des algorithmes cor-
rigeant ce d´efaut sont en libre service sur le r´eseau mondial mais ne sont v´eritablement indispensables
que pour des personnes qui ont besoin de tirages tr`es fins, ce qui n’est pas notre cas.

En revanche, un d´efaut important de ces tirages est leur tr`es grande lenteur. Dans un probl`eme
de relaxation o`u ils sont très sollicités, ils deviennent alors le facteur majeur de lenteur. Une solution
couramment employ´ee est d’effectuer un ensemble de pr´e-tirages mais elle comporte un inconv´enient
majeur avec tout balayage d´eterministe : la cyclicit´e des tirages en chaque site au cours des tours in-
duit un biais important dans la proc´edure de convergence (Cf. figure B.1). Les r´esultats peuvent en
être complètement fauss´es, surtout lorsque l’optimum est difficile `a atteindre parce que le paysage
énergétique est chaotique. Si le traiteur d’images se contente de visualiser le r´esultat de la classifica-
tion markovienne, ce biais n’est pas apparent ; il est masqu´e en partie par l’attache aux donn´ees que
présente le r´esultat.

Pour réduire ce biais il suffit que l’ensemble des tirages ait pour cardinalit´e un nombre premier
(999 983 donne une table de flottants de taille de stockage d’environ 32 Mo). De plus, il est pr´eférable
que cette cardinalit´e soitélevée, non seulement pour diminuer encore le biais, mais aussi pour que cet
ensemble respecte la loi statistique d´esirée. Enfin, l’utilisation du balayage pseudo-d´eterministe que
nous avons propos´e atténue le biais, puisqu’en m´elangeant la s´equence de visite des sites, il rallonge
l’apparition de la cyclicité des tirages en tout site.

B.3.3 Critère d’arr êt

L’arrêt des tours, lors de l’ex´ecution de l’algorithme de M´etropolis ou de l’échantillonneur de
Gibbs, pourrait se produire lorsqu’un tour ne modifie aucun ´etat des sites. Cependant, cette heuris-
tique n’est pas tr`es pertinente. En effet, mˆeme lorsque la temp´erature est extrˆemement basse, des
changements d’´etats ont encore lieu ; et c’est d’autant plus probable que le nombre de sites est ´elevé
(nous sommes dans ce cas de figure puisque nos images comportent classiquement de l’ordre de
plusieurs millions de voxels).

Nous avons donc choisi un test positif d’arrˆet de la relaxation lorsque le taux de changements
observés lors d’un tour est inf´erieurà 1/10000. Cette valeur, que nous avons fix´ee empiriquement,
s’est avérée très raisonnable : la relaxation est arrˆetée lorsque le champ est d´ejà très stable, donc en
phase terminale. Cette valeur peut paraˆıtre très faible, mais il faut rappeller que si l’image comporte
huit millions de voxels, le crit`ere d’arrêt porte alors sur l’´etiquetage de 800 voxels ; pour ´evaluer
cette quantit´e dans des acquisitions classiques enT1, citons les exemples du ventricule lat´eral et de
la commissure ant´erieure, dont les ordres de grandeur respectifs du nombre de voxels sont de 5500 et
de 150 voxels. La cardinalit´e en voxels du crit`ere d’arrêt, sachant que ces voxels seront r´epartis sur
l’ensemble de l’image, est donc raisonnablement faible.

Au final, l’algorithme des modes conditionnels it´erés peut ˆetre utilisé afin de garantir que le
résultat final est effectivement un minimum ´energétique. Insistons sur le fait que ce minimum est
peut-être local mais qu’avec toutes les pr´ecautions que nous avons prises, il est proche de l’optimum
recherch´e.



338 Annexe B. Relaxation markovienne

(a) (b)

(c) (d)

FIG. B.1 –Centièmeétape d’un recuit biais´e.

Quatre recuits utilisant un balayage s´equentiel des points sont men´es sur l’imagelena
de façon identique `a un unique d´etail près, la table de nombres al´eatoires utilis´ee est de
taille différente : 97 pour (a), 8 191 pour (b), 69 991 pour (c) et 999 983 pour (d) ; ces
tailles correspondent environ `a respectivement 0,04%, 3%, 27% et 381% du nombre
de points de l’image. La convergence est biais´ee par l’apparition de motifs (les images
de cette figure sont issues de la centi`emeétape de chaque recuit), de moins en moins
prononcés lorsque la taille de la table al´eatoire croˆıt.

