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Résume” 1

Reéesune

Pour I'observation neurologique, le camaein vivo des systmes 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 I'anatosmébcale est 'imagerie paesonance
magretique (IRM), et un des principaux enjeux du traiteur d'images est la segmentation automa-
tique des structurese@brales, sujet de notre travail deetie. A la clef, le nombre d’applications de
la segmentation est importanialisation de mesures morphetmdues, étection de pathologies,
planification d’'une opfation chirurgicale, obtention d’'uneférence anatomique pour detudes
fonctionnelles, etc.

L'apport de nethodes de reconnaissance de forméa classification des défentes matires
cérébralesa partir des seuls niveaux radietriques des images, comporte certaines limitesmigl™
si elles sont supenggs, ces thodes ne permettent pas de distinguer facilememrdiftes classes
au sein de la substance grise. Lorsqu’elles sont automatiques, leur utilisation doit s'inscrire dans une
procddure empirique afin de garantir ugstiltat robuste, et doétfe restreinta des egions d’'in€rét
pour que ceesultat soit efitablement pertinent.

Ces n&thodes ne respectant que partiellement leeperice spatiale des classes dans I'image,
nous traitons l'introduction d’informations contextuelles avec des formalismesmatigues dif-
ferents. A l'aide d'uneeqularisation spatiale markovienne tout d’abord, nous montrons que des
termes dénergie de localisation permettent dgparer deux classes de substance grise: le cortex et
les noyaux centraux. A I'aide de morphologie matidtique ensuite, nousgaentons un ensemble
de pro&dures pour le traitement de divers objetgbtraux ; en particulier, la predure de segmen-
tation de I'enephale est robuste et reproductible, et nous obtenons des marqueurs individuels pour
les ventricules laraux, les noyaux caed, les putamens, et les thalami. Enfin, nous proposons une
méthode contextuelle d’estimation des cagaistiques des tissus pues partir d'une segmentation
grossere.

Notre dernére contribution est de proposer une aare de reconnaissance progressive,epiid”
par un atlas. L'originalg’de cette pradure 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. lethodles de segmentatiorepen-
tées pecddemment sont alors utiBes non plus globalement, mais conditionnellenaemme ggion
d’interét de limites impecises. D’autre part, le calcul de la correspondance entre volume IRM et at-
las que nous proposons permet ddrdf un champ deaddrmation discret, respectant des contraintes
sur la surface des objets. Enfin, le caeaet&quentiel de la praure permet de s’appuyer sur la



Résune’

connaissance des objetsjal segmerg$ pour acedera des objets dont I'obtention eatpriori de
plus en plus difficile. Les premiergsultats sont &s prometteurs: le ventricule &, le noyau
caud, le putamen, et les tro&iie et quatdme ventriculesg hotre connaissance, jamais segragnt”
automatiquement), sont correctement reconnus. Il reste eacgakder notre proedure sur un jeu
d’acquisitions vaees.

For neurological studies, thim 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 ia 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 compehension du cerveau humain et de son fonctionnement constitueeuiteble ga-
geure, comme lillustre par exemple la traduction en des sous le titrec Le cerveau: un in-
connu» [COLL-93] du trai# de neurologie The Oxford companion to the mindCOLL-87].

Pour I'étude du cerveau, le caraotin vivodes systimes d’imagerieerébrale est attrayant. Avec
la quali# sans cesse croissante de I'instrumentation, @ésodés de reconstruction, et degsénces
d’acquisitions, les images du cerveau sont devenues un outil maintenant classique de la pratique
clinigue. La vision du cerveau est multiple: les structures anatomiques, les vaisseaux sanguins, et
plus Ecemment, les zones d’activation fonctionnelle, sont aujourd’hui accessibles.

Pour I'anatomie efébrale, le type d’'imagerie par excellence est I'imagerie @ggomance maga”
tique (IRM), et un des principaux enjeux du traiteur d’images est la segmentation automatiques des
structures efébrales. A la clef, le nombre d’applications de la segmentation est lui aussi croissant.

— En premier lieu, Etude de certaines structures sur un nombre important de sujets sains et pa-
thologiques permet deefinir I'influence de pathologies sur la morphologie et la morplgom”
trie de ces structures. A terme, I'ev€t principal ne sera pas de diagnostiquer ces pathologies,
connues par ailleurs, mais de lespiSter chez des sujets sensibles.

— Lorsque le patient psente une pathologie, la segmentation des structures internes peut rensei-
gner le praticien sur les dommages occas@gmih’estimation du volume pathologique, effec-
tué lors du suivi de Bvolution d’'une pathologie au cours d'un traitement, poueti alors
détaillée pour chaque structure toweh”

— La segmentation de I'anatomie du cerveauegstiément une aide la chirurgie eta’la ra-
diothérapie. En phase de planning, I'asa une pathologie profonde qui minimise les risques
d’endommagement des structuregabrales pourratte dtermir€ automatiguement. En phase
opératoire, lorsque I'assistance en direct par imagerie seragafigdrla visualisation du cer-
veau pourrafre augmemé par I'identification des structures [GRIM-97].

— La segmentation est indispensable au calcul d’'un maillagesdéss erébrales, rtessaira
de nombreusestides.

— En mageto-enephalographie (MEG) ou eziéctro-enephalographie (EEG), un tel maillage,
individuela chaque patient, permet de netidér le milieu conducteur complexe que re-
présente le cerveau avec sesdliffnts tissus [HAMA-89]; ainsi le probine inverse de
reconstruction du champ magtiue ou du potentiel dans le volumer&bral peutetre
possible [BAIL-97], et la localisation des sources de courarltprigine des signaux
enregiste’sur le scalp, pewtie mieux identife.

— En tomographie pagrmission de positrons (TEP), les images de transmission peuvent
étre simuées, au lieu difre acquises erethut d’examen ; celavite donc une irradiation
suppEmentaire du sujet [LEGO-94].
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— Enfin, citons unetude qui devient&sa la mode : la simulation de la propagation dans les
tissus biologiques des micro-ondelectromagafiques dues auxEphones cellulaires;;
il s'agit alors dévaluer les effets thermiques et non thermiques (fonctionnels, risques de
développer des pathologies), emté&@s par un temps de cuisson quotidien.

— Pour desfudes fonctionnelles mea$ sur un sujet, en imagerie pasohance magtique
fonctionnelle (IRMf) ou en TEP, l'acquisition suggtientaire d’'une image anatomique de ce
sujet, suivie de sa segmentation, offre uefémrénce anatomique. Les zones d’activation sont
alors localiges avec @cision dans lesgions anatomiques du sujet.

Le but de cette thse est la segmentation des structumslrales internes en imagerie par
résonance magtique tridimensionnelle. La segmentation, technice@irfente en traitement des
images (Cf. les revues [KANA-80, FU-81, HARA-85b, PAL-93]), intervient naturellement en ima-
gerie n€dicale [SUET-93]. Plus particéiement, la segmentation a deniu, dans le cadre de
son application aux structuresrébralesa’une abondante recherche, commeesndignent les re-
vues [BEZD-93, LIAN-93, CLAR-95].

Les principales mthodes utilisés dans la ligfature sont rappets ici rapidement.

— Par dattection de surface [FU-81]: dans [EHRI-90], lejateur de Marr-Hildreth [MARR-80]
est utiligg; dans [BOMA-90] et [SAND-94c], il est combénavec de la morphologie math”
matique ; dans [RAMA-91], l'opfateur est le laplacien de I'image fé& par une gaussienne;
dans [ASHT-90] et dans [WAKS-90], un suivi de contour est deséifd segmentation du
cerveau.

— Par croissance degion [ZUCK-76]: dans [CLIN-87] et dans [GARZ-96], la croissance a
également pour but de segmenter le cerveau ; dans [ORTE-85], la croissaneeagshiqlue ;
dans [XUAN-95], la croissance est causitivea une etection de contours par filtrage de
Canny [CANN-86a], suivie d'un lissage quigsérve les contours.

— Par seuillage [GLAS-93]: dans [LIM-89, KUND-90, SUZU-91, BRUM-92, JOLI-93], les
structures cibles sont vags (le fond, le liquide ephalo-rachidien, la substance grise, la
substance blanche, leatté, ou le cerveau), et le seuillage estdralement suivi de post-
traitements ; dans [BRUM-92] et [JOLI-93] par exemple, il s'agit ddogteurs de morpholo-
gie matlgmatique ; dans [DIGE-94], la surface ssdit du seuillage par un epateur local de
type Sobel; dans [VEHK-95], un seuillage par herésis est le dbut d'une proedure semi-
automatique.

— Par classification non contextuelle [DUDA-73] : lessultats, quelle que soit lagtiiode em-
ployée, ne discriment que le fond, le liquideptialo-rachidien, la substance grise, la substance
blanche, et uneventuelle pathologie.

— Avec deseseaux de neurones, 'apprentissage est supdfsVA-91, HALL-92, ZI1JD-93,
OZKA-93], ou non supervisJAMAR-92, CLAR-93, PAL-93b, RAFF-94, CHEN-96,
REDD-97].

— Avec des mthodes bagSiennes paraetriques, I'apprentissage est supeeyist' gsnérale-
ment deux modalés d’acquisitions IRM sont utiles [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 rethodes automatiques, citons I'algorithme kgsus proches voisins [KIKI-92,
CLAR-93, JACK-93, MITC-94], celui des-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], lessultats de quatre classifieurs
differents sont combas, globalement ouesjuentiellement, pour agtiorer la dcision
finale.

— Par classification markovienne [GEMA-87] : sans estimation des hyper-paeiSANT-93,
VAND-93, FESS-94, LUND-95, YAN-95, AURD-97, CHOI-97, HELD-97, JAGG-97], ou
avec estimation des hyper-paretmes [LIAN-94, WANG-94a, LI-95, MARD-96], les classes
considrées sont les Brmes que celles des classifications non contextuelles.

— Par morphologie magmatique [SCHM-94] : peu nombreuses [SAND-94c¢c, CONN-91, ALLA-93,
JOLI-93, MANG-95a, TSAI-95], les mthodes s’irgfessent essentiellementa’ segmentation
du cerveau, et auxeparations entre sillons et cortex, et entre cortex et substance blanche;
dans [HOHN-92b], la segmentation de diféhtes structures est propesmais de feqn inter-
active.

— Par contour dformable [KASS-88]: les structuregrébrales traiges sont I'hippocampe, re-
construita partir d’'une suite de contours [ASHT-95, GHAN-96], certains tissus mous [CARL-95],
le contour de ladfe [EVIA-96], et en 2D),, I'encéphale, ses dewehiispleres, et le cervelet
[FADI-97]. Une extension des ethodes de contourgtbrmablesa’la troiseme dimension a
déja donrg des €esultats.

— Par un modle élastique: la surfaceeedbrale, apzs lissage de I'image pour faciliter la
convergence [SAND-94a], I'interface entre substance grise et substance blanche, et de
facon approximative le sysie ventriculaire [TEK-95].

— Dans [MANG-95a], aps une initialisation de la segmentation de la surface externe du
cortex par des grtraitements morphologiques, cette surface est obtenue a@sipn’
par un moele dont les dformations sont contraintes deséan, homothopique.

— Par un modle discret masses-ressorts: les ventricubgsiraux [FLAS-97].

— Par @&formation d’'une surface de Fourier: le thalamus et le noyauecgsitAl-97], et
les ventricules laraux [UNDR-97].

— Par un sysimea base de connaissances dans [DELL-92]: etapé d’apprentissage fournit
des descriptions discriminantes des objetlofaux et de leurs relations, puis la reconnais-
sance est effecaga I'aide de mesures de similai€ntre desagions de I'image, obtenues par
sur-segmentation, et des connaissances egpgrpar des ensembles flous.

— Par éformation d’atlas : une revuesttillée est donee au chapitre 9.

La segmentation par certaines approches semble donc, de par leuereanag gneéral, limitée
aux materes etébrales principales (liquideephalo-rachidien, substance grise, et substance blanche)
et aux interfaces correspondantes; en revanche, I'obtention d’une structure interne peetestli-
possible, mais @Cessite de mettre en ceuvre une approed@&da cette structure.

L'objectif de cette tleSe est de segmenter les structures internes du cerveau en proposant une
méthode ghérale, pludt que des algorithmes spifiques pour chaque structure. Nous essayons tout
d’abord d’extraire le plus d’'informations possible des images elleses; sans introduction de mo-
dele. Puis nous combinons ces informations avec unatepdonstite’d’un atlas et de connaissances
a priori, pour proposer une ethode giérale de reconnaissance.
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Ce manuscrit est compesle quatre parties.

La premere partie esteldiéea I'anatomie etébrale eta’son observation en imagerie paso-
nance magetique tridimensionnelle. En particulier, nous insistons sur les diverses relations spatiales
qui existent entre les structuresigbrales.

La deuxeme partie concerne I'apport de certainestmodes de classification non contextuelle
pour notre prol@matique. Cette partie ggénte lesasultats que cesetlfiodes permettent d’obtenir,
les informations que nous pouvons en tirer pour des traitementgeults, ainsi que leurs limites.

Latroisieme partie s'irgfessa 'introduction d’'informations contextuelles avec des formalismes
differents: sous forme degularisation spatiale markovienne, puis sous forme morphologique. En-
suite, uneetude des interfaces entre structures montre comment des estimationsetadioes pe-
cises peuvergtte obtenues pour les structures.

Enfin, la quatéme et derrdfe partie propose une pemhire originale de reconnaissance des
structures efébrales internes. La reconnaissance est progressivegjpi@t une mise en correspon-
dance avec un atlas, et par la fusion floue d'informations structurelles.



Introduction ggrérale 9






Premiere partie

Anatomie cerébrale et son observation en
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Introduction

L'anatomie &rébrale en imagerie paesonance magtique est simple et complexda fois.

Simple parce que les structures les mieux corgesstt les plus volumineuses s’identifient fa-
cilement: leur organisation, leur localisation et leur forme permettent de les rettemagidement
avec un minimum d’entraément et leur nombre nepasse pas une vingtaine.

Complexe parce quegd que le plan de coupe change, ebut d’expertise que nous croyons
avoir acquis dispart nous ne retrouvons plus les e¥ps 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 quelgues vues sagittales et coronadegyatagment toujours les
mémes, notre comphensioneélle de la morphologieerébrale est doncéss €duite. La complexé”
provientégalement de la complegitintringgque du cerveau, iegppendamment de I'acquisition en
IRM.

Avec I'avenement des technologiesdisa la visualisation tridimensionnelle, le traiteur d'images
peut afin appghender I'anatomiearébrale de fagn spatiale comme le fait naturellement le neuro-
clinicien.

La premere partie de ce manuscrit egdiBea I'anatomie efébrale (chapitre 1) et Son obser-
vation en imagerie paesonance magtique (chapitre 2).

Les structuresaébrales, que nous allons segmenter par la suite, smnitels rapidement mais
a l'aide de netaphores morphologiques et illusts par des visualisations 3DUne description
des relations entre structures fait I'objet de la fin du premier chapitre ; ces relations seroe¢sitilis”
principalement dans la partie IV.

Nous introduisons ensuite les caexistiques de I'observation des structuregbrales dans les
images pareSonance magtique. Les conclusions que nous tirons @éute de ces caragiStiques
vont conditionner les traitements nariques que nous mettrons en ceuvre dans les parties I, lll et IV.

1. ces visualisations sont des images retraz@illtiges du site Internet du projet ancainDigital Anatomist Program
décriten section 9.1.1
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Chapitre 1

Anatomie relationnelle

Ce chapitre n’a ni la mtention d&tre un trai¢” d’anatomie efébrale ni cellea fortiori d’etre
exhaustif. Il pgsente succinctement un certain nombre de structarésrales anatomiquésbser-
vables en IRM 3D sous le jour des relations qui existent entre elles.

Pourélaborer ce chapitre, nous avicasotre disposition plusieurs livre-atlas du cerveau hu-
main ; nous en avons retenu un [NIEU-88], partietdiment clair et complet. Avec I'essoliaternet
on trouve sur leeSeau mondial de nombreuses pages sur I'anat@m@brale ; citons pour I'exemple
le collége de redecine de 'universitde I'lowa U.S.A. qui me&a hotre disposition un courstillé
et illustré d’anatomie efébrale ;The Virtual Hospitaf.

Aprés une peSentation grérale (section 1.1), nousdiivons successivement les structures que
nous envisageons de segmenter : @yst 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 lesisagaes propres
de chacune d’elles mais aussi sur les relations entre elles, resepons dans les sections 1.6 et 1.7
les relations entre structures, que nous utiliserons dans la partie 11l pour les plus simples, et surtout
dans la partie IV.

1.1 Organisation ¢enérale de I'anatomie @rébrale

Avant de parler de la structure interne du cerveau, consomn par rappeler quelques termes
couramment utilies en anatomiestébrale.
1.1.1 Terminologie

Les termes dcrivant I'orientation dans le cerveau sont:

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

— supErieur, inverse d’'inrieur,

1. A chaque structure nous avons atteluri identificateur dorendans le texte en note de bas de page.
2. http://www.vh.org/Providers/Textbooks/BrainAnatomy/BrainAnatomy.html
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— antérieur, vers I'avant du cerveau (en direction du visage),
— posgErieur, inverse d’angfieur,
— médial, vers le plan de systfie du cerveau,

— latéral, inverse de redial (en direction de chaque oreille).

Un objet &rébral est ditmédianlorsqu’il occupe le plan intedrhisplerique, plan de systfie
du cerveau. Il ne @sente alors qu’'une composante connexe gtiquie par rappora ce plan. Par
opposition, un objet non-edian est constieide deux parties non-connexes; chaque partie (gauche
ou droite) est symtrique de l'autre et occupe un des deextispleres erébraux (respectivement,
gauche ou droit).

Des coupesixiale coronaleet sagittalesont des coupes du cerveau approximativement paral-
leles, respectivement, au plan qui comprend nez et oreilles, au plan du visage et au plaatde sym’
de la Ete. Ces coupes sont orthogonales ceedrux.

1.1.2 Les aires du sy&me nerveux central

Le syseme nerveux central se compose de trois partiestdalle€piniere! (partie caudale), le
tronc cérébral® (partie moyenne) et leerveauappet encoreprosenephale’® (partie sugfieure).
L’ enaéphalé® est forn€ du tronc efébral et du cerveau.
La moelle épiniere

Trés allonge, elle est logé dans leeanal rachidien Au centre de la moellepiniere coule le
canal centraP.
Le tronc cérébral

Le tronc &rébral, log dans la fosse pasieure du ahe, se compose de trois parties supezpss’
auxquelles est appendue une quan@ partie, leervelef.

— La moelle allonge’ (ou myélen&phale), partie irdfieure, a une forme deoné tronqe’a
petite base irdfieure qui fait suite la moelleepiniére.

— Listhmé® (ou mésenephale), partie sugsieure, €unit deux cylindres aplatis et divergents.

— Le pont®, partie moyenne, fait une saillie sous laquelle gas@ngager la moelle allorg’ et
d’ou paraf sortir 'isthme.

. A_MOFE pour moelleepiniere.
. AT RC pour tronc etébral.

. A_P RO pour prosenephale.

. A_LENC pour en€phale.

. C'AN pour canal central.

. A_CV L pour cervelet.

. A_MOA pour moelle allongé.
. A_ISM pouristhme.

. A_PNT pour pont erébral.

© 00~ O Utk W =
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— Le cervelet, volumineuse massediene, est redia chacune des partiesquédentes par des
pédoncules. Il se divise en deugrmispleres avec au centre, vermis'.

La réunion du pont et du cervelet est agmahétenephale’; celle du netenephale et de la
moelle allonge,rhombenephalé’.

Le cerveau

Masse ovale sitige dans la loge sepieure du aife, le cerveau est compoditélenaphale?
et dudienaphale (ou cerveau intergdiaire). On distingue dans lelén@phale deux émispleres
symétriques, droit et gaucheggags par lascissure interemisplerique’, fissure transverse (ou fente
de Bichat). Cesérnispleres sont unis sur leur facesdhiale par le diergphale et par les commissures
interrémispteriques. lls entourent par leur base I'isthme et la partierietire du diengphale.

Si, embryologiqguement et morphologiquement, on partage le cervealeaEphale et dien-
céphale, sur le plan fonctionnel, la distinction est tout autre. &imi‘deux nouvelles aires: le
paléen@&phale (syseme sous-cortical), comprenant principalement le diphale et les noyaux de
la base, et l@éen@phale® (syseme cortical), comprenant le cortex et une grande part de la substance
blanche ¢len&phalique.

1.1.3 Les materes du syseme nerveux central

Le syseme nerveux central est d’un point de vue quantitatif corestieltrois mares princi-
pales que I'on retrouve dans chacune de ses aires.

Il y a deux substances de coloration diffhte : lasubstance grisg constiti€e de cellules ner-
veuses et de synapses ainsi que de tissus de soutiersuidtance blanchHé, constit€e par des
fibres myeliniques groupés en faisceaux. La trogsine matere principale est un liquide, lejuide
céphalo-rachidied™

Hormis ces trois magires, notons I'existence de tissus servant de parois, de veirdsales, et
de nombreuses autres structures de petite taille (des glandes par exemple).

1.2 Syséme ventriculaire

Le liquide &phalo-rachidien baigne la surfaceexiture du cerveau et du cervelet et remplit
le syseme ventriculaire. Ce symtie, repesent” en figure 1.1, comporte quatre cagitqui com-
muniquent entre elles: les dewentricules lagraux'? du télenephale, letroisigme ventriculé®
(médian) du dienephale et lguatriéme ventriculé* (médian) du reten&phale.

. A_-V ER pour vermis.

. A_M ET pour méten&phale.

. A_LRHO pour rhombenephale.

. A_TEL pour €lencphale.

. A_DIF pour dien€phale.

. SC1T pour scissure intedmisplerique.
. A_PAL pour pa€en&phale.

. A_NEFE pour réen&phale.

. M _SG R pour substance grise.

. M_SBL pour substance blanche.

. M _LCR pour liquide €phalo-rachidien.
. VT'L pour ventricule lagfal.

. VT3 pour ventriculdll.

. VT4 pour ventricule IV.

O~ O ULk WD

e e
W= O O



18 Chapitre 1. Anatomie relationnelle

1.2.1 Ventricule latéral

Cavitt de I''émisplere, le ventricule l&ral forme un anneau ouvert. Son exnitt an€ro-
supErieure est diteorne ané&rieure (ou frontale) ; plus minces, les egiites angro-inférieure et
posgro-inférieure sont appe€s respectivemendrne inBrieure(ou temporale) etorne postrieure
La partie la plus volumineuse du ventriculedadl, qui surplombe le thalamus, forme le corps et la
jonction du corps et des corneséniBure et postfieure se nommatrium (ou carrefour).

1.2.2 Troisieme ventricule

Cavitt médiane du dierephale, il communique avec chaque ventriculeritpar un orifice,
le trou de Monrd" (ou foramen interventriculaire), et avec le quane ventricule par #queduc
de Sylviug (ou aqueduc du egenephale). Les parois latales sont presque en contact I'une de
l'autre. L'étage suefieur (ou thalamique) est margpar l'adhérence interthalamiqu&ou commis-
sure grise), pont de substance grise.

1.2.3 Quatrieme ventricule

Cavité du tronc efébral, le quateme ventricule est une lie’en forme de losange, q@ponda
la partie dorsale de la moelle alloagyét du pont, et qui semblemgtrer le cervelet. Elle se continue
supErieurement par I'acqueduc de Sylvius pour se jeter dans leginoésientricule, et irdffieurement
par le canal central de la moelle.

1.3 Substance grise du cerveau

La substance grise du proamtiale se compose @ortex* télen@phalique et desoyaux cen-
traux®.

1.3.1 Le cortex

Constituant la surface grise delénha&phale, le cortex, oacorce etébrale, est caraetis® par
de nombreusesepressions appets sillons. Les plus profonds, sillons primairesfiissent les
lobes &rébraux (frontal, padtal, temporal et occipital). Les moins profonds, sillons secondaires,
délimitent les circonvolutions ou gyri. La surface externe du cortexessprte environ 22 000 ém
dont deux-tiers sont enfouis dans les sillons.

Le cortex est forra"de cellules, dont le nombre est estinplus de dix milliards, dispegs
en couches superpass. Sorepaisseur moyenne au sommet d’une circonvolution est de 2,6 mm,
sonépaisseur maximale pouvant atteindre plus de 4,5 mm. Sous I'enveloppe corticale, se trouve la
matiere blanche.

Lorsque les deux parties du cortex semblent se toucher, elles sont espaites par la scissure
interrémispterique. L'exErieur du cortex baigne, tout comme l'agiralie du volume engphalique,
dans le liquide ephalo-rachidien.

1. MON pour trou de Monro.

2. SY L pour aqueduc de Sylvius.

3. ADH pour aderence interthalamique.
4. C'T'X pour cortex.

5. NCE pour noyaux centraux
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FiG. 1.1 —Syséme ventriculaire

Cette figure re@Sente le systhe ventriculaire en vue arb-lagrale (en haut) et en
vue inférieure (en bas) ; sontindigapour le ventricule latal : la corne amtfieure (1),
le corps (2), I'atrium (3), la corne iefieure (4), la corne postieure (5); les autres
structures du systne ventriculaire sont: le tromme ventricule (6) ; le quagme ven-
tricule (7); le trou de Monro (8) ; I'aqueduc de Sylvius (9) ; la moelpéniaire (10).

La figure 1.2 est une vue tridimensionnelle de I'eplcale avec une extrusion de la meidine-
rieure de I''Emisplere gauche. La surface externe du cortex soasien'y est visibla droite, en
haut eta gauche, et la surface externe du cortex proche de la scissuregniesphErique,a gauche
du centre de la figure. Les circonvolutions apparaissent sur la demi-section coronale.

1.3.2 Les noyaux de la base

Lesnoyaux centrauqui sont avec le cortex les seules structures de substance grise du cerveau,
sont composs des noyaux dieken&phale et des noyaux du dieptiale. Ces premiers sont appe-
lesnoyaux de la baske(ou corps ste). Parmi eux, on distingue lemyaux cauds’ et lesnoyaux
lenticulaires’. Tous sont non-edians.

Noyaux cauces

En forme de virgulea grosse exémité, le noyau cauglést presque cormgtément enrogl autour
du thalamus. Il long@ peu pes dans toute sogténdue le ventricule latal (voir plus loin sa des-
cription en section 1.2.1). On lui distingue trois parties el@{Sitee en avant, rerd€ en massue et
pratiquement verticale, le corps, plus mince eelegntre la paroi l&rale du ventricule latal, et la
gueue, qui devient horizontale, forme le toit de la cornenetfire du ventricule latal puis s’effile
progressivement.

1. N B A pour noyaux de la base.
2. NC A pour noyau cauel’
3. NLE pour noyaux lenticulaires.
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FiG. 1.2 —Vue extru@e de I'enephale

Cette figure montre une partie de la surface du cortex avec ses sillons et un certain
nombre de structures que nowetalllerons par la suite : le corps calleux (1), le noyau
caud (2), le putamen (3), le pallidum (4), le ventriculedia (5), le thalamus (6),

la commissure amtieure (7), la capsule esmie (8), le claustrum (9), la capsule ex-
terne (10) et la capsule interne (11).

La figure 1.3 estédiée au noyau cawed ce dernier apparzdussi en section dans les figures 1.2,
l4etlb.

Noyaux lenticulaires

Le noyau lenticulaire se situe en dehors du noyau eatdiu thalamus. Sa forme est celle d’'une
lentille biconvexe, triangulaire sur les coupes axiales et coronales. Sa fatialenfait un angle
diedre Epondant’celui forn€ par les faces latales de lagfe du noyau cawét du ple antrieur
du thalamus.

Le noyau lenticulaire se compose plutamert (externe) et dpallidum? (interne). La distinction
entre ces deux structures est visible en figure 1.2. léexits an€rieure du putamen est samealpar
sa base irdfieure au noyau caeddar un pont de substance grise (ou aire accumbens@seg en
figure 1.4. Le pallidum (ou globus pallidus), figure 1.5, est fehe deux parties, uneadiale et une
latérale.

1. PUT pour putamen.
2. PAL pour pdlidum
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FiG. 1.3 —Noyau caué’

Le noyau caud, dont le contour até noirci, se love sur le ventricule &8l ; sur cette
figure, la te du noyau cawdésta gauche, son corps est en haut et sa queue em bas °
droite.

FiGc. 1.4 —Aire accumbens

L'aire accumbens (gauche et droite) est esarige en 3D avec un contour noir, en
avant d’une section coronale de I'epdiale ; sur cette section sont visibles: la corne
an@rieure des ventricules Eux (en tes fon€), la €te des noyaux caed(en clair)
qui s'appuie sur la paroi latale des ventricules, et les noyaux lenticulairegseilix
noyaux cauds par I'aire accumbens.

1.3.3 Les noyaux du dienephale

Formant les noyaux centraux avec les noyawetiert&phale, les noyaux du diegghale sont le
thalamus et I'hypothalamu$

Thalamus

lllustré en figure 1.6, c’est le plus volumineux des noyaux gris centraux. Avec ses 3 cm de long,
il pos€de une grosse ertriité pos€rieure et un grand axe oblique en avant qui rerggerEment

1. TH A pour thalamus.
2. HY P pour hypothalamus.
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Fic. 1.5 —Pallidum

En contour noir, le pallidum est regséné’ sortant d’'une section coronale de I'enc’
phale (section postieurea celle de la figure 1.4) ; sur cette section sont visibles: le
corps des ventricules ktaux (en tes fon€) et des noyaux caed’(en clair), sous ces
premiers le thalamus en forme de cceur (en €neta droite sur cette figure entre le
pallidum et le cortex, le putamen puis le claustrum (en clair).

vers l'intérieur. Non-nedians, les thalami gauche et droit soepags par la cavé du troiseme
ventricule mais se touchent par I'aglehce interthalamique. Enfin, leur faceenéure eponda
I'hypothalamus.

Fic. 1.6 —Thalamus

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

Hypothalamus

De petites dimensions, il ala forme d’un entonnoir appendu sous le thalamus et constitue la partie
inferieure des parois latales du troigme 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 troiseme ventricule.

1.3.4 La substance grise hors du cerveau

Toute aire du systhe nerveux central comporte de la substance grise. Une coupe de la moelle
épiniere Evele la substance grise centrale en forme de X. Dans le tronc, elle est cemgtEules
noyaux des nerfs ariiens et les noyaux propres au troeebral ; les premiers prolongent, suivant
six colonnes deales fonctionnels difffents, la substance grise de la moelpniere, tandis que les
seconds sorgpars. Le cervelet, organe terminal aame titre que ledlen&phale, possde comme
lui uneécorce grise superficielle.

1.4 Substance blanche du cerveau

Située sous le cortex, baignant les noyaux, la substance blanche se sivergatit dans letén-
céphale. Elle comprend desmmissures integrispleriques' (le corps calleux et lacommissure
antérieure®), descapsule$ et lecentre semi-ovafe

1.4.1 Lescommissures

Le corps calleux

C’est uneepaisse lame enrceg”avec ledlen@&phale autour du dierphale. Elle s’incurve en
arriére formant lespleniumau-dessus du esenephale (et de seame quadrijumelle En avant, en
bas du ple angrieur du dienephale, elle forme lgenoupuis lerostrum(bec), qui se termine sur la
paroi an&rieure du troigime ventricule et s’appuie sur la commissuresgatire.

La commissure anérieure

C’est un petit cordon blanc horizontal, quetehd d’'un ple temporak I'autre, en passant en
avant de la paroi aatieure du troiggme ventricule, entre la lame terminale en avant et les colonnes

1. C M I pour commissure integmisplerique.
2. C AL pour corps calleux.

3. CM A pour commissure aetieure.

4. C AP pour capsule.

5. C'SO pour centre semi-ovale.
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du fornix en arrere.

Fic. 1.8 —Commissure amtieure

En contour noir, la commissure amniéure traverse la scissure intexrhisplerique;
cette figure comporte aussi les deux ventriculesréatk, les thalami et hypothalami,
des€léments du troncesébral, et derere eux, une moiide cervelet.

Le fornix

Le fornix! est une mince commissure interhispherique composé d’'un corps et de quatre
piliers (ou colonnes).

1.4.2 Les capsules

Les capsules sont de fines surfaces de substance blanche. On distingpsuke interng, la
capsule externget la capsule exeme'. La preméere se situe entre le dieguhale et les noyaux
lenticulaires, la seconde entre les noyaux lenticulairesobtilestrumet la dernére entre le claustrum
et le cortex.

La capsule interneepond au noyau caedjar son bras asatieur et au thalamus par son bras
pos€rieur; elle forme donc une sorte de V, artealitour de son genou.

1.4.3 Le centre semi-ovale

La substance blanche, séieidans les dewehiispleres, entre cortex et noyaux, a dans son en-
semble une forme semi-ovale, d'sdn nom de centre semi-ovale.

1.5 Autres structures

Présentons maintenant un certain nombre de structures, moins volumineuses gei@ erpes,
mais que nous retrouverons par la suite.

1. FNX pour fornix.

2. C'AI pour capsule interne.
3. CAFE pour capsule externe.
4. C AM pour capsule exéme
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1.5.1 Les plexi chorades

Les deux plexi chonales, cordons vasculaires extraventriculaires proviennent de la scissure in-
terrémispterique, parcourent le plancher du corps ventriculaire, la pareramgédiale de I'atrium
puis le toit de la corne ieffieure.

Ce sont eux quiecetent le liquide ephalo-rachidien.

1.5.2 Le claustrum

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

i o
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Fic. 1.9 —Claustrum

En contour noir, le claustrum est regeng en 3D, en avant d'une section coronale du
volume enephalique. Les structures observables sur cette section seeslgans la
legende de la figure 1.5 ; notons qu'ici, le putamen et le pallidum sont bien distingu”
(justea droite du claustrum de gauche).

1.6 Description relationnelle des structures eréebrales

Le but de cette section est deatire 'ensemble des objeevdqles pecddemmenta 'aide de
differents types de relations que nous mettonsvégehce.

1.6.1 Notion d’objet
Définition d’un objet

Nous dsignons par le termabjetune enti€ anatomique nomee et efinie.

Définition d’une aire
Nous appelonaire un objet &finissant uneagion de I'espace, connexe et sans trou.
En particulier, une aire pewtre fornm€e par la @union d’'un objet connexe et de ses trous. De

méme, la eunion de deux aires connexes forme une nouvelle aire si aucun trou n’iapuarae
cette union.
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Par convention, si un objet est une aire de volume important son identificateur commence par

(Cf. tableau 1.1).

TAB. 1.1 —Objets de type “aire”

| identificateur| aire
A_ACQ acquisition
ACFEN aire centrale
ACVL cervelet
A_DIF diencéphale
AFENC en&phale
A_HMd hémisplere droit
A_HMy hémisplere gauche
AISM isthme
AMET méten&phale
AMOA moelle allonge
AMOF moelleépiniere
ANFEFE néen&phale
A_PAL pakéenephale
A_PNT pont &rébral
A_PRO prosenephale
A_RHO rhombenephale
A_SBC aire sous-corticale
ASNC Syseme nerveux centrg
ATFEL télen&phale
A TRC tronc &rébral
AVEN aire ventriculaire
AVER vermis

|

Définition d’'une matiere

Nous disons qu’unenatiere est 'ensemble des objets compsséxclusivement d’une unique

matiere.

Pour un objet du cerveau, cette demai est souvent soit la substance grise ou blanche, soit le
liquide cphalo-rachidien. Pour un objet de Etd'mais exfieur au cerveau, c’'estegéralement

I'air, la peau, le muscle ou l'os.

Par convention, l'identificateur des maxts principales (tableau 1.2) commence dar

Autres objets

— La substance blanche du prosepigale n'est pas une aire car les noyaux centraux y forment

des trous.

— Le télen&phale est une aire par sefishition mais hon une matdie car il comporte en propor-
tion importante les deux types de substance.

— L'encéphale prig du dienephale n’est ni une aire ni une mexi.
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TAB. 1.2 —Objets de type “matre”

identificateur| matiére
M_AIR air

M _GRA graisse
M_HVT humeur vitée

M_LCR liquide a@phalo-rachidier
M_MUS muscle
M_OS 0s

M_PEFA peau

M_SNG sang

M_SGR substance grise
M_SBL substance blanche

Une remarque enfin: les petits objets (capsules, commissures, noyaart souvena la fois
aire et matre, leur identificateur ne porte donc pas defige’ (tableau 1.3).

1.6.2 Mise erévidence des diférents types de relation

Dans un domaine comme l'anatomierébrale ar'les structures interagissent fortement, vouloir
les d&finir de mangére absolue reVe de I'utopie. Par corgiuent, nous mettons emidence les di#-
rents types de relations existant entre elles, relations qui devraient nous permettresteitepdis
de les reconn#e.

Relations ensemblistes

Un objet pouvanéfre consiéié comme un ensemble, nous utilisons naturellement les symboles
ensemblistes classiques:

Cependant, afin de caraciser des relations ensemblistes strictes entre deux objets, eftnis-d”
sons quatre ggrateurs binaires boeths mutuellement exclusifs. Lewteest de traduire les notions
strictes dégalig, d’inclusion, d’exclusion et d’intersection, notions qui ne peuvent pas coexister pour
deux objets dones A et B. Le tableau 1.4 @mSente leur symbolique, leuefitiition en termes ensem-
blistes et leurs propeiés ; le caraare s’ appo€ au dessus des symboles signifie que ces relations
sont strictes. On a donc:

VAetB, Ilope { =, E, N, a} tel que A op B.
Trivialement, deux objets sont dits difénts s’ils ne gfifient pas la relation @galig.

Relations directionnelles

Aux termes directionnels utiles’ en anatomieesébrale, nous associons une symbolique que
résume le tableau 1.5.
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TAB. 1.3 —Autres objets

identificateur] matiére |

ADH adrérence interthalamique
CAL corps calleux

CAN canal central

CAP capsule

CAF capsule externe

CAM capsule exeme

CAI capsule interne

cIT citernes

CMA commissure aetieure
CMI commissure interrhisplerique
CSO centre semi-ovale

CTrXx cortex

CSO centre semi-ovale

FNX fornix

HYP hypothalamus

MON trou de Monro

NBA noyaux de la base

NCA noyau caud”

NCFE noyaux centraux

NLE noyaux lenticulaires

PAL pallidum

PUT putamen

SCT scissure interémisplerique
SIL sillons

SYL aqueduc de Sylvius

THA thalamus

VTL ventricule lagral

V3 ventricule 11l

vra ventricule IV

Pour caracdfiser la position relative de deux objetset B vérifiant I'exclusion, nousefinissons
des ograteurs binaires boe¢ns. Ainsi, 'ograteur relationnel :

AT B (1.1)

signifie queA est plutt dans uneagion sugtieurea B.

L'emploi du termeplut6t dans la phrase ptédente ¢émoigne du fait que, contrairement aux re-
lations ensemblistes, les relations directionnelles ne sont pas d’un formalienis. jud &claration
d’'une relation directionnelle entre deux objets est en fait une descriggitiee de mardre globale
et approximative [BLOC-96b]. En effet, un objet dit ®uigura un autre n’est pag priori superpo-
sable exactement au second suivant la verticale. De plus, I'objetisuppeut comporter des parties
situées inErieurement comparativemeamtertaines parties de I'autre objet. Toute relation direction-
nelle doit doncetre entendue au sens large. Nous verrons dans la partie IV comment des relations
aussi approximatives peuvegtté formaliges.
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TAB. 1.4 —Opérateurs boatens de type ensembliste entre deux objets

| relation | symbolique| signification ensembliste propriétés |
égalie A=B A=B symétrique, transitive aflexive
inclusion ACB A+ BetACB transitive
exclusion A ;ﬁ B |ANnB=10 symétrique
intersection] AN B ANB¢ {0, A, B} symétrique

TAB. 1.5 —-Symbolique directionnelle

| symbole| direction |
supErieure
inferieure
angrieure
posErieure
médiale

latérale

viald|T[«|—

Notons que parefinition:
AtB = AN B, (1.2)
et

At B & B A. (1.3)

Pour caracfiser la partie d'un objetetérmir€e par sa direction par rapport au reste de I'objet,
nous utilisons un ograteur unaire. Nous notons la partiesuplrede A :

[A1]. (1.4)
Notons que par efinition:
[A1]C A, (1.5)
et
[At]t[AL] (1.6)

De mangre similaire, les dfinitions et propetés (formules de (1.13 (1.6)) sont appligeés aux
six autres relations directionnelles.

Mise en garde : les implications du typé < [B 1] = A « B) ne sont pas systhatiquement
vraies (tout @pend de la feqn dont les relations directionnelles sont formeis).
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Relations de distance

Parler de la notion de distance entre objets sous-entend qu’une distaneee@tioe entre deux
objets de forme quelconquecte ‘cEfinie de fapn formelle [BLOC-95b] (voir en patrtie IV), ce que
pour l'instant nous supposons.

Lorsque deux objetd et B sont en contact, la distance entre leurs surfaces ea-vis-€st nulle
localement. Toutefois, nous pouvongg@ser la nature de ce contact en indiquant la morphologie
localea ce contact.

Si le contact entrel et B est plutt ponctuel, nouscrirons::

AsB.
En revanche, si le contact nous paitét surfacique, nouscrirons alors::

A|B.
Pour indiquer que deux objetset B sont distants, nousctirons::
<d d >d
Al B ou A||B ou A | B

suivant que la distance moyenne entre les surfacesete3 en regard est approximativementenf”
rieure,égale ou su@rieuread.

1.6.3 Raccourcis décriture

Nous proposons enfin deux raccourcisditure :
Aoplop2 B < (Aopl B et Aop2 B),
et
Aopl Bop2C <= (Aopl B et Bop2(C'),
qui peuventtire combies. Par exemple :

Aoplop2 Bop3C' <= (Aopl B et Aop2 B et Bop3 ().

1.7 Description des objets par leurs relations

Grace aux dif€rents symboles relationnels que nous avaefi, nous pouvonsettire effi-
cacement les objets que nous avoresprieés. Ces notations seront traduites, en particulier dans la
partie 1V, soit sous forme binaire, soit sous forme floue.

Aires principales

ASNC=AMOFEU|ATRC UA_PRO
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ATRC | [A_PRO 1]
ATRC = AAMOAU | |A_PNT UL|AISM UACVL
ACVL =t AMOA
ACVL - A_PNT
ACVL =] AISM

AMOFE | | AAMOA

AMET = APNTUACVL
A_RHO = AMET U A_MOA
A_PAL = ADIEU|| NBAU|CAP

ANEE=CTX U|CSOU|CAL

A_PRO = ATELU|ADIE
A_DIE 1 |AISM
ATEL=AHMgU|A_HMd

A_PRO = A PALU|ANFFE

ASNC~AVENUMSGRUM_SBLUM_SNG

AVEN=M_LCRNASNC
AVEN=VLUFMONUV3USYLUV4UCAN
V3=AVENNADIFE
SYL=AVENNA_ISM
Vi=AVENNARHO

CAN =AVENNAMOFE
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Mati eres principales

M ILCR=AVENUCITUSIL

M_LCRNAPRO=AVENNA_PRO=VLUMON

M_SGRNA_PRO =CTXUNCE
NCE=NBAUTHAU1 HY P
NBA=NCENATEL
THAUHYP=NCENADIE
NBA=NCAUNLE
NLE = PUT U>|PAL

ADH = [THAgO)U [T H AdO]

M_SBLNAPRO=MSBLNATEL=CMIUCAPUCSO
CMI=CMAUCAL

CAP =CAIUCAFUCAM

1.8 Conclusion

Nous avons €crit dans ce chapitre I'ensemble des structussshrales anatomiques que nous
serons amessa manipuler dans la suite de ce manuscrit. D’'une description anatomique individuelle
de chaque structure, nous avawwIleé vers une description relationnelle s différents types de
relations que nous avons distiregsont peseng’s de fapn tes binaire.

En revanche, la mise en ceuvre voire ddiition de certaines relations n’est pas obligatoirement
binaire. Pour les relations directionnelles par exemple, nous avongissiste fait qu’elles ne re-
levent pas d’'un formalisme @cis ; leur expression se traduira alors dans le cadre dedai¢hdes
ensembles flous (partie V).

Si la description individuelle des structures est la base d’une reconnaissance morphologique (et
cela sera exploétdans le chapitre 7 de la partie 111), les relations sont primordiales pouelg®nes
de segmentation et de reconnaissance contextuelles (partie 1) et structurelles (partie 1V).
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Chapitre 2

| 'observation en IRM ceréebrale

Avec ['utilisation en routine clinique de I'imagerie paggdnance magtique, le praticien s’est
familiarisé avec I'observation du contenu du cerveaas tparticulerea ce type d’'imagerie. Cette
observation change radicalement de ceks mcadmique des planches anatomiques dessrou
des photographies de coupes anatomiques.

Ce chapitre a pour but degsénter les gificités de I'observation des structures interneg¢”
brales dans les images naritjues volumiques paesonance magtique.

Apres une pesSentation des images classiquement acquises en IRM (section 2.1), hous nous atta-
chonsaétudier les dfauts potentiels de ces images dans la section 2.2 (beuied volume partiel,
artefacts). Nous discutons en particulier de ¢ézessit’de prendre en compte ou non cefadts
dans le traitement de ces images. Dans la section 2.3,etod®ns la validé du moele gaussien
pour repesenter la radioetfie des dif€rentes structures et proposons urethrade d’apprentissage
supervig robuste.

2.1 Présentation des donaes

2.1.1 Exemple d’'une acquisition

Afin d'illustrer nos propos dans les pages suivantes, nous utilisons des coupes extraites de I'ac-
quisition IRM tridimensionnelle poretée enT : zavT). Cette acquisition d’'un cerveau sain est
issue d'un systme IRM General Electric SIGNA ; elle et€ réaligea 1,57 avecTr = 23ms et
Ty = 5ms al'’hdpital La Pité-Salgtriére dans le service du Professeur Marsault.

Les figures 2.1, 2.2 et 2.3, en page 34 et suivantesgmtent respectivement I'ensemble des
coupes axiales, coronales et sagittales de I'acquisitiofT} . Les differentes aires du syste ner-
veux central que nous avons rapges en section 1.1.2 sont misesesidéence dans ugclag fi-
gure 2.4. DifErentes structuresedfites dans le chapitre 1 sont ma#s en figure 2.5.
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FiG. 2.1 —Planche axiale deavT)

Les coupes du haut (resp. du bas) de cette figure correspaatieptrtie inérieure

(resp. supfieure) du cerveau. Dans chaque coupe, les lignes du haut (resp. du bas)
corresponderd la partie argfieure (resp. postieure) du cerveau et les colonnes cen-
trales (resp. exéfes, de gauche ou de droitela partie rediale (resp. latrales, de
gauche ou de droite) du cerveau.
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FiG. 2.2 —Planche coronale deavT;

Les coupes du haut (resp. du bas) de cette figure correspantieptrtie argfieure

(resp. postfieure) du cerveau. Dans chaque coupe, les lignes du haut (resp. du bas)
corresponderd la partie sugfieure (resp. irdfieure) du cerveau et les colonnes cen-
trales (resp. exéfes, de gauche ou de droitela partie rediale (resp. latrales, de
gauche ou de droite) du cerveau.

35
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FiG. 2.3 —Planche sagittale deavT;

Les coupes du haut et du bas (resp. du milieu) de cette figure correspondent aux parties
latérales (resp. ediale) du cerveau. Dans chaque coupe, les lignes du haut (resp. du
bas) correspondeatla partie sugfieure (resp. irdfieure) du cerveau et les colonnes

de gauche (resp. de droite)a partie argfieure (resp. postieure) du cerveau.
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FIG. 2.4 —Eclaté du systme nerveux central

Cetéclag, qui correspond la vue sagittale de la figure 2.5tdille les aires du sys-
teme nerveux centrakedfites en section 1.1.2.

2.1.2 Acquisition clinique
Pondeération

Les acquisitions d'images paesdénance magtique é&pendent de deux paraines gglables
cliniquement: T, temps de efpetition des sguences d’'impulsions, &t;, temps décho. Une ac-
quisition effectee avec des tem@s; et 7'z courts est dite eff; (temps de relaxation spireseau).
Lorsque ces deux temps sont longs, elle est ditE,dtemps de relaxation spin-spin). Et lorsdtie
est long efl’z court, elle est dite ep (densi€ de protons).

Toute acquisition peuwttie caractfisge par rappora ces trois types particuliers. Ainsi, on parle
d’'image pone@fée enT’ sil'acquisition se rapproche plus du type d’acquisitiorigrmque des deux
autres types; de an similaire, on parle d'image poatfe enl; ou enp.

L'image zavT; a donr€ lieua trois acquisitions: une preare, ponéfée enl’, et deux autres
enT’,, pondrées diffremment (figure 2.6).

Pratiquement

Dans les images €h, on observe du plus foecu plus clair:

I'air, les yeux, I'os et le liquidegphalo-rachidien,

les muscles, la peau et la substance grise,

la substance blanche,

la graisse et le sang.
EnT,, toujours du plus foreau plus clair, on observe:

— lair, I'os et le sang,

les muscles et la peau,

la substance blanche,

la substance grise,

la graisse, les yeux et le liquidemhalo-rachidien.
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FIG. 2.5 —Coupe sagittale 190 dezavT}

Observation en IRM et selma des structures suivantes: corps calleux (1), septum
pellucidum (2), plexus chordé (3), adlerence interthalamique (4), traésne ventri-
cule (5) et quateme ventricule (6).
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FIG. 2.6 —Acquisitions multiples

Meme coupe axiale extraite de trois acquisitions d’'un volume 87} , zavis, et
zavTy, (de haut en bas) ; trois ddfences majeures apparaissent entre I'acquisition en
T et celles erf; : I"echantillonnage, la localisation de k¢ et la radiorefrie.

39
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Ces deux ordres sont doesa titre indicatif; il se peut qu'avec degglages particuliers les
niveaux radiorefriques de certaines structures suivent un omefgrEment diférent.

2.1.3 A propos du nunerique

Les donmees IRM 3D sont nueriques, ce qui signifiechantillones et quantiéés.

Echantillonnage

L"echantillonnage suit une tramegtiliere inscrite dans un volume cubique. A chaque nceud
de trame correspond un point volumique de I'image, ou voxel. Dans les acquisitions classiques en
neuroanatomie, 'empilement des voxels forme le volume non lacunaire de I'image.

Une image 3D peuttte 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 gnéralement proche du millietfe (les mesures ont lieu quelquefois deofaanisotrope mais
le syseme d'acquisition restitue au final I'isotropie par interpolation). En revanche, la hauteur des
voxels, pas de trame perpendiculaire au plan de colgpggste dans la plupart des cas le mitira.

C’est le cas par exemple de l'acquisitionoT; dont la hauteur d'un voxel est en fait 1,3 fois
ses autres dimensions dans le plan de coupe axial ; les planches@esarpages 35 et 36 corrigent
I'anisotropie par un facteur dthelle vertical.

Pour étre compagés, plusieurs images 3D d’'uneemé ggion anatomique doivent otider
exactement ; tout nceud de trame dans chaque image doit correspamingme point de I'espace
obser¢.

Malheureusement, il est rarement possible de garantir que le sujet n'ait pas dygug les dif-
ferentes acquisitions. Il faut alors trouver la transformatieangstrique 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 recalagepegffecte dans I'espace deatrique
réelle; dans le cas contraire, trois facteursotiélle doivenefre dstermires.

De plus, d’'une acquisitioa une autre, le pas de trame et le nombre de couches dans chaque
direction peuvent varier. Il faut alors effectuer weg@chantillonnage pour que les trames de chaque
image se superposent [VAND-91].

En Ty, I'obtention d’une coupetant rapide, on peut se permettre d’en a&guin nombre im-
portant; il en Esulte que les voxels sonét Souvent presque isotropes. Eren revanche, un temps
supgrieur est rtessaira I'obtention d’'une coupe; leur nombre est domedralement plus faible
gu’'enT; et I'epaisseur des coupes souvent importante, de I'ordre de plusieursatridgn’

Lorsque nous parlons d’acquisitions multiples, nous carsials que ces ptfaitements oneté
réaligs et donc que les voxels sont comparables d’'une iraages autre pour un eme patient. En
particulier pour I'imagerav (figure 2.6 page 39), nous avons mis en ceuvre asgitements.

Pourzav, nous connaissions les dimensions des voxels dans chaque acquisition: 1 mm x
1,3 mm pourzaevTy et1 mm x 1 mm X 3 mm pourzavTsy, etzavTy,. APrés que nous avons
segmerg’le cerveau dans les trois acquisitions (voir en section 7.2), nous agtarend€ les deux
transformations rigidea appliquer au cerveau dev7; pour le mettre en correspondance avec les
cerveaux segmees respectivement dans vy, et zavTy; pour cela, nous avons mis en ceuvre
I'algorithme de Besl et McKay [BESL-92] (voir en section 9.2.3).

Comme la esolution difEre entre I'acquisition el; (256 x 256 x 124 voxels) et les acquisitions
enT, (256 x 256 x 44 voxels), nous avonsuwdéffectuer uneéchantillonnage ; connaissant la trans-
formation rigidea appliquer aux voxels de I'acquisition 3 pour avoir son correspondant dans
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chaque autre acquisition, nous avons alors efeeang interpolation trilinaire pour obtenir avec le
mémeéechantillonnage queavT les images recabsravTy, et zavTyy.
Nous avons ainsi effecéudeux choix:

— nous conservons le meilleachantillonnage des trois acquisitions initiales,
— le rééchantillonnage est trilgsire.

Le premier choix garantit que I'acquisitionethantillonnage deeférence ne soit pas ¢traige ;
c’est heureux car c'est I'aquisition qui porgepriori le plus d’informations. Le second choix se
justifie par le facteur relativement faible entre le nombre de coupes de I'aquisiticiélence et
celui des autres aquisitions (environ 1/2,3); une interpolation plus peusaurait pas augment”
significativement la quak du Esultat.

Quantification

Tout voxel contient une information nwerique, inggration d'une mesure physique de radio-
métrie sur le volume du voxel et quangii’sur un certain nombre de bits; pour les acquisitions
standards, il estgyeralement de 16 dont 12 utiles. Afin dedtiire la taille nemoire du stockage
d’un volume-image, nous nous restreignonseystfiquemerd une quantification de 8 bits

Les images radiomtfiques n’exploitent pas toujours toute la dynamique des niveaux de gris;
lorsque l'information pertinente est contenue ergiment dans une plage de 256 niveaux de gris, nous
pouvongVviter la requantification en recentrant la dynamique dans l'intervalle 0-255 et en satQrant
ou 255 les niveaux respectivemergatifs ou tropelevés. Ces niveaux saes doivent correspondre
a des voxels de structures sans importance pour notregonebile segmentation. C'est le cas par
exemple avea:avT; ou seuls les vaisseaux sanguins ont des niveaux radi@ués suefieursa
255 (Cf. figure 2.7).

Sienrevanche, I'information pertinente a une dynamiquesaprfea 256 niveaux, nous sommes
obligés de requantifier les niveaux de gris. La perte d'information quesmte consiste alors en une
dégradation de la ecision radiorefrique de la description des difEénts tissus. Cetteedfadation
peut portera’ congquence lorsque laeparation radiomtrique entre structures estjd faible dans
l'image sur 16 bits, les structures en question devenant d’autant moins discriminables que la dyna-
migue doitétre Eduite. Les images que nous avons wisschappend cette egle ; nous les avons
donc requantiéés sans crainte (Cf. figure 2.8).

2D contre 3D

Avec des images 2D, il ne vient pasl'esprit d'effectuer des traitements sur les lignes puis
d’abouter les eéSultats obtenus le long des colonnes; on camsidue I'information esteritable-
ment bidimensionnelle. Le parti pris que nous avons aelpgtir ce travail de recherche suit cemé
raisonnement: nous traitons les images tridimensionnelles sans favoriser une direxdimd!lon-
nage particukte parmi les troi& De ce parti pris@Sultent plusieurs coagliences que nous expo-
sons en annexe A.

1. Pour avoir endafe un ordre de grandeur simple, une image 3D gaes256 x 256 x 128 voxels co@'s sur 8 bits
pese 8 Mo.

2. Cette assertion est vrag Une exception ps: I'étape 7 section 7.2.1 page 158 est un bouchage de lious
dimensionnel qui suppose que l'acqti® a un plan de gupe axial; cependant, ceape particuére n'est pas in-
dispensable dans la dna"de traitements dans laquelle elle sdres”
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nombre d occurences

o ‘ ‘ ‘ L
0 50 100 150 200 250
niveau de gris

FIG. 2.7 —Saturation de la dynamiquee8 bits

Cette figure rem@sente I'histogramme de I'lRM 3Rav7) apes saturation de la va-
leur des niveaux de gris des voxal255. On observe par la petitesse du pic de I'histo-
grammea 255 que &5 peu de voxels de I'acquisition sur 16 bits okgént un niveau

de gris supfieura 255 (moins de 0,03 % de I'ensemble des voxels de I'image). Ces
voxels, correspondant au sang des vaisseatbbraux, ne sont pas importants pour
notre probéme de segmentation ; la perte d’'information due au passageal8 has

est sans comsjuence.

: —— histogramme 16 bits
14 -~ histogramme 8 bits
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FiIG. 2.8 —Réduction de la dynamique8 bits

Cette figure re@sSente I'histogramme de I'IRM 3bBavT:, avant et apgs €duction
de la dynamiquea 255 niveaux de gris.

Nota bene lorsque nous illustrons uresultat dans ce manuscrit, nous montrons souvent une
vue axiale, mais les doees utili€es sont implicitement toujours tridimensionnelles tout comme les
méthodes et traitements conduisarde Esultat.
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2.2 Defauts desimages en IRM 3D

De nombreux facteurs affectent I'apparence des images en IRM. Nous nous contentons ici de
les mettre erevidence ; nous ne lextuidions pas enedail car ils ne sont pas fondamentaux pour les
méthodes prop@ss par la suite.

2.2.1 Bruit

Un des @fauts inlerentsa’tout systime de mesure est le bruit. Son origine esggalement mul-
tiple, chagueelément du systime contribuant de g@n plus ou moins significative au bruit observ”
dans les mesures finales et donc, dans les objets @sserv”

Lisibilit & et bruit

En IRM, la lisibilité des images est intimemenddi au rapport signal/bruit, au contrasteada
résolution. On observe que:

— la force du champ magtique augmente le contrastegea |'effet de Boltzman,

— l'accroissement de la largeur de la bande passante densgyste mesure permet d’obtenir les
transitions radiorefriques brutales mais augmente le bruit et I'effet de Gibbs,

— doubler la taille du voxel diminue l@solution mais multiplie pay’S le rapport signal/bruit,

— le moyennage du signal agravoir multiplé par huit le nombre d’excitations double le rapport
signal/bruit mais octuple le temps de I'acquisition.

Observation du bruit

Pour observer le bruit, il estegéssaire de trouver dans I'image degiohs uniformes, c'es-
dire composés d’'une madire unique et homame, et de taille relativement importante. De tels sous-
volumes sont rares dans les images IRM 3D glanion{centre semi-ovale/corps calleux (substance
blanche} en vue sagittale nous a parweaé pour cette observation. L'image 2.9, congagtour
mieux visualiser la texture du bruit, en est extraite.

Fic. 2.9 —Observation du bruit

Cette Egion d’'in#rét correspond au centre semi-ovale vu d’'une coupe sagittale;
on peut y observer le bruit qui entache I'uniformitddiongtrique de la substance
blanche.

Remarquons enfin que les coupes axialeggapfes sont marges par un perionene de replie-
ment qui intervient lors de la reconstruction de I'image : elles eosst urecho des coupes axiales
inferieures appelfantme (Cf. planche 2.1).
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Filtrage

Une premére idge pour atthuer le bruit en IRM 3D est d’avoir recours aux filtres tradition-
nels de traitement d’'images nenmdjues. Cependant, le plus petit noyau d'un filtre symque et
tridimensionnel est de taille relativement importante comparativementlé des petites structures
anatomiques. Ce filtre, constégpar un voxel et ses six voisins (deux dans chaque dimension) a donc
un volume de&, 1 mm?® en ce qui concerne l'imagexvT;.

Sur la figure 2.10, on peut observer ésultat des filtres moyenneuredian et diffuseur aniso-
trope [PERO-90], applicggsa une acquisitionavT; (indépendemment des autres acquisitions dont
nous disposons). Le premier rend I'image trop floue ; le second donne un lissage correct, respectant
les contours; le troigime, beaucoup plus etEux en temps de calcul caeitif, ne donne pas de
bien meilleurs esultats (il aeté appliqe en IRM &rébrale dans [GERI-92] et [KIKI-96]).

original moyenne médiane diffusion

FiG. 2.10 —Filtrages classiques contre le bruit

Des filtres @bruiteurs classiques oe& applig&sa une image 3D ; cette figure re-
présente une Brhe ggion d'inérét d’'une coupe de I'image originala Jauche) puis
des images aps traitement par un filtre legire (moyenneur) et deux nonéiites,
un filtre de rang radian et un filtre diffuseur anisotrope.

Une seconde el pour aghuer le bruit est de recourir au filtragedaife lorsque I'image fait
I'objet de plusieurs acquisitions. Il s'agit alors de calculer les goatidns des combinaisons li-
néaires appligeés aux acquisitions initiales pour obtenir de nouvelles vues de I'image, vues qui
maximisent le rapport contraste/bruit sur certaireggans [SOLT-96].

De fagon pragmatique, le bruit sera pris en compte implicitement par lahsation statistique
des lois radioratriques ; nous n’utiliserons donc pas de filtrage comraggitément.

2.2.2 Derive

Du fait d’'un défautéventuel de non-unifornetdu champ magetique, les niveaux de gris d'une
image 3D peuventeativer le long d’'une direction quelconque de I'image. Gangmment, la radio-
métrie des structuresebrales peut varier spatialement ce qui constitue une difficuipp&€men-
taire pour le traiteur d'images.
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Litt érature

La correction de I'etéerogngité de I'intensi€ radiongtrique des images pagsdnance magn”
tique a done’lieua de nombreux travaux de recherche. Nous ne citetib&ément que deux &’
thodes, choisies pour leur approche purememgitement d'images (elles ne s’appuient que sur
'image pour la corriger).

Vannieret al.[VANN-85] déecrivent une rathode de correction foeg sur 'examen des histo-
grammes de chaque couche de I'image. Cettthode suppose donc que la distortion raditique
suitune des trois directionsethantillonnage ce qui est une approximation gesyssi’hétéroggnéité
se traduisant plus pcigment par des fonctions tridimensionnelles polynomiales descsgrk.

Lim et al.[LIM-89] proposent une technique de lissage radial, eestn’le cerveau, restreint au
cerveau, et utilisant un large noyau gaussien. L'image ainedigst suppes reféter I'nétéroggnéité
du champ maggtique et permet alors de corriger I'acquisition.

Malgré les amliorations appogés aux techniques d’'imagerie pasohance magtique, les
problémes l€sa I'héterogengité du champ maggtique et aueglage de I'appareil subsistent et font
I'objet de parutionsetentes [LANG-97b]. Aussi, afin de savoir si les images que nous manipulons
présentent ceefaut, nous mettons en ceuvre un protocase simple de test.

Protocole de mesure de la @rive

Afin de tester [Eventuelle pesence d'une ative radionetrique dans I'image, nous supposons
initialement que celle-ci ne psente pas ceafiut ; puis, une fois I'image segmest nous gfifions
la Iégitimité de cette hypo#se. Pour cela, nous ¢@ns I'évolution du niveau de gris moyen de
certaines structures, d’'une couchautre, et dans les trois directions dedHantillonnage. Si nous
n'observons aucuneedive, le test estegatif.

Pour gue les moyennes soient significatives d’'un point de vue statistique, deestsaire que le
nombre de points d’'une structure deendans les couches utdess soit suffisamment important. Il
faut donc choisir pour ce test une structure relativement grande ; de nouveau, nous faisoaseappel
substance blanche et nous nous limitons aux couaheieest fortement repsente, afin d'assurer
les statistiques obtenues.

Résultats

Dans les imagea hotre disposition, nous constatons éearts de I'ordre d’'un niveau de gris
entre les moyennes radietniques d’une e structure le long des coupes axiales, coronales et
sagittales. Cescarts ne nous semblent pas suffisamment significatifs pour que nous puissions parler
de dgrive (voir figure 2.11); ils sont probablement duBeffet de volume partiel qui fait I'objet de
la section suivante.

Nous considfons donc que les acquisitions dont nous disposonsaseptent pas ceetHut.

2.2.3 Meélange et effet de volume partiel

Un probEme inkerenta tout systime nunefrique d'imagerie est I'effet de volume patrtiel. Si la
surface entre plusieurs objets intersecte un voxel, la mesure rafliqu& sur ce voxelasulte d'un
mélange des contributions radietnigues des objets gsents dans ce voxel.
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FiG. 2.11 —Radiongtrie de la substance blanche le long des coupes axiales

Cette courbe montre la variation de la radigne d’une structure le long d’un axe de
coupe de I'image 3D ; une telle variation n’est pas significative defaut de éftive.

A propos de la résolution

Lorsque la €solution de I'image augmente, le nombre relatif de voxels dange diminue
ce qui permet d’obtenir de meilleures statistiques sur les tissus et une plus grande finesse dans la
visualisation des structures. &€a la alisation de matiels d’imagerie parasonance magtique
gérérant des champs de5 T, la résolution eeté consi@rablement aediorée.

Cependant, lagsolution courante reste encore trop faible comparativembknpétitesse de cer-
taines structuresseebrales ; au mieux, de I'ordre du milletre pour une acquisition congp€ de la
téte. De plus, certaines acquisitions ont pour contrairgere ' éffectees dans un temps le plus bref
possible: dans le cas de I'examen clinique d’enfants par exempli¢,est impossible de deman-
der au patient de rester une demi-heure sans bouger. Aussi, certaines images contiennent des coupes
axiales dont Epaisseur peut atteindre le centitre ; autant dire que les points de I'image sont alors
presque tous des points delaxige.

Observations

Sur I'image 2.12, on remarque que la transition ventricule @rcubstance blanche (claire)
est progressive en niveaux de gris. Cette transigomaigne d’un effet de slange da la taille des
voxels et au positionnement de la surfaepagatrice des deux structures.

2.2.4 Artefacts
Décalage chimique

S’il est un artefact propra'lRM, c’est bien le é&calage chimique. Il se produit quand les noyaux
dans des environnements chimiquesatifits ont des éjuences de Larmor diféntes. Cela se
traduit dans I'image finale par uredalage spatial de I'observation des tissus dans la direction du
codage de &quence et donc, par I'apparition de faux contours.

Cet artefact est exdmMement pronoreca la frontere entre la graisse et I'eau comme on peut le
constater sur I'image 2.13. En revanche, dans le cerveau, du fait du petit nombre deridglyadl
ne se manifeste pas.

Ce dsfaut peut dispartie si I'on emploie desexjuences d’acquisition particeles, @tivées de
la £quence dchos multiples de Carr-Purcell-Meiboom-Gill et utilisant des gradients variant dans
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FiG. 2.12 -Visualisation de volumes partiels dad'effet de nelange

L'effet de volume partiel se traduit par I'apparition d'uagtad radiongtriquea I'in-
terface entre deux structures; pour une structure de taille relativement faible, la pro-
portion de volumes partiels peetré plus importante que celle des voxels purs.

FiG. 2.13 —Observation du dcalage chimique

Dans cette partie d'une vue axiale (extraite de I'acquisifiomT}), la peau, de
chaque ofé de I'image, contient successivement une bande sombre puis une bande
claire.

le temps. Pour plus deettiils, le lecteur peut seférera [CHO-88].

Mouvements

Les mouvementsepertoriables lors d’'une acquisition clinique sont de deux natures :

— périodiques, comme le flux du sang et du liquigplkalo-rachidien, les battements cardiaques
ou la respiration,

— ou aBatoires, comme leseglacements du patient.

lls produisent dans les images des artefacts nuisibles, se traduisant pelnoletes facilement iden-
tifiables. Notons que legcentes techniques d'imagerie rapide tendaétiuire de fagn significative
ce cEfaut.

Les artefacts de mouvement font I'objeetlides abondantes. Comme nous ne nous occuperons
pas de la correction de cefdut, citons seulement powgférence certaines de cesudes.

Certainesemettent des hypo#ises quant au type de mouvemengepldcement ligaire et de
vitesse connue,aplacement @fiodique le long d’'un axe connu, expansiorehire, combinaison
d’un déplacement et d’'une expansiondaifes. D’'autres sont plusggrales: par restauration de
phase, par eCalage de spectre ou pliscemment par une combinaison des deux. Le lecteur peut
se reportea [ZORO0-95] qui propose une courte revue de eeglés, owa [ATKI-97] un peu plus
récemment.
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2.3 Modélisation radiométrique des classes

Malgré tous leurs dfauts radiorafriques, les images IRM sont aujourd’hui de bonne gai&lit”
de nombreuses structuresrébrales sont discriminabled’ceil.

2.3.1 Consensus gaussien

Dans une image san®iive, chaque structure de volume important senetie fepesente en
IRM par un niveau de gris uniforme, aux autregailits pes. Cette certaine homeggité radione-
trique refete celle de la magie biologique constitutrice de la structure en question, que cettermati
Soit composite ou non.

La radion€trie asso@éa une structure peut faire I'objet d’'ueéude statistique afin dtfeéven-
tuellement modlisable par une loi. Cette lokdfirait alors la probabil@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 degreaterebrales se traduit en IRM par une
loi radiométrique gaussienne. Chaque ragti Serait donc caramise, d’'une part par sa moyenne
radiongtriquem, scalaire ou vecteur, et d’autre part par smart-type radiomtriques ou par sa
matrice de covariance radi@tnique) _, sil'on dispose d’une acquisition IRM respectivement unique
ou multiple.

Bien que le bruit des images pa&asonance magtique ne soit pas vraisemblablement gaussien
et additif, cette hypotbse va nous permettre de mettre en ceuvre une panoplietthedesad hoc
dans les parties suivantes de ce manuscrit.

2.3.2 Protocole de validation de I'hypotlese gaussienne

Afin de valider I'hypotlese de la moelisation gaussienne de la radietmé des structures, nous
avons mis en ceuvre un protocole espiental.

Protocole d'apprentissage

La premereétape de ce protocole consistelémandea un expert de dessiner I'ievieur d’une
structure doneé. Les dessins sorgaligsa la sourisa’I'aide d’un outil lasso sur des planches de
couches, axiales, coronales et sagittales. Cecoéoest alorsepété pour une autre structure.

Cette stratgie s’appuie sur plusieurs points:

— la demande explicite de ne pas tenir compte des voxels trop proches derésmst motieé
par la volon€ de laissea I'ecart les voxels qui risquenteatte des voxels de aénge,

— aucun outil de dfermination automatique degions (par croissanae partir d’'un point par
exemple) n'est utilie afin de ne pas biaiser I'expertise,

— dessiner une arfe structure sur une planche comportant toutes les couches autorise Bexpert
vérifier la cotgrence de son dessin en s’aidant de I'emodient des couches,

— dessiner une ame structure trois fois, car vue sous trois anglegwbfits (et orthogonaux),
nous permet de nous assurer de la justesse de I'expertiserifiant’la colerence des trois
dessins.
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A l'issue de I'étape de dessin, nous ne gardons que les points redondants-diestiés points
qui sont identifés dans les trois dessins comme apparteadatstructure consafée. Les points
douteux ainsi mis deaté, on calcule I'histogramme des points restants auquel on peut appliquer les
tests statistiques.

Les distributions radioetriques sous-jacentes sont iegentatives de voxels purs car notre pro-
tocoleélimine implicitement les voxels deetdnge.

Tests statistiques

Le caractre gaussien d'une distribution peaité mis erevidence gace aux coefficients d’asy-
métrie et d’aplatissement. En effet, pour une telle distribution, les valeaosithies de ces coeffi-
cients sont respectivement :

_ H3 _
71—;—0
et
_ Ha
72_0_4_37

ou u;, estle moment cerdgrd’ordrek de cette distribution et = , /11 sonécart-type.

Pour toute distribution statistique, I'estimation de la moyenne et efmit-type ne peuttfe
validée que si le nombre d’individus est suffisamment grand. Voyons ce qu’il en est pour nos
ensembles d'apprentissage dans le cadre de la loi gaussienne.

-----

un intervalle de confiancA v cente€ surv, moyenne estiee ; P s’écrit :

v).

Le nombre minimah.,,;, de voxels ectessaires pour que soit sugrieurea une certaine valeur
1 <« verifie:

A
P( |U7»<:>U|<7U

N 2
)

avecu fractile de la loi normalegduite [SAPO-90].
Nous avons mesces calculs pour une probat@lde0, 95 et ded, 99 ; les Bsultats sont regroeg”
dans les tableaux 2.1 et 2.2.

Reésultats des tests

Pour une structure doee; une fois son ensemble d’apprentissage obtenu, nous calculons le taux
de voxels retenus dans chaque planche, @edite, 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, repoes dans le tableau 2.3, sont extémentelélateurs.

D’une part, ils nous apprennent que les structures ne sont pasegate la rfme faon dans les
trois vues. Le ventricule latal, par exemple, est mieurtkrmire dans la vue coronale que dans les
autres vues. Cela s’explique parce qu'il est perpendicudaiedte vue, et qu’alors, le plexus chmle”
gu'il contient est plus facilement discriminable.
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TAB. 2.1 —Taille de confiance d’un ensemble d’apprentissdge=0.95)

o\Av | 05 1.0 15 20
2 246 61 27 15
3 553 138 61 35
4 983 246 109 61
5 1537 384 171 96
6 2213 553 246 13§
7 3012 753 335 18§
8 3934 983 437 244
9 4979 1245 553 311
10 6147 1537 683 384

Ce tableau indique, pour w@atért-typer donrg, le nombre de voxelsgessaires pour
gue la moyenne estiee” appartienne, avec une probabitie 0.95a un intervalle de
confianceAwv exprimé en niveau de gris et ceatsur la moyenne estige.

TAB. 2.2 —Taille de confiance d’un ensemble d’apprentissdge=0.99)

o\Av 05 10 15 20
2 425 106 47 27
3 955 239 106 60
4 1698 425 189 106
5 2654 663 295 166
6 3822 955 425 234
7 5202 1300 578 32%
8 6794 1698 755 425%
9 8599 2150 955 537
10 10616 2654 1180 663

Ce tableau estduivalent au tableau 2.1 mais pour une probabi# 0.99 ; on note
gue le nombre de voxelsenéssairea une meilleure confiancé’(= 0.99 au lieu de
P = 0.95) dans les moyennes caleg! statistiquement est pratiquement deubl”

D’autre part, ils nous montrent quelles sont les structures dont l'identification ne pose aucun
probléme. Plus la moyenne des taux est forte, moins la forme de la structure est adbigsti

Le tableau 2.4 donne la cardinaliet les valeurs des coefficients de forme, astyim et aplatis-
sement, pour les diéf'ents ensembles d’apprentissage de I'imagel’;.

D’aprés 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 obtenegaeliau nombre dthantillons tombent
dans des intervalles attendus pour une loi gaussienne. Rien ne s’opposelthypothese suivant
lagquelle la radiorefrie des classes peeiiré moalisée par une loi gaussienne.
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TAB. 2.3 —Slection des ensembles purs d'apprentissage dan¥

structure nombre de taux | taux taux taux
voxels retenug axial | coronal | sagittal| moyen

ventricule lagral | 1314 0.52 | 0.68 0.49 0.56

noyau caud” 3464 0.80 | 0.75 0.59 0.71

TAB. 2.4 —Tests de gaussienmeties ensembles purs d'apprentissage: del’;, de zavTy, et de
zavTyy

structure dansavT; | nombre de voxels asyne€trie | aplatissement

putamen 5565 -0.29 3.06
ventricule la€ral 1314 -0.01 3.24
noyau caud’ 3464 -0.02 2.96
substance blanche | 65742 0.11 3.15
muscle 10898 0.10 3.12

| structure dansavTy, | nombre de voxels asyn€trie | aplatissement
putamen 2413 0.10 2.90
ventricule lagral 3659 -0.19 3.02
noyau caud’ 2932 0.07 3.09
pallidum 984 0.01 2.87

| structure dansavTy;, | nombre de voxels asyn€trie | aplatissement
putamen 2413 -0.38 3.55
ventricule lagral 3659 0.41 4,93
noyau caud’ 2932 -0.64 3.80
pallidum 984 0.18 3.10

Estimations statistiques

A la lumiere deseSultats pecédents, nous congdons qu'avec le protocole emplylés statis-
tiques obtenues sontgmises et robustes. Ce seront nos statistiquesféieence, regrowges dans le
tableau 2.5.

2.4 Conclusion

Notre but est de reconrieg les diférentes structureebrales dans des images pasaohance
magretique tridimensionnelle, et cela, de lxdm, la plus automatique possible. La figure 2.14 qui
montre uneegion du paten&phale en vue axiale illustre la difficalt’une telle&ithe ; les structures
n'apparaissent clairement qu’efoignant notre regard de cette image.

Les causes fondamentales qui emtesit une mauvaise visibiditvoire une absence de visibdide
certaines structuregébrales en IRM sont au hombre de deux (la magadiés prokdmes esultent
en fait d'une combinaison de ces deux causes).

— La premere cause estdgEa la radionetrie. Si les radiomfries respectives de deux structures
adjacentes sont trop prochesemmé I'expert ne pourraedérminer correctement la froetie
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TAB. 2.5 —Statistiques radiomtriques pures obtenues par apprentissage

structure dansavT; | moyenne| écart-type| nb.voxels| Auw |
putamen 66.3 5.75 5565| < 0.5
ventricule lagral 16.0 5.11 1314 | < 1.0
noyau caud’ 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 dansavT, | moyenne| écart-type| nb.voxels| Av
putamen 62.7 8.47 2413| < 1.0
ventricule lagral 180.0 26.89 3659 | < 2.5
noyau caud” 68.7 8.56 2932| < 1.0
pallidum 43.8 7.38 984 | < 1.5
| structure dansavT;, | moyenne| écart-type| nb.voxels| Av
putamen 170.4 9.29 2413| < 1.5
ventricule lagral 189.5 14.94 3659 | < 1.5
noyau caud’ 174.0 10.29 2932 | < 1.5
pallidum 148.3 9.12 984 | < 2.0

La colonneAwv donne, pour la valeur dtart-type mese€ sur chaque ensemble d’ap-
prentissage, I'intervalle de confiancg £ = 0.99) de la mesure de la moyenne sur

chaque refe ensemble.

Pour chaque distribution radiatrique, on ne conmgque I'écart-type meser; I'in-
tervalle de confiance de la moyenne est lu dans le tableau 2.2 eneamsitd ligne
correspondard I'ecart-type imrediatement sugrieura celui meswe. La valeur me-

surée est donc par egs.

Rappelons enfin que ces statistiques ne concernent que des voxels pumsdifest-
excluent la contribution des voxels deskange ; elles ne tiennent donc pas compte de

I'effet de volume partiel.

entre ces deux structures. Deux facteurs augmentent cette diffitelfet de volume partiel
qui rend« floue » toute frontire ; et le bruit quk rapproche- les deux radiorefries.

— La seconde cause de mauvaise visiiéist [Eea la taille des structures. Si celle-ci est de
I'ordre des dimensions du voxel, lagzence de ces structures, victimes de I'effet de volume
partiel, peut passer pour une manifestation du bruit. Pire, si cette structure servait d’interface
entre deux autres structures, ces denes risquent @ftre,a leur tour, difficilementsparables.

La visibilite d’une structure en IRM est donc une notigstrelative qui dpend, d’'une part, du
rapport existant entre la morphologie de la structure e¢$altition de I'acquisition, et d’autre part,

des contextes spatial et radietrique 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 premre partie, nous avons tout d’abordcepeng” un certain nombre de structures
anatomiqueserébrales pour, par la suite, lesatirea I'aide d’un ensemble de relations (section 1.7).
Ces relations sont de diffénts types: ensemblistes, directionnelles, relativese distance.

Enfin, ces structurestant observables en imagerie renque tridimensionnelle paesonance
magretique, les secificites de ce type d'imagerie oaté” détaillées. Nous retiendrons que les deux
défauts entachant nos acquisitions IRM sont le bruit et I'effet de volume partiel, et que la eidém”
d’une structure dans une acquisition IRM petre"modlisée par une loi gaussienne.
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Introduction

Dans cette partie, nous nous proposorevailer les apports deatfiodes de reconnaissance de
formesa la classification des ddfentes magéires €rébrales en imagerie paggbnance magtique
tridimensionnellea partir des niveaux radiogtriques de ces images. Le but de cette partie n'est bien
slir pas d&tudier exhaustivement lesetiiodes possibles, mais d'illustrer, desthtdes classiques
de divers types, leur mode d’applicatiamotre prokgime, lesesultats qu’elles permettent d’obtenir,
les informations que nous pouvons en tirer pour des traitemestgeults, et leurs limites.

Ce chapitre introductif expligue comment notre pesbétique de segmentation et reconnais-
sance peut s'incrire dans le cadre de la classification (chapitre 3) ; les chapitres saradueat la
performance de Bthodes supenges (chapitre 4) et deettiodes automatiques (chapitre 5). Pour
ces premgres, nous nous sommes restreints awthmdes bagSiennes; pour les secondes, nous
avons choisi les exemples diesnoyennes et dasmoyennes floues.

Dans cette partie, hous laissons @¢édoute information contextuelle (les parties Ill et IV leur
seront destieés). Nous consatons donc que l'information pa# par un voxel est limgga sa radio-
meétrie ; nous verrons alors jusqu mous nenent les praedures de classification non contextuelle.

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

Classifier et/ou reconnatre

Le but de ce court chapitre introductif est de montadg lumiere du chapitre 2 sur I'observation
en IRM 3D, comment nous pouvons appliquer des classificaiodss’ fins de segmentation, et
d’expliquera quel point nous pouvons parler de reconnaissance.

3.1 Qu’'est-ce que classifier en IRM?

3.1.1 Contexte gnéral

La classification est la demie des troisfapes du s@rmha classique de reconnaissance des formes
décrit ci-dessous ; nous nous restreignons ici aux informationgriqu€s eecartons le caswdes
informations symboliques soatprendre en compte.

1. Acquisition des dorees:
on réalise des mesures sur I'ensemble des individus d'une population; pour chaque individu,
on obtient donc un vecteur de daes nurefiques.

2. Extraction des carastistiques:
on effectue des transformations sur I'espace desempour les rendre plus pertinentes-(g”
néralement moins redondantes et/ou plus discriminantes); le vecteur deegoti@ chaque
individu devient vecteur des caradstiques de I'individu.

3. Mise en ceuvre d’un classifieur :
les caraartistiques d’'un individugmoignent de son appartenarecene classe, c'est-dire,
un ensemble d’individus; un classifieur est un gaica méme d’attribuer une classeun
individu au regard de ses caragstiques.

Une classe de la population est uneegatiie relativement homege d’individus et relativement
distincte des autres egories.
3.1.2 Applicationa I'lRM 3D

En IRM 3D, l'individu de plus bas niveau est le voxel, et la population, 'ensemble des voxels
formant une image, constie’d’'une acquisition simple ou de plusieurs acquisitions (nous supposons
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pour cetteetape que les difffentes acquisitions sont reeat). Chaque voxel a pour daes, d’'une
part son site dans I'image, et d’autre part son vecteur de mesure(s) etdopra(s). Ce vecteur
radiongtrique a pour dimension le nombre d’acquisitions; une composante de ce vecteur n’est autre
gue le niveau de gris du voxel dans I'acquisition correspondante.

Pour I'étape 2 d’extraction des caradstiques, nous identifions simplement les vecteurs des
carackristiques aux vecteurs des dees. Cette pratique estggrale bien que certains auteurgpr’
conisent I'emploi de techniques d’analyse en composantes principales afin d’obtenir desisaract”
tiques de classe moins bress et mieuxeparables [SOLT-96].

Un voxel a pour caraetistiques ses coordoees spatiales dans I'image, et son vecteur radiom’
trique, constite’de 'ensemble des radi@tnies de ce voxel dans les acquisitions.

Si les informations de radioetrie étaient les seules prises en compte, classifier revierarait °
affecter une classa chaque valeur radiosirique. L'assertion chaque individu appartierst une
classe» pourrait alors se traduire para chaque valeur radicgtrique correspond une structure
Or, comme nous lI'avons vu dans la partiegdente, ce n’est pas suffisant puisque deux structures
distinctes peuvent donner uneemé radiorefrie.

Nous ne pouvons pas non plus traduirghaque individu appartiemtune classe par« chaque
voxel appartien& une structure puisque, comme nous I'avons obseres voxels de glange sont
constitl€s de plusieurs structures.

Une question que nous pouvons nous poser pour chaque voxetldaga’est de savoir quelle
est la structure la plus reggénte dans le mlange. La ghéralisation aux voxels purs est naturelle ;
classifier un voxel peut donc signifietrouver la structure majoritaire au sein de ce voxel

3.2 Qu'est-ce que reconniie en IRM?

3.2.1 Definition

Déterminer les classes au sein d'une population a plusieurs significations.

L'identite des classes, atfortiori leur nombre, peuverdtfe inconnus. La classification a alors
pour but d’exhiber dans une population desgaties dont e I'expert n'a pas eka priori et la
semantique de ces agories n'appardalors qua I'issue d'unestape d’analyse. Classifier revient
« prendre connaissance

En revanche, lorsque l&siantique des classes est connue, la classification doit identifier I'ap-
partenance de chaque individuune classe doee’; on parle alors de reconnaissance. C'est
ce dernier type de classification qui nouseasse, les classes correspona@adiverses structures
anatomiques connues et identifiables.

3.2.2 ProbEmatique
Caractériser une classe

Sila ¥mantique d’'une classe est connue, sa carigetion au sein d'une population daapeut
étre indtermirée. Classifier commence alors par @wape d’apprentissage des cagaistiques de
chaque classe.

En imagerie pargSonance magtique, nous nous trouvons exactement dans le cadre de cette
problematique : les parastres d’acquisitioreglés en clinique conditionnentla radietnie des struc-
tures &rébrales dans I'lRM, leurs caraetstiques radiomitriques doivent donetfe dtermirees.
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Nombre de classes

Si nous nous restreignons, pour les besoins du prodja une partie de la population, nous
sommes confroeSa un probéme nouveau: la psence effective d’'une classe dans la population
obsenree peut ne pastfe garantie et le nombre de clasaesractriser devient alors une inconnue
suppEmentaire.

En IRM, nous nous heurtores cette difficule’ lorsque nous essayons de classifier éggons
d’interét dont la localisation dans le cerveau est approximative. Ce cas de figure survient au cours de
la proc&dure de reconnaissance que nous proposons en partie IV.

Lorsque le sujet est susceptible deggnhter une pathologie, nous sommes de nouveau coggront”
au probeEme du nombre inconnu de classes.

3.2.3 Apprentissage

L'apprentissage pewtfe supervis ou non [DUDA-73].

Dans le premier cas, un expedtdfmine la classe d’un certain nombre d’individus pagaide de
cet ensemble permet d'obtenir les caegigttiques de la classe en question. C'est I'approche que nous
avons meaé pour erifier la gaussiennetdes lois radiortriques des structures (Cf. section 2.3.2).
Le classifieur peut alors recontr& la classe de tout individu en comparant ses carstijues
propresa celles des difffentes classes. Ce premier cas fait I'objet du chapitre 4 suivant.

Le chapitre 5 traite du second cas. L'apprentissage est algorithmique et I'on parle de classifica-
tion automatique ; les phases d’apprentissage et de reconnaissance sont alors souvent confondues ou
merges simultaeament.

3.2.4 Validation

Considrons une emantique clairementefinie pour chaque classe; nous appellerons classifi-
cation« effective » la classification recherele” qui satisfait au mieux cettermantique. Ainsi, toute
classificationepondana cette smantique pourra lette compagé ; en particulier, un individu sera
dit bien classi®& si la classe qui lui est attribe’est sa classe effective. Notons qu'il est difficile de
comparer deux classifications dengantiques di#frentes.

Une facon d’estimer la validié'd’'une reconnaissance consiatealculer pour chaque classe son
taux de reconnaissance (nombre d’individus a#featjuste titrea cette classe sur le nombre total
d’individus de la classe effective correspondante) et son taux de fausses alarmes (nombre d’individus
affecs par erreua cette classe sur le nombre total d’'individus affeet cette classe).

Pour ce faire, il faut disposer d’'une segmentation effective qui sedf@eence ; desse€ par un
expert humain, elle est malheureusement subjective. En I'absence d’'unefésmce: idéale», la
gualitt d’'une reconnaissance ne petre'quantige de cette fagn.

Propresa’la notion de classification, de nombreuxemits de validi‘ontété définis [DUBU-90].

Leur expression se calcule dans I'espace des @isiitjues et fait intervenir une fonctionnelle;
lorsque la nethode de classification a pour but de minimiser une fonctionnelle, la fonctionnelle de
validité est choisie de tana lui étre indpendante.

Au vu des Egsultats que nous obtenons dans cettsehune estimation visuelle de leur qualit”
est suffisante pour pouvoir les comparer. Nous nous limitons volontairearestte approche, les
criteres classiques de validi€n classification ne prenant pas en compte I'aspect contextuel des
individus dans l'image.
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3.3 Conclusion

Pour tout individu voxel, nous souhaitonstdiminer quelle est la structure majoritaire au sein de
ce voxel. Mettre en ceuvre une classification qui s’appuie sur les informations etdues devrait
nous permettre de mettre emidence les trois maties erébrales:

— le liquide &phalo-rachidien,
— la substance grise,
— la substance blanche.

Pour les nethodes bagSiennes, I'apprentissage des cadstiques des classes est supearvis”
(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 nethodes automatiques, I'apprentissage est non supdoliapitre 5). Comme nous al-
lons classifier tous les voxels des acquisitions IRM, nous pouvons nous atéetelreir considfer
plus de classes afin de prendre en compte des populations de voxelsegdbraieX qui corres-
pondenta l'air, I'os, la graisse, la peau, le muscle, etc. Le nombre de classes n’est donoeas fix”
priori.



Chapitre 4. Méthodes superggs 65

Chapitre 4

Methodes supervises

Les méthodes supernggs comportent dewetapes : la premare a pour but d’apprendre les carac-
téristiqgues de chaque classe (la section 2.3 propase effet un protocole original et robuste), et la
seconde, deetider de I'appartenance d’'un individue€lle ou telle classe.

L'application des mthodes statistiqueda reconnaissance des formedéaférmalise par Chow
en 1965 [CHOW-65]. Depuis, de nombreux ®yaes de reconnaissance s’inspirent de cthodes.
Dans ce domaineds vaste, notre choix s’est penérs la teorie bagsienne de laetision, approche
statistique hfie sur I'hypotlese que le probihe d’affectation d’un individa une classe est pogh
termes probabilistes (probabdi conditionnellea priori eta posterior).

Apres examen du vecteur de camfiques d'un individu, laeision de I'affectation de cet in-
dividu a une classe bien particate est rarememvidente. En effet, la variabiéténtre ses caramis-
tiques et celles de la clasadaguelle il appartient effectivement interdit toute certitude. L'utilisation
des probabili¢s est alors justifié.

Notre but n’est pas ici @tudier I'étendue des athodes probabilistes mais de comprendre quels
peuventetre leurs ingtéts pour le proldme qui nous occupe et quelles sont leurs limitations. Nous
avons donc choisi de nous @ngsser plus particdiement aux @thodes bagsiennes; faciles
mettre en ceuvre, elleebéficient d'un large su@s dans la communautle la reconnaissance des
formes et de la classification.

Nous rappelons bevement les notions essentielles de koiiie bagsienne de laeEtision (sec-
tion 4.1) et la fapn dont nous allons I'appliquer en IRM 3D (section 4.2). Nous examinons alors
les méthodes bagSiennes paragtriques et sentons deesultats (section 4.3) ; enfin, nous citons
pour némoire les rethodes bagsSiennes non paraftriques (section 4.4).

Le tableau 4.1 indique les notations empey par la suite. Remarquons que les carastiues
des individus s’exprimentagéralement sous forme n@mdue et sont alors presque toujours quanti-
fiees et boreés; ains¥, I'espace des caraatistiques, est souvent de support discret etéorn’

4.1 Theorie bayesienne de la écision

4.1.1 Theoreme de Bayes

Afin de modliser une population de dan statistique, on va congErz non plus comme un
vecteur de I'espacg’ des cara@fistiques mais comme une variableatbire continue dont la distri-
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TAB. 4.1 —Notations pour la classification

notation| signification | propriétés
E espace des caraeistiques
P le nombre de caraetistiques ECR?
x un vecteur de caragtistiques r el
X ensemble des individwsclassifier XCF
n nombre d’individusa classifier n = card X)
Tp un individua classifier xp € X
Q ensemble des classes
c nombre de classes c = card(?)
w; la classe w; € Q
w;Nw; = 0 < i + 7
Uisjwi= £
w(z) | classe attribeéax w(z) €
Qp ensemble des classes effectives
Wy classe effective de w; € Qg
n; nombre d’individus de X dans; n; = card X Nw;)
= card{zy, w(zg) = w;i}
=3 N
A; ensemble d'apprentissage payr A, CFE
xf" un vecteur d'apprentissage pour xf" € A;
nA, nombre de vecteurs d’apprentissage pour la classe,, = card 4;)

bution dpend de Etat effectif des dorg€s. Les classes seront supgmssdisjointes deux deux et
formant un ensemble exhaustif skir

— Lafonction denséde probabili’jointe entre: etw; qui traduit la probabiligélémentaire de
trouver un individu de vecteur de caradstiques: et de classe; est ho€e:
L (ExQ) &> [0,1]
| (z,wp) e plr,w) .
Par la suite, nousetitilisons l€écriturep pour dsigner d’autres fonctions de demsitde pro-

babilité que celled’; du fait de la diférence des parastres de ces fonctions, toute amhigu”
est levee implicitement.

— La probabilig de trouver dang&’ un individu ayant comme caragtstiques: a pour densé
p(x) =Y plz,w).
=1

— La probabili€ de trouver un individu de classg parmi des individus de carasistiques:
(probabili# conditionnelle dey; sachant:) a pour densé*

plw;, )

p(x)
Comme elle traduit la probabiéitde acision pour la classe; a partir d’'une observation, on
I'appelle densig’de probabiliéa posteriori

plwile) =
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— Par opposition, la probabi& priori de dcision pour la classe;, ou probabili€ de trouver
dansF un individu de classe;, s'écrit :

P(w;) = /erp(ac,wi) da.

— La probabili€ de trouver un individu de caraetstiquesr parmi les individus de la classe
(probabili# conditionnelle de sachant;) a pour densé*

pla|w;) =

Par combinaison, on aboutit aet€me de Bayes :

il = Pl Plwi)
plwile) P

ou I'observation der change la probabikta priori P(w;) en densi’de probabil#’a posteriori

p(w;|2). Linterét de cette formulatioreside dans le fait que la probat®la priori et la densi¢’de

probabili# conditionnelle(z|w;) sont deux quants plus facilement mesurables que la dendé”
probabiliga posteriori

4.1.2 Fonction de @&cision bayesienne

La fonction de @cision bagsienne: associea chaque individu la classelaquelle il appartient
avec la probabil#la plus importante ; c’est l&gle du maximuna posteriori(MAP) ; elle s'écrit :

o E & Q
e e w, plwglr) > plwjlz) Vi=1.n.

On montre que la fonction desdision bagSienne minimise la probab#iglobale d’erreur :

err(c) = /GE probdc(z) # co(z)) p(z) dz,

avecc la fonction de @cision idale ¢o(z) = w, Vo € E).
Pour classifier avec un minimum d’erreur, on doit donc comeda densit’de probabilg’a
posteriori Or grace au teoreme de Bayes, laatision s&crit encore :

c(z) =w;, p(z|w)Plw;) > plz|w;)Plw;) Vj=1.n, (4.1)
utilisant ainsi les probabiktSa priori et les densé$ de probabild’d’'une observation sachant une
classe, estimables aw apprentissage.

4.1.3 Introduction eventuelle d’un cait

Pour des prolgimes bien particuliers, certainesoiSions peuvent porter plascongguences que
d’autres; par exemple, pour la classe d’'une pathologie, on souleaiieadg ment obtenir le meilleur
taux de reconnaissance possiblemne™au prix d’un fort taux de fausses alarmes. En effetjct
d’affecter un voxela’une classe non pathologique augmente le risque de ne pas eiast dle
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maladie ; en revanche, affecter ce voadia classe pathologie peetré une erreur mais comporte
moins de risque clinique

Pour tenir compte de cette notion de risque, on introdeiégalement un aat"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 cait.

4.2 Application bayésienne en IRM 3D

4.2.1 ProbEmatique

Dans le cadre des images IRM 3D dedtet T'apprentissage revline importance particelie. Il
s’awvere, en effet, que le recouvrement radarigjue des classes estdrimportant; trois probkhmes
surviennent.

Le premier concerne les classes pour lesquelles aucun apprentissage n'a eu lieu. On ne peut pas
demander au praticien d'effectueetédpe d’apprentissage pour 'ensemble des structueseptés
dans I'image ; ce travail serait trop laborieux. De telles classes sontegionl citons pour exemple
la région extra-efébrale : les yeux, la graisse, la peau, keng; I'air, et pour le cerveauenie : les
vaisseaux sanguins, les noyaux gris de petite taille, le claustrum, etc.

En congquence, les voxels de I'image appartenarte telles structures oubliées » seront
classifésa tort parmi les classes apprises, ce qui peut con@dudes erreurs lorsqu’un algorithme
devra se charger de la reconnaissance des classes.

Le deuxeme probéime correspond un litige entre deux classes de radéri€s voisines. Prendre
en compte ces deux classes signdieause de étalement de la radioatrie de chacune (dén partie
au bruit et aux paraatres d’acquisition), affectex une classe une part importante des individus de
l'autre classe, eteiproquement.

Il est alors conseidl'd’abandonner une des deux classes au profit de I'autre puis d'effectuer la
distinction entre les deux structures correspondaatkside d'un autre moyen, leur localisation
spatiale par exemple.

Le troisieme probkéme est B'a la pesence de volumes partiels. Si deux classes de radli@s”
distinctes correspondeatdes structures voisines dans I'image, et si une @wisiclasse posde
une radionetrie interngdiaire, alors les voxels siéga la frontiere entre les deux structures seront
affecésa la troiseme classe.

Nous pourrions envisager desoudre ce probme, soit en estimant le contenu des volumes
partiels, soit en atriuant I'effet de volume partiel, mais nougf@rons pour l'instant laissexr des
post-traitements le soin degler ce proldime de mauvaise classification.

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

4.2.2 Classe de rejet

Sachant que nous ne cherchartdassifier que certains objetepents dans les images@brales,
I'emploi d'une classe de rejet semble pertinent.

Une fois que I'apprentissage est neenn certain nombre de voxels de I'image peuvent avoir des
carackristiques qui ne permettent pas de les classifier; ils seront donesejet”

1. cette erreur ne conduit pas systatiquement le patieatsuivre une tafapie lourde
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La caractristique radiorafrique d’'une classe de rejegstiltante de ces voxels, n'a pas de sens -
proprement parler puisqu’elle est issue d’'uneagt’ de voxels qui n’est significatif d'aucune classe
en particulier; la classe de rejet contier@ngfalement 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 #moigne de I'ensemble des individus dont la classification geeetiasardeuse.

Cette non-caraetistique de classe peut nous seavitetablissement de la classe de rejet en par-
ticipanta la classification au erhe titre que les caraaistiques apprises. Une telle classe comporte
d’'apres [DUBU-90]:

— les voxels de rejet en ambig@; individus lesitant entre plusieurs classes (c'astire qui ne
peuvengtre affect's de mardre suffisamment significative dans une classe au regard d’'une ou
plusieurs autres classes),

— les voxels de rejet en distance, individus sendirquant de toute classe (c’'estlire de carac-
téristiqueseloignées de celles des classes connues donc appartenastigeuttie classe non
prévue).

Cette icke sera explo#e dans les sections suivantes. Notons qu’elleeseut en rien les pro-
blemes pecddemment exp@s mais qu’elle nous apporte des informations seipelitaires eces-
sairesa une classification wdtieure plus robuste.

4.2.3 Images utili€es

Dans la suite de ce chapitre, afin de tester lethodes bagSiennes, nous utiliserons d’une part
'image xavTy, acquisition erl; (I'histogramme de cette image est derari figure 2.7 page 42), et
d’autre part I'image constigg des deux acquisitiongvT; et zavTy,, respectivement eh; et 75,
et dont I'histogramme est p&€n figure 4.1.

Dans la partie |, la figure 2.6 psente une coupe des acquisitions de l'image

4.3 Meéthodes bagsiennes parardtriques

Les nBthodes parasifiques bagsiennes consisteatmodliser chacune des fonctiopsz|w;)
eta se contenter d’estimer les pametnes de ce made. Notond); le vecteur des\/ paranetres du
mockEle en question:

Les densis sEcrivent maintenani, (z|w;), et il s’agit alors, pour chaque classg d’estimer
le meilleur pararafref; connaissant 'ensemble d’apprentissage

4.3.1 Estimateur du maximum de vraisemblance

De nombreux estimateurs statistiques sont disponibles mais le ptugeiriment utilisest I'es-
timateur du maximum de vraisemblance. Supposons que nous connafsslandensie de proba-
bilite traduisant le fait que I'individu; fasse partie de I'ensemble d’apprentissagestpy, (= ;|w;)
et la probabili€ (ou repesentativie) de I'ensemble d’apprentissages’écrit:

P8;) = [T wo(aslon),

TjEA;
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FiG. 4.1 —Histogramme 2D de I'image bi-acquisitionsdv T} ; zavTs,)

Le nombre d’occurrences d’un vecteur radeinjue se traduit par un niveau de gris,

de plus en plus forelorsque le nombre d’occurrences augmente. Pour mieue-appr’
cier la forme de I'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 radiorafrique dans I'image. Les matiés importantes sont locaiss approxi-
mativement dans cet histogramme par leur symbole respectif.

en supposant leschantillons: ; 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 probabdie” tirer 'ensemble d’apprentissage
propo€. Cela se traduit par le choix du vecteur de pa&@esy; qui maximise la probabil@?;, soit
; qui annule les dfivées partielles dé’; :

020 ea, 108 po, (2j]wi)
30(m)

7

(6:) =0 Ym =1.M (4.2)

4.3.2 Cas gaussien en dimension 1

Dans le cadre d’'une acquisition unique dgle de @cision bagsienne appligega la radionetrie
des voxels reviena affecter une classe un individu suivant sa mesure radiemdue. Classifier
revient alorsa'seuiller I'histogramme.
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Si les lois des dengs sont gaussiennes et de dimension 1, le vecteur de @iaesa estimer
pour chaque classe &st= (v;, 0;);0na:

(x]wi) ! exp[@l(u@MQ)]

o, (T|w;) = — |-

P ' V21 o; 2 o?

En appliquant Equation (4.2), on trouve que la loi gaussienne qui maximise la vraisemblance n’est
autre que la gaussienne qui &mé moyenne et eme variance qud;. La régle de @cision bag-
sienne 4.1 nous fournit alors le classifiet(:) = w; avec: minimisant:

12
@ + 2 [log o; log P(w;)], 4.3)

K3
ou | . | est la norme euclidienne. Si ld¥w;) étaient tousegaux et s'il eretait de neine pour les
variancesy: appartiendraiti’la classe de plus proche centre (on parle de classdiewindre dis-
tance); ce n'est bien entendu pas le cas de nos classes en IRM. Nous reparlerons dgleette r°
décision dans le cadre des classifications markoviennes en section 6.2.4.

Considrons, sur la figure 4.2, six des ensembles d’apprentissage issus de notre protocole; leurs
carackristiques radiomtriques ont fait I'objet du tableau 2.5.

1000

SBL
900

800
7001
600
S00¢ _MUS .
400

CHVT : o
300} . : :
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FiIG. 4.2 —Histogramme 1D des ensembles d’apprentissageaéd’;

On observe sur cette figure le fort recouvrement raéivigle de six des ensembles
d’'apprentissage dessis dans:av7) avec le protocoleetrit dans la section 2.3 de la
partie | : LC' R liquide c@phalo-rachidient/ VI humeur vitée de I'ceil M U S muscle,
NC A noyau caud, PUT putamenS B L substance blanche.

Les moyennes radioetriques des objets yeux et liquideptialo-rachidien sont trop proches
'une de l'autre (deweme probéme souleg’en section 4.2.1) pour eer que la classification
les distingue correctement ; il en est dem® pour les objets caudate et putamen, lesquels ont des
radiongtries proches de celle de I'objet muscle.
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Il est donc dans notre iatét de considfer, 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 pr@bphe n’est pasayiant car un post-traitement morphologique peut nous
permettre d'isoler les yeux; il en est deemé pour l'identification des muscles dans le second cas.
En revanche, comme nous le verrons par la suite, effectuer une reconnaissanceidggsiifbyaux
n'est pas ais’

Nous nous plegns ici dans la cadre de I'hypabe du caraete gaussien de la distribution ra-
diométrique des objets en IRM, hypahe que nous avons justidiau cours de la partie |. Lagibrie
bayesienne nous permet donc d’affirmer que les deagig probabild’d’'une observation sachant
une classe suivent une loi gaussienne @en@s caraetistiques que I'ensemble d’apprentissage de
cette classe.

Les probabili€sa priori d'une classe peuveetre cduites de la cardinaéitdes ensembles d’'ap-
prentissage suivant:

NA;

Z;:l nAJ ‘

Cela suppose toutefois que le dessin égsans d’apprentissage dans I'image soit significatif de leur
representativié, ce qui est loin édfreévident. On peférera donc pluf se fiera la connaissanca
priori du volume des di#ffentes structuregbrales.

Les figures 4.3 et 4.4 regroupent lesultats obtenus.

P(w;) =

Sur lafigure 4.3, nous observoagceil que les difErences de segmentation suivant que le second
terme du classifieur (doeren formule (4.3)) est psent ou non ne sont pas fondamentales ; toutefois
les voxels changeant de classeette occasion repséntens, 8 % des voxels de I'image, ce qui est
loin d’etre regligeable.

L'image (a) de la figure 4.4 montre que kp@ration par seuillage besien entre les deux struc-
tures de substance grise, noyau gaetputamen, n’est pas exploitable; le recouvrement ragiom’
trigue entre ces deux structures est trop proeonc’

Limage (b) prend en compte 'humeur e (liquide de I'ceil) de caraetistiques radiom
triques proches de celles du liquideptialo-rachidien. Cette fois-ci laedision bagsienne est ex-
tréme puisque la classe liquideptialo-rachidien dispata’la majorie des voxels concees sont
etiquets humeur vige.

L'image (c) fait intervenir la classe muscle qui perturbe la classification de la substance grise;
une correction udtfieure de la segmentatioesultante ne semble gre facile.

4.3.3 Cas gaussien en dimension 2 ou plus

Développement gnéral

Pour des espaces de dimensibmalant 2 ou plus, on admettra comme hyEsé que les lois
de probabili€ des difErentes classes sont gaussiennes. Cette hgg@tpour but de simplifier les
calculs afin de menex son terme la ethode bagSienne.

Les lois de vecteur centre et matrice de covarigmge:;) ont chacune un vecteur det
paranetresa estimer:

d(d+1)
2

) ol 1<I<e<d.
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M
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Classifieur incomplet

Classifieur complet

FiG. 4.3 —Classifications bagsiennes en 1D

Ces images repsentent uneegion de la coupe axiale 62 dexavT). Elles sont is-
sues de la classification besienne parastfique prenant en compte les classes fond,
liquide (liquide &phalo-rachidien et humeur \é&'des yeux), substance grise et sub-
stance blanche. Limage du hawstilte d’'une utilisation restreinte au premier terme
du classifieur dormen formule (4.3), contrairemeatcelle du bas qui 'utilise dans
son inggrali® et prend en compte les variances et proba&ilitfiori de chaque classe.



74  Chapitre 4. Méthodes supengs's

(c) MUS contreSGR

FIG. 4.4 —Mauvaises classifications basiennes en 1D

Les trois images de cette figure proviennent de classificatioasteyie a’la dis-
tinction entre deux classes de radietné voisine aeté effectige ; des anomalies en
resultent.
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En appliquant Equation (4.2), on trouve de nouveau que les centres des lois sont les centres des
ensembles d’apprentissage correspondants. Quant aux variancesdiie@st\dpeselimination du
biais:

1

Yi= o) (2 Su)
card 4;) &1 ; (wj o)z <vi)
T i

Classifier revient choisir: qui maximise :
exp [<:%(96 o) e <:>v2)] P(w;)
QW%\/det Y p(x)

ou de marereéquivalentea choisir; qui minimise:

po, (wilz) =

¢:(2) = (z ©v)'N 7 2 <v) + [log(det ;) <2 log P(w;)] - (4.4)

Le premier terme dedquation (4.4) s’intergte comme le caerd’une distance deau centren;
de I'ensemble d’apprentissage. Cette distance,afinie par la forme biliraire quadratique positive
lieed la matriceE{l, s'appelle la distance de Mahalanobis induite garsa boule uné’(encore
appeé€e ellipsade d’'inertie) \erifiant :

(z ©v)' 7 2z ov) = 1.

Quant au second terme, il est epEndant de:. C’est un terme correctif pouvant varier d'une
classel'autre, parfois omis car souverggligeable (la figure 4.3 montre que le cas mono-dimensionnel
obéit effectivement’cette egle).

Enfin, les surfacesparatrices entregions antagonistes de I'espace é@eidion sont des hyper-
guadriques [DUDA-73].

Caractéristiques independantes et de r@me variance

Le cas le plus simple est celuudes caradfistiques des individus sont statistiquemeneind”
pendantes (matrice de covariance diagonaleleadli@s ont toutes mrhe variance (coefficients dia-
gonauxegauxa la variance unique). Les classes suivent alors uneteodnique, celui d'une loi
normale isotrope de variance fixe mais de centre variable. L'aspect de la population est donc un en-
semble d’hyperspdres cengés en dirents points de I'espace, et les surfacgsasatrices sont des
hyperplans.

Avec| . |, norme euclidienne, la quargid minimiser devient:

|z <v;)?

5 =2log P(w;).
o

Si de plus, les probabibsa priori P(w;) ne différent pas d’une classeune autre, la quangit”
a minimiser seeSumea’la distance euclidienne au centre des classes. Un individu de vecteur de
caraceristiquest appartient alors, comme dans le cas gaussien mono-dimensiatamelasse dont
le centre est le plus proche.

Caractéristiques de néme matrice de covariance

On suppose quUE; = X pour tout:. Par une transformation kire sur I'espace, on se rane
au cas pec@dent. Les classes ressemblent dardes hyperellipadées de reime taille et de mrme
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aspect mais cerds en dif€rents points de I'espace ; dans ce nouvel espace, les surépegatsices
sont encore des hyperplans. La paftig (det ¥;) du terme correctif n’entre plus en compte et la
distance de Mahalanobis est l@mé pour toutes les classes.

Si les classes soBguiprobables, on est engz€nce d'un classifie@ moindre distance de Ma-
halanobis.

Résultats

Les classifications b&giennes que nous avons raea utilisent uniquement le premier terme du
classifieur de la formule (4.4), les changements induits pardsgmce du second terrataht sans
congquences fondamentales sur lesultats obtenus.

La figure 4.5 pesente lesagions de I'espace 2D dedision issues d'un classifieur paretmdue
bayésien appligea I'image @avT,xavT;,). La forme de cesagions varie avec la prise en compte
ou la non-prise en compte de certaines classesedeltdt des classifications correspondantes est
illustré par la figure 4.6.

Les quatre cas envisagposedent tous les classes air, liquideptialo-rachidien et substance
blanche. Leurs sxificités respectives sont les suivantes.

Le cas (a) distingue noyau caai@t putamen tandis que les trois autres ne cemneit qu’une
classe substance grise unique. Par rapport au cas (d), cela se traduiepar#ish en deux parties
de la Egion de @cision substance grise et uiegdfe modification de la frorgre des autreggions.

Tout comme nous l'avionsgja constag’lors de la classification monodimensionnelle, laediff”
rentiation des diffrentes structures grises est impossibtause de leur fort recouvrement radio-
métrique. De plus, la classe putamen egsprite dans le volume partiel entre le cortex (dene”
radiongtrie que le noyau caall et la substance blanche.

Les cas (b) et (c) prennent en compte chacun une classeesugiiire, respectivement, humeur
vitree de I'ceil et muscle.

Le dessin desagions (b) illustre le fait que les radiatries du liquide ephalo-rachidien et de
I'humeur sont encore proches (d'da forme bizarre des fromies); la prise en compte de l'ac-
quisition enT; n’a pas arelioré la situation dja obseree en mono-dimensionnel: la segmentation
résultante est mauvaise.

La $£paration des caramistiques des classes muscle et substance grise est maintenant effective
gracea une difErence de radioatfie en7;. Cependant, la classe muscle domine encore la classe
substance grise et la nouvelle segmentation reste tropesrron”

Le cas (d) semble de loin le plus raisonnable avec ses quatre classes: air, liepiddoe”
rachidien, substance grise et substance blanche ; la segmentation eslke est &S correcte.

Enfin, la mise en place d’'une classe de rejet restrestefilue desegions de dEision et fournit
une segmentation partielle ; les voxels de rejet sont exclus de la segmentation aeigiasid qu’un
voxel n'est pas rejetet est affeea une classe lorsque ses cagsistiques correspondent fortement
aux caraafistiques de cette classe.

Dans le cadre de la meli§ation gaussienne des lois rademijues, nouse&finissons de fagn
arbitraire que: fortement- signifie que les caragetistiques du voxel somtl'intérieur de I'ellipsade
d’inertie de sa classe. Dans le cas monodimensionnel, un voxel est aftewt classe si la défence
entre sa radioetfie et la radioratrie moyenne de cette classe resteiifirea I'ecart-type de la loi
radiongtrique de cette classe.

C’est donc un outil idal pour connife a priori les voxels de I'image dont I'affectatioa une
classe pandsire. La figure 4.7 illustre leasultat obtenu.
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(@) (b)
() (d)

FiIG. 4.5 —Régions de I'espace 2D de=dision bagsienne

L'abscisse porte la radioetrie de I'acquisitior:avTy (faiblea gauche, forta droite)

et 'ordonrée, celle dezavi:, (faible en haut, forte en bas). Les classes prises en
compte lors de la classification sont: (a) air, liquigplealo-rachidien, noyau caeid”
putamen, substance blanche ; (b) air, liquiglettdlo-rachidien, humeur vite'de I'ceil,
substance grise, substance blanche; (c) air, liquigdhao-rachidien, muscle, sub-
stance grise, substance blanche; (d) air, liquiglghalo-rachidien, substance grise,
substance blanche. Cexyions de d€ision sonarapprocher de I'histogramme dan”
en figure 4.1.
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(d) classesA/R, LCR, SGRetSBL

FiG. 4.6 —Classifications bagsSiennes bi-dimensionnelles

Cette figure illustre les classifications correspondant agoris de dcision de la
figure 4.5. Les trois prerares images de cette figure proviennent de classifications
bayésiennes ola distinction entre deux classes de radebme voisine & effectige ;

des anomalies eresultent. L'image du bas correspoadine classificationwseules

les quatre classes suivantes etétapprises : air, liquidesghalo-rachidien, substance
grise et substance blanche.
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—n

FiG. 4.7 —Classification bagSienne bi-dimensionnelle avec rejet

Cette figure est le pendant du cas (d) des figures 4.5 et 4.6 aveesknpeg suppt
mentaire d’'une classe de rejet. Limage du hauteeente lesagions de d€ision; en
blanc, la Egion de rejet limite consetablement la taille deggions de dcision des
classes. L'image du bas montre la classificati@s tpartielle: seuls les voxels purs

sont reconnus (en gris plus ou moins fepc’
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4.4 Meéthodes bagsiennes non pararatriques

Les méthodes bagsSiennes non paratriques supposent, contrairement austimdes paraat”
triques, que la forme des deres{i(z|w;) est quelconque et peetré approcké directement, sans
utiliser de famille de fonctions. Nous citons ici pouemodire ce type de athodes que nous n'utili-
sons pas; nous en rappelons seulement les principes de base.