Enfin notons que le nombre de tours n´ecessaire `a la relaxation croˆıt généralement avec le nombre
de sites car l’optimisation r´esulte d’une combinatoire globale.
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Annexe C

Résultats de segmentation
morphologique

Cette annexe pr´esente des r´esultats obtenus par les m´ethodes morphologiques de la partie III
sur des images s´electionnées dans le cadre d’un projet financ´e par le GIS Sciences de la Cognition,
intituléApplications des m´ethodes de traitement d’image `a l’ étude de l’anatomie tridimensionnelle
du cerveau en tant que support aux ´etudes fonctionnelles. Les éléments de description du projet et
des images de r´eférence sont tir´es du rapport d’avancement de ce projet.

C.1 Le projet GIS

C.1.1 Le cadre du projet

Ce projet d’imagerie c´erébrale a ´eté soumis par leprojet Imagerie Cérébrale du GDR-PRC
ISIS. Il s’agit d’une collaboration de type r´eseau national regroupant `a la fois des ´equipes de traite-
ment d’images et des ´equipes d’imagerie fonctionnelle et de neurosciences :

1. Equipes(( traitement d’images)) :
- Département Images de l’ENST (URA 820), Paris (I. Bloch) (coordination du projet),
- U66 INSERM, Paris (H. Benali),
- CEA-SHFJ, Orsay (V. Frouin, J.-F. Mangin),
- GREYC - URA1526, Caen (M. Revenu, M. Desvignes),
- Cyceron, Caen (J.M. Travere),
- SIM, Rennes (B. Gibaud, C. Barillot),
- TIMC - IMAG, Grenoble (S. Lavall´ee, E. Bittar),
- Projet Epidaure, INRIA, Sophia-Antipolis (G. Malandain).

2. Equipes(( imagerie fonctionnelle et neurosciences)) :
- Laboratoire Signaux et Processus C´erébraux, INSERM U280, Lyon (J. Pernier, O. Ber-

trand),
- LENA, URA654, Paris (B. Renault, L. Garnero),
- CIERM et CJF INSERM CREARE, Paris (Y. Burnod).
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3. Ingénieurs de Recherches : Jean-Luc Anton, Tonny Riyanto.

Ce projet vise `a poser les bases d’un logiciel de segmentation et d’interpr´etation d’images ana-
tomiques IRM du cerveau pour servir de support aux ´etudes fonctionnelles. Les principaux objectifs
du projet sont :

– de déterminer avec pr´ecision quels sont les besoins en segmentation selon les diverses utilisa-
tions pour l’imagerie fonctionnelle, et les contraintes qui en d´ecoulent et que doivent satisfaire
les méthodes et les algorithmes,

– de faire le bilan des travaux et outils existants, `a la fois au sein des ´equipes participantes et
dans la littérature,

– de définir des critères d’évaluation des m´ethodes,

– d’élaborer une base de donn´ees commune d’images IRM acquises dans diverses conditions,
afin de tester les m´ethodes et de les comparer,

– de diffuser les m´ethodes d´eveloppées dans chaque laboratoire.

– de faire naˆıtre des collaborations entre les m´ethodes existantes, de les faire ´evoluer en fontion
des contraintes, de poursuivre leur d´eveloppement dans ce sens, et de les ´evaluer sur la base de
données.

C.1.2 Les images

La base de donn´ees constitu´ee dans le cadre de ce projet contient des images de diff´erents types,
acquises sur des machines diff´erentes avec plusieurs modes d’acquisition et dans des cas normaux
et pathologiques. Une s´erie d’images de r´eférence repr´esentatives a ´eté extraite de cette base de
données. C’est sur cette s´erie que nous avons travaill´e. Le tableau C.1.2 r´esume les caract´eristiques
de ces images.

Les imagespostet epil1 sont des images de patients ´epileptiques du service d’Epileptologie de
l’Hopital La Salpêtrière, dirigé par le Pr Baulac, et acquises au service de Neuroradiologie, dirig´e
par le Professeur Marsault.

Les imagesnassetsoy2ont été acquises `a l’hôpital Raymond Poincar´e, dans le service d’image-
rie médicale du Professeur Vall´ee.

Les imageston2 et totex2ont été acquises au CIERM, `a l’hôpital du Kremlin-Bicêtre, dans le
service du Professeur Bittoun.