4.4.1 Principe gnéral

La probabilig P qu'un vecteur:’ de I'espacer’ tombe dans uneegion H de E' s’exprime avec
la densi€ de probabili¢’y dans la egionH :

p(a’ € H) = /Hp(x) dx.

Si la région H est suffisamment petite et giest continue, une approximation de cette probabilit”
s'écrit:

Pz’ € H) = p(z) V(H), (4.5)

avecz vecteur deff, etV (H) volume deH .
Une seconde approximation de cette probabdiobtient en conserant le nombré de vecteurs
tombant dang7 lors d’'un nombre importan¥y de tirages indpendants dans :

K

Pz € H) ~ —.
wemnX

(4.6)

On obtient ainsi une estimation de la deasl€ probabilig’p(z) en H de la forme::

K

La pratique n'est pas aussi triviale. Legion H doit étre suffisamment petite pour que I'ap-
proximation locale (4.5) soit justég. D’'un autre ofé, si la Egion H est trop petite, le hombre de
tirages la concernant sera trop faible et I'approximation (4.6) ne sera plus statistiquement fiable. Un
compromis s’impose, en partie dégbar la taille des ensembles d’apprentissage.

Pour estimer la densitde probabilig’enz, formons une suite deegionsHy contenant:, de
volumeV (H ) et correspondarg N tirages dandv. Les estimations successives valent donc:

Ky

= v (4.7)

pn(T)

Pour quepy converge verg enz, trois conditions sont imgratives :

limy 4o V(HN) =0
limN—H—ooI(N = 400
Lm0 5 =0
En pratique, ces contraintes sont trop fortes et elles ne peuvent dostrgesifiees. Toutefois, afin

d’espérer des@Sultats corrects avec cettethdde, nous devrons nous assurer que la mise en ceuvre
respecte la tendance de ces trois limites.
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4.4.2 Feretres de Parzen

Les feretres de Parzen font partie destimddes qui permettent de construire la suite de fonctions
de densi’de probabilgz «— py(z).

Considrons la fonction fegtfe centee en 0 ;

1 Jul <3

o(u) = { 0 sinon

Prenons pouregion Hx autour dex I'hypercube de ofé de largeuf.y et cente enz ; son volume
estV(Hy) = Rl ; le nombreKy de vecteurs; issus deN tirages dand” et tombant dan#f
s’exprime alors suivant:

N
. T =T
Ky = E (b( h l).
=1 N

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

N r—x
PN(T) = ——
N x by
Dans un souci degygéralité, nous ne nous restreindrons pase fonction feefre maisaune fonction
densi€ vérifiant :

$u) >0 YueFE
fueEqb(u) du=1

Pour simplifier, poson®' = ny4, ou z; est un vecteur d’apprentissage de L'idee est simple:
chaque vecteur d’apprentissage dans I'espace des@dstigties augmente localement la demdie”
probabili€ de la classe correspondante, et, lorsque tous les vecteurs d’apprentissg@osteh
compte, la fonction dengtde probabilié’de chaque classe dans I'espaceeit®gion est connue.

4.4.3 Conditions de convergence

Sous des hypotses peu contraignantes que nous allons rappeler, ces estimations convergent
effectivement vers les deneglorsque le cardinal de I'ensemble d’apprentissage tend vers l'infini.
Cette convergence, bien entendu probabiliste, est dite asymptotique.

La premere hypotleSe porte sur les dens#ta estimer qui doivengtte continues, ce qui, dans
la pratique, estgréralement @fifie. Les autres hypo#éises portant sur la forme des deesity, la
méthode des fegtfes de Parzen ne souffre donc d’aucune restriction importante d’utilisatiopales
doiventétre construitea partir d’'une fonction mere» ¢ et d’'une suite deggls positifs.

Une solution envisageable est decduper I'espace des mesures enggsad’une certaine taille
sur lesquels on pourra alors appliquerégle de Bayes. Il ne faut pas toutefois tomber dans les
deux exes suivants. Si le nombre de gsvest trop grand, les quaesp (z|w;) etp(z) ne pourront
pasétre estinees avec @cision. S'il est trop faible, le bruit de digtisation risque d’introduire des
erreurs du fait de I'eéroggnéité au sein des pag.
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4.5 Conclusion

Les nethodes bagsiennes sont particeliement bien adapésa notre proldime pour plusieurs
raisons:

— les classes essentielles (liquidepbalo-rachidien, substance grise et substance blanche) ont
géréralement des radiogtries bien distinctes,

— l'apprentissage de ces classes ne pose pas de déficaitélles correspondeatdes struc-
tures internes d’un volume important et facilement identifiables mais I'apprentissage est une
procgdure lourde en pratique,

— les probabili&sa priori de ces classes sont connues,
— la classification par moindre distance de Mahalanobis est rapide et sa mise en ceuvee.est ais’

Notre choix final se porte sur lesatiodes paragifiques bagSiennes car, comme nous l'avons
justifié, la radionetrie des structures internes est pagtiatile par des lois gaussiennes (multi-dimensionnelles
si les images sont multi-modales). Lesultats le confirment : nous obtenons une segmentation cor-
recte du liquide ephalo-rachidien, de la substance grise et de la substance blanche comme le montre
Iimage (d) de la figure 4.6 78.

Cependant, nous avons mantyU'il est utopique d’esgrer segmenter l'aide d’'une classifi-
cation supervigé non-contextuelle, les dfféntes structures consets 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 I'espaeeid®d pour que les recouvrements
radiongtriques entre elles soient faibles, ce qui est loatrd’ garanti en utilisation clinique de I'RM.

L'identification des diférentes structures internggissue de telles classifications est inexistante.

Il nous faut donc envisager I'emploi d'informations contextuelles; ce sera le sujet de la prochaine
partie (partie Il1).
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Chapitre 5

Methodes automatiques

Il n'est pas acceptable que, pour pedera une segmentation bagienne des structures internes
du cerveau, le praticien doive dessiner legiohs d’apprentissage correspondantes. Une talleet”
fastidieuse, doit pourtamgtie Epetée pour toute image car la majeritles appareils d'IRM norma-
lisent les images et la radiarie des structures varie d’'une acquisitionne autre.

Il faut donc songea se passer d'uretdape d’apprentissage si I'on sorggenettre en ceuvre dans
les services radiologiques une pedatre systmatique de segmentation.

Nous allons tout d’abord nous eressen la méthode deg-moyennes (section 5.1) ; nous met-
trons enevidence un certain nombre de prefvlés qui n'ont pasté largement aboe$ dans la lit-
térature et auxquels nous apportons des solutions (section 5.2). Nous nous penchons ensuite sur son
adaptation floue, la ethode des-moyennes, pour laquelle nous mettons en cause la forme des fonc-
tions d’appartenance floue qu’elle produit (section 5.3). Enfin, noeseptons une ethode auto-
matique d’obtention de telles fonctions (section 5.4), algabelle Bloch, beaucoup mieux adsgs”
gue les pecddentes une proedure ul€rieure de fusion.
Nous nous sommestbérément restreinta ces nethodes, en en laissant d’autres d&qC’est
le cas des mthodes non-supendss paramtriques telles que lesettiodes EM).

5.1 Methode des:-moyennes

L'algorithme desk-moyennes, apparu dans [BALL-65], est un cas particulier d'uethade de
classification automatique beaucoup plesdyale : les naés dynamiques de Diday [DIDA-70].

5.1.1 Nuees dynamiques

La méthode des reeés dynamiques consisteonsi@ter que les classes foems d’individus ont
un comportement de e@s groupés autour de noyaux.

Considrons sur la mesuref (z, w;) de dissimilari& (ou dissemblance) entre I'individuet la
classev; ; cette mesurea Valeurs dans R, est calcutea partir du noyau de;;. On se propose de
classifierX de telle fazpn que la somme des mesures entre les individus et leur classe soit la plus
faible possible. La fonction objectf minimiser s&crit alors :

g5 =>" > flerwi)

w; EQ TR EW;
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Afin de minimiser la fonction objectif, I'algorithme le plus fEquemment utilisest le suivant:
1.:w=0

2. choisir une classification initiale de : {wft) . wﬁﬁ)}

3. it=at+1

4. actualiser chaque classe suivant:

W = {ay € X, flag,wlY) < flog, oY) Vi £}

5. si3i, w" £ W™ alors retournea 'etape 3

Lors d’'une i€ration, on affectea chaque individu la classe dont la caesigation est la plus
proche des caragtistiques de cet individu. Les classes ainsi redessivoient leur formevoluer
progressivement et leurs caragstiques changer dynamiquement.

A l'issue de la classification, les points dea la frontiere entre les classes d’indices respectifs
et j vérifient :

f(wii) = f(wij)

Dans la nethode des regs dynamiques, les caradstiques de chaque classpéhndent du noyau
qui décrit cette classef est alors une fonction de dissimilaigéhtre un individu et le noyau d’'une
classe. Diday propose alors plusieurs exemples de mg¢sahacun garantissant la convergence de
I'algorithme de descente expwpieacddemment vers un minimum (local).

L'exemple le plus simpleeduit le noyau d’'une classeun point deF, centre de gravitde la

classe:
1
v, = X
" cardw; Z K

T Ew;

La mesure peut se construgd’aide d’une fonction distancé suivantf(z,w;) = d(z,v;). Cette
version des nees dynamiques s'appellesthode deg-moyennes.

Par extension, une classgpeutétre repesenge par un noyau constiud’un ensemble de plu-
sieurs pointgv} .. v}, Une facon de les dferminer est de minimiser:

: !
Z infi—i.1, d(xg, v;) .
TREW;
La nouvelle mesure est alors par exemple :
1 !

=z d(z. vt
7 ad(z,v;),
{=1..L

f($7 wz) =
avece; le cadt assoa aul/ieme point du noyau; ou encore :

flz,wi) = % Z d?(z,0}).

{=1..L

La description par noyaeparti sur plusieurs points permet de mieux s’adagptis classes de forme
plus complexe. Un noyau constgwautour de I'axe principal d'inerti&; de la classev; pourrait
donner comme mesure :

f(wii) = infuea, d($7 xl) :
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5.1.2 Limitations

Trois remarques s'imposent.

Premgrement, cet algorithme fonctionne pour un nombre de classegddme Esout donc
pas la question du nombre de classes. Nous verroesaltement lesaponses qui peuventstre
apporges.

Deuxiemement, cet algorithme est malheureusement un algorithme de descente ; il converge donc
vers un minimum local. Si'on souhaiéwiter I'eécueil d’'un minimum local troploigné de la solution
optimale, il faut alors mettre en ceuvre une sgé de recherche globale.

Une premere solution, empirique, consistee)écuter plusieurs fois cet algorithme mais avec
des classifications initiales déféntes. LeeSultat retenu est alors, soit celui qui minimise la valeur
finale de la fonction objectif, soit, lorsque la fonction objectif n'est @aaEe, celui qui revient le
plus souvent et quethoigne ainsi de la psence de classes stables.

Une seconde solution consistgerturber egulierement les classes [FRIE-67pgEa des ma-
trices de dispersion.

Enfin troisemement, la mesurgchoisie doit garantir la convergence de lathdde d’optimisa-
tion.

5.1.3 Mise en pratique deg:-moyennes

Une distance comme dissimilarié

Les individusa classifieretant aécrits par des vecteurs de I'espace des ceratitjues, on mu-
nit géréralement ce dernier de distancestrigues. En choisissant uneetrique pour chacune des
classes, la distance d'un individy au centrev; de la classe; s'écrit alors naturellement:

d(z,w;) = di(z,v;)

On utilise fequemment une des trois distances suivantes:

di =1,
di =Ly
dZ(x,y) = (x ©y)' M; (z ©y)

Lorsquek augmente, on constate empiriquement que la partitiofl deendance donner aux
classes des formes gfgues et des volumes comparables.

Avec la troiseme distance, le choix de la matrig€ conditionne I'aspect morphologique de la
classev;, et influence pard-méme la forme des autres classes:

— siM; = I? (matrice identi¢’"de dimensiom), on retrouve la distance euclidienhg,

- siM; = Z;l, matrice de covariance ceat# d’'un ensemblel;, on retrouve la distance de
Mahalanobis qui tient compte deeténdue, variable suivant les classes, des individus autour
de leur centre de classe (lepsration entre classes dariseste des portions d’hyperplans).

Cette troiseme forme esa priori la distance la plus repsentative des doee$ donc, celle qui
donne de meilleurssultats. Malheureusement, les calculs de la matrice de covariance pour chaque
classe et de la distaneechaque classe pour tout individu doivetre"Epétésa chaque #éfation, ce
qui conduita de longs temps de calcul pour une simple convergence.
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Comme nous le verrons par la suite, nous utilisons I'algorithmetde®yennes de maaie
intensive; le caf de l'utilisation de cette distance devenant prohibitif, nous I'avazlaisiEe au
profit des deux prersies distances qui fournissent malgput de tes bonsesultats.

Algorithmie

L'algorithme de descente utiksdans les:-moyennes est une adaptation [FORG-65] de celui
décrit pecddemment :

1.w=0

2. choisir les centres initiau>{:v§”) . vﬁit)}
3.it=it+1

4. actualiser chaque classe suivant:

W = {a € X, dag, 0"y < d(ag, oY) W) £ ) (5.1)
5. si une classe est vide retourner en 2 (en effectuant un autre choix) sinon actualiser chaque
centre suivant:

@ _ 1
T card® z:(.t) o (:2)

keW,‘

6. siJi, w!" £ w"™) alors retournea 'etape 3

i
Variantes

Plusieurs variantes de cet algorithme existent. Citons pour exemple celle, plus leneestjoie
le centre d’'une classesd qu’un nouvel individu est affeefl cette classe ou qu’un de ses individus
est affece’a une autre classe [MCQU-67].

Cet algorithme @t raffiné en ISODATA [BALL-67], poutteratif Self-Organizing Data Analysis
Techniques (A)A I'issue d’une i€ration, on proedea un examen de la classification obtenue et on
s’autorisea la modifier. Par exemple, si une classe contient trop peu d’individus, ces derniers sont
réaffeces dans les autres classes et celle-ci dispgasaau contraire elle en contient trop, elle sera
divisée en deux classes; si deux classes sont trop proches, elles sontdasionn’

Le comportement d'ISODATA eseglable par sept paratres qui permettent detinir les egles
de suppression, division et regroupement de classes. Malheureusementdaiide tels eglages
rend son emploigpétitif délicat, particulerement lorsque les jeux de daasa classifier sont &s
hétérogenes.

Enfin, notons que plus unindividu edbigné du centre de sa classe, plus sa contribution au calcul
de la fonction objectif estlevée. Or si cet individu est distanced peu pes)équivalente du centre
de sa classe et de celui d'une autre classe, son appartenance dans la classification est incertaine. Afin
gu'’il ninfluence pas le dessindtatif des classes, ce type d’individu petrte"omis dans le calcul du
noyau des classes.

Cette version de la gthode deg-moyennes est biag® 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 rencesatiat douteux.
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5.1.4 Exemples d’application en IRM

L'int'erét de la nethode deg-moyenneseaside dans sa simplieiEt sa grande vitesse déasdition,
méme avec un nombre important d’individus. C’est donc uethmde tes attrayante pour obtenir
rapidement une premié classification.

Dans [GERI-92], elle est applige” sous sa forme ISODATA sur un jeu de 16 images g0ss’
dant chacune delwechos. Puis, leesultats obtenus sont compsa ceux d’'une rathode superves
(fenétres de Parzen). Les taux de reconnaissance respectifs seintide et 93, 8% ce qui laisse
supposer que lesettiodes automatiques peuvegaler, au prix d’amliorations, les rathodes su-
pervisges.

Dans [VEIJ-94], leg-moyennes sont utilegs commetape d'apprentissage d’'unethbde su-
pervige.

5.2 Reésultats obtenus avec lek-moyennes

5.2.1 Choix nethodologiques

En ce qui concerne I'obtention des centres initiaux, de nombreuses options sont disponibles dans
la litterature [ANDE-73].

Prendre en compte le fait que le type d’acquisitiefil; ou 7:) donne une indication sur les va-
leurs recherobés des centres des classes n’est pas d’eagtande utilg. La convergence s'&té
de toute fapn au premier minimum local rencoefrét celui-ci n’est pas obligatoirement suffisam-
ment proche de la solution optimale.

Pour s’affranchir de ce proéine, nous avons appour I'emploi d’'une approche empirique ; nous
effectuons plusieurs exutions de I'algorithme de descente, les centres inigdata chaque fois ti-
rés aBatoirement. Finalement, nous conservonsseiitat de la descente partiari, qui correspond
au minimum des diffentes valeurs de la fonction objectif, obtenad¢sssue des descentes.

Le nombre d’ercutions est lim&’(nous avons fex arbitrairement 1000 cette limite) mais la
méthode s’arfe lorsqu’un certain nombre d'egutions successives (@& 50) n'ont pas permis
d’améliorer le minimum.

Enfin, comme nous classifions les voxels déspleur radiorafrie, nous pouvons modifier les
formules (5.1) et (5.2) pour effectuer les actualisatetigide de I'histogramme des radietnies de
'image.

Soit X = {r;} 'ensemble des vecteurs radietriques d’occurrence non nulle dans I'image °
classifier tel que:

Vr; e Xp Vrye Xp (]/7&]) = (T‘]‘#T‘]‘/).
Comme la classification a pour espace des cariatitjues, I'espace des radietries, onaXr C X.
Par dfinition, chaque vecteur radi@triquer; de X a dans I'image au moins un voxel regentant,
et tout vecteur caraetistique d'un voxel de I'image appartientX'r. Cela peut £crire :
Vap Jj telquez, =r;.

Nous pouvonsefinir les ensembleX’; C X des vecteurs caraaiStiques de @me valeur:

X;=Azp, zp=r;}.
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Par construction:
x=Jx;
J
Notonsh la fonction histogramme de l'image:

B Xr <+ N~
) Ty K== h(f‘]‘).

La formule (5.1) devient alors:

o = { X5 C X, dlryof"TY) < d(rg, oY) v A0 Y (53)

guanta la formule (5.2), elle devient:

card X g)

Y k()

. card Xg)

S h(ry

j=1,X;cw!"

(5.4)

La classification se calcule ainsi sur I'ensemble des vecteurs rattigues:-; et non plus sur I'en-
semble beaucoup plus peeplész; (card Xr) < card X)).

5.2.2 Resultats bruts

Pour tester la classificatianlaide de I'algorithme deg-moyennes, nous utilisons de nouveau
'image bi-modali€ (zavT; etzavTs).

Les centres radioatfiques §-moyennes) obtenus l'issue de la proedure @crite pecddem-
ment, pour dif€rents nombres de classes et pour les distah¢gest /.o, sont regroup$ dans le
tableau 5.1. Nous avons troereXErimentalement que la classification se rapprochant le plus de la
segmentation attendue corresp@ndn nombre de classes valant 7; la figure 5.1 permet ceappr”
ce @Bsultat qui souffre cependant des imperfections suivantes:

— le cortex est rogandu @té de son interface avec la substance blanche,

— du @ité de son interface avec le liquideptialo-rachidien, le cortex, en revanche, mord sur les
sillons qui, trop fins, sont partiellement segment”

— la substance grise des noyaux gris &gteine segmee€, la substanche blanche prenant le
dessus,

— le volume partiel entre ventricule et substance blanche est segomnthe substance grise.



Chapitre 5. Méthodes automatiques 89

FiG. 5.1 —Classification park-moyennes

Cette figure corresponal la coupe P62 dexavTi. Limage de gauche correspoad °
l'acquisition IRM 3D ; I'image de droite corresporadune segmentation en 7 classes
obtenue par I'utilisation empirique de I'algorithme desnoyennes avec la distance

Ly. Les classes reconnues sont, de la plusdeada plus claire : air + os (1) ; liquide
céphalo-rachidien (2) ; substance grise (3) ; substance blanche (4); muscle (5); peau
+ graisse (6) ; quelques points dus acaage chimique (7).

5.2.3 Influence de la distance

Nous avons remar@udu cours de nos egfénces que lorsque le nombre de classes reste faible,
I'utilisation au cours des descentes d'une distance partiitie modifie pas ldsmoyennesesul-
tantes. En revanche, lorsque le nombre de classes est importdnini@gennes obtenues difént
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 tableaerbid egtte remarque poér< 7.

Pour ces cas favorables, nous avons donc toatdh& opter pour I'emploi de la distande,,
beaucoup plus rapide calculer qud.», le gain en temps de calcudsant d’autant pluslevé que la
dimension dée’ est grande.

La région de @cision d'une classe est 'ensemble des vecteurs dgii se voient attribuer la
classe en question; interrogeons-nous maintenant sur la pertinence de la foregiatesdé dci-
sion repesenges sur la figure 5.2.

Comme chaque individu appartiemia classe de plus proche centre, lorsgyeest emploge,
I'ensemble desagions constitue dans un pavage de VoronoCe dernier panaires acceptable si
nous ne possdons pas d’informations sugohentaires quast [a forme neime des classes dé.

Lorsquel; est emploge, les pags Esultants ne conservent pas la topologeogadente. Nous
pouvons neine observer le fait que certaines zonegdentierement comprises dans kgion de
décision d’'une classe au sensidg se retrouvent dans lagion de @cision d’autres classes au sens
del;.

De telles ggions« litigieuses: se situen&ala frontere entreegions de dCisions; elles concernent
les voxels de rejet en ambig&imentiones en section 4.2.2. Or ils sont en nombre important car cor-
respondent, endgs grande partie, aux voxels delarige pesents massivement en IRM 3D. En effet,
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TAB. 5.1 —k-moyennes obtenues empiriquement pour I'image bi-maedalit: T} ; zavTs,)

| k| d | centres (couples radicetriquesl’ 73,) \
L, | 168-6664

Ly | 118-6760

L1198-5193-7341

Ly 1 98-4894-7441
L1198-4598-6943-12453

Ly | 88-4795-7040-13062

L1 |178-35124-6616-6662-13362

Ly | 78-34129-6563-6616-13060
L;]178-30140-5273-6515-7755-14568
Ly | 78-31141-5174-6414-7754-143 66

L, 67-29143-5178-4720-7556-8312-14075
L, | 67-30143-5177-4519-7555-8013-14571

L, |67-29143-5178-4223-7311-7556-11830-13593
L, | 67-30143-5177-4519-7555-8013-12480-180 39

L, |67-25156-5568-4320-46100-7511-7854-124 31 - 13§

O OO0 V||N N[ oo Ol & Bj|W W|INDN

3 95
Al

Ly, | 67-29145-5380-2743-5213-7455-8514-12580- 189

d=14 d= 1Ly

FIG. 5.2 —Espaces deeftision en fonction dé

I'effet de volume partiel produit uneritable€talement des occurrences des vecteurs ragtitooes
entre les centres radiatriques de classes voisines dans I'imagee(umnene observable sur la fi-

gure 4.1).

Les frontires radiorafriques entreagions de dcision ont donc un poids noregligeable ; les
déplacer €gerement entnae le passage d’'une quastithportante de voxels deatange (sites dans
Iimage a I'interface entre deux structures) d’'une clagaee autre (chaque classe eg@ntant une
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des deux structures).

5.2.4 Fiabilite de la procedure

Pour observer la psence de nombreux minima dans I'allure de la fonction objectif, nous avons
procdde a de multiples descentes et ce, avecaddfits nombres de classes.

Pour unk donrg, les centres retenasl’issue de chaque descente, vecteurs radidquies de
dimension 2, ont dorefieua un comptage que la figure 5.3 visualise. Les pics d’occurrences y sont
portés en gris; plus le gris est foacplus le nombre d’occurrences est important, ce qui signifie
gue le centre correspondant est plus souvent solatiiasue des descentes. Legjions blanches
traduisent le fait que les vecteurs qu’elles contiennent ne sont pas apparus comme centres solution
lors des multiples descentes.

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

Tout d’abord, les pics significatifs sont regragudans des vaEs €moignant de I'organisation
des minima de la fonction objectif. Si la plupart des descentes ont psuitat de placer un centos
dans chaque vag, beaucoup aboutissentles centnales aberrants. Ces derniechouent en effet
dans des minimaés locaux ; cela se traduit sur les graphiques de la figure 5.3 pagdamqré de
multiples points epartis surr.

L'utilisation desk-moyennes ne peut donc se concevoir comme une descente unique, le risque
d’obtention d’'une classification errea’(tropeloigrée de la classification recheed)étant non B-
gligeable. Pour garantir qu’une solution est suffisamment proche de la solution optimale &t est n”
cessaire de recourir s@tde multiples descentes saiun proedeé d’optimisation globale.

Comme nous avonsejl op€ pour la prengre possibili¢, nous nous devons denfier que le
protocole empirique nous permet effectivement d’obtenir une solution correcte.

Pour cela, nous avons mesur posterioripour chaque descente (eett) prise parmi les 1000,
I"ecarte(’) de son esultat final (centresf”) avec: = 1..k) au Esultat optimal (centre@(()pt) avec
¢ = 1..k minimisant la mesure de dissimilag)t’

k
@ _ L d (ol fer)
c k; (”Z Vi )

La figure 5.4 illustre le comptage des 1086arts pour diffrentes valeurs de; nous avons pris
d = L, donc les("!) sont entiers et leur occurrence significative.

Nous remarquons eregle grérale que lorsqué augmente, la proportion d’obtention d&e
moyennes proches des centres optimaux diminue (le pourcentagartd’ faibles ecrat). Pire,
I"ecart moyen entre uresultat de descente et lestiltat optimal augmente, comme l'indique le
tableau 5.2.

Aussi, plus le nombre de classes @l&\é, plus cette approche empiriquecessite de descentes
afin de garantir unasultat proche de I'optimal.

5.3 Algorithme desc-moyennes floues

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

Les vecteurs caragtistiques des individua classifier sont gf€ralement connus avec une cer-
taine impgecision; en IRM, celle-ci est due au bruitet'effet de volume partiel (Cf. partie I). Les
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FiG. 5.3 —Localisation deg:-moyennes

Ces figures remsentent, pour diéfents nombreg de classes recherebs, I'histo-
gramme des centrdés (vecteurs radioatfiques 2D) esultants de 1000 exutions de
l'algorithme de descente désmoyennes.
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FiG. 5.4 —Histogrammes descarts aux:-moyennes optimales

Chague graphique regsénte, pour un nombfedonre de classes et pour 1000 des-
centes de l'algorithme des-moyennes, les occurrences (en logarithme) etests

entre I'ensemble des centres issu de chaque descente et 'ensemble des centres opti-
maux ; notons que l'augmentation deadiminue la féquence empirique d’obtention

des centres optimaur¢art nul) et, plusgréralement, rend plusticat I'obtention de

centres proches de ceux rechaslila surface de labosse- desécarts tes erroes

grossit).
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TaB. 5.2 —Ecart moyen entre les-moyennes issues de descentes successives/etrlegennes
optimales pour 'image bi-modaétzavT) ; vavT.) '
[ % | ¢ moyen| %agee™ < 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 cettediajum gecea la modlisation du degr”
de I'appartenance d’un individachaque classe.

De plus, la comparaison des degid’'appartenance d’un individu aux @if€ntes classes apporte
un renseignement quaatl’aspect litigieux de la classification de cet individu (nous avons déscut”
ce probEme en section 5.2.3). Ladbfie des ensembles flous nous permet donc de traites apr
classification le prol@me 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 agadhuie unique classe.
En revanche, en classification floue, un indivigupos®de une valeur d’appartenance pour chaque
classev; ; comprise entre 0 et 1, elle est reti;;. Une appartenance proche de 1 pour un individu
et une classe indique une excellentequition entre l'individu et la classe, et une valeur proche de
0, une pétre agquation.

Les valeurs d’appartenance constituentdonc une maritignes (une ligne par classgormer)
etn colonnes (une colonne par individwlassifier) :

U= [uik]i:L..c k=1..n *

Pour chaque individu, la colonne correspondant& depmisente un vecteur d’appartenance, chaque
ligne de ce vecteur contenant la valeur d’appartenance de I'individu pour la classe correspondante.

U est dite matrice de le-partition floue lorsque deux contraintes sont ingess"
La premere traduit que I'appartenance d’un individu esgaitie sur 'ensemble des classes;; elle
s’écrit:

dur=1 Vk=1...n. (5.5)
i=1
Dans le cadre d'une classification classique, &grit¢ d'un individu impose son appartenarecene
classe unique:
VeE=1...n diel...c telque z; € w;,
ce qui se traduit par:
( T € Wy )

(ugp=1)

&
< (uj,=0 Vj=1...c avecj #1i).
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La seconde contrainteexfit :

0<Zuik<n Vi=1...c, (5.6)
k=1

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 toujoursevifiée puisque:

Zuik =card(w;) Vi=1...c.
k=1

5.3.2 Adaptation floue des:-moyennes

Dunn [DUNN-74] a€té le premieia proposer une adaptation au formalisme flou de I'algorithme
desk-moyennes, versionegéralige ensuite par Bezdek [BEZD-73]. L'algorithme desioyennes
floues (FCM, poufuzzyc-mean$consiste, comme son melé non floua partitionnerX enc classes
sous le contrle d’'une fonction objectif.

Soit|| || 4 une norme Eed la matrice dfinie positiveA :
el =2 Aw.

La fonction objectif a I'expression suivante :

JWU VY=Y uliller svilly

=1 k=1

avecm > 1 facteur de flou et| || , norme. Pour un ensemble dandé vecteurs:;, de £/ avec
k = 1...n, on recherche donc I'ensemblé = (v;...v;,...v.) des centrales des classes et la
matrice de--partition flouel’ qui minimisent/. La principale difficul€ de la recherche des variables
optimales provient de la non-convexitie la fonction objectifJ pos€de des minima locaux (et des
points selle) dans lesquelgstiouent les pracEs classiques de descente.

Pratiquement, on prend dans l'intervalle de 1,% 2,5. Sa pg&ence a pour but degler la force
du flou; plus il esklevé, moins il discrimine les individus ayant une forte appartenanoee classe
particuliere de ceux qui sont partagjentre plusieurs classes.

La minimisation de/, toujours sous les contraintes (5.5) et (5.6), est obtenue par uadgroc’
iteratif similairea celui desc-moyennes:

1. Initialiser le nuneto de l'itération:t a 0.
Choisir un ensemble de centres initiaf¥ pouri =1.. .c.

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

1—m

AL Vi=1l...c YVk=1...n (5.7)
1—-m

- c
it—1
3 s o
A
=1

oh <:N]Z(n‘—l)

o _ |

u,
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3. Mettred jour les centres des classes floues suivant la formule :

n

(M = k:}li Vi=1...c (5.8)

W) =
(it)m
k=1

: _ "
4. Comparer les nouveaux centzég) avec les anuensz ),
Si aucun changement significatif n’est obsealors s’areter sinon retourner en 2.

Pour un espac#’ de dimensiornp élevée, on peférera une normé; pour sa rapidi’de mise en
ceuvre:

Jallf, = [ @]+ 4 2]

La simplification de la classification doea’en section 5.2.1 page 87 pour I'algorithme kes
moyennes gtend auss I'algorithme deg-moyennes floues. Puisque seule la radgitiia‘intervient
comme caraeffistique d’un voxel, nous avons pour chaque classe d'indice

Vj Vap e X; uf;:) = ,ug;t),
avecu( " Ja valeur d appartenance floue du vecteur radiomguer; a la classe d’indice, valeura
It eratlomt.
Les formules de misesjour 5.7 et 5.8 deviennent respectivement :

(Zt) r]‘ @’Ul(it_l) 1—m
pt) = — ' AL Vi=1l...c Vj=1...cardXg),
Z T‘]‘ @’Ul(lt_l) 1—m
A
et
card X g)
Z h(r;) ,u” s
(it) _ C_
v, = caro(XR) Vi=1...c. (5.9)

Z h(r;) quj

Enfin, une ultimestape est@Cessaire sil'on souhaite obtenir une classification non #dissue
de la classification floue; on parle dedéfuzzification». Lorsque I'on ne souhaite ni mettre en
évidence les voxels ambigus, ni faire intervenir d’autres informations (par fusion) avaaiseria
défuzzification, une fegn naturelle de prader est de consédér que la classe finale d’'un voxel est
celle qui maximise ses valeurs d’appartenance::

Vk=1...n xk€w¢<:>(,u£])>,u(,)Vz7£ ) (5.10)

avecj tel quez, € X; etit l'indice de la dernere i€ration de I'algorithme desmoyennes floues.

Contrairemena 1'algorithme deg:-moyennes o une @&cision nette est prissechaque #fation,
I'algorithme desc-moyennes floues repousse wewentuellestape de dCisiona la fin de la conver-
gence.
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5.3.3 Resultats

Nous avons manune classification en quatre clasad&ide de I'algorithme des-moyennes
floues sur une image 3D const#ld’'une unique acquisition, modification devT; telle que les
voxels ex€rieurs au cerveau aient une raditne de 0 (une description de la segmentation du cer-
veau est donge en section 7.2).

L'algorithme a€té inclus dans la erme proedure gpétitive que celle dérite en section 5.2.4
afin de rendre soresultat plus robuste. Extensiana tréorie des ensembles flous de I'algorithme
desk-moyennes, il a le mhe comportement mais, de fonction objectif eiéfhte, ne donne pas
priori le méme Esultat. Manmoins, lesesultats aprs dfuzzification des classes floues obtenues
par I'algorithme deg-moyennes floues sont comparabdeseux qui sont obtenus par I'algorithme
desk-moyennes comme le montrent les figures 5.1 page 89 et 5.5.

(@) (b)

FiGc. 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 I'algorithme desnoyennes floues ; les classes sont au hombre
de quatre: fond, liquidegghalo-rachidien, substance grise ou substance blanche. Au
final (b), un voxel est affeeta la classe pour laquelle son appartenance floue est maxi-
male.

Une différence notable concerne cependant la classe correspondant au fond de I'image. Pour les

k-moyennes, nous avons utdisine acquisition brute tandis que pour teioyennes, nous nous
sommes restreini la segmentation du cerveau. La notion de fond d’'image n’a donc pasneem
signification.

Dans le premier cas, il s’agit non seulement de I'air, mais aussi de I'os dont |a |oi retgique
est tes proche de celle de I'air; le bruit et I'effet de volume partiel aidant, I'histogramesepié
alors un moded I'extréme gauche de la figure 2.7 page 42) qui est betaat par les:-moyennes.

Dans le second cas, les voxels extes@braux ont une radioetfie fixtea 0 et I'histogramme
présente alors un pic pour cette valeur; la classe est lattdé mais [Etalement radioetrique
de la fonction d’appartenance floue correspondanteetmgiir les radiogtfies du liquide ephalo-
rachidien. Des voxelstiquet fond apparaissent donc parmi ceux du liquide (voxels blancs de la
figure 5.5).

~
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Nous reparlons de ce phonene en section 5.4.3iaine nethode de classification floue donne
avec cette imaga fond uni deseSultats correctes (figure 5.12 page 109).

Les cing diagrammes des figures 5.6 et 5.7 montrent pour chaque niveauetijomsa valeur
d’appartenanca chaque classe; le seul facteur quieli# d’'un diagramma un autre est la valeur
m du facteur de flou.

Sur la premere figure, ses valeurs sont extrés. Avecn = 1,1 le classifieur se comporte
presque comme sayuivalent non flou, I'algorithme désmoyennes; les valeurs finales d’apparte-
nance pour I'ensemble des radietmés sont proches soit de 0 soitde 1. Awee= 6, 0 le classifieur
est si flou que pour la plupart des radietmes, les diférentes valeurs d’appartenance sont adurma”
ordre de grandeur; seules les radairi€s proches du centre d’une classe ont une valeur d’apparte-
nanceelevee (pour cette classe justement) relativement aux autres classes.

m=11

09
08l i
07

06

1
04f ]
]
03f |
!
02

|
0.1F !
I

L L L PR Nt L L L L L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
radiometrie radiometrie

m=1,1 m=06,0
FiIG. 5.6 —Comportement extrme des-moyennes floues

Ces sckimas repSentent I'allure des fonctions d’appartenance flolissue de deux
classifications o le facteur de flou di#fifte ; il est trop faible pour la preenie classifi-
cation @ gauche) et tropléwé pour la seconde(droite).

Les valeurs de: comprises entré, 5 et2, 5 ne tombent pas dans ces travers (figure 5.7) : lorsque
m est proche dé, 5, la forme des fonctions d’appartenance estqiltrepzadale tandis que lorsque
m augmente, cette forme devient parabolique (vers 2, 0) puis triangulaire (verg: = 2, 5). Les
images des classes floues obtenues au finalpotr 1, 5 et m = 2,5 sont montees en figure 5.8,
respectivement en colonnes de gauche et de droite. La classification-01, 5 est bien effective-
ment moins floue que cellauon = 2, 5.

Notons que, lorsque le facteur de flou varie dans cet intervalle, la fonctioaragkmiser difEre
et l'algorithme des-moyennes floues ne produit pas exactement ieses esultats. Apes d&fuz-
zification des classification floues finales, lesultats sont extmement similaires ; I'explication est
triviale : des centres radiogtriques finalgtant dones, pour toute radioetfie, modifiern ne change
pas I'ordre des valeurs d’appartenance floue aurdfifes 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 degnine @fifient pas la propété de @&croissance globale
lorsque la radioretrie séloigne de la radioettie moyenne d’'une classe. En effet, toute fonction
d’appartenance d’'une classe deerést localement croissante dans kxfans radioratriques si-
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FiG. 5.7 —Comportement normal » desc-moyennes floues

Contrairementa’la figure 5.6, les valeurs du facteur de flou sont dans un intervalle
raisonnable ; la forme des fonctions d’appartenance passe d'une alluerdobé

(flou leger)a une allure parabolique (flou moyen) paisine allure triangulaire (fort
flou).
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FiG. 5.8 —Classes floues par I'algorithme desnoyennes floues

Ces images montrent les classes obtenues par 'algorithme-aheyennes floues

sur une acquisition efiy ou les voxels extrae&braux ontet misa la valeur de
radiongtrie 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 corresponaetes facteurs de flow valant
respectivement, 5 et 2,5 ; de haut en bas, les lignes repentent les classes: fond,
liquide cdphalo-rachidien, substance grise et substance blanche.
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tuées entre deux classes de centres successifs etedif€s de la classe consiéé ; de plus, la
classe de plus grande camxistique radiorafrique voit sa fonction d’appartenance diminuer pour
des radiomatries supfieuresa sa caraefistique alors que les voxels correspondant appartiennent
compktement cette classe.

La forme des fonctions d’appartenance, induite par I'expression de la fonctioamalfémiser
et définie par la formule (5.7), n’est pas acceptable si ndilisens ulgrieurement legsultat des
c-moyennes floues dans le cadre d’'une prhae de fusion floue [BLOC-94b].

Comme l'algorithme des-moyennes floues a un comportement similaicelui deg:-moyennes
mais est plus gourmand en temps de calcul que ce dernier, comme les fonctions d’appartenance floue
finales pesentent desafauts, une approche en deux temps pa@ténvisagé pour I'obtentiond’'une
classification floue (dont la philosophie serait proche de celle-thesyennes floues) :

1. calculer les centres des classes pgétition de I'algorithme deg-moyennes (section 5.2.4) ;
2. calculer les fonctions d’appartenance floue pour chaque classe.

La secondestape consista choisir un modle pour les fonctions d’appartenance floue. Dans
le cas d’'une acquisition unique, la caextstique radiorafrique d’'un voxel est nuarique et non
vectorielle; les fonctions d’appartenance floue des classes egmipri fonction de la radiatrie
peuvent par exemple avoir I'allure de temes, de paraboles ou de triangles pour les classes dont la
moyenne radiomtrique n’est ni la plus faible ni la plus forte; chaque foncteonne valeur de 1
pour le centre de classe etatal jusqua O lorsque I'on €loigne de ce centre. Pour ces deux classes
extrémes, nous pouvons reprendre l'allure choisie, en la modifiant de tetha faye la fonction
saturea’1, respectivement pour les radietmés tes faibles et &s fortes.

Une seconde solution est I'algorithme desioyennes possibilistes progodans [KRIS-93]. La
contrainte de normalisation (5.5) estaeffe et rempla@é par:

Max uik >0 Vk=1...n,
qui signifie qu’un individu doit appartenir partiellememtiu moins une classe. La fonction objectif
est modifée et sa nouvelle expression impose que les fonctions d’appartenance soient de la forme :

(it) _ 1

N— — .
A
I+

Les deux dif€rences principales avec la formuguivalente (5.7) pour lasmoyennes floues sont
d’'une part qu’une valeur d’appartenance d’'un indivédine classe neeppend plus que de cette classe
et d'autre part, que les fonctions d’appartenance ont une forme acceptable.

Quanta la misea jour des centres des classes, elle conserve sa forme b dtermine la
distance au centre de la classe pour laquelle la valeur d’appartenanck/¥agette valeur peut
étre fixée ou, comme elle caraxtse I'étalement des caratstiques d’une classe, estad chaque
iteration ; 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 feagur [BLOC-97a]. Elle @sSente une nouvelle approche
non supervieé du proledime de I'estimation des fonctions d’appartenance eéigrincipale de cette
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approche est I'introduction de contraintes intuitiVesir la forme des fonctions d’appartenance.

5.4.1 Les transformations histogramme/fonctions d’appartenance
Passage d’'une distribution de probabili€ a une distribution de possibilite

L’histogramme d’une image s’intergie facilement en termes probabilistes conetant la dis-
tribution de probabil#”des niveaux de gris dans cette image ; en effet, la proEabdilpparition
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 rethodes oneté proposes dans la liefature pour transformer une distribution de
probabili€ p; en une distribution de possib#it; (et inversement), lorsque les deux distributions
sont discetes { < k£ < K) [DUBO-83][BHAR-85][KLIR-92]. Les principales contraintes pour
réaliser ces transformations sont:

— la conservation du rang,
— la normalisation,
— la col€érence probabil@-possibilig:

— 7, < pr [DELG-87],
— ouY 1, pr Tx = ¢ avecc constante dans [0,1] [ZADE-78],
— ou la conservation de l'incertitude en utilisant I'entropie [KLIR-92].

Plus de etails sur ces ethodes et sur leur comparaison sont cdendéns [KLIR-92].

De donrees statistiques des fonctions d’appartenance

La définition de fonctions d’appartenanaepartir de doneés statistiques, comme nous l'avons
vu en section 5.3, s’effectue classiquemehaide de I'algorithme desmoyennes floues. Une autre
méthode consista cfinir ces fonctions par I'optimisation de @ies comme I'entropie floue [CHEN-95]
ou le minimum de la sgificité et de la cobrfence [CIVA-86][CHAU-95].

Lutilisation de crit eresa posteriori

Une autre approche consiste en la minimisation des erreurs de classification. Caesasont
fondées sur un crére a posterioricar elles prennent en consia@tion la proedure de classifica-
tion avec saegle de @cision. Une telle mthode est propeg dans [YAN-96] et fait intervenir des
intégrales floues pourdtape de combinaison.

Limites des méthodes existantes

Les nethodes mSentes dans les deux premiers paragraphes de cette section optimisent un cri-
terea priori liea la ressemblance entre I’histogramme de I'image (ou la distribution de proepdilit”
les fonctions dSies. A I'inverse, les ethodes du dernier paragraphe incluent dans I'optimissation
la proc&dure de classification ce qui suppose qu’elle est connue.

1. Ces contraintes sonegérales, et ne@cessitent donc aucune information expege ku 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 peférons la philosophie des preznés nethodes. Cependant elleepentent un incomrient
majeur : la plupart des cadtes fournissent des fonctions qejgEndent de la forme de I'histogramme
et qui s'appuient principalement sur les modes (bosses) de I'histograralaissaint les voxels dont
les radionetries sont de faible occurrence et qui pourtant formentedigables classes (les vaisseaux
sanguins par exemple). De plus, certainethrades calculent souvent les fonctions d’appartenance
une par une et non dedan globale.

5.4.2 Des niveaux de gris aux fonctions d’appartenance

Nous pEesentons ici une athode originale de calcul des fonctions d'appartenanpariir de
I'histogramme des niveaux de gris que I'on daitsabelle Bloch. Cette ethode est bien adagst”
pour la classification deegions homognes dans les images et peut facilemetneé Etendue pour
prendre en compte d’autres caecitiques comme la psence de textures. Tout d’abordfidissons
les crieres que les fonctions d’appartenance doivenifer.

Crit eres

Deux types de créres sont utilies simultaement. Le premier se fonde surdaessemblance
entre I'histogramme et les fonctions d’appartenance ; c’est donc une distance entre deux distributions
(il est en cela &5 proche de ceux qui sont utdsdans les Bthodes existantes). Le second type fait
intervenir des informationa priori sur la forme attendue des fonctions d’appartenance et s’appuie
sur une re@Sentation paraetfique des fonctions; c'est ce type de@ré@ qui permet de s’affranchir
des prob¢éimes I€s aux basses occurrences. La combinaison de ces deux typesids cahea une
interp@tation plus simple des fonctions obtenues au final, ineé&xtion qui correspond mieuxla
notion intuitive d'appartenance.

Nous optons pour des fonctions d’appartenanceszagéales ; elles sont dorecrapprocher des
fonctions d’appartenance floue obtenues par 'algorithme-daeyennes floues avec un facteur de
floum = 1,5 (figure 5.7). Elles ne eendent que d’'un petit nombre de pastr®s ce qui facilite
I"etape d’estimation des paratres tout en m@servant la robustesse attendue des fonctions d’appar-
tenance. Nous conservons la notation introduite au cours des sectioddenies :

— ¢ estlindiced'uneclasse & 1...k),
— j estl'indice d’'une radiorafrie (j = 1...card XR)),
— u;; estlavaleur d’appartenanada classe d'indicéde la radionetrie d’'indice;.
La fonction d’appartenanaela classe d’'indiceé peut alors fcrire :
s :{ 1...Xp &~ [0,1.]
' Joer pwiy) = e

La forme de cette fonctiongppend de quatre paratnesa;, b;, ¢;, d; dont la signification est illusge
en figure 5.9. Ces quatre paretres sont BS d'une classa l'autre par des contraintes; la contrainte
Sura; s'exprime suivanta; < a;41 Vi = 1...k <1; I'expression des contraintes syr ¢; etd;
est similaire.

Une des informationa priori que nous souhaitons introduire est qu’un voxel dont I'appartenance
a une classeest sans ambigt& doit avoir une valeur d’appartenance de dette classe, et ce quelle
gue soit I'occurrence de la radiatrie de ce voxel dans I'image. Une approche en deux temps est
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membership values

uI

aj by G d grey-levels

FiG. 5.9 —Définition d’'une fonction d’appartenance trapddale

Une fonction d’appartenance tegaitale dfinie sur les niveaux de gris radiem’
triques est continue par morceaux et petoé tompetement étermirée gecea quatre
paranetres.

propoge: dans le premier temps, des fonctigigjui minimisent un criétte de distanca l'histo-
gramme sont estig€s, et dans un second temps, les fonctigrsont dduites de ces preeries pour
satisfaire ces informatiores priori. Les fonctions:, sont aussi traggadales mais ont une valeur
maximum deh;.

La fonction objectif est efinie comme la somme sur 'ensemble des classes de |leerecde
distancea I'histogramme ; elle €Crit simplement:

Z Z (rj) eui(i)?,

=1 r;eD;

ou D; repesente lintervalle radiostfique d’'influence de la classejue nous dfinissons un peu
plus loin. Cette expression a deux caesidfiques importantes: elle prend en compte globalement
toutes les classes et, pour chaque classe, les valeurs de I'histogramme qui interviennent seat limit”
a un intervalle radiomtrique.

Le calcul deD; est conditione’par les propgfés que nous souhaitons voir remplies par les
fonctions d’appartenance:

— dans lesegions radiorafriques ambiges al deux fonctions d’appartenance se recouvrent, la
contrainte de ressemblance entre les fonctions et I'histogramme askeel(lesD; seront
donc d&finis hors de cesgions),

— pour les radiorafries extemes, respectivement basses par rappdat classe de plus petite
radion€trie et hautes par rappatcelle de plus grande radiatnie, les fonctions d’apparte-
nance finaleg; ne doivent pas suivre la forme de I'histogramme mais doiggetrhaximales ;
la contrainte de ressemblance est une nouvelle faas et

Pouri = 1...k <1, notonss; la radion€triea laquelle s’intersectent les fonctiopset 1!, (soit
i(si) = piyq (si)); nous pouvons alors exprimer;.

1. Pour les classes non eattnes (i=2 .. k-1), il vient D; = [s;_1, s;].

2. Pour la classe de plus faible radietmé moyenne, nous imposong = b; = 0 et il vient
D1 = [017 81].

3. Pour la classe de plus forte radietmé moyenne, nous imposofs= d; = 255 (si la radio-
métrie a 255 pour valeur sepéure) et il vientDy, = [s;_y, bg].
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Une fois que les fonctiong, sont estinees pour minimiser la fonction objectif, les fonctions
d’appartenance finales en soetlites suivant:

M éthode d’optimisation

L'optimisation de la fonction objectif esedligge par un recuit simald’'une f&pn similairea
celle suggtée dans [CHEN-95].

Comme nous I'avonsaja mentione;, un des avantages de cettethode non supenég’est que
I'optimisation est mise en ceuvre d’'une mena globale sur 'ensemble des classes; seul le nombre
de classes do#tfe connu. De plus, I'histogramme n’est pris en compte que dansdame radio-
métriques o'il apporte une informationaritablement pertinente quaat’estimation des fonctions
d’appartenance. En revanche, ces fonctions sefiigs par une forme paratmée mais en pratique
des formes trag¢adales s’aerent suffisantes.

5.4.3 Resultats

Nous reprenons I'imageavT’ utilisée en figure 5.5 page 97 pour tester ceteghude et com-
parer sesasultats avec ceux does par I'algorithme desmoyennes floues.

L'apprentissage des fonctions d’appartenance a lieu sur I'histogramme de I'image ; cing classes
ontété consi@tées, donaés ici par leur radiostfie moyenne allant de la plus farez la plus claire :
le fond, le liqguide ephalo-rachidien, la substance grise, la substance blanche et le sang.
Les fonctions d'appartenange (a I'exception de celle qui correspond au fond) sonteepn-
tées sur la figure 5.10, supergesa I'histogramme. Cette figure est comparable aes@nde la
figure 5.7 page 99 pour lequel le facteur flourst 1, 5.

0.4
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0.2

0.1

0.0

s0 100 140
niveaux de gris

o

ogramme ,/ fonctions d’'appartenance (10

FiG. 5.10 —Fonctions d’appartenance floue apprises de I'histogramme

Les fonctions d’appartenance floue apprises de I'histogramme [BLOC-973a] sont su-
perpogesa ce dernier; elles correspondent au liquidph@lo-rachidiena la sub-
stance grisea la substance blanche et aux vaisseaux sanguins. Nous pouvons noter
I'allure trés classique de ces fonctions ainsi que la ressemblance de la forme de celles
gui sont assoeiés aux substances grise et blanche avec la forme de I'histogramme.
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Nous pouvons noter que cetteethdde pesente plusieurs avantages par rappacelle des:-
moyennes floues.

— Laforme des fonctions d’appartenance, ingmpar la rethode, est maintenant plus conforme
a l'interprétation.

— La fonction d’appartenance au fond estluitea la radionetrie de valeur O, ce qui n’est pas
réalisable avec lesmoyennes; en effet, leuetihition enéquation (5.7) les obliga S'étaler
sur une plage radioetfique allant jusqu’aux centres adjacents.

— Cette nethode nous a permis de prendre en compte une classesgtire pour les voxels
les plus clairs de I'image, c’est-dire pour les vaisseaux sanguins; une telle classe ne serait
pas apparue avec leamoyennes car le nombre de voxels qui la constitue est trop faible et ne
constitue pas un mode radietnique dans I'histogramme.

— L'etalement radioettique des diffrentes classes peatté tes variable, ce qui correspoada
réalitt des doneés, tandis que I'algorithme desnoyennes a une tendang@niformiser cet
étalement pour I'ensemble des classes [CELE-89].

Pour les trois classes qui nousdrassent en premier lieu (le liquideptialo-rachidien, la sub-
stance grise et la substance blanche), nous pouvons caquéetir de I'image les statistiques radio-
métriques des classes floues : moyennesatts-types. Un voxel participe au calcul des statistiques
de chaque classe proportionnellemargon dege’d’appartenance. Ainsi la moyenne d'une classe
s’obtient de fagn tes similairea’la formule (5.9) suivant:

card X g)
Z h(rs) wi(5) rj
__J=t L
v; = card X ) Yi=1...c,
> h(ry) palh)
7=1
et I'ecart-type suivant:
card X g)
> h(ry) pig) r?
_ 7=1 2 i
o; = card ) vy Yi=1...c.
> h(ry) wild)
7=1

Les ®Bsultats sont pogs par le tableau 5.3 ; ce dernier indique aussi le nombre de voxels qui parti-
cipent \Eritablement aux statistiques (c’estire ceux dont la radioetfie est telle que;(j) > 0)
ainsi que la norme (ou cardinaiffoue) des classes flouegnbminateur des formulesguédentes.

Les ®Bsultats que nous obtenons doivetre"compagsa ceux des estimations statistiqueali-
sees sur des ensembles d’apprentissafjieid manuellement (partie du haut du tableau 2.5 relative -
zavTy, page 52). Nous observons que éegrts-types obtenus automatiquement sonegsyatique-
ment plus grands; cela est dTeffet de volume partiel qui est pris en compte lors de la classification
automatique et dont nous nous affranchissons prescegraément lors de I'apprentissage manuel.
Cet effet se ressent aussi sur les moyennes; en particulier sur celle du ligpidgarachidien &s
sensiblea’cet effeta’ cause de la finesse des sillons corticaux.
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TAB. 5.3 —Statistiques calcelés 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 49| 629314| 456065.9

Afin de réduire l'influence de I'effet de volume partiel, hous avons cal@d$ statistiques non
plus sur la totalig’de chaque classe floue mais sur letooupe aveer = 0, 5. Ainsi les formules de
calcul de la moyenne et destart-type sont modégs en remplanty; (j) par:

a)n_ |0 Sipi(j) < a
“g )(‘7)_{ wi(g) sirlfon].

Les Bsultats dones dans le tableau 5.4 sont en accord avec n@ggions : lesecarts-types dimi-
nuent et les moyennes du liquidepdialo-rachidien et de la substance blanche se rapprochent de leurs
valeurs estireés, respectivemem6.0 et 79.8.

TAB. 5.4 —Statistiques calceles sur les-coupes (aveer = 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 flouessultantes sont doers en figure 5.11 et la classification finalessEfuzzi-
fication suivant IEquation (5.10) en figure 5.12.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en ceuvre plusieettsadés de classification automatique.

La premire n€thode est I'algorithme ddsmoyennes en sections 5.1 et 5.2.

Nous avons mongrgue le €sultat de la convergence desnoyennes peut conduigeunécart
radiongtrique important entre les centres radairifjues obtenus et ceux que nous pourrions es-
compter, optimaux au sens de la fonction objectif. Une approche empirique est doncegrojgos”
convergence de l'algorithme esBtée jusqua ce que leaSultat ne semble pas pouveiré ane-
lioré (section 5.2.1). Nous avons aussi comstaté plus le nombre de classeslistinguer (ou dit
autrement, le nombre d’objetéssegmenter) est important, plus I'obtention d'esultat proche du
résultat optimal estalicate.

Enfin, si nous souhaitonsimplanter en routinesigétition de I'algorithme des-moyennes, nous
pouvons mener les convergences avec la distangriis, proedera la prise de dCisiona 'aide de
la distancd.,. En effet, cette prermsie distance est la plus rapidealculer et seesultats sont com-
parables, tant que le nombre de classes resi@t;a ceux que I'on obtient avec la distante (Cf.
tableau 5.1 page 90); la distanEe nous permet de mettre en ceuvre un plus grand nombezal'it”
tions de I'agorithme dek-moyennes garantissant ainsi un meillesultat. Au final, I'utilisation de
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FiG. 5.11 —Classes floues doess par apprentissage des fonctions d’appartenance dmagtir de
I’histogramme

Ces images montrent les classes obtenues sur une acquisitidn(en les voxels
extra-&rébraux onteté mis a la valeur radiortrique 0) par un algorithme au-
tomatique d’apprentissage des fonctions d'appartenance #opartir de I'histo-
gramme [BLOC-97a]. Cette figure est le pendant de la figure 5.8 page 100 produite
par I'algorithme des-moyennes flouea une diférence pes : I'image du haut montre

ici la classe vaisseaux sanguins.
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FiG. 5.12 —Classification par apprentissage des fonctions d’appartenance 8qaeatir de I'histo-
gramme

Classification non floueesultant de la efuzzification suivant la formule (5.10) des
classes monées en figure 5.11; cette figure est le pendant de la figure 5.5 page 97
produite par I'algorithme desmoyennes floues.

la distance ., pour effectuer le calcul des classepartir des centres obtenus avgcnous offre des
régions de dcisions de forme plus naturelle.

La deuxeme n&thode testé est I'algorithme desmoyennes floues en section 5.3.

Nous avons remar@ud’une part que son comportement essseémblabla Celui deg:-moyennes,
et d’autre part que la forme des fonctions d’appartenance floues n’est pas convenable (section 5.3.4).
Plusieurs solutions sont envisageables : I'algorithme-dasyennes possibilistes [KRIS-93] ou, plus
simplement, I'algorithme dels-moyennes suivi d’'unetape de: fuzzification ».

Une troiseme solution fait I'objet de la section 5.4 ; il s’agit d'un apprentissage automatique
de fonctions d’appartenance fl@upartir de I'histogramme de I'image [BLOC-97a]. L&d origi-
nale de cet algorithme provient des deux types de contraintes intuitivesdasgao$a forme des
fonctions recherakgs : cette forme s’appuie sur une eg@ntation paraetfée et doit ressembler °
I'histogramme sur lesagions radiorafriques d’appartenance phatire.