Les imagescu.sag, la.saget sa.sagont été acquises par l’Unit´e 280 de l’INSERM en collabora-
tion avec l’Hôpital Neurologique de Lyon.
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Nom taille des images taille des voxels
(enmm3)

plan de
coupe

acquisition commentaires

cu.sag 256� 256� 182 0:98 � 0:98 �
0:98

sagittal MPR3D Images ré-interpolées à
partir de coupes de 1.4
mm d’épaisseur - L´esion
post-chirurgicale limit´ee
au collicullus inférieur
droit

epil1 256� 256� 124 0:94�0:94�1:5 axial SPGR épileptique avec traces
d’électrodes sur le scalp

la.sag 256� 256� 191 1:0� 1:0� 1:0 sagittal Flash 3D Images ré-interpolées à
partir de coupes de 1.5
mm d’épaisseur - L´esion
temporale diffuse `a la
suite d’un accident vas-
culaire

nass 256� 256� 120 0:94�0:94�1:5 axial Echo de gra-
dient echo-
planar IR 3D

cas sain, mauvais
contraste

post 256� 256� 124 0:94�0:94�1:5 axial IR 3D / SPGR épileptique avec traces
d’électrodes sur le cortex

sa.sag 256� 256� 168 1:0� 1:0� 1:0 sagittal Flash 3D Patientépileptique post-
chirurgical : résection du
pôle antérieur du lobe
temporal droit (images
de qualité moyenne)

soy2 256� 256� 122 0:94�0:94�1:5 axial IR 3D cas sain
ton2 256� 256� 124 0:94�0:94�1:5 sagittal Echo de gra-

dient conven-
tionnel SPGR

cas sain (bon contraste)

totex2 256� 256� 124 0:94�0:94�1:0 axial Echo de gra-
dient SPGR /
IR

TAB. C.1 –Caractéristiques des images de r´eférence.
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C.2 Présentation des ŕesultats

C.2.1 Ŕesultats de la segmentation du cerveau

La segmentation du cerveau a ´eté appliquée avec succ`es sur toutes les images de r´eférence. La
table C.2 pr´ecise les r´esultats obtenus sur chacune d’elles. Les r´esultats sont ilustr´es sur les figures
C.1à C.9.

Nom Seuils Figure Commentaires sur les r´esultats

cu.sag 35 - 120 C.1 Bon résultat. Léger débordement dans le haut de la tˆete (le cerveau
inclut un peu de mo¨elle).

epil1 22 - 125 C.2 Bon résultat.
la.sag 28 - 110 C.3 Il manque du cortex autour de la r´egion pathologique, la partie

saine est bien segment´ee.
nass 5 - 70 C.4 Bon résultat, quelques probl`emes dans le haut de la tˆete : des par-

ties du cortex manquent dans la r´egion post´erio-supérieure du
cerveau, et, dans une moindre mesure, dans les r´egions ant´ero-
latérales. Une partie du vermis du cervelet manque dans les coupes
les plus inférieures.

post 35 - 150 C.5 Le résultat est bon, les ´electrodes sont correctement laiss´eesà l’ex-
térieur du cerveau.

sa.sag 30 - 125 C.6 Le résultat est bon.
soy2 5 - 70 C.7 Même acquisition quenasset les mêmes valeurs de seuil fonc-

tionnent et donnent un bon r´esultat. Une partie du pont du syst`eme
nerveux central manque.

ton2 25 - 150 C.8 Très bon résultat, qui inclut compl`etement les m´eninges.
totex2 3 - 100 C.9 Le correct est correct, mais des petites parties du cortex sont ou-

bliées dans la r´egion post´ero-supérieure du cerveau. La segmenta-
tion n’a pas d´econnect´e le cerveau et d’autres ´eléments de la tˆete
(nez, etc.) dans la r´egion inférieure.

TAB. C.2 –Résultats de la segmentation du cerveau
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FIG. C.1 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagecu.sag, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.2 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imageepil1, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.3 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagela.sag, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.



346 Annexe C. R´esultats de segmentation morphologique

FIG. C.4 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagenass, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.5 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagepost, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.6 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagesa.sag, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.7 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagesoy2, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.8 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imageton2, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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FIG. C.9 –Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagetotex2, superpos´eeà
quelques coupes du volume original.
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C.2.2 Exemples de ŕesultat d’estimation

La figure C.10 pr´esente quelques r´esultats d’estimation `a partir des histogrammes des cerveaux
segment´es. L’estimation est enti`erement automatique, et simultan´ee pour toutes les classes recher-
chées. Les imagescu.sag, la.saget sa.sagn’ont pasété traitéesà partir d’ici, car nous ne disposons
que d’images requantifi´ees su 8 bits pour lesquelles l’histogramme est en dents de scie.