Les @sultats obtenus sont de bonne qeadit, geice aux contraintes, sont en accord avec l'inter-
prétation que I'on peut attacharune fonction d’appartenance. Cettethode, tes Ecente, aurait pu
étre utilige dans d’autres parties du manuscrit.
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Conclusion

Cette partie avait pour but eValuer les apports deatiiodes de reconnaissance de forianés -
classification des dififentes magres erébrales en imagerie paesonance magtique tridimen-
sionnelle, et d'illustrer leur mode d’applicatiarcette proldmatique.

En comparaison dessultats (image de droite de la figure 5.1 page 89 etimage (d) de la figure 4.6
page 78), les mthodes automatiques de classification etamt presque aussi performantes que les
méthodes de classification supergs’; les madires principales: fond, liquideephalo-rachidien,
substance grise et substance blanche, sont correctement reconnues.

En particulier, les nathodes de classification supepas'ne permettent pas de distinguer facile-
ment differentes classes pour la substance grise ; pourtant par exemple, au regard des apprentissages
manuels (tableau 2.5 page 52), le putamen et le noyawecaniddes radiomtties Egerement dif-
ferentes. Nous ne pouvons donc pas attendre etbadés de classification automatique qu’elles
effectuent cette distinction sugghientaire.

Deux probEmes surviennent avec les algorithmes/desoyennes et desmoyennes floues :

— leur utilisation doit s’inscrire dans une pealtire empirique afin de garantir que ésultat
obtenu finalement soit proche destiltat optimal au sens de la fonction objectif (section 5.2.4),

— ces algorithmes ont tendang@mprimer aux esultats une forme standard des fonctions d’ap-
partenance owegions de dcision au éfriment des classes peu pezgd’et des classesth-
lement radiorefrique faible [CELE-89].

A propos de ce dernier pradihie, une variante semi-supeerésde 'algorithme des-moyennes
floues est propes dans [PEDR-90] telle que la miagour des valeurs d’appartenance des points
appris est dua moitié au terme de I'algorithme non supewvista moitié a I'informationa priori
de l'apprentissage. Cette variantediore notablement la quaditte la classification finale, plus
réaliste.

Cependant, nous lui avonsgieré une nethode d’apprentissage de fonctions d'appartenance
floue a partir de I'histogramme (section 5.4), dont lesultats sont tout aussi acceptables. Nous
employons cette deraie n€thode dans la partie suivante, eelpninairea des segmentations mor-
phologiques (section 7).

Les néthodes de classification exges dans cette partie ont un inceniént principal : elles
n'introduisent aucune information contextuelle.
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Si la classification n’est pas floue ou si la classification floue efuzzifiée », ces nethodes
se limitenta un simple partitionnement de I'espace radétmgue de dcision, et dans le cas d’'une
unigque acquisition, cela revienteffectuer des seuillages de rad&ne. En consquence, la cah’
rence spatiale des classes dans I'image n’est que partiellement ezspect”

La partie Il qui suit est ddiéea I'introduction d’informations contextuelles.

Dans la partie IV nous verrons que legtimddes de classifications de tyjpenoyennes peuvent
étre utiliges de fagn beaucoup plus locales, dans degions d'inErét, ce quielimine certains de
leurs dfauts.
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Segmentation contextuelle
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Introduction

A I'issue d'une classification non-contextuelle, nous connaissons les edstigties radiom
triques des matires principales psentes dans les imagesatirales : I'air, le liquide ephalo-rachidien,
la substance grise et la substance blanche. Cette connaiss#eeguise sod I'aide d’un appren-
tissage supervis(hous avons propes ce sujet un protocole robuste), soitegpleéxamen des classes
donrées par une classification automatique. La segmentagmritente n’est pourtant pas toujours
tres satisfaisante; le fait de ne tenir compte d’aucune information de type contextuel est assez limi-
tatif.

Nous pouvons consétér trois aspects distincts du contexte spatial d’'un point: les connaissances
assootes aux points de son voisinage, sa localisation absolue dans I'image et sa localisation relative
dans I'image.

Pour le premier aspect, consiér un point de I'image sesumea’I'observation d’'une toute
petite €gion autour du point. Dans ce voisinage peuvent appar@és informations de texture qui
peuvent @terminer I'appartenance de ce paintrie ggion particulere de I'image.

Pour le deweme aspect, il s’agit de I'information de localisation d’'un point au sein d’'ag®r,
ou par rappora une ou plusieurs autresgions.

Pour le troiseme aspect, un point est caext$é a I'aide de connaissancagriori sur le contenu
desimagea traitera partir de sa seule position dans I'image. La prise en compte de cette information
est dElicate, car elle ne repose que sur des caratibns d’ordre ghéral sur les images, et peut mal
s’accommoder des particulag d’une image doree.

La partie Ill est @¢diéea 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 mathmatiques diffrents: sous forme degularisation spatiale markovienne dans le
chapitre 6, puis sous forme morphologique dans le chapitre 7; le chapitre 8ajlidnmontre
comment des estimations radietriques pecises peuverdtfe obtenues enepit de la pesence de
voxels de melange, gacea un examen des interfaces entre structures.
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Chapitre 6

Approche contextuelle par champs de
Markov

Les méthodes non-contextuelles de classification exagsndans la partie Il congtent que
I'appartenance d’'un voxeal une classe neegpend que de la radicetrie du voxel; aussi, les seg-
mentations produites ne respectent pas toujours lareoké spatiale des structures (Cf. le putamen
dans la figure 4.6 page 78). Du fait du bruit et de lagerice de volumes patrtiels, la loi statistique
caracerisant la radioretrie d'une classe recouvre presque sysfiguement la loi d’'une ou de plu-
sieurs autres classes (Cf. figure 4.2 page 71). L'application de seuils etdiques pour dcider
de I'appartenance d’'un voxalune classe cause donc des erreurs, qui pourrelirgvitées si des
connaissances pe&s par le voisinage de ce voxghient prises en compte.

Dans ce chapitre, nous allons voir comment la prise en compte d’informations contextuelles peut
intervenir dans la praaiure de classification gce aux rethodes fondés sur les champs de Mar-
kov. Ceux-ci,gtudeés tout d'abord en magimatiques statistiques [BESA-74], ont fait leur apparition
en traitement d'images pouesoudre des probmes de restauration [GEMA-84]. Depuis, ils ont
été utilises en segmentation [DERI-87], en restauration [BESA-86], en reconstruction [BLAK-87]
[DINT-90], en analyse et synése de textures [GEMA-87], en analyse de mouvements [BOUT-90]
[DERO-95], en e@tection de contours [GEMA-90] [GEIG-91] [ZERU-93].

Apres un rappel des principales notions sur les champs de Markov (section 6.1), egare@ns
la forme des potentiels que nous utilisons (section 6.2), puis nous proposons ensuitetades”
de segmentation markovienne des volumes IRM du cerveau, I'une travaillant sur les voxels (sec-
tion 6.3), et I'autre sur le graphe d’adjacence dgiohs obtenues par surface de partage des eaux
3D [GERA-9547] (section 6.4).

Les différents scamas de relaxation markovienne soatdts en annexe B, avec une attention
particuliere sur les aspects algorithmiques de leur mise en ceuvre sur des images de taille importante.

6.1 Problematigue et notations

Le but de cette prerare section n’est pas degsenter trop formellement lagbfie markovienne
mais d’en donner un apar au travers d'un ensemble de notations que nous utilisons par la suite.
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Ces notations reprennent en partie celles qui sefihigs dans le tableau 4.1 page 66 en partie Il.

6.1.1 Cadre topologique

Considrons I'image comme un ensemble de ske€haque site deS correspona une locali-
sation particukere dans I'image : ce peatré un voxel ou uneegion de I'image (dans ce dernier cas,
les Bgions sont disjointes deaxdeux).

Ajoutons une dimension topologique au prle en donnard.S une structure de grapheage
a la dEfinition pour chaque sitede son voisinage:

Vi={s €S, s#+setseVy}.

Ce graphe est ureseau egulier siS est 'ensemble des voxels d’'une image, ou un graphe d'adja-
cence siS est un partitionnement de 'image esgions.

A la théorie des graphes nous empruntons la notion de clique, configuration de sites tous voisins
deuxa deux, ou le site lui-@rne.

Nous appellonslique ggrériqueun type de configuratioly une clique est alors une instance
particuliere d’'une clique grérique.

Prenons deux exemples. La configuration qui correspond au site unique est unearéyicpg’;
une instance de cette deengé est une clique qui ne comprend qu’un site adodun graphe. La confi-
guration qui est efinie sur deux sites d'ureseauegulier 3D, tel que I'un d’eux a pour coordcees
relatives par rappor 'autre (+0, —1, +1) dans ce @5Seau, est une seconde cliqedyique ; une
instance de cette deere est par exemple la clig§e3, 3,3), (3,2,4) }.

L'ordre o. d’'une clique @rériquec est le nombre de sites dans la configuration qu'ederid.”
Nous noterong’ I'ensemble des cliquesegériques efinies sur le graphe. Une cliquergrique
¢ € (' se traduit ghéralement par plusieurs cliques sur le gragheaotons. ce nombre de cliques:

c — ¢y avee d = {st(d), ..., s () T,

ou s?(c!) est leg*™ site de la clique’. Classiquement, I'ordre d’'une cliquéest le nombre de sites
qui la composent; c’est dong.

Une constatation importante est qu’uemé site peut intervenir dans plusieurs cliques, ce qui
s'écrit:

(1£0') & (Vq Vg s1(c) ;ésq/(cl/)).

6.1.2 Cadre probabiliste

Paranetrons par I'ensemble desegalisations d’un périorene atatoire. Par la suite,est inter-
prété comme un paraetre temporel, touteeglisation particubte apparaissaatun instant dona”

Pour rester dans le cadre probabiliste, nous assoei@haqgue site une variable aatoirey;.

Pour un proldme de classification, cette variable prend sed;isétionsyﬁt) dans I'ensemblé€ des
classes:

yDeQ avec Q={w,...,w.}.

1. Nous avons introduit cette notation, originaendtre connaissance, dans le but de formaliser avec un peu plus de
précision certaines expressions.
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Notonsi,(t) I'indice de la classe du sitedans la €alisation de paraetret ; il vient: yﬁt) € Wi, (1)-

L'ensemble des variableseglfoires;; assooges aux sites € .S forme un champ)’ de variables
aléatoires:

y = {y57 s € S} .
Une classification s’apparergeune galisationy () du champy :

YO ={y" se5}.

Soit z,; la variable atatoire repesentant I'observation du site L'ensemble de ces variables
forme surS le champ des observatioAs:

X ={xs, s€S5}.

La réalisation des observations qui noughesse tout particldrement est I'imagé a classifier,
c’esta-dire la Ealisation telle que s ait pour valeur la radioettie du sites, quel que sois € 5;
notonsz! cette valeur.

Le lien avec les notations de la partie |l egident : I'ensemble des sitéde I'image! s’identifie
a I'ensemble des individu¥, et en posant que I'individu d’'indice dansX est le sites de S, z!
n’est autre que le vecteur caradstiquez ;. Nous pouvongcrire :

X={a},s€5}

6.1.3 Cadre baygsien
Effectuer une classification bagienne reviers maximiser la probabika posteriori(MAP en
abBgg) :

p(X=X[Y=YD)p(y=vW")
p(X=X) '

PY=YO|¥=X) =

Orp( X = X ), probabiliga priori de 'observation, est une constante du peoid de classification;
seules les deux probabé##'du produit suivant doiveptreévallges :

p(Y=YD ¥ =X) x p(X=X|Y=Y")p(y=v"), (6.1)

ou « signifie« proportionnel’.

Sous I'hypotlese que les observations en chaque site soepenidantes les unes des autres, ce
qui suppose implicitement que le bruit soit lui-aussigpdhdant d’un sita l'autre, nous pouvons
écrire:

P =X]Y=Y") =[] ples =2 |y =YD). (6.2)
sES

Cette hypotbse est raisonnable car, d’'une part les imagesgsangnce magtique sont acquises
puis reconstruites de telledan que les doregs radiorafriques obtenues pour un voxel ne sont pas
(en premere approximation) influeme’s par la proximé d'autres voxels, et d’autre part le bruit est
consicéré comme additif en chaque voxel et suppgaussien (Cf. 2.3).
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De plus, gecea I'indépendance spatiale du bruit, la radietneé en un site neapend que de la
classe en ce site, didfinalement :

p(XIX|y:Y(t))IHp(x5:$£|y5:ygt)). (63)
SES

Enfin, nous supposerons que la demsié’ probabilié’conditionnelle)( z, = «! |y, = yﬁt)) suit
une loi gaussienne, ce que nous avons jedtifins la section 2.3.
Pour des facilies décriture qui appar&ont par la suite, introduisons la fonctidff vérifiant :

Uty yl) = —log(p(as = by, =y{") ) (6.4)
remarquons qu’'elle n'estdinie que si la dengtde probabilié’conditionnelle n’est jamais nulle.

Dans le cas de domes monodimensionnelld$?® s'écrit:

wg — U 2
Ut(al, gyl = (2072(”) +log (V27 0 () - (6.5)
0

Afin de menera bien la classification, il hous reste encareterminer la loi de probabikit”
globalep( Y = y (®) ), qui malheureusement ne peut gae calcute directement.

6.1.4 Cadre markovien

L'hypothése markovienne suppose que la probabilie alisation d’un site conditionnellement
a la réalisation des autres sites du grapheey@ethd que de laglisation sur le voisinage du site consi-
déré. Notonsy — {y;} le champ) privé de sa variable a#toirey,, et Yy, la restriction du champ
Y aux variables @atoires dfinies pour les sites du voisinaggdu sites. L'hypothese markovienne
s’écrit:

plys =501V~ {y} = YO — O0)) = p(y, =yl D, = ). (6.6)
On dit alors que le champ de variables @éatoires est un champ de Markov.

Le théoeme de Hammersley-Clifford [BESA-74] permet alors dedera la loi de probabilig”
globale d’'une ealisation : si aucuneeglisation d’'un champ de Markq@y? n’est de probabilgnulle,
la probabilig globale d’uneeaélisation de ce champ suit une loi de probabili€” Gibbs. Ainsi:

e—U (Y1)
Z 1
ou 7 (fonction de partition) est une constante de normalisation sur I'ensemblealessations dé/.

p(Y=v") = (6.7)

Il nous faut maintenant formaliser I'expressiontdeY () ), qui s’interpete comme uneriergie
en physique statistique, domaine dont egs&tions sont issues.
6.1.5 Cadreénerggetique

Afin de quantifier les propeits d’un graphe, nous pouvons introduire une fonction de potentiel
U.(Y®)), assoated chaque cliquegygriquec et appliquable toute Ealisationy” (*). Cette fonction
est la somme des potentiels des cliques instances de

U(Y®) =" va(v0),
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Chacun de ces potentiels met en relationaddfits descripteurs des sites composant la clique
¢'. Un potentiel de cliqué/.: ( Y(’f)) s’exprime gnéralement par une fonctigf, dont I'expression
dépend de la cliqueagériquec considcrée. La valeur de cette fonction varie suivant la cligliet
I'etat des sites quila compose ; soit:

Ucl(Y(t)) = [ (yg)(cl)v SRR yii)c(cl)) :

L’ energie globale du grapli& Y (! ) est la somme des fonctions de potentiel de chaque clique :

le
U(yWy =>"0.(vD)y =>" > U (v?),

ceC ceC =1

La plupart des travaux s'aténta cette expression globale dedérgie; ici, nous proposons de
carackriser I'énergie en chaque site, ce qui pourrait servir, par exerapleesser une cartographie
energtique d’'un graphe (ou d’'une image).

A I"echelle d'un sites, nous pouvons aussefinir une€nergie locale par la somme p@méé de
toutes les fonctions de potentiel auxquelles le site participe:

oy =S (L vy | 6.8)

Oc
ceC I=1..I.,s€c!

La division paro, s’explique par le fait que le potentiél. (Y (9)) va intervenir dans le calcul les
énergies localeE ;i () (Y ), ..., Use(a)(Y"), soito. fois ; apes division, sa contribution glo-
balea I'ensemble des sites (Gfquation (6.9)) est donc unitaire.
La contraintes € ¢ restreint au simple voisinage dela connaissance dg(*) nécessaire au
calcul del/,(Y)) ) ; nous pouvons traduire cela pagdtiture :
(Y0 = ().

Nous retrouvons ici le pendant, en termesr#fgies, de I’hypotse probabiliste markovienne (6.6).
L"energie locale en s’interpete comme la participation du si¢ex I'energie globale:

Uy®) =3 v (v, (6.9)

SES

égali® qui traduit I'inter&pendance des sites.

6.1.6 Cadre local

Cette derrgre écriture nous permet de replacer le peshe 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:

PY=YO[X=X) x exp (‘ > (Ul ) + U5<YV<§>>)) '
SES

La maximisation de la probabiétglobale revien& minimiser [€énergie globale:

> (U“(wL y) + Us(Yv(f))) 7 (6.10)

SES
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somme degnergies locales de chaque site. Cette éeenéSt comp@® de deux termes: le premier
caractrise I'attache aux domes de ce site et le second, terme contextuel, I'influence du voisinage
du site.

Nous pouvons eneatiuire uneecriture de la probabikt’(locale) gu’'un site soit dans tetdt
connaissant état des autres sites:

1
Pl =yl = X, = {yh = YO = (ul0)) = —eap (= Uk ) = DO )
’ (6.11)

avecZ\" coefficient normalisateur des probal@ktlocales er pour la EalisationY (¢).
C’est cette probabilé’que nous allons utiliser dans les algorithmes d’optimisation que nous
présentons dans la section suivante.

6.1.7 Originalité markovienne

Avant de pesenter les algorithmes d’optimisation, situons lethues markoviennes dans la
panoplie des mthodes de classification.

Au cours de la partie I, nous avons cormlqu’un site est class#itniquemena partir de la
valeur obsergé en ce site, sa radi@tnie. Aucune notion de contexte n’intervient; la classification
est dite aveugle (Cf. figure 6.1). Elle se traduit pagllig:

pPlys=yD X=X, Y —{y} =Y — {y0}) = p(ys =yl |2, = 2]).

Pour induire uneggularisation contextuelle, il estoéssaire 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 dewegaligs suivantes:

p(ys =yD X =X, Y —{ys} =YD — {40y = p(y, =yl | Xy, = Xv.),
ou
pys =y V=X, Y —{y} =Y — D) = p(y, =y | Ay, = Xv,, 2, = 2l).

Notons que la prerere égali€, contrairemena la seconde, n’est pas une extension de la clas-
sification aveugle ; en effet, un site n’appartenantgpasn voisinage, la valeur obsee/én ce site
n'intervient pas pour sa propre classification (dit autrement, il n’y a aucune relation formelle entre
Xy, etz!). Néeanmoins, la valeur obse®’en un site et I'ensemble des valeurs okess\dans son
voisinage sont empiriguement ce@és. Appuyer la classification d’'un site par I'examen de son
voisinage plubt que de se restreindre au site seul met dopcofit plus d’informations, et permet
souvent de s’affranchir d’erreurs locakesin site.

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

Une troiseme politique détiquetage est la ethode markovienne que nous venons eeride. La
classification d’un siteePend de I'observation en ce site (premier terme elgudtion (6.11)) et des
classes de ses sites voisins (second terme) :

plys =yD X =X, Y = {y} =Y — {y0}) = p(y, =y |2y = L, v = V).
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Cette formulation eseCurrentea ' deux niveaux : la classification d’un siteygEnd de la classification
globale de 'image et donc, s’appuie sur I'observation de I'image toueenfCf. figures 6.5 et 6.6).
Les méthodes markoviennes sont globales.

Enfin, signalons I'existence de deux autrestihwdes globales dont lessultats sont #drique-
mentéquivalentsa’'ceux du MAP (en pratique, les estimations et leshades déchantillonnage ne
sont pas les mrhes que pour le MAP ; aussi lesstiltats ne sont jamais rigoureusement lesnes) :
le Maximum Posterior Marginatt le Threshold Posterior MeafMARR-87] [PARI-88] [GEIG-91].
Ces ngthodes introduisent chacune une fonction de pertessitant, en #orie, une sommation sur
I'ensemble des configurations possiblés cette fonction est souvent appr@ehpar une technique
du type champs moyens.

Pour toutes ces raisons, nous avon®@aur la mise en ceuvre de la maximisation de la proba-
bilitea posteriori

6.2 Forme des fonctions de potentiel

Les premiers exemples de champ de Markov parus dansdeatiit’e consaeg au traitement
d’'images posasdaient tous un certain nombre de cagaistiques communes : les imagesegmenter
sont binaires o@a hiveaux de gris, la connegi€st 4 ou 8, seules les cliques d’ordre 2 sont @#is”
les fonctions de potentiel sont en tout ou rien. Depuévdlition de la recherche sur les champs de
Markov nous permet d’employer des natidations vaees et plus fines, et en particulieediBesa
la spEcificité des images tridimensionnelles que nous manipulons.

6.2.1 Mockle de Potts

Le mocEle de Potts est uneegéralisationa un nombre quelconqueetdts, du moele d’Ising,
utilisé pour I'étude des champs de spins en physique statistique. Lessdecson application au
domaine du traitement d’'images provient du fait qu'il permet d’apprider relativement simplement
les ptenonenes Ies aux modlisations markoviennes [DESC-93] [SIGE-93].

Le mocktle de Potts cons&té uniquement les cliques d'ordre 2 et les fonctions de potentiel
assootes prennent la forme::

o (0 08) = =25 (410,01

avecd symbole de Kronecker, ﬁf"ﬁ) potentiel de Potts.

Afin d’obtenir une \€ritable segmentation, laaafion de egions (ensemble spatialement eoh’
rent de sites de eme€tat ou classe) doétfe favorige. On prend donc des valeurs @i@ositives
pour que ce potentiel soit attractif, cette tendaaiant d’autant plus forte que Igsont une valeur
éleee.

Remarquons que I'ensemble des fonctions de potentielefisi d 'une constante gs ce qui ne
modifie pas le proldme d’optimisation (et ce qui permet de retrouver le atedl’lsing lorsque les
classes sont au nombre de deux).

Le terme d€nergie contextuelletant regatif a I'interieur de touteagion, 'augmentation de
I"energie contextuelle globale de I'image est due uniquemgeatistence de frondires entreggions.
Minimiser cetteehergie se traduit par uneduction de la quangtde fronteres: la formation de
petites ggions est dfavorige et le contour deggions tendh étre lisse. On parle degularisation
markovienne.
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Sinous n'avions pas de termesdiérgie d’'attache aux doees, les fronéres dispanéfaient: une
classe particuéire prendrait le dessus sur les autres et formeraitegierr unique recouvrant toute
image. Le Bglage de I'influence respective des deux teramesdtiques est donc essentiel puisque
la force de egularisation dSige dpend de lui.

6.2.2 Matrice de Potts

Le modEle de Potts pewtfe facilemenefendu par laéfinition d’'une matriceB que nous appel-
lerons, par abus de langage, matrice de Potts:

B=1[08i;])i=1.c, j=1..c-

La valeur de3; ; caracerise, si elle est positive, I'attraction entre deux sites voisiatatt respectifs
i etj; silavaleur de3; ; est régative, sa valeur absolue caeacié la epulsion.
La symgtrie des potentiels n’impose qu’une contrainte unique:

Bii=Bij Yivj,
et les potentiels ont la forme suivante:
e (yﬁt)7 yif)) = = Bi.(t)ia() - (6.12)
Le modEle de Potts classique correspond alors aux cas particuliers des matrices diagonales:
Bij=0  Vj#i
ﬁi,i — ﬂ;otts VZ :

leséléments non diagonaux de la matriBesont donc les nouveaux paratres de la moelisation.
Citons par exemple [VAND-93]wles potentiels sont does par :

Je2 (yﬁt)7y£f)) = 0 si y@ et yif) sont compatibles
20 siyl" ety” sontincompatibles.

La compatibilig entre deux classes signifie qu’uegion d’'une classe peeatre voisine dans I'image
d’'une rgion de l'autre classe. Les froetés entre deux classes incompatibles onemeegieclevée ;
leur existence est dones dEfavorise.

Si aucune connaissance du contenu de l'imagéassifier n’est disponible, la matrice de Potts
n'est pas figea priori. Dans [DERI-87] et [LAKS-89], il est monércomment mener I'estimation
des pararatres des potentiels de cliques durant la pdase de relaxation (en fait, & chaque
tour; voir plus loin la @finition d’un tour). Dans cestudes, les paragtres des classes sont supgs”
acquis.

Dans le cas contraire, les valeurs des potentiels pewtsnpEcalcu€es en fonction de toutes
les combinaisons possiblesetits. Ainsi, ce calcul n’est effeauju’une seule fois au lieu effe
répété intensivement (et donc decfan; extémement redondante) lors de la prduafe de relaxation.

Autres modeles

D’autres formes de fonctions de potentiel @t propoges afin de prendre en compte moins
brutalement les interactions entegions, par exemple :

1
Vo yl)) = ——— ou Vol ) = [y -y

©_, 0
1+ ly,/ —vs"|
Le lecteur @sireux de plus amples informations pourra se reporter @&se§{DESC-93] et [SIGE-93].

O
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6.2.3 Matrice de Potts 3D

Le cas particulier d’'images tridimensionnelles, la plupart du temps anisotraEssite de re-
consicerer la valeur des potentiels.

Afin de difféerencier parmi les cliques d’ordre 2, celles qui sont feesfle voxels partageant une
face, de celles qui sont foees de voxels partageant unetar'dans [YAN-95] les potentiels sont
définis suivant:

0 Si ys(t) = yu (1)
felys@),ys (1)) = ¢ B Si ys(t) # yo(t) etsisets partagent une face
B/\V2 si ys(t) # yo (1) etsisets’ partagent une ate.

Nous pouvons greraliser cette idé aux images anisotropes ainsi qu'au eledie Pottetendu.
Considgrons un site et un de ses sites voisigs en reprenant la formulation (6.12), il vient:

Bi.),i
b ot -

avecd fonction distance.

Nous pouvons remarquer que nous ne distinguons pas ici I'orientation des cliques d’ordre 2 par
I'emploi de fonctions de potentiel de formes dif€ntes; cela traduit en fait la vol@entle ne pas
privilegier de direction particwdre dans I'image 3D.

6.2.4 Cliquesdordre 1

Une dernére remarque concerne la prise en congwentuelle des cliques d’ordre 1 (qui ne font
pas partie du magle de Potts).

Une premere idde est d’ajouter le potentiel :

ou une forte valeur dey; favorise I'affectation de la classg indépendamment du site coneid.
C’est donc un excellent moyen d’introduire la probabitpriori de chaque classe ; ce terme permet
en effet d’effectuer une analogie entre I'expression du classifieledi@y (4.3) page 71 et celle de
I"energie (6.5) page 120. Il suffit de poser:

O (1) = P(w,(t)) .

Ts Ts

Lorsque la classification est begienne mais non contextuelle, nous avons vu en section 4.3.2
gue l'introduction de la probabikta priori des classes ne produit pas de @iices significatives
(figure 4.3 page 73). En revanche, dans le cas d’'une classification markovienne, son emploi, tel que
nous venons de I'exprimer, peut avoir une influenesasktreuse sur lesgultats finals. En effet,
la classe qui seraitadavori€e par le potentied priori est celle du liquide @phalo-rachidien, bien
moins repesent”dans I'image que ne le sont les substances grise et blanche ; emdiesation va
donc dans le sens de legularisation contextuelle, qui a tendamceffacer, comme nous le verrons,
les sillons trop fins.

Une seconde ik, utilige dans [KARS-90] pour la segmentation de la rate dans des tomogra-
phies 3D, peutfre d’introduire des informatiors priori sur la localisation spatiale des classes *
l'aide de:

Fa ) = =00 (s), (6.13)

ts
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ou une forte valeur dé; (s) favorise I'affectation au site de la classe;, la seule contraintetant de
n'interdire aucune configuration (Cf.¢bieme de Hammersley-Clifford en section 6.1.4), donc ne
pas prendre de potentiels infinis. Less'apparentend des cartes de localisation de structures que
I'on trouve dans des atlas probabilistes (voir plus loin en fin de section 9.1.2).

Pour qu’une prise en compte d'informatiompriori de localisation soit pertinente, il est indis-
pensablea cause de la variabiéitdu positionnement de lat€ dans les acquisitions IRM, d’effectuer
une mise en correspondance aegable de ces informations avec I'image partiexdd traiter.
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6.3 Site voxlique

En traitement d'images par champ de Markov, une peeerdpproche est de construire un graphe
a partir de la topologie de I'image : chaque site du graphe s’idestitia point de I'image, et les
notions de voisinagedlinies sur le graphe sont celles qui existent sur le maillage de I'image. Cette
section se limitea cette approche et ne traite donc que des classifications contextuelles sur les voxels.

6.3.1 Etatde I'art

Les techniques markoviennes @€ appliqeesa de nombreuses reprises au peohd de la
segmentation des structure@rales en IRM avec une approch@oxel »; nous pgsentons ici
guelques adaptations e@r€ssantes de ces techniques.

Modele du mixel

Dans [CHOI-91], la relaxation markovienne est coesd@ comme une solution au prebié
de classification des volumes partiels. Lelange constituant tout voxel peeiré formalig par un
vecteur de variables@&dtoires appelimixel :

Ty = {wslv-" 7xsm}7

ou la variabler; correspondala contribution au site de la:*™ matiére, dans une classification en
m classes ; naturellement:

re = 1.
1

m
1=
La $£mantique emplagé pourz, n'est donc pas celle que nous avorgiite pecddemment ; une
réalisation deX donne pour chaque site le vecteur de sa composition. Classiquement, la loigadiom”
trique de chaque matieé est supp@® gaussienne (multigaussienne siles acquisitions sont multiples),
et la radionetrie d’'un voxel est suppes’linéaire en fonction de son mixel et des lois radétrigues

des matres.

L'inconvénient majeur de cette formulatioesitle dans la contraintegbrfique de devoir disposer
dem — 1 acquisitions pour pouvoir calculer la composition des voxels en fonctiomd®astieres.
Les auteurs proposent alors de modifier tout mixel pour que les deux (ou troigjesajili y sont les
plus repesentes soient finalement les seudeavoir une contributiom,; non nulle. En @pit de cette
modification, la €solution markovienne estes lente, malgr’'un recours T'algorithme des modes
conditionnels igtés (annexe B.2.3).

Sur les images de I'article, lessUltats finals sont corrects, ce qui explique que cedtihode a
eté largement reprise en imageriediCale [SANT-93] [FESS-94] [LIAN-94] [WANG-94a] [LI-95].

Une variante de cette ethiode est propeg dans [JAGG-97], appli@ea la segmentation des
matieres erébrales principales (liquideephalo-rachidien, substance grise, et substance blanche);
elle comporte deuwetapes de classification markovienne. La pegmiconsista introduire deux
nouvelles classes pour caragser les voxels de elange du liquide ephalo-rachidien avec la sub-
stance grise, et de la substance grise avec la substance blanche. La stapesialue le nelange
des voxels de ces deux dezres classes avec le medd du mixel.

Cette variante, &s Ecente, offre trois avantages:

— la complexi€ de I'optimisation markovienne du melé du mixel esteduite,
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— la classe de mlange du liquideephalo-rachidien avec la substance grise assure kreoté
spatiale des sillons corticaux, ce guiite leur disparition avec la relaxation,

— la consi@fration explicite de classes deelahge permet @Viter que les voxels deetdnge de
deux classes soient affesta une tierce classe (comme c’est le cas sur I'image de gauche de
la figure 6.9 page 140).

Estimation des caracéristiques des classes

Jusqua p®esent, nous avons mentiante terme d’attache aux doaes sans leaVelopper ; nous
avons gaffirmé que nous le supposions gaussien (ou multigaussien) mais nous n'avonsqiss pr’
si nous connaissions ses caaidtiques pour les difffentes classes.

Si ses caraetistiques sontinconnues parce qu’aucun apprentissage n’a eu lieu, elles disivent *
évallees au cours de la relaxation. Cetiehté s’apparenta celle que ealisent les rethodes auto-
matiques de classification dont nous avonseéddns la partie Il ; nous pouvons employer lemg”
procéde : apes chaque d@ration, les caraetistiques d’'une classe, sontévallges avec I'ensemble
des individus attribesa cette classe, soft | i,(t) = ¢}.

s 5z

Dans [PAPP-92] les caramistiques des classes sont sumass@térogenes dans I'image et une
méthode particuéite est peSenge pour ealiser leur estimation.

Avant de proedera la relaxation, I'algorithme delssmoyennes est utilesspour obtenir une ap-
proximation, globale sur I'image, des camistiques des classes. Pusghaque &fation, ces ca-
racgristiques sont calceks en chaque sitel'aide d’une feeire centee sur ce site (pour une classe
donrge, I'estimation prend en compte uniquement les sites affactette classe et pris dans la fe-
nétre). Les caraetistiques obtenues sont donc locales; mieux, elles sont continues d'unwsite
site voisin de par le recouvrement de leurssfiees respectives.

La taille de la feeire dcrat au cours de la relaxation: awliit, elle recouvre toute I'image
puis,a certains moments, voit ses dimensions diggspar deux jusqa’atteindre un volume minimal
garantissant des statistiques fiables. Ainsi, les oanigtitjues deviennent de plus en plus locales.
de la radioretrie de I'image ; elle est mise en pratique dans [VEIJ-94]. Les IRM 3D que nous devons
traiter ayant une radioatfie bien homogne, nous n’avons pas implartétte nethode.

Lors de la mise en ceuvre desthodes markoviennes, nous coms&tons que les caraeistiques
des classes sont connues (elles songgarsur le tableau 2.5). Ainsi, nous pourrons mieuxexpeir”
sur les gsultats obtenus l'influence des @ifénces algorithmiques de cestimodes.

6.3.2 Comparaison de classifications contextuelles

Nous avons comparsur une rafme image £avT;) les ©sultats obtenus par diffentes ap-
proches.

L'attache aux doneés est telle qu’elle esedihie par I'expression (6.5) ; elle correspond pour
chaque classa une loi radiorefrique gaussienne. Les pareines des diffrentes lois sont ceux qui
ont été appris en partie | et qui oeté degja utilisés pour la classification bagienne supernegs en
partie Il.

Classifications non markoviennes

La figure 6.1 ne tient compte que de I'attache aux @@sn c’est une classification lesrénne a-
les classes sont supmasequiprobables et les probabd#t conditionnelles gaussiennes et connues.



Chapitre 6. Approche contextuelle par champs de Markcd29

Le manque deagularisation se manifeste par des nuages de voxetsisissiBs difefremment de
la région dans laquelle ils se situent.

Un traitement par filtrage majoritaire, illusten figure 6.2, corrige partiellement cefalit mais
en en faisant appateé d’autres. En effet, des structures trop fines sont efflagartiellement: c’est
le cas des sillons, des interstices de substance blancks sittre les circonvolutions corticales, des
capsules blanches, du liquideatialo-rachidien de I'envelopperébrale ; de plus, les petits amas de
classe air/os n'ont pas disparu des ventricules. Cette voie ne donne doncemdtaésréxploitables.

Les figures 6.3 et 6.4 permettent d'appier I'intérét des classifications contextuelles locales
(la classe d’'un voxel repose sur I'observation de son voisinage). La greniilise uneegularisa-
tion par filtrage par la moyenne, et la seconde parédiarie ; les deuxessultats obsees sont s
similaires, et en tout cas bien meilleurs que ceux des deux approdwEdgntes.

En comparaison avec lagularisation par la ediane, laegularisation par la moyenne fournit
une bonne segmentation des ventricules es@me correctement les capsules blanches (cruciales
pour €parer par la suite le putamen et le cortex) ; en revanche, elle efface une plus grande partie des
sillons et d@struit par endroits la structureamienne.

Classifications markoviennes sans potentiels de localisation

Une néthode de relaxation markovienne avec recuit sar{temgerature initiale€l;, = 100 et
coefficient de dcroissance ggnetrique de la temgraturecr = 0,99) donne, quant elle, une
segmentation plus fede a nos attentes; voir la figure 6.5. Lesfdlts des mthodes pEéédentes
s’estompent mia 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 I'exécution de la relaxation, nous n’avons fait intervenir que les cliques d’ordre deux par
I'entremise d’une matrice de Potts peetsur le tableau 6.1 ; en un site, nous nous sommegfmit”
aux six Balisations de cliques d’ordre deux correspondant aux voisins du site en 6-cenhesit”
potentiels oneté fixés empiriquement aps que nous avons congda tres fickle reproductivié’des
résultats, lorsque les potentiels dénigur de egions (-1) et de frongres compatibles (0) conservent
le méme ordre de grandeur, et lorsque les potentielgplelsion (ici 1 et 2) sont plusléwes.

TAB. 6.1 —Matrice de Potts pour la segmentation du cerveau en 4 classes

AIR | LCR | SBR | SBL
AlR -1 0 1 2
LCR 0 -1 0 1
SBR 1 0 -1 0
SBL 2 1 0 -1

En notant/? le 6-voisinage, Equation (6.8) est donc applige Sous la forme :

US(X(t)):% S e (20.2) (6.14)

s'eV$

avecf.. calcuBa partir de la matrice de Potts (tableau 6.1) suivant la formule (6.12).
Le seul point @licat consiste en fa# respecter €quilibre entre le terme d’attache aux dees”
et le terme contextuel afin degler la force de laegularisation. Elle ne do#tfe ni trop faible,
au risque de retrouver leefduts des mthodes non-contextuelles, ni trop forte, au risque de voir
disparafre les structures peu volumineuses du cerveau. Nous avons finalemeatéppad’, 75 le
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terme dEnergie d’'attache aux doees. Ce paraetre s’est agfé robuste d’une acquisition IRM ~
l'autre et les esultats de la relaxation restent constants tant que ce paeaoonserve cet ordre de
grandeur (le multiplier ou le diviser par un facteur 2 commemosodifier 'aspect dessultats).

L'inconvénient majeur d’'une relaxation markovienne reste sa grande lenteur, enie apes
I'introduction d’un recuit. Une solutionegéralement emplage provient de I'algorithme des modes
conditionnels ierés. Du fait de la faible amplitude degérgies d’attache aux doees et de contexte,
le paysagenergtique deseaalisations est bien nivelét Egulier, et aucun minimum dfiergie glo-
bale n’est rencongréen dehors de la proxineite la galisation rechere€. Cela reste vrai y compris
lorsque linitialisation est @atoire ; en effet, sur les images qui nous ont servi de tests, I'algorithme
des modes conditionnelgi€s n’a jamais eCessi’ une initialisation proche de la solutioagii€e.

En particulier, les @Sultats de la descente, ma#rén figure 6.6 sont similairesceux d'un
recuit; nous priviégierons donc cetteettiarche, qui nous fournit uesultat 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 I'affectation d’'un voraline classe en fonction de la position
de ce voxel dans I'image.

Pour distinguer le cortex et les noyaux centraux, nous nous appuyons sur les connamssances
priori suivantes: par rapport au cerveau, le cortex egppérique, tandis que les noyaux centraux
sont biema l'intérieur. Ces deux classes sontekst d’'une fonction de potentiel de localisation ; pour
les autres classes (fond, liquideptialo-rachidien, et substance blanche), nous cerwid que leurs
fonctions de potentiel de localisation est nulle.

A partir d’'une segmentation du cerveau (voir la description dedthode 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 fegnone cartel) de distancea sa surface, par propagation d'un chan-
frein [BORG-86]; enfin, nous construisons une image par fonction de potentiel de localisation:
I'image Porx pour le cortex (figure 6.7), et I'imagBycx pour les noyaux (figure 6.8). Ces images
se déduisent deD suivant:

0 si D(z,y,z) < Bmas
P = ) T T p2
CTX(xvyvz) { (D(ac,y,z) _ Dnzuw ) X ¢ Si D(ac,y,z) > %
(Bmes _ D(2,y,2))x ¢ Si D(z,y,z) < Dmes
P — 2 1 1 .
NC’E(wvva) { 0 Si D(ac,y,z) > %

ou ¢ est une constante, &t,,,,. la distance maximale db.

Ces dffinitions de potentiels (positifspfavorisent la pgSence de voxeltiquets cortex lorsque
ces derniers se rapprochent trop du centre du cerveau, etdarme de voxelstigueEs noyaux
lorsque ces seconds se rapprochent trop deri@igrie du cerveau.

Nous pgsentons de nouveau sur I'imagevT, les Bsultats de la relaxation markovienne. Nous
conservons les termeseattiérgie d’'attache aux doees, @duits de modles gaussiens (leurs para-
metres sont indiges par le tableau 2.5 page 52). En revanche, etersdons la matrice de Potts,
donrée pecddemment par le tableau 6.1), pour qu’elle prenne en compte les cing classeg-consid”
rées; cette nouvelle matrice est demrpar le tableau 6.2. Enfin, pour que les valeurs de potentiel
de localisation ne soient pas trop disproportieempar rapport aux autres terneeergtiques, et
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FIG. 6.1 —Segmentation decvT par classification non-contextuelle

Cette planche de coupes axiales de la segmentatiendg aété produite avec une
méthode bagsienne non contextuelle; la probalgliicale s’identifiea’p( ys | z!)

en notation ale@ee. Les quatre classes sont: le fond (en blanc), le liquegbalo-
rachidien (en noir), la substance grise (en gris &nef la substance blanche (en gris
clair).
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FIG. 6.2 —Segmentation de«vT; par filtrage majoritaire d’une classification non-contextuelle

Cette planche de coupes axiales de la segmentatioadg est issue d'un filtrage
majoritaire appligea la segmentation 3D moeg sur la planche de la figure 6.1 ; si
les nuages de voxels igs ont disparu, certaines structures trop fineg@ngoémnees
(c’est le cas d'une partie importante des sillons corticaux).
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FIG. 6.3 —Segmentation contextuelle devT; par classification locale sur la moyenne

Cette planche de coupes axiales de la segmentatien«g provient d’une classifi-
cation contextuelle locale utilisant un filtre moyenneur ggufarisation se traduit par
la probabili€ localep( ys | moyenné z!, | s’ € V } ) en notation atedge.
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FIG. 6.4 —Segmentation contextuelle devT; par classification locale sur le edian

Cette planche de coupes axiales de la segmentatien«g provient d’une classifi-
cation contextuelle locale utilisant un filtreegian (en remplacement du filtre moyen-
neur de la figure 6.3); la probabiitiocale esp(y, | médian{ =/, , s’ € V. }) en
notation abegge.
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FIG. 6.5 —Segmentation de«vT) par classification markovienne avec recuit sieul”

Cette planche de coupes axiales correspoladclassification markovienne devT;
avec recuit markovieni = 100, cr = 0,99); I'algorithme utilis est celui de M-
tropolis (section B.2.2), et aggessit”un peu plus de 700etations, soit environ 3/4
d’heure sur une machine puissante.
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FIG. 6.6 —Segmentation deavT par classification markovienne par ICM

Cette planche de coupes axiales est, tout comme celle de la figure €5 'tirie
classification markovienne deaxvT}, mais cette fois avec I'algorithme des modes
conditionnels i€tés ; la convergenceeté atteinte en 8 drations et le temps de calcul
nécessaire n'a paegase’5 minutes.
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FIG. 6.7 —Planche de 'image de la fonction de potentielr x de localisation spatiale

Le calcul de IEnergie d'un voxekfiquet cortex fait intervenir un terme addition-

nel donr€ par le voxel correspondant dans cette image de potentiel ; cette image,
construitea’ partir d'une carte de distaneela surface du cerveau (feentle 2 cm),
défavorise donc I'apparition dedtiquette cortex plus on &éigne de cette surface

(vers les niveaux de gris les plus clairs).
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FiG. 6.8 —Planche de I'image de la fonction de potentigl- de localisation spatiale

Cette image estquivalentacelle de la figure 6.7, mais concerne cette fois les noyaux
centraux ; plus on se rapproche de la surface du cerveau, plus I'apparitietigiedtte

noyaux est dfavorige.
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connaissant I'ordre de grandeur @&, dans les cerveaux d’adultes §56 cm), nous avons &’
empiriquemeni a 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
CrXx 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 Esultats obtenus. Lagularisation est de force similaieecelle de la figure 6.6, qui
ne pesente pas de fonctions de potentiel de localisation. Cesedesrsont &S rarement utilisés
en imagerie radicale ; nous n'avons troevdu’un unique cas de leur emploi [KARS-90], et il ne se
rapporte nia’I'imagerie par @sonance magtique, nia I'imagerie €rébrale. Pourtant, les fonctions
de potentiel de localisation permettent de distinguer facilement le cortex et les noyaux centraux, et
les Esultats sont probants; la comparaison avec une classification contextuelle locale (coupe axiale
de gauche de la figure 6.9) mete&vridence la qual@de la segmentation obtenue pour les ventricules,
les noyaux, et l'interfacé substance blanche/substance gfiseéependant, la segmentation n’est pas
parfaite. Une partie de laté des noyaux caed, par exemple, est clase#icortex ; cette erreur est
duea la cfinition approximative des fonctions de potentiedelii la morphologie de I'erepghale. En
effet, jusqua la premére coupe du troisime rang de la figure 6.8, nous pouvons observer l'influence
de laforme en U » de la partie inérieure de I'enephale dans le plan axial ; cette influence, malgr’
la fermeture morphologique, se traduit par un potentigtr encore fort dans laegion de la ¢fe
des noyaux calgs.

Pour que l'introduction de fonctions de potentiel de localisation permette d’obtenigglbdans
résultats, il faudrait que la forme de ces fonctions soit assez proche de celle des structures dans
I'image. Nous avons volontairement utiéisine information grossie pour construire ces fonctions:
la distancea’la surface du cerveau ; une telle information, bien qu’elle soit agaphos doneés
gracea la segmentation du cerveau, n’est pas suffisamecig®, et desafauts apparaissent. Une
solution qui nous semble particatement prometteuse pour I'obtention de fonctions de potentiel de
localisation pertinentes est I'utilisation d’'un atlas probabilisteeamu’il est mis en correspondance
avec l'imageatraiter.

6.4 Geénéralisationa des sites et des topologies quelconques

Dans cette section, hous abandonnons les sitedigore’s pour des approchesentes qui suivent
encore une @marche markovienne, mais sur des graphes de topologie quelconque.

6.4.1 ProbEmatique

L'algorithme des modes conditionneleri#s est emplog majoritairement pousedliser des clas-
sifications markoviennes sur I'ensemble des voxels des images IRM 3D ; celaasfaif que sur
de telles doneés exhaustives, I'ecution d’un algorithme stochastique sagétre une &the bien
trop longue. Pourtant, le risque majeur de I'emploi d’un algoritheteaniniste est d’abouta 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 gdevT}, est obtenue par une classification contex-
tuelle locale avec filtrage par la moyenne (deoiasimilairea la planche 6.3); les cing
classes @sSenges sont: le fond (blanc), le liquideghalo-rachidien (noir), le cortex
(gris fon@), les noyaux centraux (gris moyen), et la substance blanche (gris clair).
Avec les n€mes centres de classes, la classification markovienne par 'algorithme
des modes conditionnelsi€s donne, gi€e aux fonctions de localisation, I'image

de droite.

segmentation &s sous-optimale, ce risqetaht d’autant plus grand que les fonctions potentielles
sont fixees empiriguement et qu’alors, le paysagergtique desealisations peut avoir un relief
inattendu.

Les relaxations markoviennes stochastiques qui censid que chaque voxel est un sat@art
entiere pesentent deux incoewients majeurs:

— l'obtention d’'un Esultat presque optimaénéssite que la convergence soit lente ; celle-ci doit
étre d’autant plus lente que I'on fait intervenir plus de termes de potentiels, car alors le risque
de cEer un paysagenergtique accidemtest plus important,

— la prise en compte de cliques d’ordeleve afin de caraetiser I'aspect macroscopique des
textures (et non plus microscopique) esticitea mettre en ceuvre; en effet, fixer de ma-
niére empirique ces parames devient alorses peu intuitif, et leur estimation beaucoup plus
difficile.

Si nous souhaitions affiner notre nedeénergetique en lui ajoutant des termes sugpEntaires,
nous ne pouvons pas nous affranchir de I'utilisation d’'un algorithme stochastique et .adaredtuel
de nos connaissances, il nous serait impossible d’obtenir rapidemersdéats.

A nombre de classes, expressiemefgtiques et déroissance de la tereggture identiques, de
nouvelles approches proposent dduire le cat calculatoire d'une relaxation stochastiqua@ra
une hérarchisation de I'information, une tell@gharche permettagalement des traitements plus
pertinents.
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FIG. 6.10 —Segmentation de«vT par classification markovienne par ICM, avec des potentiels de
localisation

Cette planche, constiée” des mafnes coupes axiales que les figures de cette sec-
tion 6.3.2, peuefre compagé a la figure 6.6; elle est issue d'une relaxation mar-
kovienne similairea’laquelle un terme dhiergie de localisation&€ rajou€ afin de
distinguer les classes cortex et noyaux centraux.
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6.4.2 Etatde l'art

La plupart des approches sont fees sur une appehension di#rente de 'ensemble des sites
voxéliquesa classifier ; elle se traduit paelaboration d’'une leifarchie de sites comportant @ifénts
niveaux. Les niveaurlevés de la herarchie correspondeatune vision plus globale de I'image, et
les niveaux basy une vision plus locale.

Les approches peuvesitré regroupés en cagjories:

— Dans une approche multsoblutions pyramidale [GIDA-89] [LAKS-93] [PERE-93], le niveau
le plus bas est I'ensemble des sites de I'image. kganchie est construite progressivement en
restreignant 'ensemble des sites d’'un niveaun sous-ensemble des sites du niveauemm’
diatement inétrieur; citons par exemple, unedmation discete ou par blocs. L'algorithme
d’optimisation est multi-grilles et souvent descendant :elguftat de I'optimisatiom un ni-
veau sert d'initialisatiom I'optimisation au niveau imffieur. L'inconenient de cette approche
est que son caraate markovien n’est pas toujoursrifié.

— Une autre approche multesolutions, qui connaun franc sucesa I'heure actuelle, est une
technigue multiechelles [BOUM-91] [KATO-93] [HEIT-94]. Cette fois-ci, I'image eptie (et
non plus seulement une restriction de I'image) sert d’observatitous les niveaux de la
hiérarchie ; la forme des fonctions potentielles suit un ededigoureusement markovien mais
de plus en plus grossier lorsque le niveau augmente. L'optimisation est alors contrainte par les
réalisations dja visittes et seasumea’l'exploration d’espaces de configurations emé®m”

— Un champ de Markov peut aussié dfini sur un graphe uniquedfivant I'ensemble des sites
de la hrarchie [ZERU-94]. Chaque niveaedtit une &composition de I'image eregions
disjointes, la @compositioretant moins forte lorsque le niveau augmente. Chaggien’est
symbolisge par un nceud du graphe. L'adjacence spatiale de égioqs d’'un neine niveau se
maerialise par un arc du graphedientre les deux nceuds correspondants; il en esedegem”
pour l'intersection de dewegions appartenamatdeux niveaux successifs. L'optimisation est
alors obligatoirementérative.

— Un cas particulier survient si lesgions d’'un niveau domsont un regroupement desgions
du niveau imnediatement irdfieur ; le graphe seeduit alorsa un arbre (il y a surjection des
nceuds du sous-graphefihi & un niveau vers ceux du niveau suigur) [BOUM-92] [LUET-93].
La causali¢”de ce modle permet uneasolution non-itrative beaucoup plus rapide que dans
le cas greral.

— Enfin, certains mogles, hybrides, mlangent ces difffentes approches [AZEN-92] [REGA-93].

Gréacea de telles approches, une convergerateministe fournit dessultats approchant ceux
d’'un algorithme markovien stochastique reesiir I'ensemble des sites v@ijues, et avec un cb”
de calcul comparabla celui d’un algorithme eterministe appligeé& ce n€me ensemble.

Enfin, remarquons que I'approchesharchique par arbre @sénte une bonne aglation entre
la description herarchique emhtée des egions de cette approche et kalite de I'anatomie des
structures efébrales. On @férera aux herarchies rigides, qui fixent la morphologie degions, les
hiérarchies adaptatives qui partitionnent I'image egiohs adagtes aux doneeés qu’elle contient.

Pour former ces leirarchies, plusieursethodes sont envisageables dont les plus classiques pro-
cédent en deurtapes: la prerare divise I'image eneagions puis la seconde fusionne progressive-
ment les egions [PAVL-77], les techniques et lesgieés mises en ceuvre lors de etgpesetant tes
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variées (croissance degion, diagramme de Vorongstc). Plus ecemment, des ethodes garan-
tissant un certain nombre de progié$ du graphe d’adjacence et des demSous-jacentes ogtt”
dévelop@es [MEER-89] [MONT-91] [JOLI-92] [MATH-93].

6.4.3 Classification de bassins versants

Nous avons evelop@ une classification markovienne noretafchique a un site correspond
a une ggion de lI'image ; la déomposition de I'image eregions provient d’une extensi@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, produitecwposition d'une image en un en-
semble dee@ions appe@és bassins versants, non-connexes au sens de la 6-cemmtast's cawtni
tunnel (pour toute notion de topologie diste en 3D, on peut se reporeefKONG-89] [SAHA-944]
et [BERT-94b]). De par sa construction, cette surface se positionne suetes 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 correspanshe sursegmentation, il suffit de la calculer
sur le gradient de I'imaga segmenter. Unegion homoghe dans une image IRM 3D se caeaigé
par un amas spatial de voxels de niveau radimigliea peu pes constant; aussi, le gradient est
faible au sein de I'amas et fort sur sa surface. Cet amas forme donc un bassin versant.

Le nombre des bassins versants produits par I'algorithme de la surface de partage des eaux est
fonction du nombre de minima locaux du gradient de I'imagegmenter. L'emploi d’'une fermeture
morphologique am@s le calcul du gradient permet dedtiire ce nombre de minima; la figure 6.11
montre une coupe des surfacesultantes, respectivement lorsque le gradient n'est pa® fersh”
fermeé 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 ddcomposition de I'image en bassins nowsldisons le graphe d’adjacence. Un nceud
represente un bassin dont les seules car&tiques sont la liste des voxels qui le constituent. Avant
d’effectuer la classification, nous avons choisi @@uire I'espace des caraditiques en consatant
gu’un noeud n’a pour informations significatives que :

— le nombre de voxels constituant le bassin,
— les coordoneés 3D du centre de masse du bassin,
— la radiongtrie moyenne du bassin.

Bien entendu, un noeud conhatissi sorefat, succeptible de changer au cours de la classification,
ainsi que la liste des arcs qui le relienti"autres nceuds.

Classifier revient attribuer une classeun bassin versant; les sites de notre optimisation marko-
vienne sont donc les nceuds du graphe. Nous aurions pu opter pour un ensemble destiayaes”
different mais celuid hous a paru pertinent parce questproche de celui d’'un site velkkque.

Dans le graphe, un arc entre deux nceuess’ maerialise I'adjacence de deux bassins versants;
ce graphe est bien un graphe d’adjacenceed®mns de I'image. Tout arc correspoadn ensemble
de voxels de la surface de partage des eaux, ensemble que nous appellerons par |leEunitenin
de surface. Les voxels qui forment alément de surface entre deux bassins sont tels que ces deux
bassins soient repsengs dans leurs 6-voisinages (cettfidition tient compte du fait qu'un voxel
de la surface de partage des eaux peut avoir jassji’bassins versants dans son 6-voisinage).
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FiIG. 6.11 —Surfaces de partage des eaux

Les images (b), (c) et (d) repséntent la coupe’B0 des surfaces de partage des eaux
calcuies respectivement sur le gradientde7; et sur ce mrefne gradient fereasur

un 6-voisinage et sur un 18-voisinage ; ces surfaemitent respectivement 390 302,
20 397 et 7 542 bassins versants et la forme de ces dernierstpeabmpaeéa celle

des structuresarébrales de I'image IRM 3D originale dont la coupe correspondante
est por€e en (a).

Notonsa(s, s') le nombre de voxels appartenanun €lément de surface quepare les deux
bassins de sitesets’. Leséléments de surfaces qui correspondeunh arc ne sont pas clasegicar
ce ne sont pas des sites du graphegmmoins, nous aurions pu faire intervenir dans la classification,
par les termes @hergie contextuelle par exemple, d’autres informations que ce nombre de voxels.
Nous ne I'avons pas fait afin que la classification markovienne sur graphe d’adjacence soit similaire
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a celle qui s’appuie sur des sites watixjues (section 6.3) ; en effet, pour ce dernier, I'adjacence de
deux voxels n’est porteuse d’aucune information ineonse.

Nous avons utilisla méme matrice de Pottsééihie dans le tableau 6.1) que pour la classification
voxéligue. Comme le terme @iergie contextuelle qui s’eredlit s’applique maintenant aux sites
d’un graphe et non plus aux voxels, une adaptatie® agcessaire.

Pour I'observation radiomfiquexsgra(l) en un sites du graphe gr@ ) défini sur 'image/, nous
avons pris la moyenne radi@tmique des voxels du bassin correspondant cela a un sens car la
radiongtrie d’'un voxel provient de lirggration d’'une mesure physique sur son volume. Le terme
d’energie d’'attache aux doees reste inchaeg”

Avec le moctle voxélique en un site dom@ 'nous avions fait intervenir six contributions au
terme dEnergie contextuelle locale ; ellesaient dues aux cliques d’ordre deux instaasisur le
6-voisinage de ce site. Avec un nald ¥egional en revanche, le nombre d’arcs qui partent d’un site,
autrement dit le nombre de cliques d’ordre deux, est variable. Pour que I'ensemble de leur contribu-
tion reste du raie ordre que celui du metk voxglique, une normalisation s'impose. Aussi, nous
avonsetendu IBquation (6.14) en:

Yoev. al(s,s) fo (v, y1)
> ey, a(s, ) '

Notons que cette expression tient compte de la disproportion entre lesediffs adjacences d’'une
méme Egion ; une frontre plus importante a une plus forte peration de sa contribution au terme
d’energie contextuelle locale.

L'optimisation est ealigge par I'algorithme de MEtropolis avec un recuit simel’Nous nous
sommes effore$ de rendre la classification markovienne sur gragaévalentea’celle qui aeté
meree sur les voxels ; aussi, le recuit conserve leges paraeties qu’en section 6.3.2.