Les seuils utilis´es dans toute la suite ont ´eté appris en calculant la moyenne et l’´ecart-type de
chaque classe dans chaque image `a partir de cet apprentissage. Les statistiquesobtenues sur les quatre
images montr´ees en exemple sont regroup´ees dans le tableau C.3. Le fait de prendre en compte dans
le calcul tous les points (pond´erés par leur degr´e d’appartenance) ou seulement ceux dont l’apparte-
nanceà la classe consid´erée est sup´erieureà 0,5 modifie essentiellement les variances des classes et
les moyennes du liquide c´ephalo-rachidien, et tr`es peu les moyennes des substances grise et blanche.
Ces constations correspondent bien au fait que c’est essentiellement au niveau du liquide c´ephalo-
rachidien des sillons que s’observe le plus fort effet de volume partiel.

Nom �LCR �LCR �SGR �SGR �SBL �SBL

nass 15,61 - 12,22 7,02 - 5,38 32,91 - 32, 91 6,20 - 5,23 53,75 - 54.28 6,68 - 6,41
soy2 14,45 - 12,49 5,74 - 4,90 31,81 - 31,53 6,11 - 5,07 52,81 - 53,71 6,93 - 6,40
ton2 58,69 - 53,75 18,19 - 14,92 100,68 - 100,65 11,34 - 8,66 131,64 - 133,26 8,50 - 7,13
totex2 12,00 - 9,10 6,23 - 4,39 28,14 - 28,14 6,86 - 4,98 48,52 - 50,19 7,47 - 6,32

TAB. C.3 –Moyenne et ´ecart-type de chaque classe obtenus par apprentissage automatique. Deux
valeurs sont donn´ees pour chaque param`etre, correspondant aux valeurs obtenues en consid´erant
tous les points pour le calcul ou seulement ceux d’appartenance sup´erieureà 0,5 respectivement.
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FIG. C.10 –Estimation des fonctions d’appartenance au liquide c´ephalo-rachidien, substance grise
et substance blanche surnass, soy2, ton2et totex2.
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C.2.3 Ŕesultats de la segmentation du liquide ćephalo-rachidien des sillons et des
ventricules

Les résultats de la segmentation du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et des ventricules sont
présentés dans les figures C.11 `a C.16. La table C.4 regroupe les param`etres utilisés et commente les
résultats.

Nom Seuils et�LCR Figure Commentaires sur les r´esultats

epil1 33 - 60 - 23 C.11 Les résultats sont corrects pour les sillons et les ventricules. La
segmentation a mˆeme pu distinguer le 4`eme ventricule. En re-
vanche, les citernes (sup´erieures au cervelet) sont segment´eesà
tort comme partie des ventricules.

nass 18 - 30 - 12 C.12 La qualité du résultat est similaire `a celle obtenue pourepil1.
post 50 - 80 - 30 C.13 Les sillons sont tr`es bien localis´es. Les ventricules ne sont que

partiellement obtenus.
soy2 20 - 28 - 12 C.14 Bon résultat. Même problème avec les citernes que pourepil1. Des

petites parties des sillons dans la partie post´erieure sont ´etiquetés
ventricules.

ton2 62 - 95 - 53 C.15 Très bonne localisation des sillons. Bonne segmentation des ven-
tricules, y compris les ventricules 3 et 4.

totex2 23 - 25 - 12 C.16 Une partie importante des sillons du cervelet et de la scissure inter-
hémisphérique est segment´ee comme syst`eme ventriculaire. De
trop grande largeur, elle n’a pas ´eté déconnect´ee des ventricules.

TAB. C.4 –Résultats de la segmentation du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et des ventricules
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FIG. C.11 –Résultat de la segmentation morphologique du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et
des ventricules sur l’imageepil1, superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.12 –Résultat de la segmentation morphologique du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et
des ventricules sur l’imagenass, superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.13 –Résultat de la segmentation morphologique du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et
des ventricules sur l’imagepost, superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.14 –Résultat de la segmentation morphologique du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et
des ventricules sur l’imagesoy2, superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.15 –Résultat de la segmentation morphologique du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et
des ventricules sur l’imageton2, superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.16 –Résultat de la segmentation morphologique du liquide c´ephalo-rachidien des sillons et
des ventricules sur l’imagetotex2, superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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C.2.4 Ŕesultats de la segmentation du cortex et des noyaux centraux

Nous illustrons ici les r´esultats obtenus pour les noyaux centraux lors de la segmentation de
la substance grise (figures C.17 `a C.22). Les r´esultats pour le cortex seront illustr´es d’une part par
l’interface gris/blanc et d’autre part par les r´esultats de la segmentation globale. Le tableau C.5 com-
mente ces r´esultats. De mani`ere générale, les informations obtenues sur les noyaux doivent ˆetre
considérées plus comme des marqueurs que comme une segmentation pr´ecise. Cela est dˆu en grande
partie au probl`eme de volume partiel `a la périphérie des noyaux. Nous avons pris un deuxi`eme seuil
légèrement sup´erieurà �SBL � 2�SBL. Cela permet d’avoir des noyaux beaucoup plus complets
qu’en prenant exactement�SBL � 2�SBL, mais en revanche, cela induit des fausses d´etections dans
le bas du cerveau. Ces fausses d´etections sont partiellement ´eliminées par la derni`ereétape globale
de regroupement des segmentations.

Nom Seuils Figure Commentaires sur les r´esultats

epil1 40 - 76 C.17 Bons marqueurs pour les thalami, noyaux caud´es et putamen. De
petites fausses d´etections apparaissent sur les coupes inf´erieures.

nass 18 - 45 C.18 Résultats similaires `a ceux obtenus surepil1. De fausses d´etections
apparaissent dans les r´egions post´erieures du 3`eme ventricule.

post 50 - 100 C.19 De bons marqueurs sont obtenus.
soy2 20 - 43 C.20 Bons marqueurs mais beaucoup d’erreurs dans les sillons de la

région sup´erieure au cervelet et post´erieure au 3`eme ventricule.
ton2 62 - 125 C.21 Bons marqueurs mais quelques erreurs dans la partie post´erieure

du tronc cérébral et dans la partie sup´erieure du cervelet.
totex2 23 - 45 C.22 Très bons marqueurs, proches de la segmentation id´eale, mais

beaucoup de fausses d´etections au niveau de la scissure inter-
hémisphérique età proximité du cervelet (provenant en grande par-
tie des erreurs dans la distinctionentre le liquide c´ephalo-rachidien
des sillons et celui des ventricules dans ces r´egions).

TAB. C.5 –Résultats de la segmentation des noyaux centraux
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FIG. C.17 –Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l’imageepil1,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.18 –Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l’imagenass, su-
perposéeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.19 –Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l’imagepost, su-
perposéeà quelques coupes du volume original.



Annexe C. R´esultats de segmentation morphologique365

FIG. C.20 –Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l’imagesoy2, su-
perposéeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.21 –Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l’imageton2, su-
perposéeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.22 –Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l’imagetotex2,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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C.2.5 Interface gris/blanc

Nous présentons ici les r´esultats obtenus pour l’interface entre substance grise et substance
blanche, d´eduite des segmentations pr´ecédentes (figures C.23 `a C.28). Les contours pr´esentés com-
prennent `a la fois le bord interne du ruban cortical et les limites avec les noyaux centraux.

De manière générale, les r´esultats se caract´erisent par les deux points suivants :

– le tronc cérébral est souvent segment´e comme substance blanche ;

– la détection est correcte `a la fois dans l’enc´ephale et dans le cervelet.

Remarquons ´egalement les bons r´esultats obtenus au niveau du corps calleux (voir en particulier
la figure C.27).
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FIG. C.23 –Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imageepil1,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.24 –Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imagenass,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.25 –Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imagepost,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.26 –Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imagesoy2,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.27 –Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imageton2,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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FIG. C.28 –Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imagetotex2,
superpos´eeà quelques coupes du volume original.
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C.2.6 Ŕesultats globaux

Finalement, nous illustrons les r´esultats de la segmentation globale, obtenus en imposant des
priorités entre les segmentations des structures obtenues s´eparément.

La figure C.29 montre une vue en perspective construite `a partir des r´esultats obtenus surepil1.
Les figures C.30 `a C.35 montrent les r´esultas obtenus sur les images de r´eférence.