U (X®)y=13 (6.15)

Les figures 6.12, 6.13 et 6.14 donnent lesultats de la classification markovienne sur les graphes
issus des trois surfaces de partage des eauggepges en figure 6.11 ; ces troissultats s’appuient
donc sur deseagions de plus en plus volumineuses (les moyennes du nombre de voxels des bas-
sins versants sont respectivement de 'ordre de 5, 180 et 480). Pour cette raison, &aefiguie
est celle dont leesultat se rapproche le plus d’'une classification markovienne sur siteliquees
(Cf. figure 6.5).

Le premier gsultat de la relaxation sur graphe (sans fermeture de I'image du gradient) comporte
guelques dfauts:

— 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 esgdigte (en particulier, celles qui sont presque
touchantes dans I'image originale sont maintenant adjacentes),

— certaines petiteggions n’ont pagté régulari€es (cela estwlau fait qu’elles sont constibées
de voxels bruigs, ce qui leur donne des attaches aux @esriicorrectes, et que leur adjacence
avec leursegions voisines est trop faible, ce qui rend trop faible I'influence de leurs contextes).

Le deuxme Esultat (avec une 6-fermeture de I'image du gradiergd@nte avec une certaine
amplification ces deux premiergfduts. En revanche, leetiut de trop faibleegularisation n’appa-
rait plus. En effet, laggularisation impae2 par IEtape morphologique eeédant la constitutionde la
sursegmentation fournit des bassins de volumes plus importants, et le moyennagetraglierde
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FIG. 6.12 —Segmentation deavT; par classification markovienne sur graphe d’adjacenceeale r’
gions

A partir de la &composition de I'image:avT; en 390 302 bassins versants (fi-
gure 6.11, illustration (b)), un graphe d’adgnce est construit et une relaxation mar-

kovienne avec recuit classifie les bassins; les voxels de la surface de partage des eaux
sont affecesa la classe majoritaire dans leur voisinage.
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chaque bassin permet de s’affranchir du bruit des voxels de 'imagedLdarisation markovienne
donne au final desegions de surfaces bien lisses. En particulier, la forme des noyaux centraux est
tres correcte ; le seul pradahie Emanent est que ces noyaux sont corggeati cortex.

wal

ol e

H

FIG. 6.13 —Segmentation deavT; par classification markovienne sur graphe d’'adjacenceeale r’
gions (6-fermeture)

Cette segmentation est mende fapn similairea celle de la figure 6.12 mig part
gue le graphe comporte moins de bassins (20 397) ; celaiéstidfroduction d’'une
6-fermeture, appligeéa I'image de gradient de I'acquisition originale avant le calcul
de la surface de partage des eaux (figure 6.11, illustration (c)).

Le troisieme Esultat (avec une 18-fermeture de I'image du gradient)egsibdable, et lesagions
sont trop grossires.

6.4.4 Classification compite

La classification markovienne porte uniquement sur les bassins versants ce qui exclut les voxels
de la surface de partage des eaux. Poasgnmter lesesultats des figures 6.12, 6.13 et 6.14, nous
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FiG. 6.14 —Segmentation deavT; par classification markovienne sur graphe d’adjacenceeale r’
gions (18-fermeture)

Cette segmentation est meande fapn similairea celle de la figure 6.13 mais avec une
18-fermeture au lieu de la 6-fermeture ; le graphe sur lequekakté la relaxation
markovienne possle encore moins de sites (7 542gions de I'imagea étiqueter
(figure 6.11, illustration (d)).
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avons affe@’chaque voxel de la surface de partage des adlgtiquette majoritaire de ses voxels
18-voisins, en ne congdant que ceux qui appartiennent aux bassins. Le @nubde la classification
de ces voxels reste entier.

La surface de partage des eaux esgrite dans I'image une proportion importante de ses voxels;
dans les trois cas que nous avons ésiil s'agit respectivement de 54 %, de 30 %, et de 24 % de la
totalité des voxels de I'image. Laisser da&de telles quangss d'informations n’est pas raisonnable.
Bien que nous n'ayons pas aberdé probéme dans nos mises en ceuvre, donnons une piste pour
prendre en consétation dans la classification les informations contenues dans la surface de partage
des eaux.

Les éléments de surface quégarent deux bassins adjacents s@rEglement de trois types
differents (Cf. figure 6.15):

A certains font partie irgrante 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 sontd’une structurefgratrice diffrente de la structueelaquelle (ou des deux structures
auxquelles) les deux bassins appartiennent.

| | -\

| 2

A B C
FiG. 6.15 —Differents types @&léments de surface de partage des eaux

Ces trois exemples illustrent les @ifénts types @léments de ligne (analogie 2D des
eléments de surface) de partage des eaux. La liggaibseur 1 voxel est reggén-

tée par son coutour (en noir); les @ifénts gris du fond des setmas symbolisent

la radion€trie moyenne de chaque bassin et de chadgment de ligne; Blément

de ligne auquel nous nous amEssons est hacleurCe dernier fait partie iegjirante

de la structure qui comprend ses deux bassins versants adjadgnest(une limite
entre deux structures distinctes auxquelles les deux bassins apparti@jnentfait
partie d'une structuresparatrice diférente des structures auxquelles les deux bassins
appartiennent@).

Leséléments de typ& apparaissent parce que la surface de partage des eaux nous fournit une
sursegmentation, uneamie structure caréente pouvant psenter plusieurs minima locaux de radio-
métrie. La radiomatrie moyenne de cedéments de surface n'est donc passtdifiéerente de celles
des deux bassins adjacents correspondants.

Les éléments de typ® ne correspondent pas une structure partic@ie ; ils sont constites
presque exclusivement de voxels delamge des deux structures qui se trouvent de part et d’'autre.
La radion€trie moyenne de cedéments de surface est donc intedidire de celles des deux bassins
adjacents correspondants.

Leséléments de typ€ rep@sentent des structures surfaciques de I'image. En imagerie-par r’
sonance maggtique du cerveau, ce sont par exemple les sillons et une partie deitneisentricule
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(de classe liquideaphalo-rachidien), les capsules et legiohs blancheseparant les circonvolutions
corticales (de classe substance blanche), le noyau du fornix engéte letie corps des deux ventri-
cules la€raux (de classe substance grise), etc. La radioenmoyenne de cedéments de surface
est donc dif€rente de celles des deux bassins adjacents correspondants.

Jusqua present, nous formions un graphe de dewcofes pour effectuer une relaxation marko-
vienne: I'ensemble de sitesdit, soit I'ensemble des voxels de I'image (section 6.3), soit I'ensemble
des bassins versants (section 6.4.3). Nouseayg ici une iéde de modification de cette deené
structure de graphe.

Les éléments de surface, tels que nous les avaimid 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 peuvenetre pris en compte dans plusieetéments de surface (Cf. figure 6.16); ce n'est pas
génant car Energie locale d’expression 6.15 normalise le nombre de voxekll&rasnits de surface
correspondard tout bassin. Au contraire, cela pernaede tes petitesléments de surface d’avoir
une contributiora cetteehergie ; dans le cas du graphe memn’image (d) de la figure 6.11, si nous
avionsecart de tels voxels, de nombreekments de surface n’auraient contenu aucun voxel.

FIG. 6.16 —Cas d’un point surfacique connegeplus de 2 bassins

Sur cette illustration, la ligne (analogie 2D de la sgd) de partage des eaux appara”
en blanc, I'inErieur de trois bassins défénts en gris, et le point qui nousengsse en
contour noirgpais. Avec la dfinition d’'unélément de surface doaaen section 6.4.3,

ce point participe aux troisléments de ligne; en effet, son 4-voisinage (analogie 2D
du 6-voisinage) contient un point de chaque bassin. Avec la nouvefieitesn, il
n'appartient plus g 1'elément de ligne du haut, puisque son 8-voisinage (analogie
2D du 18-voisinage), ici en pointd|” contient majoritairement des points du bassin
gauche et du bassin senéur droit.

Maintenant, le cas de ces voxels pose peai# car nous ne souhaitons plus qu’un voxel de sur-
face puisse contribuerdeuxeléments de surface distincts. Nous proposons de modifiefilaitiin
d’'un élément de surface: les voxels qui formentalament de surface entre deux bassins sont tels
gue ces deux bassins sont regEhes dans leurs 6-voisinages, tels que ces deux bassins sont les
plus repesengs dans leurs 18-voisinages, et tels qu’ils n'ont pga été FlectionrEs pour un autre
élément de surface (Cf. figure 6.16). Au final, I'ensemble des voxelgléesents de surface est le
méme qu’en section 6.4.3 mais un voxel deldrment de surface ne peut plus appartanin autre
elément.

Avec cette nouvelle efinition comme avec 'ancienne, certains voxels de la surface de partage
des eaux ne sont pas affestl un€lément de surface car ils n'ont dans leurs 6-voisinages que des
voxels de la surface [VINC-91]. Un tel voxel, que nous appelodsapeau-, peut appanéfe au
confluent de plusieurs eaux ; il est donc connexgusieureléments de surface. Un exemple de ce
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type de voxel est mordrén 2D dans la figure 6.17.

A partir d’'une sursegmentation obtenue par I'algorithme de la surface de partage des eaux, trois
sortes de voxels peuveetré distingees:

1. les voxels des bassing@ions 6-connexes),
2. les voxels desléments de surface (18-connexesp)aratrices entre deux bassins,
3. les voxels: drapeauw de la surface de partage des eaux.
Nous proposons donc defitiir un graphe constitude trois sortes de sites (Cf. figure 6.17):
1. un site pour chaque bassin versant,
2. un site pour chaquaelément de surface,

3. un site pour chaque voxel drapeau.

Ainsi, un voxel de I'image appartieat un et un seul site; les sites peuvetreconsidiés comme
indépendants statistiquement. En particulier, une caratijue de tout site sera sa moyenne radio-
métrique qui sert au terme d’attache aux dees\”

En congquence, trois sortes d’arcs sogfidies (Cf. figure 6.17):

— un arc quirelie un bassmun de sesléments de surface,
— un arc qui relie urlément de surface un autrezlément de surface qui lui est 18-connexe,

— un arc qui relie un voxel drapeawin desléments de surface qui lui sont 6-connexes.

1 2 1
2 3 2
1 2 1

FiG. 6.17 —Nouvelle éfinition d'un graphe partir de la surface de partage des eaux

Le sckéma 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-
respondand ce sckima sont de trois types : les sites asssa&iln bassin (type 1), ceux
assoasa unélément de ligne (type 2), et le point drapeau (type 3). Ce point, bien que

la ligne de partage des eaux soi¢pdisseur 1 point, n’a pas de 4-voisin (analogie 2D

du 6-voisin) dans un bassin; c’est bien un point drapeau. Lensalde droite @sente

le sous-graphe: le site d'un bassin est espri¢” par un disque, celui d'veiément de
surface par un cagrblanc, et celui du point drapeau par un losange. Les arcs de ce
sous-graphe sont symbadspar les lignes noires.

La classification desléments de surface, qui est I'apport original de cegflexion, peut main-
tenant tenir compte des trois typegl@ments de surface que nous avons distsgu @but de cette
section.
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Siunélément de surface eselil deux bassins deenieétat, il est vraisemblablement du typda
l'int'erieur d’'une structure) oG (structure sparatrice) ; s'il est 8a deux bassins dtats difErents,
il est vraisemblablement du typ (surface de mlange entre les deux structures voisinesCou
(structure sparatrice).

Son étiquetage dpend de son attache aux deen, de la compatibiitde soretiquette avec
celles de ses deux bassins voisins et deelgsents de surface voisins, de sa cardieait'nombre
de voxels et de celles de ses voisins. Ces compagibifiEuvent s’exprimer avec des fonctions de
potentiel.

Enfin, la classification des bassins et des voxels drapeaux se traduit agissigie contextuelle,
de facon semblable que dans I'expression (6.83)exception pes que les siteg sont deléments
de surfaces et non plus des bassins.

Nous n'avons pas exgpiment cette iéde originale ; nous la psentons dorg fitre de perspective.

Son inBrét principal est de distinguer les objets de forme volumique et les objets de forme sur-
facique. Cette distinction, qui correspoacdune galitt de I'anatomie efébrale, permet @Vviter la
disparition des structures surfaciques dans I'image, disparitioa tkig morphologie & la Bgula-
risation.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avoexallg difféerentes rathodes qui assurent une bonneam@mce 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’adjacencegitns (figure 6.13 par exemple).

Toutes ces mthodes s’appuient sur la notion de contexte.

Pour les trois preneires nethodes, le sujet de la classification est le voxel, et le contexte du voxel
est son voisinage. La demi n€thode est une extension de la relaxation markovienne sur les voxels ;
le sujet de la classification est alors &gion, et son contexte, lesgions adjacentes.

De plus, les deux dereies nethodes, markoviennes, permettenemight la prise en compte
d’'un contexte spatial relatif; en section 6.3.2 page 130, un voxel est easagqiar sa distanca la
périphérie du cerveau, gcea I'introduction de termes @tiergie de localisation.

Pour les egularisations de classifications non-contextuelles, I'affectation d’un eoxeée classe
est effectee en deux temps: une classe temporaire est atibctiaque voxel par une classification
non-contextuelle, puis la classe finale d'un voxel estedhirée par uneegularisation des classes
sur le voisinage de ce voxel. En revanche, pour les classifications contextuelles locatessitand”
d’affectation d’'une classa un voxel est repousea la secondetape, la prengireétape consistarat -
régulariser les dore€s. Ce dernier type deatiiodes donne naturellement de bien meilleessiitats.

La classification ne devient globale qu'avec lesthodes markoviennes : laciSion d’une classe
en un voxel @pend des doregs en ce voxel et des classes de son voisinage. Nous avons mis en
ceuvre des algorithmes d’optimisation par relaxations stochastiqeéseidniste (section B.2). Les
résultats de I'algorithmeetérministe des modes conditionnels@s sont aussi bons que ceux de
I'algorithme stochastique de &tfopolis; notre Eférence se porte sur le premier, beaucoup plus
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rapide que le second. La sensil@lités esultats des classifications markoviennes aux coefficients de
la matrice de Potts s'&vé plutt faible ; le seul eglage @licat reste la porgtation entre le terme
d’attaches aux doregs et le terme contextuel (formule 6.10). L'estimation de ces hyperpéesn’
reste une piste de recherche, qui pourrait s'inspirer par exemple de [SIGE-97].

Pour une segmentation en quatre classes (fond, liqueghatd-rachidien, substance grise, et
substance blanche), la classification contextuelle locale (figure 6.3) et la classification markovienne
(figure 6.6) donnent deesultats comparables. Cette constatati@mnit@ détre discute. Dans ces
deux exemples, seul le mode @gularisation est difffent. Imposer de fortes contraintes dgulari-
sation n’est pas envisageable car cadtraifait les structures anatomiquesétirales, ghéralement
peuépaisses; nous sommes oklgde nous limitea une egularisationdgere, et finalement, les
résultats des approches locales et globales sont comparables.

En revanche, l'introduction d’informations priori suppEmentaires est faciBg€ par le cadre
markovien; elles s’expriment dedan tes intuitive. La localisation spatiale, par exemple, nous a
permis d’obtenir desasultats 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 aussiedelop@ une nethode de relaxation markovienne sur un graphe d’adjacence
des ggions de 'image (en section 6.4.3)y ce graphe est constr@itpartir de la surface de partage
des eaux. Lutilisation d'une sur-segmentation permet edection importante de la complexitie
la relaxation, et donc du temps de calcul ; mais en contrepartie, la sur-segmentatieseregpas la
finesse des dome's vorliques, et la classification finale est bien moins bonne qu’une classification
markovienne=quivalente mese sur les voxels.

Ce probeme est B au fait que seuls les bassins versangdindiés par la surface de partage
des eaux, sont classf’; la surface est donc lagspour compte, ainsi que la masse d’informations
radiongtriques et contextuelles que ses voxels contiennent. Nous avoresssiugggnme perspective
de ce travail, une ethode originale dfaboration d’un grapha partir de la surface de partage des
eaux (en section 6.4.4). L'ensemble des sites correspondaalarmotalie des voxels de I'image, et
leséléments de la surface ne sont pas ésile la reie fa&pn que les bassins versants.
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Chapitre 7

Approche contextuelle par morphologie
mathematique

A l'instar du chapitre peéédent, nous utilisons dans ce nouveau chapitre des informations contex-
tuelles pour segmenter des structures internes du cerveau, informatioesagutype que celles uti-
lisées dans le chapitre 6 (voisinage et localisation spatiale). En revanche, il ne s’agit pkthddes”
statistiques de classification, et le formalisme qui permet d’introduire ces informations esdriff”

Nous employons maintenant degtimédes de morphologie matimatique. Ce domaine du trai-
tement d'images, qui a vu le joarl"Ecole des Mines de Paris sous I'impulsion de G. Matheron puis
de J. Serra [HAAS-67], a domrieu depuisa'de nombreuxeVeloppements [VINC-92][BLOC-93],
eta la parution d’'ouvrages deférence [SERR-82][SERR-88][SCHM-94].

Le point de @&part des chaes de traitements que nous allonsganiter est le plus souvent une
étape de seuillage binaire : I'application d’une fonction discriminante dans I'espace desatigiom”
tire parti des caraetistiqgues des maies pesentes dans les images IRM poelestionner un objet,
ou plus souvent un ensemble d’objets.

Nous pesentons des ethodes, souvent originales, pour segmenter successivement le cerveau
(section 7.2), le liquideephalo-rachidien (section 7.3), en distinguant ventricules et LCR des sillons,
et la matéere grise (section 7.4), en distinguant cortex et noyaux gris centraux. keserwie’ globale
de ces segmentations, ne&s en partie irgpendamment les unes des autres, estesgar un post-
traitement imposant des priogi entre les dififentes dfections (section 7.5). La maté blanche est
obtenue par simple diéfence entre le cerveau et toutes les structuetecdes.

Une seule acquisition est utidie”(contrairemena certaines classifications effees dans la
partie 1), correspondarag Une acquisition clinique standard €n Tous les traitements sont tridi-
mensionnels et prennent en compte I'anisotropie des voxels. Le but de ce chapitre est de montrer
que I'on peut aller assez loin dans la segmentatidaide d’outils morphologiques. Legsultats
obtenus peuvent servir de basees traitements associant la morphologie emttiquea d’autres
techniques, et la reconnaissance des formes.

Au cours du chapitre, nous illustrons les diffhtesetapes des esthodes dvelopges sur une
image typiquegzavT;. Dans I'annexe C, nous @séntons desesultats sur des images &8s et
acquises selon défents modes, faisant partie de la base de desiconstiteé dans le cadre d'un
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projet finane par 1eGIS Sciences de la Cognition

7.1 Parametres

Avant de a&crire les dif€rentes nathodes de segentation, nousg@sons dans cette section le type
de parareires que nous allons utiliser tout au long de ce chapitre. Ces paeasont de deux types:
les niveaux de gris caraaistiques des dififentes structures, et lelements structurants utiés'dans
les oggrations morphologiques.

Les premiers sont utiles essentiellement pour des seuillagedimihaires. La moyenne et
I"ecart-type de chaque structure dédf peuventefre obtenus par apprentissage, soit supervis’
comme dans la partie Il, soit de mang automatique. Leesultats pesene’s dans ce chapitre et
dans I'annexe C sont tous obtenus avec un apprentissage automatique des fonctions d’appartenance
floues (voir chapitre 5 et [BLOC-97a]). Cetteethode permet deediuire la moyenne etdCart-
type de chaque structure en penaht chaque voxel par son degi’appartenance cette structure.

Les estimations tiennent ainsi compte du volume partiel, et pewtentlirectement utiles pour
seuiller les images. Notons qu'il ne s’agit pas ici des caratiques des structures pures, mais
des caragffistiques telles gu’elles apparaissent dans I'image (typiqguement, la moyenne du liquide
céphalo-rachidien des sillons dans les images estgd@wee que celle du liquidesphalo-rachidien

pur,a cause de I'important effet de volume partiel dans asfines structures).

Les parareires du deuwdme type sont les tailles defements structurants choisis. Afin que les
méthodes soient irependantes de la taille des voxels, nous fixons toutes les tailles enetriéisnét
nous les estimons d’ags la taille des structures (par exemple, le cortex est un ruban d’environ 3 mm
d’epaisseur). L'anisotropie des voxels egalement prise en compte, comneed dans I'annexe A.

7.2 Segmentation du cerveau

Avant de menen bien la segmentation des structures internes du cerveau, unemeétape
incontournable est d’isoler l&gion d'in€rét dans I'acquisition IRM 3D correspondant au cerveau.
Nous proposons pour cela unethdde similairea ‘celles propesgs dans [MANG-95][VERA-95],
mais comportant un peu plus d'egtions, qui garantissent une meilleure robustesse aux variations
anatomiques et des acquisitions.

7.2.1 Description de la nethode

Cette n€thode se compose d’'un enalnent de difrents traitements partant d’'une acquisition
unique; les esultats interradiaires sont illusas par la efie d'images de la figure 7.1.

1. Seuillage pour faire appate un objet cerveau.

La valeur basse est es@®@a partir de la moyenne egcart-type des ventriculeg (., eto,.,),
et la valeur haute partir des caraetistiques de la substance blanchg.. et osane) :

51 = Hyen — Ovens (71)

52 = Mblanc + 2O-blanc- (72)

Apres seuillage, I'air et I'os (de radicgtrie faible), les yeux, le sang et la graisse (de ragiom”
trie forte), se retrouvent dans le fond de I'image binaire. L'objet qadot ést constitade la
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peau et du cerveau ; ce dernier comprenant des vaisseaux sanguinsétadioes forte), on
note que I'objet obtenu comporte des trous.

2. Erosion pour garantir laegaration cerveau/peau.

Dans certaines images, leao€, trop fin par endroits, induit la connexion du cerveau avec la
peau. Pour mvenir I'impossibli€ d’'une gparation uktieure de ces deux objets, uer@sion
legére par urelément structurant sghique de rayon 1,7 mipermet de legcarter.

Bien entendu, les trous apparus lors dgdpe peccdente s’en trouvent par capient €ge-
rement dilags.

3. Bouchage de trous pour que I'objet cerveau soitceit.

Boucher les trous d’une image binaire cons@sé&tiqueter les composantes connexes du fond
de I'image eta ne garder que celles qui touchent les bords; les autres composantes, qui sont
les trous de I'objet cerveau, somiaffeceesa I'objet.

Nous sommesegEralement en @sence d’'une unique composante du foed trolumineuse,

qui couvre entre autres I'air et I'os, et d’'une myriade de petites composantes qui doivent effec-
tivementétre supprireés. Dans le casgs improbablewl'air et I'os ne seraient pas connest”

une heuristique simple calcule la cardinalités composantes les plus importanteseeida’le

seuil de taille en d& duquel une composante deité consiéiée comme un trou irekirable ;

siI'os n'est pas conneet I'air, sa composante est quandmé conseme.

A l'issue de ce traitement, I'objeetinit la peau et le cerveau ; ce dernier, nettdgfrme main-
tenant un volume non lacunaire.

4. Déconnexion du cerveau et de la peaugraision.

Pour isoler le cerveau, il faut leparer de la peau. Dans la majerités cas, ces deux structures
se touchent aps le seuillage dedtape 1; cette connexion s'eqe au niveau des yeux, des
oreilles et du troncerébral. On observe eme parfois des connexions cerveau/peau au niveau
du crdne si ce dernier est trop fin par rappata ©solution de I'acquisition ou si le contraste
entre le cahe et 'ensemble cerveau/peau est insuffisant.

La £paration estadli®e par unefosion morphologique ayant poeiefment structurant une
sphere de rayon 5,3 mm. A I'issue deetdsion, la peau forme une fine calotte qui entoure (de
loin maintenant) le cerveau dont la surface viemtE rogree.

5. Marquage du cerveau peatiquetage.

Le cerveau re@sente la plus volumineuse composante connexe de I'objet de l'image bi-
naire Bsultant de ktape pecddente. Urefiguetage permet alors de marquer cette composante
comme repeSentant une partie ierieure importante du volumebral dans I'image.

6. Reconstruction du volumegbral par dilatation conditionnelle.

Afin de compenser la perte de lanphérie du volume efébral due auxerosions successives
(étapes 2 et 4), une dilation s'impose. Elle est mise en ceuvre conditionnellartiebjet
résultant de Btape 1; soelément structurant est une gl de rayon 7,1 mm.

1. La disckétisation restreinte d’une telle spie correspond le plus souvent'@lément structurant de la 6-connexit”
puisque les dimensions d'un voxel sont typiquementide 1 x 1,3 mm; si 'anisotropie de I'image ava@t® plus
importante, nous aurions, avec cettem® justification, utilie T@lément structurant de la 4-connexiNotons que I'emploi
d’une description rafrique des dimensions defefments structurants, par opfias) a une description exprie€ en nombre
de voxels, permet de s’affranchir deesficités du systime d’acquisition, et de tenir compte de l'anisotropie des voxels,
pour mettre en ceuvre des traitements isotrep@se approximation ps (voir Annexe A).
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Le choix d’'un rayon égerement sugrfieura la somme des deux rayoesodants garantit de
récuggrer dans sa grande majerie volume efébral tel qu’il avaitett mis enevidence par le
seuillage initial.

La forme assezeguliere du cerveau explique sa bonne reconstructioesapesetapes dont
I'enchahement s’apparenteune sorte d’ouverture morphologique.

7. Bouchage de cawséventuelles @éesa I'etape initiale.

Le seuillage bas initial fait parfois app#ra dans le fond de I'image le syshe ventriculaire.
Celui-ci forme alors uneeritable cavié'dans I'objet cerveau, partant de la partieiidire de
I'image et remontant jusgaTintéerieur du cerveau. Malheureusement, la dilatatiewjaénte
ne parvient parfois pasfaire dispardfe totalement cette caeit”

Afin de ren€diera cetteeventuali€, nous effectuons un bouchage au sein de chaque coupe
axiale, bouchage pertinent car la forme du cerveau ne desigpiter aucune cagiperpendi-
culaire au plan axial.

Contrairement tous les autres traitements que nous effectuons et qui sont tridimensionnels,
ce bouchage est exceptionnellement bidimensionnel; notons qu’il réestajément pasay”
cessaire.

8. Obtention du cerveau segment”

Nous ne conservons de I'image originale que les voxels correspondant au masque binaire issu
de l'étape pecEdente afin d’obtenir une image du cerveau segeteles autres voxels sont
misa 0.

7.2.2 Commentaires sur la nethode et sur les ésultats obtenus

Cette nethode até mise en ceuvre avec sescsur une dizaine d’acquisitions de divers types, y
compris dans des situationslgtates : bruit important, bassesolution, pesence d&lectrodes (voir
les Esultats dans I'annexe C).

Si l'acquisition initiale est de bonne quali{bruit Bduit, contraste correct) et si I'os y est suffi-
sammentpais, la sparation ingtrieur/exerieur du cerveau est relativement facile ce qui entraine des
simplifications dans la predure de segmentation:

— I'etape 2 devient superflue,

— la dilatation de Etape 6 peut se contenter d’une sghde rayon 5,4 mm,

— l'etape 7 s’agre inutile.

Bien entendu legSultat final est de meilleure facture.

L'image qui nous a servi d’illustration est consgeid’'une unique acquisition éfy de bonne
qualité. Cette mthode aurait tout aussi bien ptré mise en ceuvre avec plusieurs acquisitions, le
seuillage initial n’en serait que meilleur.

Remarquons toutefois que la segmentatia@spnte un efaut dans laggion posttieure du cer-

veau: une partie du are n'a pas pwtte supprireé. L'observation de I'image originale montre
gu’'effectivement la limite du cerveau n’y est pas nette d’'un point de vue radi@ué.

1. Unraffinement supplmentaire consiseepasser les voxels du cerveau de racitia 04 la radionetrie 1 ce qui nous
donne la possilite de Ecuggrer ulgrieurement la segmentation du cerveau (dans lectsmasque binaire obtenu n’est
pas stock) en effectuant un seuillage binaire des voxels de raglivenSugrieure ouegalea 1. Ce raffinement modifie
donc imperceptiblement deux niveaux rad@ntjues qui ne seront pas importants pour la suite desatiphs.
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() 1) (@)

(6) () (8)

FiG. 7.1 —Segmentation morphologique du cerveau.

Les images de cette figure illustrent sur la coup@0dezav] les differentestapes
de la segmentation morphologique du cerveau ; I'imageearoi#é: est le Esultat de
la i€M€etapea’I'exception de I'image 0, image initiale.
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7.3 Segmentation du liquide éphalo-rachidien

La segmentation du liquideephalo-rachidien peut pateé relativement aee ; un seuillage dans
Iimage du cerveauasultant de la mthode pecddente est presque suffisant (mais laszehte topo-
logique n’est pas du tout garantie). De plus, la reconnaissance de I'envetrppeats et des sillons
d’'une part, et du systhe ventriculaire d’autre part, peut s’effectuer avec des outils classiques de
morphologie matematique.

Il nous a pourtant paru iatéssant de proposer une autetimode dans les sections 7.3.2 et 7.3.3
gue nous justifierons.

7.3.1 Segmentation simple

Une premere icBe pour parvenia isoler le liquide du systme ventriculaire de celui des sillons
s’appuie sur le fait que les ventricules forment des volumes relativezpaid tandis que I'enveloppe
cérébrale et les sillons forment des surfaces minces.

Voici donc le principe d’'une segmentation simple exploitant cette id”

1. Seuillage du liquideaphalo-rachidien.

Un seuillage entre deux niveaux de raditne (pour la valeur basse, la moyenne des carac-
téristiques de I'air et du liquide, et pour la valeur haute, du liquide et de la susbtance grise)
de l'image du cerveau donne le liquideptialo-rachidien. Ce liquide constitue I'enveloppe
cérébrale et remplit les sillons du cortex et le gyse ventriculaire.

Cette€tape peuefre pecdee d'une fermeture ptiminaire du cerveau (de taille 5 mm typi-
guement), afin de bien fermer les sillons.

2. Erosion morphologique discriminante.

Uneérosion en 6-connexdtdu masque du cervealimine une bonne partie de I'enveloppe ¢’
rébrale ainsi que des sillons et permet doncadielire la zone de marquage des ventricules; une
erosion 6-connexe de l'intersection de esultat et de I'image seud€ Esultant de Etape 1,
suivie d’'une fermeture 26-connexe, permet eeufgrer le systme ventriculaire. Il estrod

mais correspond maintenant aux composantes connexes les plus volumineuses de I'image.

3. Marquage du sysime ventriculaire.
Un étiquetage des composantes connexes suivi d’'un seuillage pour ne conserver que les plus
volumineuses d’entre elles fournit donc le st ventriculaire.

4. Reconstruction morphologique.

Une dilatation conditionnellaTobjet seuilE issu de Etape 1 permet de retrouver le volume du
syseme ventriculairefods a I'etape 2. LEIément structurant est une gl de rayon 2,6 mm,
donc sensiblement plus grande que celle qui a sdi@rosion; les parties fines des ventricules
peuvent ainsefre EcuErées.

5. Soustraction binaire donnant I'ensemble enveloppe/sillons.

Soutraire le sysime ventriculaire de I'image sewgk’de |Etape 1 permet decuggrer unique-
ment le liquide de I'enveloppeeeibrale et des sillons.

La figure 7.2 pesente sur une coupe axiale ésultat de la segmentation des sillons par cette
méthode ainsi quea titre de comparaison, lesultat d'une solution originale que nouggehtons
par la suite.
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(b) (©

FIG. 7.2 —=Segmentation morphologique simple des sillons

Cette figure rem@Sente la coupe axiale 80 extraite respectivement des images sui-
vantes: (a) acquisition originalexv77, (b) résultat de la segmentation simple des
sillons dcrite en section 7.3.1 et (@sultat de la segmentation aliorée dcrite en
section 7.3.3.
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Nous pouvons constater que cetendirche &5 simple pesente deux incomwients antago-
nistes: I'enveloppeaébrale et les sillons sont victimes de I'effet de volume partiel et peuvent donc
lors du seuillage initial dispar@é par endroital'inverse, les sillons obtenus sont souvent egpgis
ce qui est contraira 'anatomie efébrale. De plus, le nombre de composantes conreexetenira
I"etape 3 n’est pas toujours facdedSterminer, en particulier si le seuillage conserve des parties im-
portantes du plan interemisplerique. Enfin, cette ethode ne garantit aucune pragiéitopologique
du LCR des sillons, qui devraient constituer une unique composante connexe.

Notre seconde solution s’affranchit de ces peohés.

7.3.2 Liquide du syseme ventriculaire

ContrairemenaI'approche peédente, nous n’utilisons pas les dif€hces morphologiques exis-
tant entre le systme ventriculaire et I'ensemble enveloppe/sillons (nous nous passons donc de I'em-
ploi d’'une ouverture), mais nous tirons parti de la localisation centrale dans le cerveauatnesyst"
ventriculaire qui s’oppose [a localisation pfiphérique de son enveloppe et de ses sillons.

Décrivons dans un premier temps la segmentation desystentriculaire :

1. Segmentation du liquideephalo-rachidien par seuillage bas.

ATlissue d'un seuillage bas de I'image originale (ou du cerveau segjdiutjet se compose
des€léments de radioatfie sombre: le liquideaphalo-rachidien mais aussi I'air et I'os. Le
seuil esting est :

83 = Uiy + 207y, (73)

ou uy. etoy.. désignent respectivement la moyenneetdift-type du liquideephalo-rachidien.

Si nous avions, comme pour I'approche classique, appliquseuillage entre deux valeurs

de radionetrie, nous nous serions affranchis de I'air et de I'os, malheureusement au prix de
défauts dans la segmentation du liquide, souverst $sombre. La segmentation obtenue ici est
donc meilleure, raine si I'air et I'os doivent encoretre supprires.

2. Création d’'un masque du cerveau.

Nous reprenons ici le masque obtenu lors de la segmentation du cerveasdrapeh (7) sur
la figure 7.1). Uneefosion morphologique avec une spéde rayon 1 cm permet decuigerer
un objet marquant I'iréfieur du cerveau.

3. Suppression de I'air, de I'os et d’'une partie des sillons.

Un ET logique appliga’entre le marqueur et I'image segmemd I'etape 1 permet de ne
conserver que les parties profondes des sillons et lesystentriculaire.

Cette oration a deux fonctions: egliminant I'enveloppe de liquideephalo-rachidien du
cerveau, d’'une part elle isole le sgBte ventriculaire de 'ensemble des sillons, et d’autre part,
elle garantit que lesléments de sillons restants sont de petite taille.

4. Identification du systme ventriculaire.

Il nous suffit maintenant de predéera unétiquetage de composantes connexes sur l'objet r”
sultant de |Etape peddente pour ne conserver que la composante de plus forte caedinalit”
Une fermeture mliminaire garantit que le syste ventriculaire est connexe. Cette compo-
sante correspond au sgsie ventriculaire, lesléements de sillons constituant une myriade de
petites composantes.

Le résultat final est poetSur la figure 7.3.
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() 1) (@)

3) (4)

FIG. 7.3 —Segmentation morphologique du &s€ ventriculaire.

Les images de cette figure illustrent sur la coupgOdezav] les differentestapes
de la segmentation morphologique du sysé ventriculaire ; 'image nuenbge: est
le résultat de 1a€M€etapea I'exception de I'image 0, image initiale.
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7.3.3 Liquide des sillons

Une fois la segmentation du sggte ventriculaire mes€a bien, il nous fautagCuggrer I'ensemble
enveloppe/sillons.

Nous proposons ici une ethiode originale de localisation des sillonsg®fvant leur topologie
(connexit et surface édpaisseur d’un voxel), fored” sur une extension 3D de la ligne de partage des
eaux [VINC-91][VINC-92]. A notre connaissance, les seulethndes qui procurent dessultats
similaires sont foneés sur des amincissements homotopigaegsexitiels, permettant d’obtenir un
squelette surfacique des sillons (voir par exemple [MANG-95]).

1. Paysage radioatrique€leve pour le liquide.

Supposons que la radi@trie soit quantiée entre,,;,,, valeur minimale, et,,, .., valeur maxi-
malel. La radion®trie moyenne;.. du liquide &phalo-rachidieetant connue, nous pouvons
procgdera la transformation affine par morceaux suivante des niveaux ratligmésr des
voxels de I'image originale:

r = Tmaz — |r_,ulcr|

Ainsi, a unvoxel de radioettie proche de la radiogtrie moyenne du liquidesphalo-rachidien
est affect’un nivealelee ; a I'oppo<, plus un voxel pogsle une radioetiie éloigrée de la
radiongtrie moyenne du liquideephalo-rachidien, plus son niveau epitransformation est
bas.

2. Suppression de minima locaux du paysage.

Une fermeture morphologiquel’aide d'une sphre de rayon 1,7 mm est applegiafin déli-
miner des minima locaux dans I'image de niveaux. Cetieragon a pour but desduire le
nombre de bassins versants produits par la procleape:

Augmenter le rayon dedl@ment structurantinduirait une diminution trop importante du nombre
de bassins et nous perdrions des bouts de surfacéepix.

3. Calcul de la surface de partage des eaux.

La surface de partage des eaugyelopEe selon une extension 3D de l'algorithme prapos”
dans [VINC-91], est calceka partir de cette deraieé image. Cette surface,egfaisseur un
voxel, forme une tesselation de I'espace de I'imagelaque egion fernge qu’elle produit,
appe€e bassin versant, entoure un minimum local de I'image ; de plus, cette surface se posi-
tionne sur les @fes du paysage fomrpar les niveaux de I'image.

Ainsi, de par la construction de I'image produité€tape pecedente, la surface de partage des
eaux suit les sillons. Malheureusement, le canactle tessellation de cette surface induit un
grand nombre a@léments de surface iedirables.

4. Suppression dedéments de surface appartenant aux substances grise et blanche.

Un ET logique ofté entre I'image binaire de la surface de partage des eaux et I'objet air/os/liquide
obtenu comme gedemment (image (1) de la figure 7.3) par un seuillage bas permet de s’af-
franchir des voxels constiéis’de substance grise ou blanche:

Ogris
S4 = Hgris — g2 . (74)

1. Sila quantification est de 8bity,i, = 0 €tries = 255
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Remarquons que le seuil ne doit cependantgiesttop bas afin de conserver les voxels de
volume partiel liquide des sillons/cortex. Ainsieme lorsque Bpaisseur des sillons est faible,
la présence d’un sillon pewtre identifée.

5. Suppression dedé€ments de surface extéurs.

Nous appliquons de nouveau uresgfeur ET logique entre la nouvelle image et le masque du
cerveau (image (7) de lafigure 7.1) ; E8ments de surface correspondaititir eta I'os sont
ainsiéliminés.

6. Ajout de la surfacearébrale.

Un opérateur OU appligeentre la surface estieure du cerveauediuite du masque du cer-
veau par un extracteur de contour, et I'image@dente permet de constituer I'enveloppe de
liquide ephalo-rachidien et de garantir sa topologie de surface.

De plus, la connexion entre cette enveloppe etlésénts de surface correspondant au sillon
est effective.

7. Création d’'un masque du sgshe ventriculaire.
Une dilation (avec pouelément structurant une spite de rayon 2 mm) du systhe ventricu-
laire cBja segmerd (image (4) de la figure 7.3) nous fournit un masque ou cache.

8. Suppression ded€ments de surface ventriculaire.

Les seulseléments de surface iedirables restants correspondent auesyst ventriculaire.
Grace au masque construit lors detéipe pecddente, nous retenons uniquemendiesrients
de surface dSignant I'enveloppe et les sillons.

9. Nettoyage.

Un étiquetage de composantes connexes nous pergighuiér leseléments de surface iss”
par les ograteurs successifs que nous avons appfigléments dont I'existence n’a aucune
signification anatomique puisque I'ensemble du liquidphalo-rachidien forme une unique
surface.

La figure 7.4 illustre legtapes de cetteetfiode.

7.3.4 Resultats et discussion

Les Bsultats obtenus sonegeralement bons (voir aussi I'annexe C). Les limites de édhmde
propoge et les extensions possibles sasuriges ci-dessous:

— des parties fines des ventricules (dans les gwisiét quatdme ventricules) peuvent manquer
a cause du volume partiel ; ce prebie @&pend du choix des valeurs de seuil,

— la plus grande composante connexe p@lectionner les ventricules peetré conne@é au
LCR du plan inter-kmispterique ; bien que ce prodinie survienne rarement, une solution pour
rendre cettetape commtement robuste passerait paréaeattion du plan interdrisplerique,

— lalocalisation du LCR des sillons semblegirobuste, mais uretdpe débarbulation peuttre
nécessaire.
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(7) (8) (9)

FiIG. 7.4 —Segmentation morphologique de I'enveloppeebtale et des sillons.

Les images de cette figure illustrent sur la coup@gOdezav] les differentestapes

de la segmentation morphologique de I'enveloppe et des sillons; I'imageméa’

i est le Esultat de 1a®MCetape. Notez que I'isolement apparent de parties de sillons
est caus’par la visualisation bidimensionnelle; en fait, la segmentation obtenue ne
rep@sente gu’une unigue composante 3D-connexe.
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Les probémes |€s au choix des valeurs de seuils et de I'estimation de la moyenne du LCR
peuventeire surmorg$ par une bonne estimation de ces patags. La nethode automatique que
nous avons utilieé donne de &s bonsesultats et fournit exactement leemé seuils que ceux que
nous avions initialement fesa la main par essais successifs.

Un des avantages de laethodes utilisant la surface de partage des eaux est qu’elle garantit
une bonne localisation de la surfacedigne des sillons, souvent meilleure que celle obtenue par le
squelette de laaunion des sillons et du cortex [MANG-95]udes surfaces obtenues peuvetre”
décaBes par rappod [a position exacte des sillons.

L etape suivante serait de segmenter cetgphent les sillonsg partir de la localisation surfa-
cique obtenue. On peut penser par exenapdes nethodes de croissance agidn homotopique.

7.4 Segmentation de la substance grise

La substance grise estgaente dans le cortexegion pEriphérique du cerveau siée sous lI'en-
semble enveloppe/sillons baige liquide ephalo-rachidien, et dans les noyaux centraux, amas
sous-corticaux.

Lareconnaissance des structures de substance grisgdimitéea la distinction cortex/noyaux
centraux, ou pelgtfe poussé jusqud I'identification des diférents noyaux.

7.4.1 Segmentation du cortex

L'originalite de la nethode que nous proposons par rapport aethwdes traditionnelles de
segmentation du cortex consiste en la prise en compte d’'une segmentation de I'ensemble enve-
loppe/sillons @ja existante :

1. Sparation des substances par seuillage.

Un seuillage bas entre les radietriés moyennes des substances grise et blanche fait eéppara”
l'interface entre ces deux substances:

S5 = Hblanc — 2O-blanc- (75)
L'objet résultant est constiede I'air, de I'os, du liquideephalo-rachidien (ces trois structures
étant plus foneés que la substance grise) et de la substance grise.

Nous aurions pu aussi effectuer un seuillage phlsctif car entre deux valeurs de radietmiés
(par exemple, pour neecugErer que le liquide gphalo-rachidien et la substance grise) mais
cela n’aurait que &s peu chargle processus de lagthiode.

2. Reégularisation par filtrage edian.
Un filtre médian en 6-connextélimine le bruit de I'image binaire et lisse les dif€ntes
entitts. En particulier, la forme du cortex esgtilari€e.

3. Dilatation de I'ensemble enveloppe/sillons.

Une dilatation de rayon 5 mm est applepg 'ensemble enveloppe/sillons (image (9) de la
figure 7.4). L'objet €sultant @finit la région de I'image a la psence du cortex est valide.

En effet, I'épaisseur moyenne du cortex est de 3 mm mais il nous faut evesids egions
ou ce dernier est plugpais ainsi que des erreuggentuelles sur la position des structures
enveloppe/sillons duesl’echantillonnage.
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4. |solement du cortex.

Un opeérateur ET est appliguéntre les deux imageseégsa I'issue des deurtapes prde-
dentes. Le cortex est donefitii par sa proximia I'enveloppe efébrale et aux sillons d’'une
part, et par ses caraetstiques radiortriques d’autre part.

5. Affinement de la segmentation.

Cette segmentation demandétre affirée : jusqud pEsent, nous ne nous sommes pas res-
treintsa la Bgion &rébrale ; de plus, la proximgtdes sillons au systie ventriculaire peut
entraher la pesence dans I'objet cortex de certaines parties desyestventriculaire.

Aussi, la segmentation est finalement net®n utilisant, comme nous I'avonsja fait a
plusieurs reprises, le masque du cerveau (image (7) de la figure 7.1) ainsi que le masque du
syseme ventriculaire dil& (image (7) de la figure 7.4).

Les differentestapes de cette predire sont illus&és sur la figure 7.5.

®3) (4) (5)

FiG. 7.5 —Segmentation morphologique du cortex.

Les images de cette figure illustrent sur la coup@0ndezav] les differentestapes
de la segmentation morphologique du cortex ; I'image engge: est le Esultat de la
i€MCetapea’I'exception de I'image 0, image initiale.
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7.4.2 Segmentation des noyaux centraux

La méthode @crite ci-dessous permet la reconnaissance des noyaugs;alel putami et des
thalami avec la distinction suivant Emisplere :

1. Seuillage des noyaux gris.

Un seuillage entre deux valeurs de rad@ri€ (s; etss) 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
'image.

2. Masquage.

Les voxels de I'objet localesa I'extérieur du cerveau ou au digfpar urelément structurant
de 1,7 mm) du cortex sont suppes”

Les voxels restants appartiennent donc aux structures grises de I'aire sous-corticake, c'est-
dire aux noyaux centraux.

3. Régularisation.

Un filtre médian est appligeiavec deeduire le bruit binaire des noyaux. La @knce de ses
structures apparigalors.

4. Identification paefosion.

Une légereérosion possiblesiément structurant de 1,7 mm) est appéquour sparer les dif-
ferents noyaux. Elle est suivie d'etiquetage qui permet leur reconnaissaneeegl'examen
de leur localisation.

5. Reconstruction.

Afin de récuggrer une partie du volume des noyaux perdu lors ei@$ion, nous pradonsa’
une dilation ingpendemment pour chaque noyau. Chaque dilatation estereamditionnel-
lementa I'image issue de &tape 2 ; IEléement structurant de ces dilations est de rayon 2 mm.

Les Bsultats obtenus aux diffentsetapes sont illusés sur la figure 7.6.

La reconnaissance des noyaux implique une ouverture qui limite la guigita segmentation
finale. Comme on peut le constater sur la figure, les noyaux ne sont pas reconstruieteorapt ;
leur morphologie est trop fine par endroit. Une autre solution powet@tde sparer les noyaux en
appliquant un algorithme de surface des eaux sur la distance des noyaux au forekinvers”

7.5 Resultat complet et conclusion

Le résultat complet de nos predures est repasur les planches 7.7 et 7.8. La substance blanche
est obtenue simplement comratant I'ensemble des voxels du cerveau mtiguegs (ni liquide
céphalo-rachidien, ni substance grise). Laer@mce globale est asseren imposant des pricgi”
entre les structuresetéctes. Ainsi le esultat complet s’obtient par superposition desedéfites
segmentations dans I'ordre suivant: fond, cerveau, noyaux centraux, cortex, sillons, ventricules. Cela
permet d€liminer d’'une structure des voxels obtergalement dans la segmentation d’une structure
de priorie suggrieure.
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@) (4) (5)

FIG. 7.6 —Segmentation morphologique des noyaux centraux.

Les images de cette figure illustrent sur la coup@0dezav] les differentestapes
de la segmentation morphologique des noyaux centraux ; I'imagenmuge’: est le
résultat de 1a®MCetapea I'exception de I'image 0, image initiale.
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FIG. 7.7 —Planche de coupes axiales de I'acquisitiomnT;

Cette planche est constéged’'un ensemble de coupeguliérement espaes, tige de
lacquisitionzav ; cette planche, une fois segmeatpar nos praaiures morpholo-
giques, fait I'objet de la planche 7.8.
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FiG. 7.8 —Planche de coupes axiales de la segmentation morphologiquedg

Cette planche corresporalla planche 7.7 une fois segmeatpar nos praures
morphologiques; les structuresegentes sont: leegion extra-efébrale (en blanc),

la substance blanche (en gris clair), la substance grise (en gris moyen), le liquide
céphalo-rachidien (en gris foay; et le systme ventriculaire (en noir).
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Dans ce chapitre, nous avons mentdmmenta partir de la connaissance des caggstiques
radiongtriques des matres pesentes dans les IRM, nous pouvian&ide de considfations mor-
phologiques segmenter les structuregbrales importantes:

cerveau,

— enveloppe efébrale,
— sillons,

— syseme ventriculaire,
— cortex,

— noyaux caues,

— putamen,

— thalami,

— substance blanche.

L'apport de traitements morphologiques appigq@ux esultats des classifications de la partie Il est
donc manifeste ; les images segneest sont &S correctes et la totaditles proedures n'exede pas
cing minutes de traitements sur les machines du haut de gamme actuel.

Nous aurions pu encore affiner certaines prhaes : les diffents composants du sgsté ven-
triculaire auraient petre identifés ; un bouchage du cortex I'aurait rendu plusareht ; il en serait
de méme pour les noyaux centraaxX’issue de IEtape 3, etc.

Les @sultats obtenus pour I'interface gris/blanc sont bons. Cependaetted€ ne garantit pas
compktement la topologie de la mate blanche. L'interface cortex/LCR est juste loadigcomme
pour les sillons) et non segmest peci€ment. Lese&Sultats 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 lignetede cr”
de I'image sur laquelle est cal@dla surface de partage des eaux. Pour les noyaux centraux, nous
obtenons de bons marqueurs, mais la segmentatiorepreutipecise sur les bords, en particulier
a cause du volume partiel dont souffrent les parties fines. Ces marqueurs constituent un bon point
de cEpart pour des traitementsettéurs, utilisant par exemple desfdfmations d’atlas pour la seg-
mentation pecise ou pour la reconnaissance individuelle deudfits noyaux. Ces aspects seront
abordEs dans la partie IV.

Notre contribution a pour originaétd’introduire aussi des informatiomaspriori sous la forme
de consi@rations spatiales:

— les objets qui nous iatéssent sora 'intérieur du cerveau,
— le syseme ventriculaire est bieml’'intérieur du cerveau,
— le cortex est locales& une faible distance de lauhion enveloppe/sillons.

Celles-cirendent possible des enctaahents de traitements produisant de meillegssaltats que
des enchaiements plus classiques. L'annexe @gamnte lesasultats obtenus sur un jeu d’images
variées, constitedans le cadre d’un projet national.

Toutefois, I'ensemble de ces traitementsgante deuxefauts principaux.
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Tout d’abord, une dbpendance importante d’uasultat interrediairea I'autre. Ainsi, toutes les
segmentations s’'appuient sur la premai celle du cerveau ; la segmentation du cortex, sur celle des
sillons; celle des noyaux centraux, sur celle du cortex.

Ensuite, les di#frents seuils proviennent de la connaissance de eastijles radiomtriques.

Leur utilisation n’est donc pas toujours optimale, surtout lorsque I'on souhaite jouer sur les voxels
de nElange pour avoir des objets plus ou moins importants.

Une solution pour s'affranchir de cesfduts pourraiéfre de proedera I'ensemble de ces traite-
ments de mamire semi-automatique. L'expert pourrait alors colerles gsultatal'issue degtapes
importantes voire modifier quelquefa@da main cesesultats.
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Chapitre 8

Estimation automatique des
caracteristiques des tissus purs

Jusqua present, nous avons esenes caradristiques des lois radiogtriques gaussiennes des
differentes magires erebrales de deux tans:

— par un apprentissage supeevesi section 2.3,
— gracea des classifications automatiques au chapitre 5.

La premere solution n’est pas acceptable en routine clinique car elle est trop laborieuse.

Quanta la seconde solution, elle nous fournit des caréstiques en tenant compte de I'effet
de volume partiel ce qui induit des difiénces par rappod la premére solution (Cf.a'titre de
comparaison les tableaux 5.4 et 2.5e\aluation des caramtistiquesa partir de I'histogramme est
donc biaige ; pour le liquidegphalo-rachidien par exemple, la loi radietmque« pure» (montee
en figure 4.2) ne sauragtre retrouee facilement avec le seul examen de I'histogramme de 'image
(figure 2.7).

Des n€thodes envisageables pour estimer automatiquement lesecestégpies pures peuvent
s’appuyer sur lesasultats d’une classification automatiqueadeble.

Les voxels dont les caramistiques sont proches des centres radimiguies des classes, hon
seulement sora priori d’'appartenance plusigéa leur classe, mais aussi ne sont pgwiori des
voxels de nelange. Ainsi, une mesure statistique des individus de eaistitjues proches d’un centre
de classe peut nous renseigner sur I'aspect de la loi radi@ué de la classe.

Les deux prol@mes poss$ par cette approche sont queddestion d’individus biaise les statis-
tiques obtenues, et que la localisation des individus/voxels dans I'image n’est pas prise en compte.
Pourtant, ce sont ces informations contextuelles qui pourraient nousalginguer les voxels purs
des voxels de mlange.

Dans ce chapitre, nous proposons urethnde originale d’estimation des caexistiques radio-
métriques des madres erébrales pures, prenant en compte ce type d’informations contextuelles [GERA-95b].
Cette n€thode, qui peuetre mise en ceuvra partir d'une prengre segmentation grosse de ces
matieres, permet, par l'iegration d’informations contextuelles gttarter les voxels deetdnge afin
d’evaluer les caraetistiques radiomtriques des classes pures.
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La méthode s’appuie sur une cargsation des voxels de efeénge en fonction de leur loca-
lisation (section 8.1). Nous introduisons la notion d’interface entre degioms (section 8.2), qui
permet de dfinir les zones susceptibles de contenir des voxels@langé entre ces deuggions.
Nous pesentons enfin la predure d’estimation (section 8.3).

Cette nethode aefé appligiea des images paesonance magtique de cerveaux d’enfants
atteints d’adeholeukodystrophie; ces imageggenisotropes, psentent un &s fort effet de volume
partiel, et malge cet effet, les estimations statistiques obtenues par netfeoaé se sont a®es tes
robustes [AURD-97].

8.1 Caracterisation des voxels de ralange en fonction de leur localisa-
tion

La caractrisation que nous exposons ici s'appuie sur une constatation que nous avoas faite -
I'issue du protocole d'apprentissage supeswdss statistiques radi@tmiques des matres erébrales
en section 2.3.2.

8.1.1 Localisation des voxelsss et purs

Dans ce protocole, noustérminions manuellement dans les trois plans de coupe les voxels
d’'une matere donee, et nous ne conservions au final que les voxetsgiésa trois reprises, afin
d’eliminer de I'ensemble d’apprentissage les voxels dont I'appartereaicette magre n’est pas
certaine.

Cela nous a permis d'observer que les voxels comsepgour I'apprentissage se trouvent en
grande majori; d’'un point de vue spatial, bienlintérieur des structureebrales, et les voxels
dont 'appartenanca une structure n’est pagf sire sont les points de laegphérie de cette struc-
ture.

Cette observation s’interete tes simplement : I'ap@ciation du positionnement d’une froete
est éElicate car les voxels frontaliers sont la plupart du temps des voxelsldage (Cf. figure 2.12).
A partir d'une segmentation emie grossre des madires erébrales, nous pouvons alors distinguer
les voxels dont I'appartenaneeleur classe esusé, parce qu'ils sont locaks profongment dans
leur région, de ceux dont I'appartenance est douteuse, parce qu'ils sonetippépiques.

Lorsqu’une egion issue de classification est eodnte spatialement, le degd’appartenance
d’'un voxela une classe doétfe d’autant pluglevé qu'il est€loigré de la frontere de cette classe
dans I'image.

8.1.2 Localisation des voxels de élange

Un raisonnement similaire permet detdfminer, pour les voxels deefange, quelle sont les
autres classes duetange.

Nous ne consiefons toujours pas les caragstiques de ce voxel (son vecteur radarigue),
mais sa localisation spatiale dans I'image. La classe qui semble la meilleure candidate pour participer
au nelange est celle qui est la plus proche de lui dans 'image.

En effet, un voxel peus’étant sur le bord d’'uneesgion, son appartenanada gion voisine fait
partie de I'alternative la plus probable. Les voxels d#ange sont @cis€ment dans cette situation.
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Afin d’estimer I'effet de volume partiel que peut subir un voxel, deux patees entrent en
compte:

— sadistanca la surface de s&gion,
— larégiona laquelle il n'appartient pas et dont il est le plus proche.

Une segmentation grogseetant doneé, il est raisonnable d’affirmer que nous aurons plus de
voxels de nelange lorsque leurs distanaek 'surface de s&gion diminuent.

De plus, toujours lorsque la distance diminue, la contribution de la classe de ce voxatbagen”
diminue elle aussi, selon toute vraisemblance; et la contribution qui augmente daglatgenést
celle de la classe de lagion la plus proche du voxel.

Partant de ces congtdtions, nous proposons ici uneda de visualiser I'effet de volume partiel
en suivant IEvolution de la radiortrie de I'image en fonction de la distarecéa frontiere commune
a deux egions.

8.2 Carte de plus proche egion et interfaces

Afin d’evaluer les deux paragtres qui entrent en compte dans I'estimation du volume partiel,
Nnous proposons icg partir d’'une segmentation grosss‘issue d’'une classification, de calculer si-
multarément une carte de distance aux frerds desagions, ainsi qu’une carte de la plus proche
région. Ce calcul estegli€ par une modification de I'algorithme de propagation de distances par
chanfrein [BORG-86].

8.2.1 Pro@&dure d’'obtention des interfaces

Notons(z, y, z) le jeu de coordorees d’'un voxelS(z,y, z) sa valeur dans une imagg R
I'image des €egions,D la carte de distancé?PR la carte de la plus prochegion, C'h/o"" et
C'hb*°* |les deux demi-chanfreing,un indice de voisinage dans le chanfreih; le coefficient de
chanfrein qui lui est assaeidansCh, et (zy, yi, z;) les coordoneés dul®M€ yoisin du voxel de
coordonmes(z, y, z). L'algorithme de calcul de la carte de plus proches voisins esteldans le
tableau 8.1. Le principe consiste simplemampiropager, en erhe temps que les distances, la classe
du voxel le plus proche.

Le résultat de cet algorithme est illustpar la figure 8.1. L'image initiale simule une segmenta-
tion en trois classes: noir pour le fond, gris ferour une portion de disque, et gris clair pour un
care.

Si cette image avait une moins bonresolution, I'effet de volume partiel seraitgeént aux
frontieres{ noir/gris fon& }, { gris fon@/gris clair}, et { gris clair/noir}; a chaque fronére
distincte, I'effet se traduirait diffemment car le couple degions concemgs n’est jamais le eme.

A l'aide de I'image originale et de la carte de kgion la plus proche, il est possible defidir
ces diférentes frongres, et mieux, les défentes interfaces correspondantes. Nous appeiortes-
face» une zone d’influence entre deuegions adjacentes, comprenant les voxels susceptildaed’”
de mélange des deux maties correspondantes; nous pouvoefnit’ une interface entre laegion
d’etiquetter et celle dtiquetteh par I'ensemble des points de coordees(z, y, z) qui Vérifient :

(R(z,y,z) =a et PPR(z,y,z) =b) ou ( R(z,y,z)=b et PPR(z,y,z)=a).

Un point appartient aing 'interface entre deuxegions s’il fait partie d’une de ces deuwegions, et
si l'autre Bgion est la plus prochegion, la sienne misa part.
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FiG. 8.1 —Procédure dévaluation de I'effet de volume partiel

Cette simulation montre les traitements qui sont apgléaiune image deegions
(en hauta’ gauche) pouevaluer I'effet de volume partiel. Une carte de distance aux
frontieres desagions est calcek (en haua droite) simultaamenta une carte de la
plus procheegion (en baa gauche). Dans cette degré carte par exemple, les points
noirs de la partie cagrcorrespondent aux points du eadont la ggion la plus proche
est la Egion noire. La comgmentari¢” de ces trois informations permet d’obtenir la
description des interfaces entre legions originales, description illust’par I'image
en basadroite. Dans cette image, les trois interfaces (ou zones d'influesmdjantes
sont dglimitées par une ligne continue blanche ; ce sont: I'interfaneir/gris fon& }
(partie sugtieure gauche de I'image), I'interfag¢agris fon@/gris clair} (partie cen-
trale), et l'interface{ gris clair/noir} (partie infrieure droite). La fronére entre les
deux Egions participand une interface est reggénée par une ligne discontinue, et
la distancea cette frontere au sein d’une interface, eagtad de gris.
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TaB. 8.1 —Algorithme de calcul d’une carte de la plus proclegion

— pour tout(z, y, z) faire
— sile voxel de coordore€s(z, y, z) est sur la surface d’unegion
et siR(z;, y1, z1) est la valeur la plus repsenée dans son voisinage
— alorsD(z,y,z) =0etPPR(z,y,z) = R(x, y1, 21)
— sinonD(z,y, z) = +0o0
— pourtout(z, y, z) pris dans 'ordre faire

— pour tout/ dansC'h/o"t" faire
— siD(zy,y1, z1) + chy < D(z,y, z) faire
- D($7y72’) = D($[7yl721) + Chl
— PPR(x,y,2) = PPR(x1, y1, 21)
— pour tout(z, y, z) hors surface pris dans I'ordre inverse faire

— pour tout/ dansC'h"*°* faire
— siD(zy,yi, z1) + chy < D(z,y, z) faire
- D(z,y,z)= D(xi,y1, 1) + cly
— PPR(z,y,z) = PPR(z1,y1, 21)

De plus, dans cette interface, chaque point cdrssdistancé)(z, y, z) a la frontére entre les
deux Egions. Nous pouvons signer cette distance pour distinguer dans l'interface lesedeunsr”
de part et d’autre de la fromtie ; par exemple, formons’ suivant:

! o D($7y72) si R($7y7z):a
D($7y7z)_{ _D(x7y72’) Si R(%yyz):b'

L'image en bas droite de la figure 8.1 montre les trois interfacesuttantes (de contour blanc),
leur frontiere respective (de contour discontinu blanc), et la distance auxdrest{én dgrad de
gris).

8.2.2 Applicationa une classification en IRM

Cette proedure aeté meree sur une segmentation de I'acquisitianyT; issue d’une classifica-
tion par I'algorithme deg-moyennes; les quatre classesg@ntes sont le fond, le liquidemhalo-
rachidien, la substance grise, et la substance blanche. Cette segmentationessnéegppar la
coupe (a0) de la figure 8.2. Sur cettemme figure se trouvent, en (b0) la carte de la plus proche
région, et en (c0) I'interfacg liquide céphalo-rachidien/substance grise

Afin d’evaluer la sensibil@ de cette praadurea la forme de la segmentation initiale, nous avons
applique a celle-ci des filtrages edlians avec un voisinage de taille croissante. lessiltats font
I'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 leggions initiales et supprime le bruit, mais aussi fait disperae trop
petites egions. En corexjuence, la carte de lagion la plus proche et les interfaces finales sont elles
aussi egulari€es.

8.3 Estimation des voxels de @ange

Au sein d'une interface, nous pouvoatblir I'évolution de la radiomirie en fonction de la
distancel’ a la frontiere de cette interface.

8.3.1 Obtention de la radionétrie des tissus purs

Chaque distance a une valeur dederdans la carte de distance; pour chaque valeuretésde
distance, nous pouvons donc estimer la raditsia'moyenne, et cela pour toute interfaceeipe-
damment d’'une autre.

L"evolution de la radiomtrie moyenne en fonction de la distance est nenén trait plein dans
les deux schmas de la figure 8.4. Elle &t calcuEe a partir de la classification norgulari€e
montee sur I'image (a0) de la figure 8.2; les calculs e#tmergs en 3D, en tenant compte dans
le chanfrein de l'anisotropie de I'acquisition IRM. Le srha du haut estatiié a I'interface entre
le liqguide &phalo-rachidien et la substance grise (cette interface esteeosurl’'image (c0) de la
figure 8.2) ; celui du bas linterface entre la substance grise et la substance blanche.

Les saccades de la moyenne radétrigue, obsemeés lorsque la distance edevée en valeur

absolue, s’expliquent par le faible nombre de voxels pris en compte dans le calcul. Ce nhombre de

voxels est re@Sent” en pointilE, avec un facteur deduction de 10 000, et avec lerp rappore”
en bas des semas. Comme nous pouvons le constater, la masse importante des voxelegione r’
sontdes voxels surfaciques, donc potentiellement sajafet de volume partiel ; seule la substance
blanche, tes volumineuse, comporte un nombre relativenatexe’ de voxelsloigrés de sa surface
(nota bene I"echelle des distances n’est pas lame& sur les deux sehias).

Les courbes des moyennes radairitjues 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 plat'sirea leur classe, et soatpriori dénwgs de nelange. Ce sont donc de bons
candidats pouevaluer la radioratrie des classespures».

Les courbes discontinues donnent la moyenne ragliogue cumute suivant les distances crois-
santes en valeurs absolues; pour les distagleeses, nous retrouvons donc la moyenne des classes.
L"ecart entre ces courbes et les courbes de moyennes noneasnast da la quantié”de voxels
proches des frorgres ; ces points douteux- faussent les estimations statistiques.

Une information qui seatiuit de I'observation des courbes de moyenne et de moyenneezimul”
concerne la quaktde localisation de la frorgré. Dans le sama de I'interface entre la substance
grise et la substance blanche, en bas sur la figure 8chrt entre les deux courbes est similaire de
part et d'autre de la distance nulle, donc de la frergi Cela signifie que les voxels delarige sont
répartisa égalie dans les deux classes repen¢es. En revanche, dans le sofd du haut de cette
méme figure, ce n'est pas le casetdrt est beaucoup plus important diéc@u liquide €phalo-
rachidien que dua€ de la substance grise;l'issue de la classification par I'algorithme des
moyennes, les voxels deahange sont donc plus nombreux dans la classe liq@ipgbalo-rachidien
gue dans la classe substance grise. La cause de cela est que le volume des sillons est.surestim”

Afin d’obtenir des statistiques radi@triques robustes, nous devons laissedeles voxels trop
proches de frondires. Nous proposons donedder lesegions de la segmentation initiale jusgu’”
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(a0) (a6)

(b0)

(c0) (c6)
FIG. 8.2 —Régions détude de I'effet de volume partiel

Ces images (a), (b) et (c) rexméntent respectivement une classification obtenue
par seuillage, la carte de la plus proche classe, et l'interface entre ligepthalo-
rachidien et substance grise @nigur de la €gion dElimitée par les lignes blanches).

Sur cette dermire image, l'interface entre substance grise et substance blanche est
le compEmentairea’l'interieur du cerveau, de la preené interface. La conne de
gauche corresporalun traitement de la
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(a18) (a26)

(c18) (c26)

FiG. 8.3 —Régions détude de I'effet de volume partiel (suite)

Ces images (a), (b) et (c) rexméntent respectivement une classification obtenue
par seuillage, la carte de la plus proche classe, et l'interface entre ligepthalo-
rachidien et substance grise. Sur cette dgmimage, I'interface entre substance grise
et substance blanche est le compEntairea’l'interieur du cerveau, de la presne
interface.
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FiG. 8.4 —Evolution de la moyenne radi@trique dans les interfaces entre neats

Ces sckimas repg&entent, pour une interface deeréntre deuxegions, [8volution
(en trait plein) de la moyenne radietnique dans I'image en fonction de la distaace °
la frontiere commune de cesgions ; [évolution de la moyenne radigtrique cumu-
leea partir de la frongte est doneé en trait discontinu; enfin, en poingilippard™

le nombre de voxels pris en compte dans ces moyennes (le 0 du hombre de voxels
est positione’en bas des sehias, et ce nombre est repen¢” avec un facteur de
réduction de 10 000). Prenons un exemple pour I'interface entre le ligajuleatd-
rachidien et la substance grise (sofd du haut). Les voxels de distaneé mm dans
cette interface appartiennemtia classel.C'R, et sont sitesa 1 mm de la frontere
séparatrice entré C' R et SG'R. Dans I'image, ils sont approximativement au nombre
de 100000 (la courbe en poinglindique 20 en ordora®, et I'ordonee origine est 10,
d’ou (20 — 10) x 10 000 = 100 000). La moyenne radioetfique de ces voxels est 30
(courbe continue), et la moyenne cumi(courbe discontinue) est 35; cette derai
moyenne prend en compte tous les voxels de clagsg et de distance imffieure ou
égaleal mm; elle est donc biag= par les volumes partiels.
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atteindre les zones radi@triquement stables; I'estimation des statistiques desneati€rébrales
est alors restreinta l'intérieur desegions. LeseaSultats sont regrogg’dans le tableau 8.2.

TAB. 8.2 —Statistiques obtenues sur legionserodées issues d’une classification

matiére | nb.voxels| moyenne| écart-type| asyngtrie | aplatissement

régions norefockes
LCR 287799 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
régionseroces de 1 mm
LCR 97 765 25.8 8.5 0.07 2.50
SGR 229111 57.5 4.8 0.00 2.36
SBL 337215 80.2 5.4 2.46 44.82
régionserocces de 2 mm
LCR 11768 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
régionseroces de 3 mm
LCR 1600 22.6 6.4 0.35 3.26
SGR 152 58.3 4.4 -0.22 2.43
SBL 83838 81.1 4.8 0.37 3.32

Nous pouvons observer gupartir d'uneerosion de 2 mm, les asytries et aplatissements
témoignent effectivement de lois radietriques gaussiennes (pour ces lois, les valewsriflies
de ces coefficients sont respectivement 0 et 3). ehosion de 1 mm est insuffisargecause de
I'"epaisseur de 1,3 mm des coupes axiales de l'acquisitionedtilisivT}) ; une telleerosion se
limite donc au plan de coupe axial, et ne supprime pas une part importante des voxelagen”
Enfin, si I'érosion est trop forte pour unegion peu volumineuse, le nombre de voxels intervenants
dans le calcul des statistiques est trop faible, et ces el@sine sont pas significatives (c’est le cas
de la substance grise avec wresion de 3 mm).

Pour I'ensemble de ces raisons, nous avons choisi de conservessigsats dones par une
erosion de 2 mm pour la substance grise, et de 3 mm pour le ligejaeatd-rachidien et pour la
substance blanche.

Le tableau 8.3 compare la moyenne des lois radioigpies de trois classes (liquideptialo-
rachidien, substance grise, et substance blanche) obtenues parddt rathodes :

'apprentissage superésie la section 2.3,

I'algorithme des:-moyennes de la section 5.2,

I'apprentissage de fonctions d’appartenance floue de la section 5.4,
— I'erosion d’une segmentation groms de cette section.

Pour le liquide ephalo-rachidien, &fosion de cette derieé n€thode permet d’obtenir ure+”
sultat plus proche de I'apprentissage que les autetbaades, en s’affranchissant partiellement des
nombreux voxels de elange pesents dans les sillons corticaux.
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Pour la substance grise, leethdédes automatiques sont d’accord pour remettre en cause les
statistiques de I'apprentissage supesyisé dernier @& mere sur des noyaux, dont les radietriés
different Egerement entre elles et avec celle du cortex, beaucoup pluedo@=s rathodes nous
fournissent donc uresultat interrediaire.

Pour la substance blanche, les trasultats automatiques sauivalents, avec uregjer avan-
tage pour la rathode de cette section.

TAB. 8.3 —Comparaison des moyennes des grat obtenues par déféntes rathodes

| classe | apprentissagé k-moyennes| histogramme érosion|
liquide dphalo-rachidier 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 lagttiode pesente dans cette section vasvis de la segmentation initiale peut
paraire douteuse. En effet, puisqu’elle s’appuie sur des feves entreggions et sur des interfaces
d’influence, elle peut sembleres 'sensible au bruit. &nmoins, sesesultats sont bons, mais nous
sommes en droit de nous demander s'ils le seraient autanesarmé de plus de bruit de classifica-
tion.

Nous avons prop@sén section 8.2.2 un rexde peventif sous la forme d’'unesgularisation
initiale, effect€e avant le calcul des cartes de distance et de plus pregioar Nous devons encore
vérifier que lesesultats restent stables magme ggularisation.

La figure 8.5 illustre les modifications entnées par desegularisations de la segmentation ini-
tiale. Nous notons dans le plat des courbes atests maximaux de 4, 3 et 2 niveaux radem’
trigues pour respectivement, le liquideptialo-rachidien, la substance grise et la subtance blanche;
cesecarts restent donc relativement faibles. L'estimation des moyennes etdipumes des maties
etant effecteé apeserosion, le tableau 8.4 gséente les moyennes obtenues au final. Que le filtrage
médian soit faible avec un 6-voisinage, ou plus fort avec un 26-voisinageedaliats conservent
une stabili€ remarquable ; de plus, les astnés et aplatissements, geimodignent des lois radio-
métriques, sont eux ausses stables. Les voxels participant aux statistigaawignent toujours de
lois gaussiennes; leggularisations n’introduisent donc pas une quartighificative de voxels de
mélange.

8.3.2 Applicationa la volumétrie d’'une pathologie

Cette nethode aefé appligiea des images paesonance magtique de cerveaux d’enfants
atteints d’adenoleukodystrophie (Cf. figure 8.6) [ADAM-91]. La particularitle ces images pro-
vient d’une tes forte anisotropie, les voxels ayant poesafution 1 mmx 1 mm dans le plan de
coupe axial, et unepaisseur de coupe d’environ 3 mm. Malgrét effet, les estimations statis-
tiques obtenues par notresthode se sont a¥es tes robustes au calcul du volume de la patholo-
gie [GERA-95b][AURD-97].

La figure 8.7 illustre I'obtention des deux intades{ ALD/ventricules lagraux} et{ ALD/cerveau
}. Gracea notre nethode, I'estimation de la quartitie pathologie gsente dans les voxels est teait”
differemment d’'une interfacel’autre.

Pour cela, nous predions tout d'abord, pour chacune des deux interfacéshtention de [Evo-
lution des vecteurs radicgtriques moyens en fonction de la distamcka frontiere de l'interface.
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FiG. 8.5 —Modification de |Evolution des radioetries en cas deagularisation initiale

Ces deux safrnas montrent les modifications emtésgs par desegularisations de la
segmentation initiale (imaggs en figures 8.2 et 8.3) ; les deux courbestigehce de
la figure 8.4 (sansedularisation) y sont repa¢s.

TAB. 8.4 —Comparaison des moyennes des grat obtenues par déféntes rathodes

matiére | nb.voxels| moyenne| écart-type| asyngtrie | aplatissement

sans nedian
LCR 1600 22.6 6.4 0.35 3.26
SGR 8 029 57.0 4.6 0.08 2.43
SBL 83838 81.1 4.8 0.37 3.32
avec ngdian sur 6-voisinage
LCR 5709 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 negdian sur 18-voisinage
LCR 6197 26.8 9.6 0.75 3.53
SGR 116 537 57.8 7.1 0.02 3.15
SBL 138215 80.0 5.2 0.15 3.37
avec ngdian sur 26-voisinage
LCR 6 828 27.3 10.0 0.72 3.36
SGR 145131 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 etdaunes moyens sont bidimension-
nels.

Du fait de la forte anisotropie des acquisitions, et @mpugEmment, du faible nombre de voxels
de la pathologie, I'estimation du vecteur radietniue moyen de la pathologie ne peut se faire par
erosion; en effet, unerosion faible se traduirait par desosions 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 doeedlution des radioetfies pour lire ces deraies dans
les plateaux radioetfiques stables, distants des frengis.

Enfin, pour chaque interface, noeablissons la correspondance entre vecteur raztiguoe et
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FiG. 8.6 —Coupeepaisse extraite de deux acquisitions de modsliifErentes

Les volumes, dont une emie coupe est extraite ici, oet acquis e} (a gauche),
et en7 (a droite); la pathologie se devirepeine sur la prerare acquisition, mais
appar# plus clairement sur la seconde (zone blanche).

pourcentage de pathologie. Cette correspondance est approximative : nous supposons que le vecteur
radiongtrique est bilieaire en fonction du taux deafange. Le ralange qui intervient dans l'inter-

face{ ALD/ventricules la€raux} fait intervenir les vecteurs radiatriques moyens de la pathologie

et des ventricules, tandis que leekange de l'interfacé ALD/cerveau} fait intervenir ceux de la
pathologie et des ventricules. L'estimation du pourcentage de pathologie eseegboulf chaque

voxel des deux interfaces; elle est donc contextuelle.

La figure 8.8 illustre lesasultats obtenus. Finalement, le volume pathologiqueatstmiire par
simple addition des volumes des voxels, volumes pa¥gipar le pourcentage de pathologie.

8.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propage nethode automatique d’estimation des caggstiques
des tissus purs partir d'une segmentation grosee. L'originalitt de la nethode propcse vient de
son caraafe contextuel, via la notiond’interfaces» (ou zones d’influence entre deux structures),
permettant de eterminer automatiquement les tissus susceptibles d’intervenir dans la composition
d’'un voxel.

Nous avons mongrfu’une segmentation grosse suffit pour que les estimations soient correctes.
Si la segmentation est brei; une egularisation peuttte Balige ; les estimations radiatriques
des ggions suffisamment volumiques n’en seront pas aftestseules leggions d'allures plutf
surfaciques verront leur estimatiorggrement modiées.

Cette n€thode ne se limite pasl’estimation des radiogifies moyennes. Avec le partitionnement
de I'image en interfaces, et la connaissance des distanadsontire desegions, elle permet dia-
luer la constitution des voxels deelange. Nous avons moattintérét de cetteevaluation sur une
application conate, un calcul volumtrique de pathologie dans des images fortement anisotropes.

Cette nethode peutfre systmati€e dans une predure de segmentationgmise. En effet, il
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(@) (b)

()

FiG. 8.7 —Définition des interfaces dans lesquelles intervient la pathologie

Limage (a) pesente la segmentation initiale, limé&aux objetserébraux d’inErét:

la pathologie (en blanc), les ventriculesliat(x (en gris clair), le reste du cerveau (en
gris fon@), et le fond (en noir). L'image (b) est la carte de plus proegéori, déduite

de I'image (a). Les deux interfacesxauelles participe la pathologie sont indégs’
dans I'image (c) en superposition de I'acquisition/eén Quatre egions d'ingrét ont
doncété définies: la ggion 1 du cerveau proche de la pathologieggioh 2 de la
pathologie proche du cerveau, kgidn 3 de la pathologie proche des ventricules, et
la région 4 des ventricules proche de la pathologie.

suffit de disposer d’'une segmentation gressipour estimer les caractstiques desegions, puis
reclassifier les voxels proches des frentis de cesgions.
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FiG. 8.8 —Image du pourcentage de pathologie

La partie supfieure des images est extraite de plusieurs coupesssives de I'acqui-
sition en73, et montre les diffrences morphologiques importantes de la pathologie
d’'une coupea’l'autre; la partie inétieure 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 ditthtes formes la notion de contexte spatial dans
les méthodes de classification, afin de pallier les limites dethodes vues en partie Il.

Le chapitre 6 esteldié aux champs de Markov, extension contextuelle des classificatiors bay”
siennes vues en partie Il. Nous avons tout d’abord coenfee classifications markoviennes eox”
liques avec d’autres ethodes de classifications contextuelles ; nous avons cetesdionsesSultats
des classifications locales, pour la segmentation du liquegbalo-rachidien, de la substance grise,
et de la substance blanche. Ces classifications, raremergesilisns la liefature, s’agrent donc de
bons outils de classification avesgtilarisation, lorsqu'’il s’agit de segmenter les rags €rébrales
principales (figure 6.3 page 133).

Pour la relaxation markovienne, nous avons introduit des terreeedjie de localisation (page 130
et suivantes); ils nous ont permis d’obtenir @wsultat,a notre connaissance original dans le cadre
markovien: une classificationuda substance grise est caerite par deux classes, une pour le
cortex, et une pour les noyaux centraux (figure 6.9).

Les nethodes classiques de segmentation sur graphesgims sont des approches par fusion
de Bgions ([PAVL-77][MONG-87][MAES-95] par exemple) ; les relaxations markoviennes sur ces
graphes sontés gcentes ([KIM-93][KIM-94]), et peu empla@gs en imageriestebrale. Nous avons
dévelop@ une nethode de relaxation markovienne sur un grapdduit de la surface de partage des
eaux [GERA-95a] (section 6.4.3). Nous avons mestimment cette athode permettait d’introduire
une forte gularisation spatiakefaible cait ; nous en avons mis aussievidence les limites, lorsque
de petites structures samprendre en compte.

Dans le chapitre 7, etié a la morphologie mat#ithatique, les informations contextuelles ont
été introduites implicitement par I'ench@ment des traitements, et en particulier, par I'utilisation
d’opérations godsiques et le choix de la taille deements structurants. La connaissance de ces
informations provient de la partie I, et les seuils ugksde I'apprentissage automatiqeedt dans
la section 5.4 de la partie Il.

Contrairement aux sthodes de classification, chaque structure esegditdividuellement. La
dépendance d'une predure de segmentation d’'une structure aux @udocés amfieures permet de
mener assez loin la reconnaissance des structures, reasnpe’l'inconehient d’avoir un effet ca-
tastrophique en casethec d'une pradure. N\anmoins, les pradures morphologiquesgséntes
se sont agfées tes robustes, comme eentoignent I'annexe C et leur utilisation dans le cadre d’'un
projet de recherche national.

Parmi les original#s de ces pradures, citons I'utilisation de I'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 unegatiiode contextuelle originale d’estimation des canmastiques des
tissus purs. Le fait de s’affranchir des voxetsiphériques desagions issues d’'une segmentation
grossere, donne des estimations pluggses que les ethodes automatiques non contextuelles de
la partie 1l (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 estelift.

Pour l'aspect de voisinage, I'approche markovienne s’appuie sur des cliques, tandis que I'ap-
proche morphologique s’appuie sur éddsments structurants.

Pour I'aspect a la position relative, 'approche markovienne associe aux cliques des potentiels
énerggtiques qui permettent de favoriser certaines adjacences, ou au contrairefdierigdér ; cette
approche permet aussi d’influencer la classificatiacgd des potentiels de localisation spatiale.
Quanta I'approche morphologique, I'information de position relative est irepqsir des agrations
géodEsiques sur des objets connus de lI'image, et la force de ezatimpis est paragtrable par la
taille deseléments structurants.

Les @sultats de segmentaticantoignent de ces ddfences.

Avec I'approche markovienne (figure 6.10 page 141), les sillons corticaux sont partiellement effa-
cés, mais les noyaux centraux sont bien plusecehts qu'avec I'approche morphologique (figure 7.8
page 172). Avec celle-ci, les ventricules et les sillons sont distiaget les di#rents noyaux sont
margLes ; de plus, les sillons forment une unique composante d’'un vogphidseur. Enfin, I'inter-
face{ substance grise/substance blanglest donee correctement par les deux approches.

Le niveau de segmentation est doagadfement en faveur desatiiodes de morphologie math”
matique, qui poussent un peu plus loin la reconnaissance des struetétasies.

Dans cette partie, nous avons quelquefois mis I'accent sur des solutions algorithmiques.

Pour les relaxations markoviennes, nous avons misvitience des probimes de biais, dus
a la disproportion entre le nombre de sites et la taille de la table de nombeadsiads utiliee;
nous suggfons I'emploi d'une permutation pour I'agsa ces nombres, afin deduire ce biais
(section B.3).

Pour les traitements morphologiques, nous tenons compte de l'anisotropie de I'inaageagr”
calcul de cartes de distance. De plus, pour I'obtention d’'une carte égitanrfa plus proche, nous
avonsetendu l'algorithme de propagation de distareés propagation @fiquettes (tableau 8.1).

L'examen des rathodes contextuelles dans cette partie donnalig@inombreuses perspectives.

Pour dfinir les fonctions de potentiel de localisation dans éggifarisations markoviennes (sec-
tion 6.2.4), nous suggons l'utilisation d’'un atlas probabiliste, a® que ce dernier @€ mis en
correspondance avec I'image du cerveau du patient.

Dans le cadre de la relaxation markovienne sur grapheglens, nous avons propoahe ne-
thode originale de construction d’'un grapheartir de la surface de partage des eaux; la classifica-
tion des sites du graphe est alors telle que tout voxel de I'image est @assiéille que les structures
surfaciques ne disparaissent pas (section 6.4.4). Il resteadddfnir les termeghergtiques asso-
ciés aux cliques du graphe.

Pour les proedures de segmentation par morphologie m@dtique, les seuillages initiaux pour-
raientétre contextuels locaux ; lagularisation induite dans les images binaireslarérait la robus-
tesse des traitements efliéurs. De plus, si I'acquisitioetait elle-n€me ggulari€e, nous pourrions
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manipuler les oerateurs godssiques sur les images de radines au lieu de se restreindre aux
image binaires. Enfin, ces predires pourraierdtfe étendues aux acquisitions multiples, telles que
celles qui oneté utilistes dans la partie II.

Cette partie¢imoigne donc de la diversitles techniques qui permettent de prendre en compte des
informations contextuelles, et nous avons pra@ppsur chaque technique degtmédes originales.
Nous proposons dans la partie IV de mettre en ceuvre uneguicede reconnaissance, dans laquelle
une grande part de ces techniques seront eifis”
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Quatrieme partie

Reconnaissance progressive par mise en
correspondance avec un atlas et fusion
floue d’'informations structurelles
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Introduction

Dans les parties predentes de ce manuscrit, lesultats que nous obtenons £esrit de quald”

insuffisante.

— Les classifications automatiques (partie Il) ne prennent en compte que des informations de type
radiongtrique, et donnent dessultats encourageants, mais sans garantir lareabé spatiale
dans I'image des difffents objetsar&braux issus des classes.

— Des informations contextuelles (partie 1l1), introduites deofaglobale pour contraindre la
cohérence des classes dans I'imagiéaide deshergies de cliques Markoviennes, ne sont pas
bien appropees aux caraetistiques individuelles des structureséiirales.

— Les segmentations issues de traitements morphologiques (partie Ill) nous fournissent des r”
sultats cobfents car ces traitements introduisent explicitement des informatiprieri ; en
revanche, chaque structure fait I'objet d’un traitement particulier, eelmdtdts souffrent de
I'absence d’'un formalismeaygral qui permettrait deagéer, de la reine fapon pour toutes les
structures, un ensemble plus important d'informations.

Le but de cette derare partie est deddinir un tel formalisme, en tirant le meilleur parti de

I'expérience acquise lors de la mise en ceuvre dethades préddentes.

Aprées unetat de I'art des mthodes qui S'appuient sur un atlas (chapitre 9), nagiebns

de facon ¢grérale une proedure de reconnaissance originale, progressive eegudir une mise
en correspondance avec un atlas et par la fusion floue d’informations structurelles (chapitre 10).
L'originalite de cette praedure de reconnaissance est multiple.

— D’une part, nous proposons unetindde 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. Lethodes de segmentation
propoges pecddemment sont alors uti#es non plus globalement, mais sous des contraintes,
donc conditionnellemerat tne ggion d'in€érét de limites impecises.

— D’autre part, la rathode de mise en correspondance entre volume IRM et atlas que nous propo-
sons permet d’irdfer un champ deedbrmation discret respectant les contraintes sur la surface
des objets.

— Enfin, le cara@re €£quentiel ou progressif de la pexitire permet de s’appuyer sur la segmen-
tation de certains objets pour aller vers des objets de plus en plus difficgiegmenter.
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Cette proedure est ensuiteetiillée : nous expliguons comment nowesr@yis Iévolution d’'un
champ de correspondance entre I'image et I'atlas (chapitre 11), commentatisems la classifica-
tion, la fusion et la segmentation (chapitre 12), et enfin, comment nous mettons en ceuvre I'ensemble
de la proedure de reconnaissance (chapitre 13). Ce derrésept&galement les premieregiltats
obtenus.
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Chapitre 9

Etat de I'art sur les méthodes de
reconnaissancea base d’atlas
anatomigues

Depuis quelgues aees, I'utilisation d’atlas anatomiques s’est impeomme une aide la
reconnaissance des structuregbrales, et de hombreux travaux actuels concernelaboration
d’atlas« standardig$-. De tels atlas ne repsentent pas seulement un gyse de reprage invariant;;
ils offrent aussi la possibiltde superposerlimage du cerveau du patient des retes anatomiques,
gui peuvent alors permettre I'identification des structuesstrales du patient, ainsi que leur analyse.

Un véritable enjeu scientifique etadical €side dans la reconnaissance automatique en IRM ana-
tomique d’'une part importante des structuregbfales. Les atlas ne serviraient plus enménces
anatomiques absolues aatudes neurofonctionnelles, mais ils seraient, lors de I'examen d’'un pa-
tient, directement remplas’par la cartographie anatomig@eabrale du patient lui-erhe, cartogra-
phie individuelle accessible geéa la segmentation d'images pasonance magtique du cerveau.

Dans ce chapitre, nous proposons une sgsetdes mthodes de reconnaissance pafiodmnation
d’atlas. Nous pe&entons tout d’abord les atlas principaux uigSection 9.1). Puis nous donnons
une classification des metes de dformation, 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 duecksiaau
d’'atlas anatomiques informadis, et qui ont paru ces deemés aneés, sont en nombre croissant.
Cetteévolution va de pair avec I'@nement de Efe nunerique ; ainsi lesaférences anatomiques
sous forme d’atlas orgvolué des livres vers des reggéntations nueriques, dont plusieurs sont
disponibles sumternet
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9.1.1 Du papier au tout nunerique

Les premiers atlas du cerveataient des atlas sur papien tes structuresarébralesetaient
dessimes manuellement. Depuis le tout premier atlas erpss Ande Vésale au X\F siécle, les
proges de la radecine ont progressivement augnedatmasse de connaissances concernantl’'organe
cerveau.

Les atlas sur papier traduisent ces pesget les informations pa¢s sur les s@mas sont de
plus en plus nombreuses etepises. Elles peuvertre de natures diéfentes: egions, lignes ou
points caractfistiques, mais sont toutegfahges dans les planches des atlas. les@ntation de ces
informations ®cessite, en I'absence d'une treisie dimension, de multiplier le nombre de coupes
descriptives dans l'atlas.

Avec ['utilisation en routine clinique de techniques non invasives telles que I'imagerieepar r’
sonance maggtique, les atlas ont incorpoides vues nuariques du cerveau (par exemple I'atlas
francais [DUVE-92]) ; le futur praticien peut ainsi se familiariser avec ces images qui deviendront un
véritable outil de travail. LagsSolution de telles images restant faible, au mieggriément inérieure
au millimétre, et leur contraste ne permettant pas de distinguer 'ensemble des strusttbedes,
les planches anatomiques dessisdemeurent un congplient encore indispensalaees atlas.

Citons quelques atlas sur papiediEsa I'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 unseatiiés plus particuérementa I'anatomie fonctionnelle: [SINE-63]
[EVER-71] [WILL-75] [ROHE-75] [HEIM-95] [NOBA-96]. Cette listee¢imoigne de I'importance
croissante des travaux dans le domaine neurologique.

Les vues pesenges dans les atlas sur papier sont le plus souvent axiales et malheureusement,
méme avec un nombre de coupes important, la cetmgmSion tridimensionnelle de la morphologie
et de 'agencement des structures anatomiques complexeaieatel Aussi, de plus en plus d’'atlas
proposent quelques coupes sugrpEntaires, sagittales et/ou coronales, et quelques vues tridimen-
sionnelles. La difficut’de compehension, bien queduite, reste @sente et le suivi d'une structure
anatomique d’'une planctzel’autre n'est pas unacthe facile.

Les atlas sur papier ont d’autres incemients: pour ne pas surcharger les planches, I'exhaus-
tivite des informations est lingt et les informations descriptives sont rares ; enfin, la variabilit”
anatomique n’est pas prise en compte. Les atlasenignés offrent des solutiomasces proldmes.

Avec les atlas nueriques, la visualisation des informations petie €alige par exemple gce
a trois vues simultages de la e acquisition (voir figure 9.1): une axiale, une sagittale et une
coronale. L'utilisateur a alors la possibdlitie se dplacer coupe par coupe dans chaque vuedad-
damment des autres ou, pour un point d'une vue dendallera la coupe correspondante des deux
autres vues. A tout moment, l'utilisateur a as@ux informations de l'atlas.

Ces repesentations sont informatiques et leur principale limitation est la faiblesse relative de la
résolution des atlas nweriques. En revanche, cettesolution est pleinement expleé, le nombre
de vuesetant tes sugtieura celui d’'un atlas sur papier et, la navigation dans le volume de don-
néesetant intuitive, la comphension de l'atlas est fac#i€. Des vues tridimensionnelles peuvent
compéter le tout. Le logicieVoxel-Mant est pevua cet effet ; il est dvelop@ par I'équipe d’ima-
gerie nmedicale de I'Universi&’de Hambourg (Allemagne) :dtihe [HOHN-92a], Tiede [TIED-93],
Bomans [BOMA-90kt al. Les logiciels de ce type peuvegité plus que de simples outils de visuali-
sation ; ainsMoxel-Manrest devenu une plateforme de segmentation en 3D [HOHN-92b] (figure 9.2),
et a servia'I'elaboration d’un atlas.

1. http://ww.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 avorecfit alors qu’il n’existait pas d’outils similaires en do-
maine public, permet non seulement de epldCer dans les vues axiale, coronale et
sagittale (pour mieux apgecier en 3D I'anatomieasébrale), mais aussi deesf des
masques binaires (pour I'apprentissage des statistiques reitliqu&s par exemple,
ou pour la correction d’'une segmentation), ou de visualiser simerttant difErents
masques (pour la edtion d’'un atlas par exemple).

La quanti€ d’'informations poeés par I'atlas pewtfe importante et de nature diverse sans pour
cela nuirea’'la repgsentation. Manmoins le dfail de la forme des structures est liengar la gsolu-
tion.

9.1.2 Atlas et normalisation

Un atlas du cerveau se caragse tout d’abord par les informations qu’il contient. Ces informa-
tions consistentgréralement en une description de la morphologie des structures, et erevagep”
spatial. De ce derniemerge la notion de normalisation de I'espae@lofal.

L'atlas-repere de Talairach

En 1967 pard'l'atlas de Talairach et Tournoux [TALA-67] (puis [TALA-88] et [TALA-93]);
son but est de normaliser les de®s du cerveau gcea un regre intringque au cerveau. C'est la
premiere approche stéotaxique de Btude du cerveau.

Le repere de Talairach est un reqe anatomiquéD < XY ) s’appuyant sur des caracistiques
cérébrales pecises:

— l'origine O du repere est l'intersection entre la commissureegigire (AC) et le plan inter-
hémisplerique,

— l'axe desX est perpendiculaire au plan integthisplerique,

'axe desY (ligne AC-PC) passe par I'aspect @nféur de la commissure pesteure (PC),

I'axe des” est orthogonal aux deux autres axes,

les coordoneés sur les axes de ce eep sont normalees en consigtation de la plus petite
boite qui englobe le cortex et dont lestés sont paradiles aux plans &S au repre.
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FiIG. 9.2 —Plateforme de segmentation tridimensionnelle

Les outils de visualisation de doees tridimensionnelles se transforment vite en pla-
teformes de traitement d’'images volumiques; sur cette capteati, il s’agit de
Voxel-Manet de ses fonctionnaéis de segmentation [HOHN-92b].

L'espace limi€ par la bafe englobante est subdigi€n 12 sous-volumesapé aux trois discrimi-
nants :a gauche oa droite par rapport au plan inteeimisplerique(O <Y 7), suggrieur ou inErieur

au plan(O < XY') appe¥ aussi plan AC-PC, aatieur au planf AC' < X 7) ou posérieur au plan
(PC <X Z) ou entre les deux.

Afin de prendre en compte la variabdithorphologique du cerveau humain qui ne s’exprime pas
de facon linéaire, 'immersion d’une imagee@brale dans I'espace de normalisation de Talairach
doit respecter le partage de I'image en sous-volumesefiarahiation peconi€e par Talairach est
donc multi-lindaire par morceaux.

Dans [TAKA-77], il est monte’que les plangD < XY'), (AC X 7) et (PC <X Z) fournissent
une gférence anatomique plusgmise que d’autres plans caexistiques du cerveau, ce qui confirme
I'interét de ce reprage, et explique que I'espace de Talairach constitue aujourd’huaféremtiel
classigue de normalisation pour la recherche en neurologie.

Nous n’avons troue ‘qu’une seuleaférence [SEND-94] @tude critique des athodes de nor-
malisation dans I'espace de Talairach ; sa conclusion a cependant degwamsss importantes:
les differentes rathodes de normalisationement en pratiqua des €sultats notablement défénts
pour la localisation de zones d’activation. Cependant, redigrieur de normalisation, et matglka
variabilité existant entre le sujet et laférence, la qualktdes esultats reste és correcte pour les
structures efébrales sous-corticales.

Cette observatioa posterioriconduita plusieurs conclusions, en ce qui concernedgan sous-
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corticale:

le repere de Talairach est bien adagtla normalisation d'imagesdbrales,

son utilisation dans les applicatiogisuin€rées en section 9.1.2 est donc justfi’

la variabili# inter-individu pardfaible lorsqu’'une normalisation emie globale esedlise,

le choix d’une normalisation n’a pas d'influence sur le niveau de gudlitésultat.

En conclusion, une normalisation (donc en particulier celle de Talairach) donne une bonne initialisa-
tion pour I'obtention ulgtieure d'une segmentationqmise de I'imagee@ébrale d’'un sujet.

Normalisation, atlas, et applications
Nous pouvons distinguer trois groupes principaux d’applications de la normalisation.

Le premier est I'obtention d’'uneférence anatomique.

Pour desetudes fonctionnelles [SCHI-94a] par exemple, que le type d’'imagerie empluy”
de la tomographie pagmission de positron®ET) ou de la Esonance magique fonctionnelle
(IRMf), I'image fonctionnelleetudée est tout d’abord ramea’dans I'espace normalisateur; une
zone d’activation dans I'image est alors e dans I'atlas, et leegion anatomique conceya‘est
ainsi dstermiree.

Pour desetudes anatomiques, le pemk’est le nefne, et I'atlas indique dans I'image anatomique
la localisation approximative des difféentes structures. Cette localisation peut alors servir d’initiali-
sationa des proedures de reconnaissancegse des structures de I'image.

Un second groupe d’applications est la comparaison de cerveaux.

Il s’agit par exemple de suivrediolution d’une pathologie chez un sujet [NELS-94], de dis-
tinguer des cerveaux de malades mentaux de ceux de personnes saines [BOOK-3jatuerda
variabilité anatomique@ébrale [TOGA-93] [EVAN-96]. Dans tous les cas, les images du cerveau
sont inscrites dans I'espace normalisateur afin de les comparer finement.

Le troisieme groupe d'applications est de servir eiéréntiel spatial pour la construction d’atlas
« probabilistes du cerveau.

De tels atlas sont des volumes qui contiennent en chaque voxel la prabdbiliEsence d’'un
certain nombre de structures. lls sont consst partir d’'un ensemble d’images, segness puis
placdes dans ureférentiel commun (par exemple I'espace de Talairach). La prokmdiliti tissu en
chaque voxel seadluit alors par un simple comptage dans I'ensemble des images segsgii1-89]
[OTAK-95]. Pour que le substantifprobabiliste- ne soit pas un abus de langage, un nombre impor-
tant d'images doivergtte prises en compte, ce qui rerehfiile I'étape de segmentation.

De fagon similaire, des repsentations moyennes de I'anatongetbrale en IRM sont construites;
ce ne sont plus des probalektqui sont exprimés, mais seulement une radatné moyenne en
chaque voxel. Les images, une fois @as dans uneférentiel, sont d’abord requan&@s avant
d’etre tout simplement moyeaas [ANDR-94a] [EVAN-96]. Le esultat est une image floue, en rai-
son de la variabil#’inter-individus. Notons que pour ce type d’'application, des bases dee®nn’
d’'images etébrales onefé constitees dans le regpe de Talairach [FOX-944].
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Ou I'on reparle de numérique

Dans les atlas nuemiques, le reprage spatial et les descriptions morphologiques desrelifts
objets sont dornes implicitement par la structure de d@as utili€e. L'atlas est gréralement re~
seng sous la forme d’une image volumique chaque voxel est porteur d’informations.

Dans le cas d'atlas probabilistes, ces informations sont sescdans un vecteur, dont les coor-
donrées traduisent les probabdgd'appartenance de ce voretlifferentes structures. Dans le cas
d’atlas dgtiquettes, ces informations sltiisenta’'une simpletiquette, caraetistique de la struc-
ture crébralea laquelle appartient ce voxel. Chaque voint unelément de la matrice-image, il
est clairement locales et le reprage spatial esedini par la topologie de I'image.

Si la résolution intra-coupe axiale de la version informetisie I'atlas de Talairach que nous
pos€dons (au dpartement Images) eskelee (768 points par 908, Cf. figure 9.3), son nombre de
coupes est limgéa 27,a l'instar de la version papier. Cette limitation, ajeeit celle de la trop
sclématique morphologie des structures anatomiques ceciiitl fait qu'il ne peutetre emplog’tel
guel comme un atlas anatomique volumique.

FiG. 9.3 —Coupe axiale d’'un atlas nuenique de Talairach

Cette coupe est extraite d’'un atlas renmque de Talairach et Tournoux [TALA-93];
les formes des structures y sont volontairemengésetiques.

Pour s’affranchir de ces limitations, des atlas muioues ontefé construits de toutes giies,
en s’effoicant toujours de repsenter une anatomiemoyenne- du cerveau. Dans [EVAN-88] par
exemple, un atlas nuenique aeté construit pour destlides neurofonctionnelles, en s’appuyant sur
I'atlas de Talairach et sur trois atlas existargdidsa I'aspect fonctionnel ((HANA-80][KRET-86][MATS-78]) ;
56 structures distinctes sont iderg#s dans cet atlas.
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Le projet aneticain « Visible Human Project ! [ACKE-91][SLAV-97], initie en 1986 par la
National Library of Medicine (National Institute of Healtrg pour but de proposer uneférence
exhaustive, issue de sujets humains (pour I'instant un homme et une femme), pour I'ensemble des
travaux de recherche en anatomie. En particulier, des acquisitions IRM et CT couvrant une partie du
corps, dont lagfe, onEt également mises en ceuvre. Ce n’est don@gasprement parler un projet
de construction d’atlas, et fortiori d’atlas du cerveau ;@dnmoins, nous avons reokapparition
récente d’atlas du cerveaatisa partir de cette nouvellefrence [TOH-96].

A noter, le Laboratoire d’'Interaction Homme-Machine dadaitement Informatique de I'Uni-
versi# de Maryland (College Park, U.S.A.) neehotre disposition, en domaine public $nternet?,
un logiciel tes complet de visualisation des dees 'dwisible Human ProjeciNORT-98].

9.1.3 Le nun®rique sur leweb

Avec Internetet ses outils dfivés sont apparus des atlas ergiment nurefiques, consultables
a distance. Les prequis sont que I'utilisateur soit conneétinternet et quelquefois qu'il dispose
d’'une machine virtuellgava®. Une contrainte inbfente aueSeau est son faibleetit [DAIL-96] ;
les atlas qui s’y trouvent sont donc souvent soit lasien nombre de coupes et d’informations, soit
résengsa un usage local.

The Digital Anatomist ProjectLe Département de Biologie Structurelle de I'Univeesig Washing-
ton (Seattle, Washington, U.S.A.) nous propbsie nombreuses images bidimensionnelles,
vues tridimensionnelles et animations assesij’le touteparti en plusieurs cagjories (fi-
gure 9.4), ainsi que des questionnaires sur I'anatomie. Linteractidtte site s’appuie sur
desC.G.1.5; cette mise en ceuvre reviemBundsteet al. [BRIN-93][BRAD-95]. Les figures
utilisées dans le chapitre 1 de la partie | de ce manuscrit proviennent d’images de ce site,
retravailes pour I'occasion.

The Whole Brain Atlas Johnson et Becker [JOHN-93] de I'Ecole detiEcine de I'Universaéd’Har-
vard (Boston, U.S.A.) propose un navigattdévelopg enjava pour se @placer dans des
vues axiales issues de @ifEnts types d’acquisitions, anatomiques et fonctionnelles (figure 9.5),
ou de reconn#e interactivement des structuresélirales.

BrainWeb Au Centre d’'Imagerie €€brale McConnell Brain Imaging Centre de I'Institut Neurolo-
gique de Monteal (McGill University, Canada) eté dévelop un simulateur d'images pag+”
sonance magetique’ sous l'autori€’ d’Evans [KWAN-96][COCO-97]. Limage visuakss d-
pend des paraetres de I'acquisition et est construgagartir d’'une image maae (figure 9.6).

CleMed La Division de Neuroradiologie de I'Ecole deddécine de I'Universé’Johns Hopkins
(Wahington DC, U.S.A.) en collaboration avec I'UniveesNationale de Singapour propose
en ligné® plusieurs atlas. C’est le cas en particulier de celui de Talairach [TALA-93igiat”

1. http:/mww.nIm.nih.gov/research/visible/visible_human.html
2. http:/mww.cs.umd.edu/projects/hcil/Research/1995/vhe.html

3. interp@teur du langage multi-plateformgasa de Sun Microsystem@&ttp://www.javasoft.com/ ) ; gratuit,
il est utilise en module externe par les navigateurdNe¢scapghttp://home.netscape.com/ ) ou deMicrosoft
(http:/iwww.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/lIA/
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This Is An Interactive Digital Atlas Of Brain Structures.
Select A Subject By Clicking On An lcon Below.
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FIG. 9.4 —Sommaire dDigital Anatomist Project

A partir de ce sommaire htp://www9.biostr.washington.edu/
cgi-bin/DA/imageform ), on peut choisir le type d’atlas que I'on souhaite exa-
miner ; de hombreuses visualisations sont alors disponibles ainsi que l'identification
des structuresarébrales [BRIN-93][BRAD-95].

a une appliquett@vaillustrée en figure 9.7 ; malheureusement le nombre de vues par plan de
coupe est lim¢'a une vingtaine.

The SPL Anatomy BrowsellLe logiciel du Laboratoire de Planning Chirurgical (d’acronyme anglais
SPLY), communa I'Ecole de Médecine de I'Universi d’Harvard (Boston, U.S.A.) et 'Ho-
pital de Brigham & Women (Boston, U.S.A.), estd Shenton [SHEN-95], Kikinis [KIKI-96]
et al.Ecrit enjava, il peutétre Bcuggré sur simple demande ; une versieduite est disponible
surlnternet’. De loin le logiciel gratuit le plus abouti que I'on puisse trouver, il propose une
vue tridimensionnelle en comgtient des vues dans chaque plan de coupe, et eserggtion
des structuresarébrales sous forme de menwetarchique (Cf. figure 9.8) ; le degd’interac-
tivite estelevé, le dplacement dans le volume salise en cliquant dans les vues des plans de
coupe et un clic sur une structure repentee en 3D fait appara@ son nom. Latlas utilisa
été segmerga partir d'une acquisition efi; 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 I'UniversiTechnique du Danemat{NIEL-98]. La morphologie
des structuresarébrales &t modliséea l'aide de V.R.M.L. Virtual Reality Modeling Lan-
guagd, norme textuelle desté€a Internetde description de mondes virtuélDifferentes

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 dcrivant une sene 3D et poirg'par une page H.T.M.L. est pris en charge par un module externe au
navigateur afin de fournir une reggéntation 3D du monde et dergf les @placements et les actions detilisateur dans
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FiGc. 9.5 —Panneau extrait dWWhole Brain Atlas

L'interface permet de choisir parmi les cing types d’acquisition prepdss trois qui
seront visualigés, de choisir aussi leur date afin de suiveedlition de pathologies
dans le temps, et de semlacer d’'une gupe axialea'une autre [JOHN-93].
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FIG. 9.6 —Pages extraites dBrainWeb

Afin de simuler une IRM 3D efébrale, I'internaute peuectionnera partir d'une
premere page (en haut dans cette figure), le type de meghépaisseur des coupes,
la quantit de bruit et I'intensi’de I'nétérogeréité du champ ; une seconde page-pr’
sente la simulation sous forme de vues des trois plans de coupe qui permaéitent
ternaute de balayer le volume [KWAN-96][COCO-97].

seEnes sont propees : des blobs » d’activation repesengs dans le regre de Talairach, la
convergence d'un medie s'appuyant sur le gradient de I'image et ayant pour but de segmenter
la surface du cerveau, une galerie de eruslr le teime des images du cerveau, etc.

ce monde (plus de renseignements sur V.R.M.L. sont disporslpegir de la page officiellettp://www.vrml.org/
ou du cEpdt http://sdsc.edu/vrml/ )
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FiGc. 9.7 —Atlas de Talairach d€leMed

Cliquer dans une image de l'atlas de Talairach [TALA-93] fait appiggd€ nom de la
structure etébrale ; les images, dans chaque plan de coupe, pestverglectionrges
grace aux ascenseurs.

9.2 Modeles de @formation

Nous pesentons ici diffrents modles de dformation qui permettent de mettre en correspon-
dance une image avec ungf@rence (un atlas ou une seconde image); nous avons choisi de les
classer en fonction du type de primitives qui induit &@imation. Pour notre prodine de segmen-
tation des structureedbrales, la finalgé'des @formations est, explicitement ou implicitement, une
reconnaissance de ces structures.

9.2.1 Primitives points, droites, plans

Normalisation de Talairach

L'utilisation conjointe de I'espace de Talairach et d'un atlas, norrealeis cet espace, paite
un outil de segmentation [SCHI-94a] [EVAN-96]. En effet, I'atlas fournit des informations anato-
migues 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 I'anatoméébrale permet de visualiser au choix
I'image originale ou I'atlagfique€ qui en est dduit [SHEN-95][KIKI-96] ; a gauche,
une liste hérarchique des structuresrébrales permet d'y aeder ; la vue tridimen-
sionnelle Epond au clic de souris par le nom de la structesigiée.

I'espace de I'imagea celui de Talairach esetErmiree.

Ce passageeatessite tout d’abord la localisation des lignes et plans @isiitjues (écrits en
section 9.1.2); cette localisation est quelquefois autoeafisOX-85] [FRIS-89] [VERA-97] mais
le plus souvent semi-automagis[LANC-95].

Si les primitives utili€es pour la normalisation sont des lignes et des plans, dont la localisation
dans I'image donne souvent lieu au eegpgde d’'un ensemble de points caeaistiques, notons que
l'int'egrali du volume des voxels estigeralement prise en compte pour I'obtention du plan inter-
hémisplerique en IRM [ALLA-92] [WOOD-93a] [COLL-94]; les techniques empéms red¢vent de
la corilation entre les deuxemispleres.

A quelques exceptions@s [LEMO-91] [THOM-96a] [ROYA-97], la dformation multi-lir€aire
par morceaux de Talairach n’est ensuite pas respetthe simplification consiste alase consi-
dérer qu’une dformation globale et multi-li@aire [COLL-94] [EVAN-96] [DESM-97].
Alinverse, d’autres approches donnent leedes @formations non-lieaires. Dans [WOOD-93b],
les axes des facteursathelles ne sont pas obligatoirement orthogonaux ; dans [GREI-91] et [THUR-93],
la normalisation est interactive, et incorpore defdhations quadratiques.

Points d’amer (ou points homologues)

Dans [EVAN-96], un ensemble de points d’amer sont w#ipour obtenir le plan AC-P&l"aide
d’'une Bgression lieaire ; eretendant cette &E, 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 estafinie dans 'atlas et les points homologues sont idestifiér un clinicien
dans 'image de lagtfe du patient. La transformation qui permet de passer d’'un ensemble degoints °
l'autre est aloretenduea l'integrali€ du volume.

Dans [BOOK-96], uneetude de la variabil@d anatomique du cerveau entre deux groupes de per-
sonnes, schizopénes et non-schizopgmes, est mex€ en IRM. Dix points anatomiques du plan
inter-némisplerique onkete retenus; la mise en correspondance des jeux d’amers é¢¢mergfoupe
est effectee en minimisant la distance de Procrustes [KEND-84]. Enfinefardiation induite par
le passage des amers-moyens du groupe non-schaugbea ceux du groupe schizogmnigque est
obtenue par des flexions par splines de plaques miticeslate spling [BOOK-89]. Dans cet ar-
ticle, la ddformation se limite au plan interelrisplerique, mais cette predure peukfre facilement
étendue des doneés tridimensionnelles.

De telles approches ggéntent plusieurs incoamients. 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, I'erreur subjective lors de l'identification des points gt importante,
car elle requiert uneeritable expertise.

Citons une applicationés repesentative des pcautionsa’prendre avec ce type desthodes.
Dans [COLL-94], la mesure comparative de la performance entre algorithmes de recalage est r’
lisée; le recalage desférence est domnpar une proedure utilisant des points d’amer, iderdfi”
manuellement dans I'imagerecaler et dans les images reea. Pas moins de 51 points d’amer sont
utilisés afin de garantir la justesse de la mesure comparative ;dpartition caradfise des struc-
tures longitudinales aato-posttieures, des structures integrhispleriques, desagions corticales
et la morphologie efébrale externe.

9.2.2 Primitives linéiques

Des moeles plus struct@s qu’un simple ensemble de points peuvent conduides @éforma-
tions plus pecises. C'est le cas de correspondances qui s’appuient sur des lignes mettant en exergue
I'anatomie du cerveau. Elles sont de diverses natures, et les algorithmes qui les extraiené-sont sp”
cifiques. Leur application en imagerierébrale est ghéralement limigea la surface du cerveau et,
plus particulerementa’l’extraction des sillons.

Lignes de cietes

Les lignes de @fes [MONG-92] d'une surface reggéntent les endroits les plus coeshie cette
surface.

Dans [SUBS-95], deux applications de mise en correspondance entre deux imagsspance
magretique, dont une deeférence, sont gsenges. Les lignes de eés sont calceBs (par une
adaptation [THIR-93] de I'algorithme dédarching Cubeysur la surface externe du cortex pour la
premiere application, et sur le systie 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
iterative, et gacea 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'imagdédencea’la se-
conde image est, dans les deux cas, exteadéns les trois dimensions par des fonctions B-splines
cubiques.
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Les @sultats montrent seulement la surface externe du cortex et des ventricules de I'image de
référence, superpesa la seconde image aw transformation. Si la mise en correspondance de ces
structures est bonne, nous ne pouvons pas juger de la pertinence de la transformatioegualiiént”
du volume.

Autres types de lignes

D’autres types de lignes caradistiques existent ; leur utilisation pour un calcul de correspon-
dance peuefre similairea celui de I'exemple md&dent. Mfanmoins, aucun autre type de lignes ne
parat mieux adapd’pour cara@riser la morphologie d’'une structure.

Les lignes godEsiques, par exemple, sont les lignes les plus courtes qui relient deux points sur
une surface. Pour qu’elles traduisent des caratiques pertinentes, la morphologie des surfaces
qui les portent doiefre tes particulere ; en effet, si une petite variation de la surface peut induire
un changement radical des lignesoggsiques correspondantes alors leur utilisation risqeea’™
compromise [CUTT-93].

9.2.3 Primitives surfaciques

Afin de mettre en correspondance deux images ou une image et un atlas, nous pouvons avoir
recoursa des informations plus strucag$ que ne le sont les points d’amer ou les lignes: des sur-
faces. Comme mdEdemment, I'identification de surfaces dans les images de cerveau peut canduire
I'obtention d’'une @formation et, par voie de coeglence, d’'une segmentation avec reconnaissance.

De nombreuses techniques de recalage [VANE-93], aujourd’hui classiques, apportent des solu-
tions au prol#me de mise en correspondance de surfaces. En particulier, le recalage de surfaces
cérébrales a fait I'objet de nombreux travaux de rechercheeligde’s neuro-fonctionnelles, qui sont
merges sur un patient dont le cerveau est acquis, d’'une part par tomographiaipsioh de posi-
trons PET), et d’autre part par imagerie anatomique pEgariance magtique, recessitent la mise
en correspondance de ces images; or en imagerie PET, la surface du cerveau est observable, et la
mise en correspondance s'appuie dorcégalement sur le recalage ateplable des surfaces du
cerveau de ces deux images.

Si la surface du cerveau estfifiie dans I'atlas, la mise en correspondance d’'un atlas et d’'une
image s'inscrit intuitivement dans cetteeme probématique.