FIG. C.29 –Une vue en perspective de la segmentation obtenue surepil1.
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FIG. C.30 –Résultat de la segmentation globale sur l’imageepil1, superpos´eeà quelques coupes du
volume original.
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FIG. C.31 –Résultat de la segmentation globale sur l’imagenass, superpos´eeà quelques coupes du
volume original.
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FIG. C.32 –Résultat de la segmentation globale sur l’imagepost, superpos´eeà quelques coupes du
volume original.
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FIG. C.33 –Résultat de la segmentation globale sur l’imagesoy2, superpos´eeà quelques coupes du
volume original.
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FIG. C.34 –Résultat de la segmentation globale sur l’imageton2, superpos´eeà quelques coupes du
volume original.
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FIG. C.35 –Résultat de la segmentation globale sur l’imagetotex2, superpos´eeà quelques coupes
du volume original.
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Annexe D

La biblioth èque TIVOLI de traitements
d’images

Lorsque nous avons entam´e cette th`ese, le d´epartement Images de l’E.N.S.T. ne poss´edait pas
de bibliothèque de traitements d’images tridimensionnelles. Une part importante de notre travail a
consisté en l’élaboration d’une telle biblioth`eque, que nous avons baptis´eeTIVOLI.

D.1 Cahier des charges

Les contraintes que devait respecter cette biblioth`equeétaient les suivantes:

– contenir des traitements classiques destin´esà des images num´eriques tridimensionnellescomme
bidimensionnelles,

– gérer l’anisotropie ´eventuelle des images,

– accepter le format d’images du laboratoire,

– fonctionner sous Unix,

– proposer aussi bien des commandes en ligne que des fonctions qui puissent ˆetre appel´eesà
partir d’un programme ´ecrit en C,

– fournir une aide aux utilisateurs,

– être facilement manipulable et augmentable.

D.2 Point de vue critique

Les avantages principaux TIVOLI sont :

– sa portabilité due au C ANSI,

– sa rapidité d’exécution,

– sa fiabilité,

– la multitude de traitements propos´es,
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– l’existence d’un mode traceur (permettant de suivre l’ex´ecution d’une chaˆıne de traitements),

– l’existence d’un mode de test (permettant de lancer l’ex´ecution d’une chaˆıne de traitements
sans que ceux-l`a ne soient r´eellement r´ealisés, donc de tester la coh´erence de l’enchaˆınement
des entr´ees-sorties des traitements).

Ses principaux inconv´enients sont :

– l’absence d’un environnement de programmation graphique,

– un manque de g´enéricité.

Ce dernier point m´erite d’être détaillé. La plupart des traitements ont ´eté écrits pour des images
dont les valeurs de point sont cod´ees sur 8 bits non sign´es (0..255) ; aussi, pour r´ealiser un tel traite-
ment avec un autre type de donn´ees, il faut copier-coller son code puis l’adapter au nouveau type...

D.3 Contributions

Ses principaux contributeurs sont les suivants :

Thierry Géraud conception, entr´ees-sorties, visualisation,
traitements ´elémentaires sur les niveaux, morphologie
mathématique, champs de Markov, recalage, classification,
opérateurs directionnels binaire�>flou, maintenance

Isabelle Bloch opérateurs de fusion floue, morphologie floue,
opérateurs directionnels flou�>flou, distances floues

Bert Verdonck conversions de formats, projection par maximum d’intensit´e,
génération de bruit, de volumes synth´etiques, maintenance

Dimitri Papadopoulos-Orfanosconception, ajout dumemory mapping, maintenance

sans oublier Anne Robert et Lars Aurdal.
Depuis, de nouveaux th´esards ont repris le flambeau ; citons en particulier Yann Cointepas et

Aymeric Perchant.
Actuellement TIVOLI comporte plus de 50 000 lignes de C et propose plus de 45 commandes en

ligne param´etrables `a l’aide d’options.

D.4 Exemple

La commande en ligne suivante :
t_icm -i lena2 -g gauss3.txt -p potts3.txt -s
donne le résultat montr´e en figure D.1 ; son secret de fabrication r´eside dans les deux fichiers de
paramètres...
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FIG. D.1 –Lena traitée par TIVOLI
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B.1 Centièmeétape d’un recuit biais´e. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 338

C.1 Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l’imagecu.sag, superpo-
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superpos´eeà quelques coupes du volume original.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 372

C.27 Résultat de la segmentation morphologique de l’interface gris/blanc sur l’imageton2,
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