Approches par recalage rigide

Une premére approche est iméthode dégalisation des momenfSABE-88]. Chaque surface
(cellea recaler et celle deférence) @limite un volume pour lequel son centre de masse et sa matrice
d’inertie d’ordre deux sont calces. La transformation qui permet de passer d'une suddeitre
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, esgamiéurs valeurs propres), et
des facteurs @&cChelle le long de ces axes sosfidis par la racine cagg du rapport de leurs valeurs
propres assoeEs.

Une restriction majeure de lagtliode dégalisation des moments, pour qu’elle soit pertinente,
est que les volumes faire correspondre doivent avoir des axes d'inertie bien distinguables, donc
des formes &S particuleres. Cette mthode ne pouvant pastré emploge pour I'ensemble des
nombreuses structuresrébrales, on lui pfere d’'autres approches, soitegjficiquesa’ une struc-
ture donme, soit au contraireagérales, mais plus adag@sa la morphologie des objetgbraux.
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Dans [BAJC-89], la mthode dégalisation des moments est ugescomme initialisation d'ureca-
lageé€lastique.

Une nEthode, qui a connu un franc sesgour le recalage du cerveau estaBelizarri[PELI-89].
Elle définit la distance entre un point de la surfacexCaler (une fois re-disetisde) et la surface du
cerveau deaférence, par la distance euclidienne entre ce point et I'intersection de la ligne qu’il forme
avec le centre de masse de I'objet déérénce. Le recalage s’effectue alors en recherclzalrdi(le
de I'algorithme de la direction de Powell [POWE-64] ou de celui de la matrice variable [PRES-88])
la transformation rigide qui minimise I'erreur quadratique moyenne, au sens de cette distance, entre
les deux surfaces.

Du fait de la distance utile2, cette rathode est bien adag au recalage de formes mitvvoides
qui ne pesentent pas d'iegularigs importantes. Si elle est donc valable pour la surface du cerveau,
elle n’est pas adap€ aux structureseeébrales de formes oblongues, comme celles des ventricules
ou de certains noyaux.

L algorithme i€ré du point le plus prochde Besl et McKay [BESL-92] suit le erfie principe
gue celui de Pelizzari, maidilise une distance plus intuitive, la distance au plus proche point de
la surface deaférence, et s'appliqua des objets de formes et de repehtations (nuage de points,
triangulation, etc.) quelconques.

En notantX la surface deaférence, et la discetisation de la surfaca recaler, I'algorithme
peut se dcrire ainsi:

1. k=0

2. calculer 'ensembl#&}, de points tel que I@'émepoint deY: est le point deX le plus proche
dui®M€point dep;, ;

2.

3. calculer latransformation rigide;, qui minise I'erreur quadratique moyenne= || Yx, <R (Fo) |

4. calculerPyy1 = Ry (Fo)
5. sie; est suffisamment faible, &teér I'algorithme ; sinon fairé = & + 1 et retourner en 2.

Dans [FELD-96], cet algorithme @i étendu pour prendre en compte non seulement des trans-
formationse€lastiques, mais aussi I'ensemble des informations d’'intedsis’ images (en IRM, de
radiongtrie). Cette extension m@le donc d'une approche volumique; elle estrite en section 9.2.4.

L'inconvénient majeur de ces algorithmes, dans le cadre de la mise en correspondance de struc-
tures €rébrales avec leurs reggéntations dans un atlas, est leur limitation aux transformations ri-
gides; la correspondance obtenue est geossinais peut servir d’initialisation pour des raffinements
ultérieurs.

Approches par mockles ceformables

Afin d’'introduire une certaine souplesse dans la mise en correspondance, des approches se fondent
sur des modles aformables [MCIN-96]. Ces dernierssultent de la confluence de trois disciplines:

— la ggoneEtrie, pour @crire la forme et la taille de I'objet Segmenter,
— la physique, pour contraindre les variations du sled"

— et la théorie des approximations, pour mettre en confagriétmodtle avec les dore€s dans
lesquelles se trouve I'objet recheech”
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Pratiquement, la eformation gomngtrique autorise beaucoup de degié liber€, mais est condi-
tionnée par deux facteumnerggtiques: les contraintes physiques, forces internes aleleapli
maintiennent sa contingtét sa egularig, et I'attache aux domes, forces externes qui attirent le
mockEle vers I'objet. LEquilibreénerggtique fait donc I'objet d'une optimisation, au cours de laquelle
le mocEle se positionne dans I'image en sfatimant.

Utilisés tout d’abord dans les images bidimensionnelles [KASS-88], leslemaformables (ou
shake¥ontété naturellementtendus au 3D [TERZ-88]. Les surfacesfatmables regfent plusieurs
formes (les modles volumiqueseformables seront trag dans la section 9.2.4 suivante).

Dans [THOM-96b],Thompson et Togatilisent deux sudces: la surface estieure du cortex
et la surface du sysie ventriculaire. Chaque surfacefidie dans I'atlas, est extraite de I'image
traiter par un moele de surface activeudt Cohen et Cohen [COHE-91] [COHE-92a] [COHE-92c].
Dans ce modle, la ggon¥trie est celle d’'une s@he (ou ballon), et sa structure s’appuie sur les
méthodes déléments finis ; un termenergtique de gonflement [COHE-93] permeediter le posi-
tionnement final erromdu ballon sur des surfaces ewifables de I'image.

Comme pour tout maale dgformable, l'initialisation de la position du mekk' dans I'imagea trai-
ter est tes importante. Elle estalige, dans cette application, par une surface de Chen [CHEN-94b],
positionrée dans 'image pour s’adapter au mieudes points d’amer ; ceugkont repiés manuel-
lement dans I'image, et appartiennart surface recherele” (soit la surface externe du cortex, soit
celle du systme ventriculaire).

Les surfaces externes du cortex et du eysd ventriculaire font respectivement I'objet de deux
et quatre maillages paehiisplere. Apes I'obtention de ces surfaces dans I'imagtaiter, la @-
formation qui permet de passer de l'atl$image est connue sur ces surfaces. L'extension de la
déformationa I'ensemble du volume est aloesalie.

Une n¥thode simple cons@te qu’un point du volume a pourgdlacement, la moyenne des
déplacements de ses plus proches voisimssur chaque maillage, poadte par les distances entre
ce point et ses plus proches voisins [RUPR-95]. Dans [THOM-96b], une variante de etfteds”
est proposg, et tient compte pour chagque maillagle, non plus du seul@placement enp;, mais
des @placements du voisinage suf; de np;, via une pondfation par une gaussienne ceetieén
np;.

Les @sultats de la mise en correspondance, nesmiour deux exemples sur une coupe sagittale
médiale, sont probants. Une de®é&d inEressantes de cette approche est dfnfla aformation
volumiquea partir de deux surfaces: la surface externe du cortex, qui imprime la forme du cerveau,
et la surface du sysime ventriculaire, qui organise les structures centrales. Cetteni@st pas nou-
velle, elle aete mise en ceuvre p&ajcsy et al[BAJC-83] pour superposer un atlagdes images
tomographiques, pusvallge dans [GEE-93].

Dans [SAND-94a]Sandor et Leahytilisent un moele élastique de surface avec des B-splines
3D bicubiques pour la mise en correspondance d’'un atlas du cortex avec des imags®pancé
magretique. La surface cible est la surface externe du cortex aveepessdions dues aux sillons.
Afin de faciliter la convergence de la localisation du ratedvers cette surface, les imagesaiter
sont pe-traiges :a l'aide d’'un dtecteur de contour [MARR-80] et d’epdteurs morphologiques, la
surface du cerveau et les sillons soaetetEs, et I'image lissé.

Dans [SZEL-93],Szeliski et Lava#le utilisent 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 eerriransformation est effeee’de fapn
hiérarchique (avec pour cela, un partitionnemeniquareede I'espace).

Notons que la transformation obtenue par cetéghrode est directement globad'éspace des
donrées (donc au volume des images), contrairement aux approaedgmieslastiques, o elle
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doit étre extrapaéa partir de la dformation connue surfaciquement.

9.2.4 Primitives volumiques

Enfin, un dernier type d’approche consiatenettre en correspondance directement I'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 sectionspédentes.

Approches par mockles ceformables

Deux moctles afformables dirents onefe emprungésa la physique: celui des solidetas-
tiques et celui des fluides visqueux.

Le mocEle des solideslastiques appartadans la tiese deBroit [BROI-81], a qui hous devons
I'id’ee de éformer un atlas vers des daes. Par la suite, une version muktsplutions a&fté mise en
ceuvre paBajcsy et Kovaci§BAJC-89].

La fonction de éplacement:(p) qui indique, pour un voxep d’un atlasA4, son correspondant
p+ u(p) dans I'imagel, est recherabé. Pour cela, une fonction locale de simiftp, p + u(p))
est dfinie par une cosalation des valeurs dé au voisinage de, avec celles dé au voisinage de
p + u(p) ; et une force externe localé(p), qui tenda mettre en correspondance les deux volumes,
s’en dBduit: F'(p) = VS(p,p+ u(p)). Les forces internes obligent le champ depldcements
obéira un moele de solideslastique ; la situation dquilibre \Erifie alors I'expression:

I(V.u(p))

2
pe V ux(p) + (:ue + /\6) O

+ Fe(p) =0

donrée pourz, et les deux expressions similaires pguet = ; y. et A, sont des coefficients qui

reglent l'élastici€. La iEsolution s’effectue @fativement, de fagn discete sur le maillage de l'atlas.
Dans [BAJC-89], I'algorithme est multi-grilles ce quigz€énte trois avantages: la convergence

est acelérée, des dformations importantes peuvent plus facilemetne prises en compte, et en

congquence, la similagtlocale et la cobrence globale en sont afivrées. L'approche par mete

déformableelastique est reprise dans [GEE-95a] [GEE-95b] avec une formulatiasizayie.

Christensen, Rabbitt et MilleflCHRI-93] [CHRI-94] proposent une seconde forme de sled"
appligue aux doneés volumiques, celle de fluides visqueux, plus appeepiie la preneire pour
tenir compte de fortseplacements. Laesolution i€rative se traduit par I'introduction du temps, et
de la\Elocitt v des &placements:

v(p,t) = % + v(p,t).Vu(p,t) .

La situation d€quilibre sEcrit maintenant:

po V20(p, 1) + (o + B0) V(Vou(p, 1)) = F(p,t),

ou u, etj, sont des coefficients queglent la viscosé.
La résolution nurefique est exgfenent cofeuse en temps de calcul, y compris en 2D, et nealgr”
une initialisation peliminaire. A en juger par les images des articles, éssiltats sont bons.
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Primitive (3+1)D

Dans [FELD-96],Feldmar, Malandain et alproposent une ethode de recalage volumique qui
cherchea'minimiser une fonctionnelle. La technique de minimisation, quiewessite pas le calcul
des drivées de la fonctionnelle, s’apparematéalgorithme de Besl et McKay (Cf. section 9.2.3).

L'originalite de leur approche est de coresiel’que le recalage est un pretie global de dimen-
sion 4: les 3 dimensions de I'espace des volurhes 7, et une £M€qui correspona I'espace des
radion€tries. La fonctionnella minimiser s&crit :

E(f,g) = Y d({f(p),g9(p, Ap)}, PPVI{F(p), 9(p, A(P)}))

[T

ou p un point 3D du volumed, A(p) la radiometrie dep dansA, f une transformation 3D entré et
1, g une fonction de requantificatioretihie sur I'espace 4D, PBMa fonction de plus proche voisin
sur I'ensembld (p, I(p)) }, etd une distance de I'espace 4D.

Notons la difErence principale de cetteetiode par rapport aux mekgs volumiques efor-
mables: la distance d’'un voxel deet de son correspondant dahgient compteala fois de IEloi-
gnement de ces points dans I'espace 3D des images, et de leuewiif (1D) radioetrique.

9.3 Conclusion

De I'etat de I'art que nous venons de dresser, il ressort que lesqamEs de reconnaissance par
atlas mises en ceuvre jusqpiesent forment en fait deux egjories.

— Certaines prasdures s’appuient sur des primitivessous-volumiques, géréralement des
points d’amer ou des surfaces. Ces primitives doietmetéxtraites de I'image afin d’ereduire
la transformation globale qui permet de plaquer un atlas sur I'iragggiter.

— D’autres proedures,« volumiques», manipulent 'ensemble des dozes du volume pour
obtenir la transformation globale.

Dans le premier cas, I'extraction des primitives petoe automatise, et ces primitives de I'image
a traiter servent de guide au calcul de &atfation de I'atlas, et donc au positionnement de I'atlas
sur I'image. Les esultats les plus prometteurs [THOM-96b] proviennent de I'utilisation conjointe
des surfaces eatieures du cortex et du sgshe ventriculaire. Banmoins, le efaut principal de ce
type de proedureseside en un guidage de lafdrmation restreird quelques primitives.

Dans le second cas, cette restriction est&\En revanche, I'implication de la radietriée oblige
a rechercher, en plus de la transformation, une correspondance eadépra entre I'image traiter
et la Bférence. Le fait que laeférence soit un atlas efiquettes rend pluseticate I'obtention de la
correspondance radiatrie£tiquette, et risque de perturber I'obtention d’esultat final correct.
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Chapitre 10

Presentation gnerale de la pro&dure de
reconnaissance

La pro&dure originale de reconnaissance des structerébrzles que nous proposons dans cette
partie se distingue des predlres existantes, dont le chapitregdent a dregstnétat de I'art.

Par rapport aux deux aories de praduresa base d’atlas que nous avons distiegsien
conclusion du chapitre pcédent, notre approche est hybride: elle utilise alternativement des primi-
tives surfaciques et volumiques.

Son originali€ principale eside dans le fait qu’elle est consgtude plusieurstapes successives
de segmentation, et de mise en correspondance avec l'atlas. Pourarigieerla reconnaissance
progressive des structures anatomigues, nous nous appuyons suetanchig naturelle dans le
cerveau, sur leur relative difficeltde segmentation, et sur 'ensemble des relations spatiales qui
permettent de les identifier.

Ce chapitre a pour but degsénter les grandesapes de cette predire sans entrer dans letdil
des nethodes qu’elle fait intervenir (section 10.1), et de la justifier (section 10.2).

10.1 Reconnaissanceegjuentielle avec informationsa priori

10.1.1 Description @nérale

L'attitude du clinicien d’'un service de neurologie fagalés images paesonance magtique
témoigne de son degrd’expertise dans ce domaine. Le fait qu'il reconnaisse facilement une struc-
ture @rébrale dans une image pasonance magique fait intervenir un nombre important de
connaissances anatomiques qu'’il a pu &eijuérs de sa pratique. Ces connaissances recouvrent la
morphologie des structures, leurs positions absolue et relative, leur etdi@@mpproximative dans
les differents modes d’acquisition, etc.

La reconnaissance par un praticien d'une structure anatomique pargcmét alors en jeu I'en-
semble des informations concernant cette structure. Comme certaines de ces informations sont re-
lativesa d’autres structures, le praticien s’appuie souvent sur la reconnaissaneakabler d’une
partie de ces autres structures, plus fadlesconndfe. Par exemple, en vue axiale, I'identification
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de la queue du noyau caeidauche n’est aé& que si I'atrium du ventricule letal gauche até regEré
(Cf. figure 1.3 page 21).

Aussi, hous proposons pour la reconnaissance des structmebsatés une efharche originale,
proche de celle du praticien.

Cette &fmarche estegjuentielle ; chaquetape a pour but de recontreun nouvel objete@ébral.
Chaqueetape s’appuie pour cela sur les objets obtenus lorstdegs$ péédentes et sur des connais-
sances anatomiques de naturesdéfites. Les informations de localisation et de morphologie de cet
objet sont appoeés par un atlas nuerique et des informations symboliques sur cet objet sont expri-
mées relativemerd des objets identdE lors degfapes pédentes. Ces informations symboliques
concernent aussi bien des relations spatiales (ensemblistes, directionnelles, de distances) que des
informations de constitution ou des connaissances ragtitguoies relatives au type d'imagerie.

L'atlas et I'imageatraiter n'ont gnéralement pas le emegchantillonnage ; le nombre de voxels
dans chaque dimension ainsi que les dimensions d’'un voxel spétagément di#rents dans les
deux volumesA linstar des informations symboliques, les informations en provenance de I'atlas
sont expringes dans I'espace de I'imagetraiter afin de reconmsé, dans cette image, I'objet re-
chercl&. Il nous faut donc passer ces informations de I'espace de latlaspace de I'image ; ce
passage eseali€ a I'aide d’un champ deeformations, actualesa chaquestape, et tel qu'il mette
en correspondance entre I'atlas et 'image I'ensemble des structures recanltissge destapes
précdentes.

La reconnaissance des objetsébraux est donc progressive, gegdpar un atlas dont laebr-
mation est affieea chaqueetape, et repose sur la connaissaagqeiori de I'anatomie des objets,
absolue ou relative.

10.1.2 Description d’'uneétape

Uneétape de la pradure vise ainsh reconndfe un objet, et seetompose en plusieurs sous-
étapes que nousgséntons ici de fapn rapide (nous lesedaillerons dans les chapitres suivants):

1. laforme de I'objet podé par I'atlas est exprie€ dans I'espace de I'image’aide du champ
de cEformation,

2. chaque information symboliqueadivant I'objet recherad’en fonction de connaissancas
priori (relations radiorafriques et spatiales avec des obje&jadéconnus), est traduite sous la
forme d’'une image,

3. une ggion d’'ingrét de I'image est efermiree par dilatation de la forme de la scetspe 1 de
telle fagon que cetteagion contienne avec une forte probakilitbjet recherch;

4. plusieurs classifications sont ne=s sur la radioetfie des voxels de cettegion,

5. la fusion des informations symboliques, des classes et de I'information morphologique de
I'atlas fournit une segmentation de I'objet rechezch”

6. la déformation spcifiquea cet objet et qui le met en correspondance entre I'atlas et I'image
est dstermiree,

7. lamise en correspondance globale entre le volume de I'atlas et celui de I'image esecdiEul”
telle fagon que les objets reconnus jusgEttectape comprise eocident.
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La modlisation des imperfections des informations ugiéis lors de ces sowsapes (en particu-
lier leur imprécision et leur caraete approximatif) est effect@a I'aide d’un formalisme flou. Ainsi,
la forme des objets (sowetdpe 1), les informations symboliques (set@pe 2), lesagions d'inErét
(sousetape 3), les classifications (soetspe 4) et les fusions (soegape 5) sont flous.

Comme nous avons automaiavec suaes une mthode de segmentation du cerveau par mor-
phologie matkmatique et comme notre prelhatique se limite aux structures internes du cerveau,
nous avons choisi de commencer notre pohae de reconnaissangeartir de cette segmentation.
L'initialisation du champ de eformation utili€ des la prengreétape de la reconnaissance consiste
en la mise en correspondance du cerveau segnaset sorquivalent dans l'atlas.

10.2 Justifications de nos choix

10.2.1 La €quentialite

La pro&dure que nous proposons repose sur wigiantialie’ de la segmentation. Leefiut
principal d’'une telle approcheeside dans sa sensibditiux erreurs: si leesultat d'uneetape est
errorg, I'erreur va se propager au cours eé&gpes suivantes.

Pour éviter un tel prol#me, nous pouvons envisager une heuristigue de segmentation moins
lineaire. Pludt que de segmenter un objet epi’autre, les objets peuveetré regroups et la seg-
mentation d’'un groupe d’objets peut former ugtapea part entere. Un criere doit alors valider
I'exactitude de la segmentation d’'un groupe d’objets. Si un tadrerib’est pas erifié, d’autres ra-
thodes de segmentation sont enviesagy; si au final, aucuneatiiode ne fournit deesultat acceptable
alors le regroupement des objets est medifi un retour en aere doitetre effecte’

Une heuristique de la sorte corresp@ngine segmentation plus globale des structuggshcales,
donca priori plus robuste qu’'une approchecientielle. Cependant, lafifiition d’'un criere de
validité non biaig’suppose que les informations sur lesquellesil s’appuie he sont pas prises en compte
dans les rathodes de segmentation. Ces dems ne peuvent donc pas tirer parti de I'ensemble des
informations disponibles concernant chaque objet.

En congguence, notre choix s’est pervers une prasdure squentielle qui permet d'utiliser
pour la segmentation de tout objetébral un maximum d’informations le concernant.

L'ordre de la segmentation des structures est un facteur primordial pour garantir la robustesse
d’'une pro&dure gquentielle. Nous devons doatablir un ordre de reconnaissance des structures le
plus pertinent possible. Pour cela, deux coesations entrent en jeu:

— une structure facila Segmenter &t recaler avec s@&férence dans I'atlas devedré traite en
priorité car soretape n’introduira pas d’erreurs significatives dans la suite de |aguooe;

— une structure sur laquelle repose une descriptienipe d’'une seconde structure sera de pr’
ference segmeet”avant cette derie.

Ces deux consgfations nefitent plusieurs remarques.

Dans notre proadure, une structure se segmente facilement si les informations concernant cette
structure sont nombreuses oeg@ses, si sa radiostrie est homogne et contraste avec celles de ses
structures voisines, et si sa localisation et sa morphologie ne varient pas beaucoup d’un adividu °
un autre. Une fois segmead, cette structure est plus ou moins faeileecaler avec soequivalent
dans l'atlas suivant la quatitde sa segmentation, la variakgldhatomique de cette structure entre
I'image et I'atlas, et le niveau de complexitle sa morphologie. A cause de I'effet de volume partiel
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gui dégrade fortement les petites structures, un gageussite sera souvent la taille importante de
la structure.

Lorsqu’un groupe de structures sont en relation, le choixeteig 'une d’entre elles avec des
informations @pendantes des autres peut sembler arbitraire ; une illustration simpliste est I'assertion
« A esta gauche d&B » qui ne semble pas défente de« B esta droite deA ». Pourtant, le
choix d’une description n’est pas arbitraire carepghd fortement de la faciitde segmentation des
structures. Ainsi, on @férera exprimer les relations quectivent une structureaticatea segmenter
a l'aide des structures qui elles, sont plus faciexbtenir.

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 deehsel 'imprécision inlerente
aux donmes; en l'occurrence, pour les observations en IRM, le fait que la radiiEnde chaque
voxel soit d'une part bru@é, et d’autre part affegt” de volumes partiels justifie la formulation de
classes floues de radietnies (soustape 4).

Cependant, I'utilisation de la €orie des ensembles flous en traitement d'images ne se limite pas
ala prise en compte de I'imecision des doregs radiorafriques.

L'atlas que nous utilisonseté construi partir d'une unigue acquisition de cerveau sain et tout
objet &rébral y est re@Seng” par un ensemble non-flou de voxels (Cf. section 11.1.1). De tels en-
sembles vont servir deférences morphologiques et 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 caractre impgecis de leur dfinition di a I'existence de variabikt morphologique [BLOC-95a]
(souse€tape 1).

De méme, la caraete flou de laegion d’'ingérét dans laquelle nous recherchons I'olgeteg-
menter (sougtape 3) refiie I'imprécision de la localisation de cet objet dans I'image.

Diff erentes sortes d’informations spatiales au sein des images s’expriment sous forme de notions
vagues [BLOC-96¢€] ; c'est le cas par exemple des assertiboigjet A est dans la partie segéeure
de I'image » et « I'objet A esta gauche de I'objeB . L'identification des egions de I'image
assootesa de telles notions de position relative doit tenir compte de leur aametigue, et de
nouveau, la thérie des ensembles flous nous apporte des solutions. Ces notions peuvent se traduire
en termes d’ensembles flous et legions correspondantes de I'image peuvent seesgpiter sous
la forme d’images floues de telledan que la valeur d'un point d’'une image floue traduit la valeur
d’appartenance de ce poamt'ensemble flou.

Les substantifs du langage courant qui ajoutent un @requantitatif’'une information peuvent
tirer parti de I'aspect nuerique des valeurs d’appartenance. Ainda partietr es supsrieure de
'image » ne se traduit pas par leanie ensemble flou que celui d&a partie supfieure de I'image.

Dans le cas d’informations qui ne sont explicitement ni iegigés ni vagues, la notion de flou
peut quelguefoigtte incontournable. En effet, si une deende I'information est floue alors la tra-
duction de I'information en image sera floue. Par exemple, pouregien floue d’'une image I'in-
formation« a I'extérieur de» ne s’accomodera pas d’un formalisme non-flou.

Ces trois points interviennent lors de la saiape 2.

Lorsque I'on dispose de plusieurs informations comme pour I'objéé I'exemple pecédent, la
théorie des ensembles flous naemotre disposition des epateurs de fusion [BLOC-96¢]. Effectuer
de la fusion floue (soustape 5) peSente trois avantages importants.



Chapitre 10. P€sentation giérale de la proedure de reconnaissance221

Le premier avantage est de pouvoir manipuler des informattimsentaires floues. La fusion
peut alors tirer le meilleur parti des informations nuees; 'souvent plus pertinentes que les informa-
tions booEennes comme nous venons de le voir.

Le deuxime est de pouvoir repousser I'obtention d’asultat non-flou ajs avoir effectal'en-
chahement desagles de fusion. Ainsi, la finesse que nous apporte unelisation floue de chaque
information,€lémentaire ou issue de fusion, est conseridut au long du processus de fusion. Les
congquences radicales que peuvent engasur le esultat final I'accumulation d’agrations boo-
leennes soravitées; de plus, Brhe I'utilisation, &s les pren@resetapes de fusion, d’'un epateur
flou $vere ne conduit pas systiatiquemena ce type décueil. La fusion permetgalement, en
combinant des informations congphientaires, de lever les ambigstgui peuvenetire attachés
éventuellemerd un type d’informations.

Enfin, le dernier avantage de la fusion floue est de proposer un important jewataps flous
ce qui permet de traduire naturellement des expressions telles pigjiet A est dans la partie
supgrieure de I'imageet peut-£étre, a gauche de I'objeB .

10.2.3 Recherche restreint@ une region d'intérét

La sousetape 4 consiste en des classificationseserdans unesgion d’'ingerét de I'image. La
restriction de cette deraié est motiee 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 I'algorithme datre €pétée un grand nombre de fois avec des initialisations dif-
ferentes pour obtenir uresultat te's proche de I'optimum au sens du eré de distance; de plus,
lorsque le nombré de classes crg’le nombre d’ierations devient vite & important.

Limiter la classification radiogtriquea une ggion d’in€rét est un reradea la non-robustesse
de l'algorithme. Il nous faut encore justifier le fait que, de par sa constructiorglarr'd'ingrét
contient bien I'objet que I'on recherche.

Comme notre praedure met progressivement en correspondance I'image et I'atlas, I'abjet ¢’
rébral rechercha uneetape doneé est approximativement locaipar sa eférence dans I'atlas.
L'erreur de localisation a trois causes::

— le champ de eformation qui permet de passer de I'a#d8mage ne fournit qu'une estimation
du passage de I'atlasl'image,

— de plus, le champ destbrmation est peuttie affect” par les erreurs qui ont pu s’accumuler
lors desetapes péédentes,

— la variabili# inter-individus ne garantit pas que la morphologie et la position spatiale de la
structure du patient dans I'image soit exactement simikaicetie nefne structure dans I'atlas.

Au vu des Esultats que nous avons obtenus, la variabét la cause principale d’erreur. Cette
variabilité est tes souvent faible ; une dilatation de la forme d&rénce s'agre suffisante pour
garantir que laegion d’in€rét contient effectivement I'objet recherh”

10.2.4 Guidage de la segmentation par les informatiores priori

Guider la segmentation des structuregbralesa l'aide d’un atlas est unesttiarche qui semble
naturelle, leur organisaticegtant globalement invariante. Les seetsifts entre 'image et son atlas-
mockEle sont dus quatre facteurs:

— la difféerence de regrage spatial,
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— la radiongtriea priori inconnue des structures dans I'image,
— la psencesventuelle d’une pathologie,
— la variabili# morphologique intra-individus.

L'utilisation d'informationsa priori va nous aidea tenir compte de cexcarts.

Le premier facteur @icart s€limine en effectuant un recalage global de I'image pour qu’elle
s’adapte au mieur l'atlas; c’est le pefraitement que nous mentionnons en fin de section 10.1.2,
véritable point de dpart de notre praiure de reconnaissance. Les penes informations priori
gui nous servent sont donc celles qui nous permettent de segmenter le @ehatde d'oprateurs
morphologiques (section 7.2). La correspondance globale entre le cerveau-image et le cerveau-atlas
ne pose alors plus de pravhe.

Pour que les caragtistiques radiortriques des structuresrébrales puissent intervenir dans la
procddure de reconnaissance sous forme d’informations, nous detre@sféme de les apprendre
au cours de cette emie proedure. Lors de ces preaiesetapes, ces caraetstiques sont incon-
nues; kanmoins, le type d’acquisition de l'imagetraiterétant connu, nous pouvons utiliser une
informationa priori sur le caractre clair ou fone’des structures que I'on recherchesriE si cette
information est moins @cise que la connaissance d’'une raditie ' moyenne, elle nous permet de
rendre plus robuste les preznésetapes, celles justement qui nous permettent é@d@caux carac-
téristiques radiomtriques pecises.

Une de nos hypottses de travail est de ne traiter que des cerveaux sains. Cela limiteeransid”
blement lestarts de localisation spatiale et de morphologie entre une struetitnieecdans l'atlas
et cette nefne structure dans I'image. De plus, la eddrice de I'organisatiore@brale est alors
garantie et les informatiorespriori lieesa cette organisation le soagalement.

Le dernier type ddcart concerne la varidibe morphologique intra-individus. @céa la construc-
tion d'une correspondance progressive entre I'image et I'atlasaft'n’est plus absolu mais relatif
et par consguent faible. Les informatiorespriori de localisation et de morphologie en deviennent
plus pertinentes.

A uneétape doneé, la segmentation est ge&lpar un certain nombre d’informatioapriori ;
gue ce soit celles qu'apportent I'atlas ou les segmentationetdees préédentes ou que ce soit
des informations symboliques, de leur combinaisom maé& connaissance accrue de la structure °
segmenter.

Ce guide est non seulement le support de notregghare’ de reconnaissance, mais aussi un cadre
formel qui tire parti de fagn uniforme des multiples connaissances que nous pouvons injecter dans
notre proedure.

10.3 Conclusion

Nous avons dit dans l'introduction de ce chapitre que I'origiegtitincipale de notre athode
réside dans saeguentiali€. Cette original#’a de nombreuses c@ugiences positives.

Cette proedure n'a pas pour but de segmenter une strucembrdle doneé; elle traite I'en-
semble des structures, mais chaque structure successivement. Cela permet ainsi la prise compte de
leur diversit, et donc de la gificité de chacune.

Le mode de segmentation peut diir en fonction de la structure rechezehla nethode de seg-
mentation peut changer, les informations introduites aussi. De plus, la guiggithformations que
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nous pouvons faire intervenir augmente au fua etesure destapes ; la segmentation de structures
« difficiles » n’est plus impossible.

Enfin, en fonction du type d’imagerie utiée; la lecture (ou importance relative) des structures
dans 'image n’est pas laenie : I'ordre des segmentations peut aketre adaps.

Nous ne cherchons pas non plusbtenir directement une correspondance globale entre I'atlas
et I'imagea traiter.

Cette correspondance se construit progressivement. A clegpe, ‘une nouvelle structure est
reconnue. La transformation qui met cette structure en correspondance agfécesece dans I'atlas
nous permet d’affiner la transformation globale, issueetapé pecddente. Corexjuemment, la mise
en correspondance est elle-aussi progressive. Au finatftardation est cadrente avec I'ensemble
des structures reconnues ; 'imagéaiter s’identifiea’I'atlas, aucune connaissance n’est extrapol”

Notons que la segmentation obteraukissue d’uneetape peut faire I'objet d’une validation par
un praticien, qui pourragventuellement corriger lesultat avant que la predure ne reprenne.

Par rapport aux ethodes existantes de mise en correspondance d’un atlas avec une image, celle-
ci permet une introductionds intuitive d’informations priori, et alterne dformation surfacique et
extensiora'la dgformation globale, pour donner finalement une reconnaissanceetendels struc-
tures erébrales.
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Chapitre 11

Champs discrets de @formations entre
atlas et image

Dans notre proadure, les informations p@s par I'atlas sont transmiseBimage apes qu’elles
sont transforraés par un champ defibrmation. Ce dernier permet de mettre en correspondance ces
informations avec I'image partic@iea traiter, et s’appuiea uneetape doneé, sur les structures
déja reconnues.

Cependant, ces informations sont imgises. Elles ecrivent la localisation et la morphologie
de structures exébrales deaférence, et ne traduisent ni une anatomie moyenne ni une anatomie
probabiliste. Afin de tenir compte de la variatglititer-individus des structuresrébrales, elles sont
utilisées sous forme d’informations floues pour la reconnaissance.

Le champ de dformation lui-n&me n’a donc pas pour objectifadte pecis. Contrairemerd [a
plupart des approches eé$ en section 9.2ida reconnaissance des structuresesduit directement
du champ de eformation, dans notre approche, ce dernier est seulement un outil, un guide qui
permet de menex bien la reconnaissance des structures anatomiques de lI'image, en fournissant leur
localisation approximative.

Construita partir des doneés (ou plus exactemerd, partir des surfaces des de®s et des
déformations que ces surfaces doivent subir pour que l'atlas s’adapte auseddnih'n’est pas
extringquea ces doneés. En particulier, il doit respecter leur topologie. Un objet, inclus dans un
autre dans I'atlas, doit psenter cette ermhe proprt dans I'image ; de erhe, deux objets adjacents
dans I'atlas doivent le rester dans I'image.

De plus, ce champ doit satisfaida foisa de fortes dformations globales, etde petites efor-
mations locales ; cela est facdipar le fait que son calcul est progressif. Albdt de la proedure, les
déformations importantes soetablies, puis le champ est modifiaffirg, pour qu’il tienne compte
de dEformations plus faibles, imprie&s par des structures plus petites, et de moindre importance du
point de vue de 'organisation anatomique.

Dans ce chapitre, nousgséntons tout d’abord en section 11.1 la structure d’'un champ de cor-
respondance, mieux ada@ notre prok¢matique que ne I'est un champ defatmation, et partir
duquel une dformation peuefre dgduite. Nous montrons aussi que, malge nature disete, le
champ de correspondance peuginlaux contraintes topologiques.
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En section 11.2, nous proposons unetihode simple de calcul de la correspondance entre deux
surfaces par recalage, et en section 11.3, uoanfajmple d’in€rer sur I'ensemble du volume une
correspondance diggte, continue et topologiqguement correcte.

11.1 Deformation Atlas/Image

11.1.1 Constitution de I'atlas

La manipulation d’'un atlas dans notre pedcire de segmentatiorcessite que les objeteré-
braux qu’il dcrit aient une morphologie et une localisation suffisamment significatives de I'anatomie
du plus grand nombre de patients. Cela explique que I'utilisation d'atlas trepmretitues ou trop
peu pecis n'ait paseté retenue ; en particulier, celui de Talairackg@ntait un trop petit nombre de
coupes (Cf. section 9.1.2).

L'atlas que nous employonsete” dessie’manuellemend 1'aide de3Draw, logiciel que nous
avonsecrit originellement pour la visualisation d'images volumiques dans leurs trois plans de coupe
(voir en figure 9.1). Comme nous I'avons remageun section 2.3.2, la congdrénsion de la morpho-
logie d’'une structure estticate si I'on se contente d’apgivénder le volume avec un plan de coupe
unigue ; nous avons donc ici pu tirer parti de la e@mtation simultae€ du volume en coupes axiale,
coronale et sagittale pour segmenter lesaddfits objetsar&braux.

L'image que nous avons utikg provient de I'bpital La Timonede Marseille. Acquise eff,
elle montre unedfe dont le cerveau est sain. Les voxels sont anisotropes: chaque coupe axiale
est composé de 256x 256 voxels de taille Ix 1 mm, et le volume possle 124 coupes axiales
d’épaisseur environ 1,3 mm. La figure 11.1 montre, sur une coupe axiale, I'image originale (a) et
les objets de I'atlas (b). Chaque objet de I'atlas @urapeetiquette particuére, qui permet de le
distinguer des autres objets; les objets ideggtiians I'atlas sont les suivants

— le cerveau,
— pour le systme ventriculaire :

les ventricules l&traux,
les trous de Monro,

le troiseéme ventricule,
'aqueduc de Sylvius,
le quatreme ventricule,

pour les noyaux centraux:

— les noyaux causs,
— les putamens,
— les thalami,

pour les commissures:

— la commissure astieure,
— le fornix.

Nous aurions pu choisir un atlas naritjue @ja construit, re@$entant une anatomienoyenne
ou« probabiliste ; cela aurait peuetre anelioré nos gsultats de reconnaissance. En optant pour un
atlas issu d’'une acquisition unique, nous montrons qu’unateosliffit pour obtenir de bonesultats
par notre proedure, puisqu’elle tient compte de l&nitable variabili€’anatomique inter-individus.



Chapitre 11. Champs discrets defdfmations entre atlas et image227

(b)

FIG. 11.1 —Coupe axiale de I'image-metE et de I'atlas

L'atlas que nous utilisons est constraipartir d’'une image-maae tridimensionnelle

enTy, dont une coupe est extraite (a) ; partiedirnent bien contrast; la segmenta-
tion manuelle des difffentes structuree®brales en até facilitée. Seules quelques
structures sont morees en (b) sur la coupe de I'atlasuivalente’(a).
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11.1.2 Vecteurs de correspondance et de&etbrmation

Nous souhaitons pouvoiecugErer dans I'espace de I'imagedraiter les informations par€'s par
I'atlas. Comme nous avongdite de travailler en discret, pour chaque voxel de I'image nous devons
connafre sa correspondance dans I'atlas.

Les notations que nous allons utiliser sont regemgpdans les tableaux 11.1 et 11.2; les peapri”
tés triviales qui engsultent sont dore€s dans le tableau 11.3.

TAB. 11.1 —Notations pour I'expression de la structure d’une image

| notation | signification \
1 imagea traiter
A atlas
S IouA
x axe correspondant aux coupes coronales
Y axe correspondant aux coupes sagittales
z axe correspondant aux coupes axiales
ny(S) €N nombre de coupes coronalestle
(idem aveqy pour sagittales, et pour axiales)
d:(5) € R distance entre les coupes coronales'de
(idem aveqy pour sagittale, et pour axiale)
v(9) voxel deS
X(v(S5)) € N | indice de la coupe coronale déS)
(idem aveqy pour sagittales, et pour axiales)
z = X(v(9))
v(S,z,y, 2) voxelv(9) deS telques y = Y(v(S))
z = Z(v(9))
V(S) ensemble des voxels de
R(S) Cc V(S) | ensemble de voxels d¢
R(S) ensemble de&(5)
S(z,y, 2) I'information porée par le voxeb (S, z, y, z)

Une fonction de correspondance (ou de passage) assonipoint flottant du volume de I'image
I a traiter un point flottant de I'atlag. Avec la restriction de cetteefinition aux volumes spatiaux
(cubes des dora®s), la fonction de correspondarfgeassociea’un pointde (/) un pointdel/( A) ;
la notationF (.S, avecS = IouA, indique que nous congdons chaque espace avec uretngue
liee au systme d'indcage deS. Nous avons:

fo E(I) > E(A). (11.1)

Nous excluons ainsi toute possikélitju’un point du volume de I'imaga ftraiter ait pour cor-
respondant un point extieur au volume de l'atlas. Cette restriction, purement arbitraire, ness tr°
pratique pour garantir que nous neortirons- jamais du volume des images, n’estgralement pas
réaliste. En effet, aucune raison ne justifie que les deux volumes que nous manipulessiremt’
exactement la ere sehe, c’esta-dire le n€me volume d’acquisition. Il nous faut doemettre une
hypothese pour que la fonction de correspondance soit utilisable telle qu'ekéedgfinie.

Nous allons pour cela supposer que I'imagé&aiter contient I'inégralie du volume efébral.
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 I'expression de champs discrets e@hation

| notation | signification \
| p(S) | point flottant de I'espace de |
E.(S) CR? espace en gtfique Eelle (millimétrée)

restreint au volume dé

Xm(p(5)) €R

coordonme en: dep(S) dansE (S

)
X (p(9))

Pm (S, 2,9, 2) € Ep(S) | pointp(S) des tel que{ y = Yn(p(5))
Zm (p(5))
fE.. fonction de correspondance de, (I)aFE,(A)
FE(S)CR® espace en gtfique lée aux indices d&
restreint au volume d§
X(p(9) eR coordonme en: dep(S) dansk(S)

{ z = X(p(S))
pointp(S) deS tel ques y = Y(p(9))
2= Ap(5))

(
)

/e fonction de correspondance ég/7) a /(A)
fv restriction defp aV (/)
Fy ensemble deg(v (7))
Fr C Fv ensemble deg(v (1)) avecv(l) € R([I)
TAB. 11.3 —Propriétés esultant des notations
X(v (S)) €0..n,(S) <1 idemaveg etz
V(S)={v(S a,y,2)} et cardV(S)) = n,(9).ny(5).n.(9)
{V(5), 0} eR(S)
X (p(S)) =d.(S) X(p(9)) idem aveg etz
p(S, 2.y, 2) = pm (S, de(S) x, dy(S) y, d-(5) 2)
el < X(p(9)) < n.(S) =3 idemaveg etz
(p(S,z,y,2) telque (z,y,2) € N?) & (p(S,2,y,2) = v(S,z,y,2))

dance peuefre valide sur le volumeezébral ; et comme nous ne nousdrgssons paa I'extérieur

du cerveau, nous pouvonseor que

la correspondance des points de I'image ertéEUX Soit

incorrecte mais valide de force la restriction de la formule (11.1).

Le volume tridimensionnel d’une image fait I'objet de deux retriques dif€rentes: I'espace
FE..(S) ou les coordoneés des points s’expriment en militnés, donc dans un rege en taille
réelle, et 'espacé’(5) ou les points ont des coordoees rappogésa I'echelle de Echantillon-
nage. La mtrique deF/(S) nous permet d’assurer uneaaliation entre la notation .S, z, y, z) du

voxel de coordoneés engres(z, y, z),

et la notatiorp(S, z, y, z) d'un point de coordonegs en vir-

gule flottante ; naturellement, I'origine des espacetrigles est fi@é au centre du voxel d’'indices

(0,0,0).

Connaissant la fonction de correspondaficele £'(1) vers E'( A), la fonction de correspondance
équivalente, maisefinie deF,, (/) versF,,(A), se &duit facilement. Pour conrtéé le correspon-
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dantp!, (A) par fz,, d’'un pointp,,(/), soit:
Pm(A) = fo,, (pull))

on peut former le correspondasitpar fz du pointp:

P’(A):fE(p(Iv d. (1) ' d,(I) ' d.(I)

pour aboutir aux coordomes de/,,
Yo (0 (A)) = dy (A) Y(p'(A)) (11.2)
d-(A) Zp'(A)

Calculer la correspondance dg, (1) & F,,, (A) revienta calculer celle dé/ (1) a F'(A) ; nous pou-
vons donc nous contenter de travailler dans lesaesp de I'image et de I'atlas, dont legtmques
respectives sontdies aux indiages des voxels de ces volumes.

Notons enfin qu’un vecteur deetbrmation s’exprime suivant:

Tl (plD)) = fon (D)) < pu(]). (11.3)

L"equivalence entreaddormation et correspondanegant triviale, nous ne manipulons par la suite
gue la fonction de correspondance.

11.1.3 Champ de correspondance

Nous souhaitons pouvoir rapporter dans lI'image des informations en provenance de l'atlas.
Comme I'imagea traiter esechantillon®e, nous devonsvaluer, pour chague voxel de cette image,
les informations correspondantes de I'atlas. Pour cela, nous nous appuyons donc sur la correspon-
dance image/atlas.

Définition

Rappelons que notre but n'est pas de cherehealculer la correspondance exacte entre les vo-
lumes de I'image traiter et de I'atlas, mais établir une correspondance approximative. En particu-
lier, notre &Emarche peut se limiter la connaissance dig; sur un ensemble dthantillons discrets
del.

Aussi, nous appellons champ de correspondance émtré tout ensembl€ fx (p(1))}, o0 fx
est dfini de /(1) a E(A), et ai lesp([) sont les nceuds d’uechantillonnage en trame cubique de
1.

Choix entre maillage et pavage

Une premére idde est de efinir un champ de correspondance sur les nceuds de la trame du
maillage de I'image traiter, ou dit autrement, de consréf lesp(7) tels que:

X(p(I)) = &1 + i ol i=0.ng(I)
Y(p(I)) = &5 + 5 ol j=0.n,(I)
Zp(I)) = &5 + k ol k=0.n,(I)
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Si fr était connue suf/(7) et continue, le volume d’un voxel se transformerait en weggan
de I'atlas qui ne coiciderait pas priori avec I‘échantillonnage de l'atlag4 (p(1)) € R®). Or nous
nous restreignong une connaissance gg disciete, al seuls les correspondants des sommets des
voxels del sont connus.

En premére approximation, nous pourrions coresigl” que laegion deA correspondana un
voxel del est le polydre forng par les huit correspondants des sommets du voxel ; ceqaye-
couvre, en tout ou en partie, un certain nombre de voxels de 'atlas, et n’a pas dearpigmnd’etre
paralElépipédique. L'information pogé par le voxel de I'imaga traiter peuefre alors approce
par la contribution des informations de chaque voxel de l'atlas, etg@éadiar leur contribution
volumiquea la gion. Nous n’avons pas choisi cettetimbde, trop coteuse en temps de calcul.

Comme notre atlas @€ construita partir d’'une acquisition de taille classique, saalution est
comparableacelle des acquisitions IRM que nous pedsns. Par corsjuent, laegion de I'atlas,
correspondant au volume d'un voxel de I'imagy&aiter, est souvent de I'ordre de la taille du voxel.

Une seconde ig€, tes eductrice d’'un point de vuesgimétrique, est de consédér que le volume
d’'un voxel del se transforme par la fonction de correspondance en un point flottant de I'atlas : le cor-
respondant pafz du centre du voxel dé (cette approximation est aussi utdisdans [THUR-93]).

Cette seconde &¥ revienta c&finir le champ de correspondance sur les centres du pavage de
I'image a traiter, ou dit autrement, de considf uniquement leg(/) tels que:

X(p()) =1 o0 i=0.n.(I)
Y(p(1)) = j ou j=0.n,)
Zpl)) =k ou k=0.n.(I).

Le champ de correspondance est tout simpleneshiita V' (/).

Transfert d’'informations
Linformation donr€e par I'atlas pour le voxel(/, 7, j, k) peutétre alors :
— soit 'information du voxel de I'atlas le plus proche die(v(/, 1, j, k)),

— soit, de fapn plus fine, une valeur interpd de faon trilinéaire a partir des informations des
huit voxels de I'atlas entourant le point flottafit (v (7, ¢, j, k)).

Ces deux options de calcul de l'information en provenance de I'atlas sont suffisamment satis-
faisantes, puisque nous ne souhaitons obtenir que des informations approximatives. Le champ de
correspondance esefihi de chaque voxel de I'imaggetraiter vers un point flottant de I'atlas, et le
champ de correspondance est aieduita - d'aprés les notations du tableau 11.2.

Notonsw € Z I'arrondi entier inBrieur d’'un eelw :
w<w<w+l1,
et formons:
p(A,z,y,2) = fe(v(l,i,7,k)).
Pour la premgre option, I'information ecupgrée sEcrit de faon simple:

(i, j, k) = Alz, g, 2). (11.4)
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La seconde option est moins grass que la prenaire, mais d’egcution un peu moins rapide.
Avec la fonction d’interpolation ntpefinie par :

ntp(a, b, ¢) = a + c(b<a),

il vient:
Alz, y, z) = ntp( Az, y, 2), Alz, y+1, 2), y=y)
Alz+1,y,z) = ntp(A(z+1, gy, 2), Alz+1, y+1, 2), y=y)
Az, y, z) = ntp(A(z, y, 2), A(z+1,y, 2), v o)
Alz, y, z+1) = ntp( Az, y, 2+ 1), Az, y+1, 2+1), yoy)
Alz+1, y, 2+1) = ntplA(z+1, y, 2+ 1), A(lz+ 1L y+1, 2+1), y=y)
Alz, y, z+1) = ntp( Az, y, z+1), A(lz+1,y, z+1), ez ),
et au final :
I(i, 4, k) =ntp( A(z, y, z), Alz, y, 24+ 1), z2). (11.5)

11.1.4 A propos de topologie

Lors de I'exécution de notre praxiure, nous allons segmenter diffhtes structureeebrales ;
elles ont toutes, de par leuefihiition anatomique, une ceteénce spatiale.

Contrainte de correspondance et proprétés 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 dmfadiscete, et lors de ces manipulations, nous ne ferons pas
intervenir de contraintes homotopiques.

Le probEme principal que nous allons rencontrer est de garantir qu’un voxel de I'image, com-
pris dans le volume d'une structure, ait pour correspondant un point du velgaiealent de cette
structure dans I'atlas. Le champ de correspondance doit dmifiev cette contrainte.

Dans ce but, nousdfinissons plusieurs progtés que tout objet, segmend” uneetape de la
procédure, doit erifier :

— il est compos’d’'une unique composante 18-connexe,

— il n’ani trou ni tunnel,

— il estinclus engrement dans un objet englobant.
Pour le cerveau, premier objet segneeritdbjet englobant est laegion extra-efébrale ; pour un
ventricule lagral, deux¢me objet segmeaii’objet englobant est le cerveau, etc.
Structure de données des objets

Sous la contrainte de correspondance, nous devons mettre en place une structuree® glann”
nous permette de distinguer dans la description d’'un objet (qu'il appartéetineagea traiter oua’
I'atlas) son in€rieur et son exrieur.

De plus, il nous faut tenir compte du fait que, au cours de lagtog de reconnaissance, la
caractrisation de l'in€rieur et de I'extrieur 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 laguelle on
distingue les parties suivantes,

— surface de I'objet (he€sur f), 'ensemble de ses voxels qui ont au moins un voisin hors de
I'objet (au sens de la 18-connexjt”

— intérieur de I'objet (nadint), ou intérieur strict de I'objet, I'ensemble de ses voxels qui n'ap-
partiennent paa Sa surface,

— surface interne de I'objet (ne¢’sur fint), 'ensemble des voxels de sa surface qui sont voisins
(au sens de la 18-connejtd’un voxel d’'uneventuel trou de I'objet,

— surface externe de I'objet (re#tsur fext), 'ensemble des voxels de la surface de I'objet qui
ne font pas partie de sa surface interne,

— intérieur large de I'objet (net/ntlar), la réunion de son imrieur strict et de sa surface interne.

Ainsi pour un objeD, on a:

O = sur f(O) + int(O)

sur f(O) = sur fint(O) + sur fext(O)
intlar(0) = int(O) + sur fint(O)

O = sur fext(O) + intlar(O)

Pour former I'objet de cette structure, nous distinguons sa surface de sgaunt”

En I'absence de trous et de tunnels, sa surface s’appaémtirface externe (la surface interne
estvide) ; de plus, I'objettant connexe, la surface forme une unique composante connexetieimt”
large, quanalui, s'identifiea I'interieur (strict) ; et il forme aussi une unique composante connexe.

L'objet est stock’dans une imagesultat ; la figure 11.2 illustre cette pemiire : il s’agit en (a)
du stockage de I'objet cerveau, et en (b) de celui de 'objet ventricidedlagauche.

Comme nous le verrons dans le chapitre suivant (en section 12.5.4), nous garantissons que tout

ajout d’objet dans I'imageasultat ne peut pas enagbér sur la surface externe d’un objefapresent.
La surface externe d’'un objet, une fois apparue, ne sera donc jamaiseaddif de la praadure.

En revanche, le nouvel objet peut apparteriimterieur large d'un objeteja segmerg’ dans ce
cas, l'intrieur et la surface interne de ce dernier sont aces|&fin de ne pas contenir de voxels du
nouvel objet. Ainsi dans I'image (b) de la figure 11.2, la prise en compte de I'objet ventricerdal lat”
gauche (n@Ovrr,) fait apparaie un trou, et donc une surface interne (4), pour l'objet cerveau
(note Ogn ), dont I'intérieur (3) esegalement mig jour.

Pour reconstituer une structuaegpartir de sa description sous forme d’objet, il suffit d’effectuer
un bouchage de trou, et de fusionner surface etiet. Ainsi, pour I'objet ventricule latral gauche
quin‘apas detrouVT'Lg = sur f(Ovrr,) + int(Ovrr,), €t pour I'objet cerveau qui a un trowd”
al'objet pecddent:A_ ENC =VTLg+ surf(OENc) + int(OENc).

Expression de la contrainte de correspondance

Cette repesentation, qui distingue pour chaque objet sa surface externe deestguinirge, et
les trois propretes que nous imposomschaque objet, nous permettent d’exprimer la contrainte de
correspondance que le champ daitifier.
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(@) (b)

FiG. 11.2 —Structure de doneés des objets segmest”

La coupe (a) montre la structure de dees’de I'objetesultant d’'une segmentation,

et la coupe (b), I'actualisation de cette structure de despconscutivea la prise

en compte d’'un second objet, inclus dans le premier. Le code des niveaux de gris
employe pour cette figure est, du plus fenau plus clair: (1) en noir, le fond de
I'image résultat, €gion extra-efébrale, (2) en 8 fon&, la surface externe de I'objet
décrivant le cerveau, (3) en foecson in€rieur, (4) en clair, sa surface interne, (5)

en tes clair, la surface externe de I'objetativant le ventricule la&ral gauche, (6) en
blanc, 'intérieur de ce nouvel objet.

Elle s'écrit :

1. les voxels de la surface externe d’'un objet dans l'imeagraiter ont pour correspondants des
voxels de la surface externe de I'obggtuiivalent dans l'atlas ;

2. les voxels de l'intfieur large d’'un objet dans I'image traiter ont pour correspondants des
voxels de I'objeequivalent dans l'atlas.

La dernere assertion est assez souple; en particulier, un voxel derléot”d’'un objet dans
'image a traiter peut avoir pour correspondant dans I'atlas un voxel surfacique (de la surface externe
ou d’une surface interne).

Nous aurions pu restreindre cette assertion aux voxels deri@olr strict, et ajouter que les
voxels d’une surface interne aient pour correspondants des voxels de la surfacedqtevagente
dans l'atlas. Cela n’est cependant pasegsaira la satisfaction de la contrainte de correspondance.

Afin de respecter les trois conditions ennees, le principe de mise en correspondance que nous
exposons traiteepagment les voxels des surfaces externes et les voxels @geints larges.

11.2 Mise en correspondance surfacique

A chaqueetape de notre predure gquentielle de segmentation, nous reconnaissons un nouvel
objet. Cet objet doiefre mis en correspondance avec sfirtition dans I'atlas. La preraie partie de
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cette mise en correspondance se limite aux voxels de la surface externe de I'objet. La seconde partie
(section 11.3ktend la mise en correspondarciinterieur large de I'objet.

11.2.1 Recalage

Nous cherchons le sous-ensemblefde défini sur les voxels de la surface externe de I'objet
segmerg’dans I'imagea traiter; cette prersie partie s’apparente du recalage non-rigide. Il faut
gue nous trouvions pour chaque voxel de la surface son correspondant sur la sefifieeddins
I'atlas, et comme nous I'avons vu en section 11.1.2, nous pouvons ignorer I'anisotropie de I'image
et de I'atlas.

De nombreuses techniques de recalage existent [VANE-93]. Beaucoup stetts®s en temps
de calcul, le recalage de formes complexesamt pas un probme facile. Nous avons appour une
technigue simple et rapide ; notre but n’est pas d’avoir un recalaggspmais seulement approxi-
matif. Nous avons mis en ceuvre dans ce but un recalage en trois temps::

1. toutd’abord, un recalage rigide estifi€ pour donnea chaque point de la surface externe de
I'objet segmerg’un correspondant dans l'atlas;;

2. ensuite, nous sushtitucashaque correspondant son plus proche voisin sur la surfagéeext”
de I'objet dans l'atlas;;

3. enfin, nousegularisons I'ensemble de ces correspondants sous la contrainte qu’ils demeurent
sur la surface externe (cette demm@étape est elcrite dans la section 11.2.2 suivante).

Les deux prengresetapes sont illusées en figure 11.3.

(b)

FiG. 11.3 —Recalage surfacique

Les images montrent, sur une coupe de I'IRM qui a seeonstituer I'atlas, donc dans
I'espace de l'atlas, les correspondants (espri€s en blanc) des voxels de la surface
externe du cerveau de I'imagéraiter ; I'image (a) ne prend en compte qu’un recalage
rigide (étape 1 seule) tandis que dans I'image (b) une affectatitwur plus-proche
voisin sur la surface externe du cerveau efénénce & rajoute Etape 2).
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Nous avons choisi d’utiliser une technique @ealage &S rudimentaire : une simplification de
la méthode dégalisation des moments. Cette dereine donne pas degultats corrects, les axes
d’inertie n'étant pas souvent significatifs de la morphologie des structarésrales.

Pour I'objet segmemtdans I'image et I'objet deeférence dans I'atlas, nous calculons leur centre
de masse ainsi que leur matrice des moments. Nous effectuons ce calcul respectivemgiif fans
et F/(A), c’esta-dire en coordoregs |Eesa I'indicage respectif de chaque volume.

NotonsS = I ou A, O(S) I'objet, m(O(S)) son centre de masse,/dt(O(5)) sa matrice d'iner-
tie telle que:

Mg (O(5)) My (O(5)) ma2(O(5))
M(O(5)) = | maey(O(95)) myy(g

Mgz (O(S))  mys( m; (0(5))
ou les coefficients se calculent suivant:
Mgy (0(5)) = m > X(0(8)Y(v(S)) | & X(m(O(5))) Y(m(O(S))).
v(8)€0(S)

La transformation de recalage simpifist :
(T4 o Holy),

ou 7’4 et sont des translationsfihies respectivement par les vectewr8)(A)) et <m(O([)),
et au H est une transformation affine de coefficientsaltiélle :

\/mm<0<A>> my (0(4) o [ma(0(4))
Maa(O(1)) 7 myy (O(1)) m.-(O(1))
respectivement sur les axesy et z.

Ainsi, le recalage comporte uniguement translations et facteachdile ; aucune rotation n’est
mise en ceuvre. Pour que Estiltat du recalage soit satisfaisant, cela suppose que l'ienaigiter et
I'atlas aient des axes relativement proches. Cela est sowadisable dans la mesure @ géongtrie
de I'acquisition est connue.

Ce recalage simpliste suppose en fait que les axes d'inertie des ab@isarix caficident avec
les directions déchantillonnage de I'image et de I'atlas, et qu’il n’y a donc pas lieu d’effectuer une
rotation. Cette hypottse, tes grossfe, n'est que partiellement compengiar |Etape suivante du
recalage ; leeSultat correct obteral'issue des deugtapes justifia posterioricette &marche.

La transformation est appligea chaque voxel de la surface externe de I'objet dans l'inaage -
traiter et indique donc pour chaque voxel un point flottant de I'espaceifin que le correspondant
obtenu au final soit un voxel de la surface externe de I'objet dans I'atlas, au point flottant est substitu”
le voxel qui est le plus proche voisin sur cette surface du voxel qui contient ce point.

Afin d’etablir cette substitution, nous avonsgalicu€ une carte de plus proche voisin; pour
la surface consigtée, cette carte donne pour chaque voxel de I'atlas son plus proche voisin sur la
surface. Le calcul de cette carte esdli$€ simulta®ment au calcul de la carte de distaade Surface
par propagation de chanfrein. Nous avons pour cela neodifgorithme du chanfrein [BORG-86].

Notons D la carte de distancd’ PV la carte de plus proches voisinSf o ¢, €t Chpger l€S
deux demi-chanfreing,un indice de voisinage dans le chanfreih; le coefficient de chanfrein qui
lui est asso@ dansC'h, et (z;, y;, z;) les coordonaés du®M€voisin dev (A4, z, y, 2). L'algorithme
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de calcul de la carte de plus proche voisin est @god@ns le tableau 11.4. La carte de distance est
inévitablement calcelé, afin que les tests de mes@ur du plus proche voisin soient arents, mais
seule la carte de plus proches voisins @tie consergé au final.

De plus, ce calcul et saeniorisation peuvent avoir lieaff-line une unique fois pour toutes les
surfaces des objets de I'atlas. Cettape de mfraitement de I'atlas neepalise donc pas le temps
d’exécution de notre praciure.

TAB. 11.4 —Algorithme de calcul d’'une carte de plus proche voisin

— pour tous les voxels( A, z, y, z) faire

— siv(A, z,y, z) est sur la surface
— alorsD(z,y,z) =0etPPV(z,y,z) = [z,y, 2]
— sinonD(z,y, z) = +o0
— pour tous les voxels( A, z, y, z) hors surface pris dans I'ordre faire

— pour touti dansC'h ¢+, faire
— siD(x;,yi, %) + chi < D(z,y, z) faire
— D(z,y,2) = D(x4,yi, z) + chi
— PPV (z,y,z) = PPV (i, yi, %)
— pour tous les voxels( A, z, y, z) hors surface pris dans I'ordre inverse fajre

— pour tout: dansC'hy, .. faire
— siD(x,yi, %) + chi < D(z,y, z) faire
- D(z,y,z)= D(xi,yi, z) + chy
— PPV (z,y,z)= PPV (i, vy, )

La carte de distance obtenue par cetethnde ne donne qu’'une approximation de la distance
euclidienne. En particulier, elle ne garantit pas que l'ordre des distances est ee3diT-91]
[VERW-91]: il se peut qu'un voxel, dont la distance deerpar la carte est sepéurea celle d'un
autre voxel, soit en fait, au sens de la distance euclidiemnpkys faible distance de la surface. Cela
entraine que la carte de plus proche voisin est quelque peteerron”

Néanmoins, cette erreur esesriegligeable par rapport au fait que le recalage est, dans son
ensemble, &S approximatif.

Notons que I'algorithmd (' P de recalage estilisable avec une carte de plus proche voisin; la
correspondance surfacique s’apparentesponvergenca P, «=— Y, pour reprendre les notations
de la section 9.2.3. Cependantd’ P ne fournit qu’un recalage rigide. Nous avons donc choisi de
sacrifier la rotation au profit de le transformation affine.

11.2.2 Regularisation

Le correspondant dans l'atlas d’'un voxel surfacique de I'objet dans I'image est obtenu par la
conjugaison d’une transformation rigide et de la carte de plus proche woligisurface dans I'atlas
de ce neine objet.
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La topologie des surfaces n’est pas struetyries surfaces sont coneiélés uniquement comme
des ensembles de voxels. Aussi,égulari€ de la correspondance obtenue est adfeg@r des dis-
continuigs liéesa'la carte de plus proche voisin; celles-ci, que nous avons aeEseempiriquement,
sont d'autant plus rares qu’elles sont fortes.

Afin de les atthuer, nous proposons une pedafre deegularisation des correspondances surfa-
ciques, dont I'algorithme est doampar le tableau 11.5. Cette peattire modifie grativement, et de
facon paraléle, les correspondances surfaciqueshaque &ration, le correspondant d’un voxel est
rempla& par le plus proche voisin (sur la surface de I'objet dans I'atlas) du correspondant moyen de
ses voisins (au sein de la surface de I'objet dans I'image).

TAB. 11.5 —Algorithme de regularisation surfacique

— itérer
— pourtous les voxels(/, z, y, z) surfaciques faire
— count =10
—a=(0,0,0)
— pour tous les voxels(1, z;, y;, 2;) surfaciques
et voisins stricts de(/, z, y, z) faire
— count = count + 1
—a=a+ fu(v(l, 2y, %))
- fl(v(l,2,y,2)) = a/count
— pourtous les voxels(/, z, y, z) surfaciques faire
-2 =X(flv(I,z,y,2)))
y' =Y(fi(v(l,2,y,2)))
Z=2fl(v(l,z,y,2)))
- fulv(I,2,y,2))= PPV (a',y, 2"

Pour que la@gularisation soit correcte, la surface de I'objet die"de courbure assez faible;
aussi, I'objet ne doit pastfe trop petit, et la surface ne doit petse ireguliere. Cetteegularisation
est bien adagga la surface efébrale, mais I'est beaucoup moins pour celle des structures internes;
nous nous sommes lingisa régulariser seulement cette prema.

Le nombre d'i€rations ecessair@ une egularisation correcteggpend du nombre de voxels de
la surface. Empiriguement, nous avons choisegations, ce qui asliore légerement la correspon-
dance.

11.3 Extension au volume de la mise en correspondance

Une fois les surfaces de I'objet dans I'image et dans I'atlas mises en correspondatape, $Ui-
vante consista inférer une mise en correspondance volumigpartir de I'information surfacique.
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11.3.1 Champ de laplacien nul

Afin de réaliser cette irdfence, nous choisissons un retelque doit suivre le champ de corres-
pondancer ; nous supposons que son laplacien vectoriel est nul:

soit:

0
AY(fg) = 0 (11.6)
0

Remarquonseka pesent que le champ defdrmation:
fe(p(1)) = fe(p(I)) < p(1),
satisfait paequivalence:
Afp =10.

Une famille de @formations qui efifient cette hypotise s’exprime par:

X(ﬁg(p([,x,y,z))) = cé( —|—cfw—|—c§y—|—c§z—|—c£2xy—|—c§zxz—l—c§gyz—l—cg)fyzwyz
V(P20 ))) = b b el tlyt el by + ez 4 s b o oay:
A fe(p,2,y,2))) = § +cZa+cZy+cZzt cay+ caz+ clyz+ cZ,ayz,

ou lesc sont des coefficients constants de valeurs quelconques. Cette famille comprend en particulier
les transformations trilieaires, et donc les transformations affines (dont les translations), mais aussi
les rotations.

Cependant, I'hypotikse est beaucoup plus large, eetelun tes grand nombre desfbrmations,
tout en imposant unegularig de la variation spatiale du champ.

11.3.2 Extension du champ et conditions surfaciques

Al'issue du recalage nous connaissons les valeurs du champ de correspondance sur des surfaces,
nous souhaitons maintenagtendre cette connaissareéensemble du volume, de telledan que
I"equation (11.6) soiterifiée.

Pour I'objet qui vient détre segmemt’ que nous Notons,,,...q, 1€ champ doiefre calcut’dans
son inErieur. Comme ce nouvel objet est connexe et sans trou, il neg®esas de surface interne,
et il n’y a donc aucune dififence entre son iatieur large et son ietieur (strict).

Un nouvel objet s’'inscrit giéralement dans I'ierfieur d’'un objet pggddemment segmemtque
nous noton$).,, ,i.1q4n: ; AUSSI, ce dernier dodtfe modifé. Une surface interne appérsil ne pos-
sedait pas encore d’objet inclus, ou dans le cas contraire, sa surface interne est aagraenin
nouvel€lément surfacique ; 'ensemble de voxels qui constituent s@miéur se eduit. Le champ
de dEformation, quana lui, doitétre misa jour dans son nouvel iatieur large.

NotonsO eme.,4100e, 1€ 1™ Objet inclus spatialement dafk,,;i.p41¢, € reconnu lors d'unetape
angrieure Nota bene nous considfons donc que ce n'est gul'issue de cette deraie sousetape,
et donc de cettetape de reconnaissance, que le nouvel objet feridablement partie des objets
englolEs dans I'objet englobant.

La prise en compte d’un nouvel objet conduit au calcul du champ de correspondance::

— dansint(O,uveqn ), €t la seule surface qui influe sur le champsestf (O,.ouvean )
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— dansintlar(Ocpngiobant ), €t les surfaces qui influent sur le champ sentfext(Ocngiobant),
sur f(Onouvean ), €t lESsur feaxt(Oemep,giope) -

C'est le cas, par exemple, de l'artéur du cerveau lorsque le ventriculedia! gauche vient
d’'etre segmet(figure 11.2); le calcul (ou actualisation) des valeurs du champ de correspondance
concerne:

— mt(Ovrry) = intlar(Ovrr,) pour le nouvel objet, et la contrainte surfacique est
sur f(Ovrrg) = surfext(Ovrry),

— intlar(Ognc) pour 'objet englobanteja pesent, et les contraintes surfaciques senffext (O gy )
etsur fext(Ovrry) (Opnc N'avait pas encore d’'objets engled).

Les informations connues, ou conditions aux limites du el@dsont les valeurs de la fonction
de correspondance sur les surfaces externes de I'objet nouveau et sur les objetsseirgltEs
informations inconnues sont les valeurs de la fonction de correspondance sugriesiiatiarges de
I'objet nouveau et de son objet englobant.

Supposer que le metkE est erifie au sein deagions herratiques signifie qu’en fait lesedor-
mations peuvent avoir des expressionsaildfites d’'uneegiona 'autre.

Le probEme d’extension du champ de correspondancee$taque &fration de notre praciure
(ala prise en compte de tout nouvel objet), un peoled ggional.

NotonsR™ I'ensemble des voxels tels que:
Rint — intlar(Oengiobant) U intlar(Onouvequ) -

D’aprés les notation du tableau 11.2, nous pouvesr#é que I'extension du champ de correspon-
dancea unestape doneé revient calculerfzi.:. Notonsk**/ 'ensemble des voxels tels que :

RS — sur fext(Oengiobant) U sur fext(Onopvean) U (U; sur fext(Oemengiope) ) -
Cet ensemble constitue les limites de I'extension du champ de correspondance ; nous avons:
Rint N Rsurf — @
NotonsR la réunion:

R= Rint U Rsurf ]

Soit la matricely repesentant le champ de correspondance:
Fy[i, j, k] = fv(v(1,1,5,K)) .
Un élément de cette matrice, repg’par ces indicejs, j, k|, est un vecteur de I'espade(A) :
(

X(fv(v(l,i,5,k))
Fyli,j k] = | Y(fv(v(I,4,5,k)))
A fv(v(l,i4,5,k)))

Nous appelon&-élément ddy, unélément d’'indices:, 7, k) de cette matrice tel que /, 7, j, k) €
R; 'ensemble des valeurs de correspondanceftiéments est nett’r € Fy. De méme, nous
définissons leg™-eléments et leg**"/ -eléments, ainsi que les ensembles agméij,in: € Fp
dont nous recherchons les valeursfgt..; € 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 nuerique classique deesolution d’'un champ de laplacien nul, connaissant
les conditions aux limites, consiséeremplacer (de fapn paraléle) toute valeur non-limite par la
moyenne des valeurs voisines, et e’é@r ces remplacements jusglconvergence. Nous pouvons
donc appliquer cette technique au champ des vecteurs de correspofidance

La moyenne des vecteurs voisins du pointz .., ¥, 2, ), que nous notons,. (1, Zm, Y, Zm ),
peut s’exprimerT'aide d’'une discetisation de pas,, danskt,,, (1) :

fEm(]7$m7ym7Zm) = ( fEm(]7$m+dm7ym7Zm) + fEm(I7$m<:>dm7ym7Zm)
+fEm(I7$m7ym+dm7Zm)) +fEm(I7xm7ym<:>dm7Zm)
+fEm(I7xm7ym7Zm+dm) + fEm(]7$m7ym7Zm<:>dm) )/6
(11.7)

Si I'image I était isotrope, nous aurions daf$/) (avec pour coordore€s engtes les indices des
voxels):

fV(Ivivjvk) = ( fV(Ivl—I_lv]vk) + fV(Iviﬁlvjvk)
+ (LG g+ 1,k)) + fr(l i el k)
—I_fV(I?Zm%k—I_l)+fV(I77’7]7k<:>1) )/6

Dans le cas d’une imagkanisotropre, nous pouvons modifieeduation (11.7) afin de donner
plus de poids, dans la moyenne, aux termes plus proches du @oint,, y..., z ) ; elle devient:
+ fEm(Iv Lm <:>d90(1)7 Yms Zm )

(fEm(I7$m+dl’(I)7ymvzm2i (])
o L g+ A1) 20)) + S (s Sy (1), )

4,
) + fEm(vam7ym7Zm<:>dZ(I)) ) /
Z.(0)

fEm(]7$m7ym7Zm) =

_|_ fEm(I7xm7ym7Zm+dz(I)

a,

ou « est le terme normalisateur :

1 1 1
“=2 (dxm Tam T dz<f>) |

Nous allons donc appliqueritativement ce remplacement sur tous les vecteurs de correspondance
de R ; d’un point de vue matriciel, nous pouvoestire :
Cette€criture est correcte car tout 6-voisin d’'un voxel Bi&* appartient obligatoirement sait
R soita R*¥/, donca R. Enfin, notons que dans le cas bet A ont méme Esolution, et a4
est une segmentation dele coefficenty vaut 1, la fonction de correspondance est l'identit”

FRI:Z7]7]€:|: ] v i7j7k7
k

etau finalF'pint (¢, j, k] = Frind|i, 7, k].

Les liste des oprateurs qui apparaissant dans les algorithmes que ieotigatis est doree par
le tableau 11.7 ; aux trois premiersavpteurs, nous pouvons rajouter un modifieur : gbansemble
d’eléments de matrice, le symbalg,  signifie que [Evaluation d’un opfateurop est restreinta. 5.
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TAB. 11.6 —Remplacement d’'une valeur de correspondance

+
=
i
=
.
=

FRint[i7j7 k] — ( FR[Z‘I' 17]7k

+ FR[Zvjvkﬁl] ) /Oé

TAaB. 11.7 —Liste d’opgrateurs algorithmiques

| opérateur| signification |
égalig
difference
affectation
référencement

T 1t

La technique numrique de esolution s’exprime alors par I'algorithme du tableau 118, o
Flemo €St Une matrice de travail deeme taille quée-y .

Cet algorithme s’intermte facilement. Une ération consista remplacer, de tan paraléle, la
valeur de chaqu&™t-élément par la moyenne des valeurs prises sur le voisinage e&oedrit, et
cette passe esgpétée jusqua convergence. Au final, la contineities valeurs deB™*-éléments est
assuee, y comprisa'proximi€ desk**/-gléments ; la fonction de correspondanegifié alors la
relation (11.6).

Cet algorithme ieratif est malheureusementutelix en temps de calcul.

11.3.4 Modifications de I'algorithme

Afin d’accélérer cet algorithme, nous proposons et commentons ici plusieurs modifications.

En premier lieu, la copie dg,,.,,, dansfy a chaque passe esdrlisante ; elle pewtfeévitée
gracea I'emploi supptmentaire deaférences K, qnt, Fupres €1 Frang) @ des matrices du type de
Fy . Lalgorithme modifé sécrit :

= Fovant < Fv

= Lemo =/Reurs I'v
— Fapres < Fnemo

— répéter la passe

- fin = faux

- Fapres :/Rint Favant
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TAB. 11.8 —Algorithme de €solution deA. Fr = 0

= Fremo =/R by
— répéter la passe

- fin = faux

- Fmemo :/Rznt FRznt

- SiFmemo E/Rint FV
—alorsfin = vrai
—sinonly =/Rrint Frnemo

jusqua fin = vrai

- SiFapres E/Rint Fovant
—alorsfin = vrai
—sinon

- Fcana — Favant
- Favant — Fapres
- Fapres — Fcana

jusqua fin = vrai

Un inconenient de cet algorithme est de ne paduire le nombre d'éfations ecessairea la
convergence. En effet, chaqueration ne propage l'influence d’'une condition aux limites qu'aux
voxels voisins. Pour que l'iegralig desR'™-eléments soit toude par I'ensemble des conditions
aux limites, le nombre d'@fations doietre au moinggala la plus grande distance entre deefx”/ -
éléments.

Une solution consiste cé-paral€liser I'algorithme, e balayer alternativement |&87¢-éléements
dans un sens puis dans l'autre. Les contraintes sont donc gepdin voxeh l'autrea chaque af-
fectation par la moyenne, et non plus seulengihaque #fation; de plus, avec I'alternance du
sens de balayage, nous obtenons waeiction d’environ 25 % du nombre ditations ecessairea
la convergence. Cet algorithme est formalikins le tableau 11.9.

Une seconde solution consistane &-paral€liser I'algorithme qua moiti€, en effectuant deux
demi-itérations (Cf. le tableau 11.10). Alternativement, le balayage s’effectuecda tmtrelaeé
parmi lesk" -elémentsquivalentsa’'un voxel sur deux ; la preeié demi-i€ration traite les voxels
qui vérifient ¢ + 7 + &) pair, et la seconde ceux quesifient ¢ + 5 + k) impair. Cette fois-ci, I'ordre
de balayage de®'"!-éléments lors d’une demidtation n’a aucune importance, car le calcul de
la moyenne (tableau 11.6) ne fait intervenir que des valeurs qui resteront ieesaiogs de cette
demi-itération.

La convergence de cet algorithme est comparaldelle de I'algorithme @é&dent, en termes de
nombre d'iErations et deasultat final ; @anmoins, sa demi-paraliSation nous le fait @férer.



244 Chapitre 11. Champs discrets defdfmations entre atlas et image

TAB. 11.9 —Algorithme i1 d’extension du champ de correspondance

— répéter la double-#fation

- fin=vra:
— pour chaquer'™-elément(i, j, k)
pris dans 'ordre faire
— Si(fin = vrai et Frinti, j, k] £ Frint[i, J, k])
—alorsfin = faux
- FRmt[i7j7 k] = FRmt[i7j7 k]
— Sifin = faux
— alors
- fin=vra:
— pour chaquér*"*-élément(i, j, k)
pris dans 'ordre inverse faire
—Si(fin = vrai et Frin(t, j, k] £ Frint[i, j, k] )
—alorsfin = faux
_FRmt[i7j7 k] = FRmt[i7j7 k]

jusqua fin = vrai

11.3.5 Initialisation du champ et critere d’arr ét de I'algorithme

Enfin, pour acelérer la convergence, nous proposons d'initialiser la valeurRigséléments
par une interpolation mono-ig@ire. En effet, nous garantissons que dans toute coupe axiale chaque
ligne de R"*-éléments est elimitéed ses deux exdrnités par des?**"f-éléments; la valeur de
ces derniers peut ainsi nous ser@imitialiser les valeurs dé’r:»: sur la ligne. Cette initialisation
est effectee pour I'inErieur de chaque nouvel objet segneerEh revanche, pour un objet dont
l'int'erieur large a dja subi une extension du champ de correspondance, elle n’est pas utile; nous
conservons alors comme initialisation la valeur initiale #&% -eléments de cet ietieur large (c'est
le cas par exemple de l'iatieur large du cerveau a® I'ajout du ventricule |l&tr'al gauche).

Le fait que les valeurs du champ soient flottantes esttiotre choix d’'une correspondance voxel-
imagea point-atlas (Cf. section 11.1.3); ce choix n’est pas arbitraire car il garantit I'obtention d’'un
résultat correct. Une correspondance de type voxel-iraageel-atlas auraété plus grossre, mais
n'aurait pas gfé I'apport d’informations en provenance de I'atlas, puisqu'au final ces informations
sontrendues floues. En revanche, la convergence de I'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 10®*-gléments initialigsa 0 et dlimitésa chaque exemité par desk**"/ -éléements
de valeurs respectives +10 et -10. Aprconvergence, I'algorithmeeitatif donne pou¥’ les valeurs
{109876543210..0-1-2-3-4-5-6-7 -8-9 -10toute valeuetant bien la moyenne de la
valeur de ses voisines. Legultat final, au lieu dfre une droite, est une ligne lees; la propagation
est limitée par la pecision du calcul nuerique.

Le résultat de I'extension du champ de correspondance est dependant de la pcision du
calcul nungrique. Nous ne souhaitons pas obtenir esulfat exact, mais seulement une bonne ap-
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TAB. 11.10 -Algorithme \2 d’extension du champ de correspondance

— répéter l'itération
- fin=vra:
— pour chaqueri™-élément tel que
(14 j + k) est pair faire
— Si(fin = vrai et Frinti, j, k] £ Frint[i, J, k])
—alorsfin = faux
- FRmt[i7j7 k] = FRmt[i7j7 k]
— Sifin = faux
— alors
- fin=vra:
— pour chaqué?'™'-élément tel que
(¢4 j + k) estimpair faire
—Si(fin = vrai et Frind[t, j, k] £ Frint[1, 7, k] )
—alorsfin = faux
_FRmt[i7j7 k] = FRmt[i7j7 k]

jusqua fin = vrai

proximation. Le test d’aef du calcul en flottant de l'algorithmesdrit dans le tableau 11.9, soit
fin = vrai et Frint[i, j, k] £ Frint[i, 7, k], est donc remplacparfin = vrai et Frint[i, j, k]
Frint[t, 7, k], 00 2 signifie« assez difrent» ; en pratique nousvaluerons;

| Fli, j. =TT j, K| < e.

Sie = 1, la précision du champ de correspondance seraidamgue si les valeurs du chaetaient
entieres ; en corejuences doit étre tes inErieura 1.
Déterminer une valeur tetable de pecision @&fpend de trois facteurs::

— la distance maximale entre deix*"/-eléments qui influent sur l'ietrfieur large dans lequel
nous calculons les valeurs de correspondance,

— I'ecart maximal entre les valeurs de correspondance de@eesi’™""/ -eléments,

— linitialisation de la valeur de®i"t-eléements.

Les deux premiers facteurs sont intexsies aux dore€s. Les valeurs exdnies de ces deeries sont
approximativement connues: la taille des images anatomiques classiquesqramnte magtique
n‘excéde pas 300 voxels det; ce qui limite la distance enti*"/ -eléments, et corsjuemment,
la borne supfieure de KEcart entre valeurs de correspondance, qui restérglement en-dm, des
50 voxels.

Le dernier facteur en revanche est exteiqee aux doneés. C'est’nous d'initialiser correcte-
ment le champ de correspondance pourR&g-éléments. Si l'initialisation est proche dastiltat
attendu alors nous pourrons nous permettre efarnapidement la convergence ; si au contraire elle
est trop approximative, alors la convergence dti¢ plus pouss.
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Les figures 11.4 et 11.5 illustrent les correspondances obtenues petei€fs valeurs depour
la premeére figure si l'initialisation est passable, et pour la seconde si l'initialisation est correcte. A
comparable, legsultat est naturellement meilleur dans le second cas. En revanche, le tableau 11.11
montre que si la @cision augmente (lorsqueend vers 0), le gain en hombre @ittions diminue.

Cette derrgére constatation, empirique, nous laiaggehser :

— que la proedure i€rative a une convergence sans peotd vers la solution recheref,

— et que l'initialisation n'a pas d’'importance dans le cas d’'une obtentiecige 'du champ de
correspondance.

TaB. 11.11 -Nombre d'i€rations récessaires 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, remargquons que I'algorithmeittif ne prend en compte aucune contrainte topologique. Il
se peut alors que certains voxels d'un objet darmoches de la surface de I'objet ou sur sa surface,
aient pour correspondants dafisdes voxels exrieursa I'objetéquivalent. Ces voxels nepondent
donc pasla seconde promié attendue, dore€ en section 11.1.4 : les voxels de l&ri€ur large d'un
objet dans 'image traiter ont pour correspondance des voxels de I'@gjetvalent dans I'atlas.

Afin de forcer cette propeité a I'issue de la convergence, noesattribuons chaque voxel dé,
dont le correspondant est erggnin nouveau correspondant; en I'occurrence, le plus proche voisin
du correspondant errensur la surface deeférence dansl, de I'objet auquel il doit appartenir. La
tactique, qui consista effectuer uneaattribution, @s qu’un correspondant ermise pesente au
cours des #&fations, perturbe la convergence.

Le champ de correspondare@nt modife par ceseattributions, nous pourrions recommencer la
procgdure i€rative afin deegulariser de nouveau le champ. Les tests empiriques que nous avons me-
nés montrent que le nombre d&&tions, BCessairea Cette deuxdme convergence, esefingrieur
au nombre d’ietations de la prerare. De plus, le nombre de correspondants esar’issue de la
deuxeme convergence est lui aussigri€ura celui de la prenaire. Ainsi, nous pourriongparer les
phases de convergence et dattfibution, jusqla obtenir une situation de stabdipour le champ de
correspondance.

En pratique, nous ne mettons pas ce raffinement en ceuvre pour plusieurs raisons: les correspon-
dants erroa$ sont en nombreduit (de I'ordre de 1 % du volume), les modifications qu’emta’e
raffinement sur le champ sont mineures et restestlocales, et I'estimation du champ obtenu sans
ce raffinement nous est amplement suffisante.

11.4 Conclusion

Ce chapitre propose uneetimode de calcul du champ defdfmation entre une image et un
atlas, qui s’'inegre dans la pradure @nérale de reconnaissancespente dans le chapitre 10. La
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¢=10,001 ¢ =0,0001

FiG. 11.4 —Convergence du champ a® Une initialisation passable

Chaque image de cette figure repehte, dans I'espace de l'atlas, unenm”coupe
axiale obtenue aps convergence du champ de correspondance, par extension de la
déformation surfacique du cerveau ; I'acquisitibmui est mise en correspondance
avec l'atlas estavT}, et I'initialisation du champm T'interieur du cerveau est volon-
tairement passable. Chaque image montre I'ensemble des correspondants des voxels
de I avec leurs valeurs d'origine dais elle illustre donc la dformation directe dé

vers A. La« grille » blanche qui appareSur chaque image traduit l@fbrmation. La
présence de cette grille est dada’conjonction de deux faits : tout correspondant d’'un
voxel de! est arrondi au voxel dd le plus proche (les coordoaa$ d'un correspon-
dantétant flottante dans I'espace d’icdge de4), et comme le nombre de voxels du
cerveau dang est inrieura celui du cerveau dans, certains voxels de I'espace de
I'atlas n’ont pas d’are@dent par la dformation voxel voxel. Ce pkhonene n’ap-

parat pas dans I'application de notre pesitire car, pour transfér des informations

de l'atlas vers I'image, nous manipulons en fait la correspondance inverse.
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¢=0,001 ¢ =0,0001

FiG. 11.5 —Convergence du champ a&® une initialisation correcte

Cette figure fait le pendant de la figure 11.4; la seuleeddifice provient d’une
meilleure initialisation du champ de correspondaadénterieur du cerveau, avant
I'execution de la praedure i€rative de calcul de ce chamiNota bene les formes
blanches, qui apparaissent dans les deux images du bas de ces deuxdiguogs,
mité des ventriculesgthoignent de la forme de la grille dans I'axe perpendiculaire
aux coupes axiales ; en effet, comme tous les traitements diudtms ce manuscrit,
les déformations sont calce€s et appligeés tridimensionnellement.
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problématique est double:

— trouver la correspondance surfacique entre un objet segraeat e€férence dans I'atlas (sec-
tion 11.2),

— inférer cette correspondance sur le volume de I'image (section 11.3).

Ces deux points sont iegendants et constituentdeux bofes noires-» pour la proedure de
reconnaissance.

Pour le premier point, nous hous sommes lgs# 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 détre raffire ; cependant, endtat, il s'avere suffisant.

En revanche, pour le second point, nous proposons wethaué originale d’extension d’un
champ de dformationa partir des dformations surfaciques:

— le moctle choisi pour le champ detbrmations, dans chaquegion dElimitée par des surfaces
extérieures d'objets, est que son laplacien vectoriel est nul (section 11.3.1),

— la technique pour imffer en tout point du volume un vecteur dfatimation, connaissant les
valeurs des vecteurs defdrmation sur des surfaces voisines, est une optimisation globale (Cf.
tableaux 11.9 et 11.10),

— ce calcul est restreird,chaque gfation,a une egion d’in€rét (section 11.3.2),

— et enfin, le calcul ne porte en fait pas sur defodhations, mais sur des correspondances
(section 11.3.3).

Le choix du moeéle est motie’par sa simplicé, qui est en accord avec notre objectif de n’obtenir
gu’une approximation desefbrmations, par laggulari€ qu’il impose aux dformations, et par la
facilite d’obtention d’une solution.

La mocElisation aboutia’'un probéme d’optimisation globale,uochaque vecteur surfacique,
condition aux limites, influe sur I'ensemble des vecteurs extra-surfaciques.

Nous nougloignons donc de I'approche locale utdesdans [THOM-96b], wSeuls les vecteurs
connus deseagions surfaciques les plus proches d’'un point doparticipent au calcul du vecteur
en ce point. En revanche, notre approche ressembtdlé deMoshfeghfMOSH-91] [MOSH-94],
ou le vecteur en un point vaut la somme de tous les vecteurs connusrgemdr leurs distances
respectives au point en question.

Contrairemena cette derrdre approche globale, I'algorithmeittif d'inference du champ que
nous utilisons peut facilemerténdu par un precé de calcul multiechelles. Le gain en temps de
calcul peut donefre €duit, tout en augmentant lagmisSion desea$ultats. Nous n’avons pas mis en
ceuvre cette adaptation, qui demeure une perspective de notre travail.

Les contraintes topologiques imp&sa la correspondance (surface donne surfacerigf
donne objet), permettend, chaqueetape, de restreindre le calcul du champ de correspondgance -
une Bgion d’inérét, dlimitée par des surfaces externes d'objets anatomiques. Cette restriction, qui
limite le temps de calcul, traduit une progtd tres importante du maade. Si ce dernier est unique,

il y a en fait autant de eformations dif€rentes qu'il y a deagions, donc d'objets; les surfaces
empechent tout effet de bord de la pemltire d’extension du champ.

Enfin, le fait que le calcul porte sur des correspondancestujut sur desaformations, donne
un champ directement appliquable aux voxels de I'imageaiter. S’appuyant sur un melé sous-
jacent, notre rathode se @sente comme un traitement d'images etouesa part enire.
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Chapitre 12

Segmentationa partir de classifications
contraintes par fusion d’informations
Spatiales

Les differentes soustapes de notre predire de reconnaissance semtif€rées en section 10.1.2
(page 218). Les deux desres sougtapes, qui grent le champ deedérmation progressive et qui
constituent elles seules une originaitonteté pesentes dans le chapitre 11.

Le présent chapitreetrit les autres soustapes, dontle but essentiel est d’introduire des contraintes
spatiales utilisés ensuite dans les classifications et la segmentation. Nous justifions le choix des dif-
ferentes techniques que ces setapés font intervenir, et noustdillons ces techniques:

— en section 12.1, nous exprimons dans I'imagéaide du champ de correspondance, I'objet
de ©férence podpar I'atlas,

— en section 12.2, nous expliguons comment traduire en ensembles floesergsrpar des
images, diférents types d’'informations symboliques,

— en section 12.3, nous obtenons uegion d’in€rét par dilatation floue,

— en section 12.4, nous voyons comment mener des classifications danggettediingérét
floue,

— en section 12.5, nougalisons la fusion d’informations, lakection d’une egion issue des
classifications, et enfin la segmentation.
12.1 Expression dans I'image de I'objet de&ference

La premere souefape consista exprimer, dans I'espace de I'image, la forme de I'objet telle
gu’'elle est connue dans l'atlas. Cela estlrsable gace au champ de correspondance.
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Dans I'atlas que nous utilisons, tout objetle Bférence est repsent’de faon 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:
1 siv(A) appartiene’l'objet
A(v(4)) = { 0 sincgn?
Pour obtenir I'information qui corresporal un voxelv(/, 1, j, k) de 'image & traiter, nous

connaissons son correspondant dans l'atlas: il s’agit du veételit j, k], dont les coordorggs
sont expringes en virgule flottante, et songdis au syste d’indices del. En formant:

p(A,x,%z), y:Y(FV[ivjvk])
Z:Z(FV[ivjvk])v

nous sommes plas’dans l'alternative soulee’en section 11.1.3: I'informatidf(s, j, k) peutétre
soit celle du plus proche voxel voisin geformule (11.4), soit une information intergaa partir de
celles des huit voxels dont les centres entoupefarmule (11.5).

Du fait de I'information binaire4 de la pgsence de I'objet, le premier cas nous donne dams
objet binaire (image (a) figure 12.1), tandis que le second nous donne un objet flou stipk&rie,
ce flou traduisant 'impecision de la localisation de sa surface (image (b) figure 12.1).

» ¥

(@) (b)

FiG. 12.1 —Transformation inverse d’un objet binaire par le champ de correspondance

Ces images montrent leslltat de la transformation inverse par le champ de corres-
pondance d’un objet binaire de I'atlas; I'image (a) utilise une correspondance au plus
proche voisin, et I'image (b), une correspondance avec interpolatiorm#iiten”

Une correspondance au plus proche voisin nous suffit car I'information exritans I'image
I n'a pas besoin dfre pegcise; cette information est une approximation que nous n’utilisons pas
en 'état. En I'occurrence, elle est par la suite (section 12.3)edilde fapn floue pour dfinir une
région d’in€rét. NotonsZ, .5, 'image-information tige de I'atlas.
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12.2 Traduction en images des informations symboliques

Chaque information symboliquedfivant I'objet recheralen fonction de connaissaneggriori
est traduite sous la forme d’'une image. Ces informations concernent aussi bien des relations spatiales
(ensemblistes, directionnelles, de distances) que des evasdaltis radioratriques.

12.2.1 Contrainte spatiale

En section 11.1.4, nous avons afferque tout ajout d’objet dans I'imagesultat ne peut pas
empéiter sur la surface externe d’'un objajapresent. Cette contrainte est essentielle puisqu’elle
garantit que tout objet conserve, tout au long de lagutacé de reconnaissance, la surface externe
issue de sa segmentation. Ainsi, la segmentation d’'un nouvel objet ne peut pas remettre en cause
celles des objetsgji obtenus; de plus, les surfaces externes sur lesquelles s’appuie I'extension pro-
gressive du champ de correspondance ont un @schmuable d'unetape de la reconnaissarece -
l'autre.

Connaissant I'objet englobant dans lequel un nouvel objet est reeh@mirs pouvons contraindre
la segmentation du nouvel objet dans Kri€ur large de son objet engloba®t,, ;ip.n: (Cf. Sec-
tion 11.3.2). Laegion de recherche de I'objet s’exprime par I'information bindjrg; telle que:

1 siv(l) appartientintlar(Oepgiobant)
0 sinon.

Ll 0(1)) = {

Toutes les informations que nous manipulons peustatconditioneés par cette contrainte (une
illustration d'une information de contrainte est deerplus loin page 271, par la prearé’image de
la figure 12.8).

12.2.2 Direction spatiale

Comme nous I'avons vu dans la partie | (sections 1.6.2 et 1.7), un objeepewdcrit gldcea
des relations spatiales directionnelles, qui font intervenir un ou plusieurs autres objets.

A une étape doneé de la proedure, un certain nombre d’objets orgjaléte segmerds et re-
connus; ils peuvent donc nous ser@imettre en ceuvre des informations directionnelles permettant
de rerer I'objet recherod.” Si, pour notre probatique, les objets connus ne sont pas flous, en
revanche l'information de direction est ingmise, donc floue.

Une information directionnelle relative, dans le cerveau, s’exprime avec des variables linguis-
tiques telles que« inferieura I'objet untel». L'ensemble des 6 variables linguistiquegrimaires»
(Cf. section 1.1.1) est:

— inférieur, supfieur,
— angrieur, postfieur,
— meédial, lagral.

Cet ensemble peatre€tendu par la composition de deux variables primaires non antagonistes (ap-
partenana deux lignes di#rentes de Enun€ration ci-dessus); sont aingfilies 12 variables sup-
plémentaires (par exemple am-inférieur). De neme, la combinaison de trois variables primaires
non antagonistes entre elles fournit 8 nouvelles variables (par exemete-ém€rieur-medial). Nous
retrouvons ainsi les 26 directions correspondamt Voxel ea’un de ces 26-voisins.
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Un point important est qu’une information de direction egalement relativa l'orientation du
cerveau. Pour que l'information soit pertinente, I'orientation du cerveau doitetomconnue.

Pour cela, nous pouvons choisir ugférentiel intringque au cerveau, celui de Talairach par
exemple. Si ceaférentiel est connu dans l'atlas (parce que les axefdueritiel coicident avec
les directions déchantillonnage de I'atlas par exemple), les paaes de la mise en correspondance
de I'objet cerveau entre I'atlas et I'image nous permettent alors de domra Eférentiel dans
I'image. Ainsi toute direction exprieg avec les termes linguistiques courants en anatomiespreut *
détermirée dans I'image.

La plupart des travaux de recherche traitent de la notion de position spatiale relative de deux
objets dans une image bidimensionnelle, et pafinil” cette notion, s’appuient sur la mesure des
angles entre les points des deux objets [KRIS-93b] [RHEE-94] [MIYA-94] [MIYA-94Db] [KELL-95]
(voir [BLOC-97c] pour une revue plus congik). Les variables linguistiques utdéiss$ sont donc
exprimées dans I'espace des angleseapu’une direction deeférence &€ définie dans I'image.

Notre probEmatique est dififente. Nous voulons calculer I'image floue qui correspatidx-
pression d’une variable linguistique da®pour un objet deeférence { inferieura I'objet untel).

Le domaine sur lequel esefihie la variable linguistique est I'ensemble des voxels de I'image, et son
expression dpend de 'objet deaférence.

Nous peEsentons ici une analogie entre ces deux grobkiques.

Chaque variable linguistigua (Qauche, en haug droite, en bas), qui traduit une relation de
position relative floue, prend la forme d’un ensemble flou dont le petranest un anglé € [<r, 7).
Notons pour chaque relatiatir :

Pdir 0 — pair(0) o0 rel € {gauche, haut, droite, bas} ,

'ensemble flou assoei”

Dans [MIYA-94] [MIYA-94b], ces ensembles flous songfitiis par des fonctions ets? § et
sin? ; dans [KRIS-93b] [RHEE-94] [KELL-95], ce sont des fonctions gapdales. Typiquement,
la valeur d’appartenange;, ..;. (#) augmente jusga’l lorsque tend vers 0.

De fagon classique, entre deux points de I'imaget b, un angled(a,b) € [<r, 7], formé par
le segment qui relie ces points et par la directionaférence, peuetre meswg. A partir de telles
mesures, la position relative de deux objets prgévallge ; notong) I'objet dont la position est
évalige, 0, l'objet de férence dans cetavaluation, et:

,udir(Oref7 O)
le deg¥E de satisfaction de la relatiakir. Trois méthodes sont propess:
— Une premére solution, simple, consisterépesenter chaque objet par un point cagestique

v, par exemple son centre de masse [KRIS-93b] [KELL-95]. Un seul calcul d'angle entre les
deux points caraetistiques est effecty et le dege’de satisfaction de la relation s’eadlit :

fair(Oreps O) = pair (8(v0,. 45 v0 ) ) -

— Dans [KRIS-93b] [KELL-95], une mthode d’agegation prend en compte tous les points des
deux objets, au lieu des seuls deux points caretiques. L'appartenancela relation est
calcuBe pour tout couple de points; toutes ces valeurs sont aloegeagr par une moyenne
pondirée :

:udif’(Of’efv 0) = Z prrefvp Iuglir(e(pref? p)) )

Pref eoref pe0
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ou ¢ > 1 est une constante, etideés poidsw,, ., ,, dont la somme est normadied 1, sont
apprisa I'aide d'un Eseau de neurones et d'un ensemble d’apprentissage.

— Dans [MIYA-94] [MIYA-94b], un ensemble flou estefini pour repesenter la compatibibt”
entre un histogramme angulaire et la relation floue. L'histogramme angélag@st construit
a partir de I'angle entre tout couple de points des deux objets, et noenpaid’occurrence
maximum. Un ensemble de compati®ljt; s, ., ) est alors éfini dans [0,1] en utilisant le
principe d’extension:

0 si pgl(u) =0
HC(H,udir)(u) = sup  H(#) sinon.
evu:ﬂ'dir(é’)

Uneévaluation globale de la position relative est alors danpar le centre de masse de I'en-
semble flou de compatibiét”

Dans notre proldmatique de description anatomigueétirale, nous cherchomsexprimer les
variables de I'ensemble:

{ inferieura, suggrieura, an®€rieura, pos€rieura, médiala, latérala } ,

ainsi que leur combinaison. Dans des images tridimensionnelles, chacune de ces variables traduit
une relationdir de position relative (de direction) qui peetré dstermirée par deux angles, soit un
vecteur angulaire que nous notons:

e

Odir =

o7
Nota bene lorsque la relation fait intervenir la notion de dadlite (ou de nedialité), sa direc-

tion assoate d&pend de 'emisplere auquel appartient I'objet deférence ; le vecteur angulaire
est sans ambigté une fois que la localisation de objet ddérence est gcige par une des trois
caraceristiques suivantes:

— O,y est nedial,
— O,y est latral gauche,
— O,y est latral droit.

De plus, de fagn arbitraire, nous constdons qu’une direction ediale ne se limite pas au demi-
hémisplere, mais traverse le plan inteethisplerique ; nous n‘'employons donc pas une telle relation
si I'objet de €férence occupe les deurinispleres. Enfin, si I'objet deaférence est edial, et si la
relation fait intervenir la lafalité sans pecCiser ni gauche: ni « droite », nous fusionnons (par un
opérateur max) les deux informations declatité.

Dans le repre de Talairach (Cf. section 9.1.2), en notaht. le vecteur directionnel, nous pou-
vons dfinir:

- Oflff,y) dans le planO < XY'), par I'angle forng” entre la projection sur ce plan dey;, et

'axe desX,

- etefli,) dans le plan comprenafty;, et (O«Z), parl'angle forne entreD 4, et sa projection.
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Prenons deux exemples. Pargtur signifie dans la direction AC-PC, soit:

> /2 \
fposterieur = 0 '

médial-sugtieur, sil'objet est dans lérhisplere gauche, donne:

0—* o m
poserieur = \ /4 |-

Ainsi, & toute relation est asseqih ensemble flodi — 1.4, (6), et classiquementy;, (64;,) = 1.

Une variable linguistique, dont nous recherchons une expression, traduit une relprelle
nous pouvons aussi associer un ensemble flou. Ce dernier n’esgfpaissdf les angles mais sur
I'image. NotonSZf;;ef I'ensemble flou assoei la relationdir. Notre probeme est d’estimer I'en-
semble des valeurs floues:

Ore
Ly (o(I)) Vo(l).

Pour cela, nous allons consiet successivement que chaque voxel de I'image est un objet. Lee degr”
de satisfaction de la relatiafir d’un objet voxélique et de I'objet deaférence, que donne la ktt”
rature, n'est autre que la valeur d’appartenance du v@Xeinsemble flou caragetisant la variable
linguistique:

Ore

Ly (0(I)) = pair(Oreg, v(I)) -

Les difféerentes rathodes que propose la étdture peuvent donetre Butilisees; pour la rethode
d’agrégation par exemple, il vient:

OTG Y
L4y f(v(l)) = Z Wy, u(I) :uglir(e(prefv v(l)))
prefeoref

A I'exception de la prenmdre methode, elles sont cbéuses en temps de calcugghent par leur
manque d’informations morphologiques, ne se comportent pas toujours bien dans le cas de fortes
concavits, et supposent que les relations sont explicitemenelisads par des variables linguis-
tiques.

Pour toutes ces raisons, nous avong @oiir une approche morphologigeeente [BLOC-97c] ;

I'id'ee d’employer des techniques de morphologie erattique pour calculer, dans I'espace de
I'image, le paysage flou d’une relation de position relatietastggrée dans [BLOC-96b] et [BLOC-96¢].
Consicérons I'angle:

Bair(Pregv(l)) = (9112'7»7;’;”(13)

Pres 0(D)-Bus
= arccos pﬁ—“_f_”( )
||pref U(I ||

formé par le vecteur directionnel qui nousentsse, et par le vecteuefiii entre un voxep,.r de
I'objet de ©férenceD,. ¢ et un voxelv(I) de I'image. Pour chaque voxel denous retenons:

{ 0 SiU(I)EOref

min B (presv(l)) sinon.
prefeoref

i (Orer, v(1)) =
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Le paysage flou s’enadiuit suivant :

pair (Oreg, v(1)) = g (BF"(Oreg, v(1)))

ou g est une fonction eCroissante d@, 7] vers|0, 1]. Une fonction lir€aire simple suffit, et au final,
I'information rechercbé peut £crire :

Iz;ef(v(l)) = maX(O7 l&

23 (Ores, )

T

Ce msultat peukfre interpeté en termes de morphologie mathatique floue ; unelieloppe-
ment complet de la construction d’'une morphologie raathfique sur les ensembles flous est donn”
dans [BLOC-95a]. En particulier, le dilaflou D. (;) d’'un ensemble flow par uné€lément structu-
rant floue est cfini par:

De(u)(o(l)) = {Jf}g;t(u(v’(f))v e(v'(I) <o(l))),

out est une t-norme. L’imagéz;ef est doneegale au dilatflou de I'image binaire quietritO, .,
par I'élément structurant défini sur! (et de la taille de I'image) par:

2 arccos( o). ed”)

e(v(l)) =max | 0,1 &< ;

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, icik a droite d’un objet:, est Balige par dilation floue de I'image de

cet objet. Cette figure repsente Elément structurant utilespour cette dilatation; il

est de la taille de I'image, et sa construction epelid que de la direction considé.

Le code des niveaux de gris est proportionnel aux valeurs d’appartenance (le blanc
correspondh la valeur 0O, et le noia la valeur 1).
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Cette nethode, qui s'applique dedan tes similaire si I'objet deeaférence est flou, psente
des propretés d’invariance par transformatioe@igtrique, importantes pour la reconnaissance des
formes, ainsi que des lois de variation en fonction de la distance entre les objetsobeffiapirique,
nous avons obseeviin bon comportement de cetteetimdde dans le cas d’objets deférence de
forme quelconque, et en particulier lorsqu’ils pedent des concaes. Enfin, pour limiter le aat"de
calcul, une nethode approximative de calcul par propagation estitg€ dans [BLOC-97c].

La figure 12.3 montre I'information linguistiquedans la direction mdiale par rapport au ven-
tricule la@ral droit», ce qui se doit comprendre, pour la coupe axialeaspnée, par« a droite du
ventricule lagral qui esta gauche . Cette information, comme toutes celles que nous manipulons,
est conditionee parZ..,;.

Fic. 12.3 —Information directionnelle

L'information floue linguistique: dans la direction mdiale par rapport au ventricule
latéral droit» se traduit par une image, que nous avons ici condigerpar le masque
du cerveau. Nous avons ajeyttn blanc sur cette illustration, le ventriculeela
droit (a gauche dans I'image), et le contour du ventriculerltgauched droite dans
limage).

Nous pouvons observer que la relatiote ventricule lagtal gauche est, au sein du cerveau,
dans la direction mdiale par rapport au ventricule éaitll droit » est bien satisfaite : sa localisation
coincide avec de fortes valeurs d’appartenance.

12.2.3 Distance spatiale

A linstar d'une information directionnelle, I'expression d’'une information de distance s’inscrit
dans un formalisme flou, car cette information est ingingement impcise ; cependant, cette ex-
pression s’appuie sur des objets non flous, issugtdg®es amfrieures de notre predure.

Une information floue de distance peut sddire tes ai€ment d’'une carte de distance. Cette
dernigre s'obtient de feqn simple et rapide [BORG-86], tout en prenant en compte I'anisotropie de
I'image (Cf. 'annexe A et I'algorithme du tableau 8.1).

L'expression en millinetres des distances permet de rendre leur utilisatiorsydique, soit
directement si I'ensemble des images de cerveaaiter sont de tailles comparables, soit avec une
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legere adaptation, pour pallier les difEnces volumiriques IEesa I'age et au sexe, et les @ifénces
morphologiques.

Deux distances distinctes peuvent nousiiesser, la distan@eun objet, exdfieurea cet objet, et
la distance irgfieurea un objet (ou distance son comp@mentaire). Le second cas survient lorsque
cet objet est I'objet englobant de celui que nous recherchons.

Dans les deux cas, &® obtention de la carte de distance, I'informati@siege se traduit en
image par :

Zaist(v(1)) = p(d(v(l))),

ou d est la distance de la carte au voxé¢! ), et la fonction d’appartenance.

Suivant le type d’information exprie€ (recherche d’'un objatune distance approximativement
égale, in€rieure, ou sugxieurea D d’'un autre objet, ou encore, bienl'interieur d'un objet), I'en-
semble flouu( d) n’est pas le rafne. La figure 12.4 donne I'exemple de fonctions d’appartenance
affines par morceaux ; d’autres allures de fonctions pourrateaichoisies.

12.2.4 Radiongtrie et matiere

En section 2.3, nous avons mantyle la modlisation par des lois gaussiennes de I'observation
radiongtrique des di#frentes structures est une bonne approximation.

Connaissant la madie constitutricenat de I'objet recherch, et les moyenng,,; et écart-type
omat fadiongtriques de cette matie, le dege’d’appartenance d’'un voxelcette matfe en fonction
de sa radioratrie peut se eéduire de la loi de probabiét”

Pour passea un formalisme flou, nous metiSons le degr'd’appartenance d’'un voxal une
matiere par une formegalement gaussienne:

||r(v(1))<:>rmat||2):| 7

2
Umat

fmat(0(1)) = exp [@; (

our(v(l)) etlaradionetrie (ou le vecteur radioetfique) du voxeb (/). Bien que l'interpetation
ne soit plus alors la erhe que celle d’'une distribution de probaleitit'ce modle traduit bien la
dépendance entre appartenance et radidm ‘et suffit ici.

L'information de la connaissaneepriori de la matere et de sa radioetrie s’exprime alors par
'image7,,.: telle que:

oot (0(1)) = pmar(0(0)).

Une illustration d’'une telle information est dozm plus loin page 271, par la degré’'image de la
figure 12.8.

Partant d’'une segmentation initiale du cerveau, les estimations des lois ehdgues de trois
matieres sont connues: ce sont celles du liquieiehalo-rachidien, de la substance grise, et de la
substance blanche (Cf. tableau 5.3 page 107).

Au cours degfapes de reconnaissance, ces estimations peetvemEvallees. Nous avons mon-
tré en section 8.3 gatoder un objet segmenpermet I'obtention correcte des camifiques radio-
métriques de sa matie constitutrice (car les voxels de volumes partiels soatts des statistiques),
et que cette obtention est robuste aisis de I'impEcision de la segmentation. Noesitilisons donc
cette technique afin que les informations radedrigues soient les plusgeises possibles.
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FiG. 12.4 —-Informations floues de distances spatiales relatives

Chague ligne resente un ensemble flou correspon@anté information de distance
spatiale ; la colonne de gauche donne I'allure de la fonction d’appartenance lorsque
la distance varie, et celle de droite montre I'imagsuitant d’une application parti-
culiere. La prenete ligne correspond l'information floue« distanceegale environ

a D »; elle est illustee par le putamen de distaneéda surface efébralea peu pes
constante. La deugime ligne corresponral« distance inérieurea environD », ce qui

est caractfistigue des noyaux caesl par rapport aux ventriculesdatiux (superpes

en blanc). La troigime ligne corresponal« biena l'interieur», ce qui est le cas des
ventricules latraux dans le cerveau. Pour tous ces exemples, le contour des objets qui
satisfont ces relations sont en blanc; les valeurs d’appartenance s@sergf@s en
niveaux de gris, de clairs pour les faibles valeaufenas pour les fortes.
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Une révaluation est particidrement apm@ciable car, comme le montre le tableau 2.5 page 52,
les objets contites d’une neime matkre n’ont pas exactement leemés comportements radiem’
trigues. Nous raffinons donc au cours de la phae les informations radicetriques. En particulier,
lorsqu’un objet lagtal vient d8tre segmemt,” I'information radionetrique estireée est utilise ulg-
rieurement pour la segmentation de I'objet ®tritjue dans l'autredrisplere.

12.3 Obtention d’'une region d’intérét

La troisieme sousefape d’'unetape de notre predure de reconnaissance consastéterminer
une Bgion d'inBrét Z,.,; dans l'imagel a traiter, de telle fegn que cetteagion contienne avec une
forte probabili€ I'objet recherch’

Du fait de la variabili€ inter-individus de chaque structurerébrale, cetteegion d’ing€rét doit
étre systmatiquement surestam. Cette surestimation deitreé d’autant plus importante que la struc-
ture est intrinequement sujetta une forte variabilé’'morphologique ou de localisation, et que sa
localisation dans le cerveau est diffilementexgble gate aux objetseja segmeres.

Ce dernier point est primordial car il est extréugiea I'anatomie efébrale. Au cours de notre
procddure, les objets sont reconnus successivengentiectape doneé, les objets &ja reconnus
déterminent le champ de correspondance par leur morphologie et leur localisation. Sid'sbggt
mentera cetteetape est &s dpendant d’'un ou de plusieurs obje&jadfeconnus, parce que sa mor-
phologie ou sa position esefs liéea ces objets, alors le champ defakimation est un guide ecis;
dans le cas contraire, le champ ddatimation n’apporte pas une informatioagmEecise.

La détermination de laegion d'ing€rét pour un objet doremdépend donc aussi de I'ordre dans
lequel les objets sont trai$"'par notre praaiure.

Afin de prendre en compte tous les cas de figure, urthoue paraeirable est eaCessaire.
Connaissant, dans I'image, l'informatidn;;,; donrée par I'atlas et concernant I'objet rechezch”
(section 12.1), nous pouvons eadtiire par dilatation laggion d’ingrét. Entre une dilatation floue
et une dilatation non floue, nous avons choisi la pesmisolution, qui traduit bien 'imgCision
inhérentea’la ddtermination de laagion.

La dilatation est dfinie par urelément structurant flou de sytnie splerique. Il est éfini com-
plétement par la fonctioa( r« ) décroissante qui associe au rayanpositif la valeur de Elément
structurant. Il possde deux paragtres qui jouent unalé peponarant: le rayona,.,q, de son
noyau, et le rayona .-+ de son support; soit:

Flnoyay = max{ra, e(ra)=1}%}
ra

Fasypport = max{ra, e(ra)>0}.
ra

Tanoyau SiNterpete, de fagn sclematique, comme la plus grande distance que nous pouvons ren-
contrer entre I'objet moele de I'atlas et ce mrhe objet pour une anatomieclassique-, tandis que
rasupport S'iNterprete comme la plus grande distancefinie de fapn similaire, mais pour une ana-
tomie« anormale» (dans des cas pathologiques par exemple). Ces deux vaewgtient donc de

la variabilitt anatomique mais aussi de I'inggiSion de la correspondance.

Nous avons choisi tout simplement de prendreslément structurant dont les valeurs suivent
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une fonction trapzadale en fonction du rayon, c’estdiree tel que:

1 Si ra < ranoyau

TG sypport T .
6( ra) = Si ranoyau <ra S rasupport
rasupport <::>ranoyau

0 Si ra > rasupport -

Insistons de nouveau sur le fait que les deux pategs de cette fonction songpéndants non seule-
ment de I'objet recher@himais aussi de I'ensemble des objetgdéconnus.
La mise en ceuvre de la dilatation avec efment structurant fait appalla néme technique
gue celle qui nous permet d’exprimer une information de distance telle gueirond < 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 aléuidnt structurant est
flou, 'ensemblea’dilaterZ,;,s €tant binaire.

La figure 12.5 montre uneegion d’ing€rét floue, ainsi que la superposition, sur I'imagtraiter,
du contour de son noyau (digation flou deZ,;,; par une spare de rayoma,.,q..), €t de celui de
son support (dilahon flou d&Z,,;, s par une spare de rayoma,,,,.r¢) ; €lle englobe effectivement
I'objet rechercle; en I'occurrence le ventricule &#l droit.

FiG. 12.5 —Région d’in€rét floue

La coupe de gauche montre urgion d’'ingérét floue destiaéa contenir le ventricule
latéral droit. Elle est obtenue dans I'imagepartir de I'objet binaire, transforenin-
verse de I'objet deaférence dans I'atlas (soesape @crite en section 12.1), une fois
gu'il a eté dila. L'eélément structurant flou eatsyn€trie spletrique, et ses valeurs en
fonction du rayon ont une allure trapddale ; le rayon de son noyau est de 1 cm, et
celui de son support, de 2 cm. Les contours du noyau et du supportetgda floue
sont superpasa l'image @ droite).

Au cours de la proedure de reconnaissance, les objets recoatarg de plus en plus nombreux,
le champ de correspondance devient de plus en plus contraint dewis, @t'I'erreur de morphologie
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et de localisation d’'un objet def#érence immengdans I'image est de plus en plus faible. Aussi, les
rayoNSr .y, oyqu €17 asyppors PEUVENE @Cratre.

12.4 Classifications dans la&gion d’intérét

La quatreme sousfape a pour but d’exhiber des classes radiniopies. Au chapitre 5, nous
avons mong’qu’une classification automatique par I'algorithme klegsoyennes ne donne de bons
résultats que si le nombre de classeseduit, et que si une heuristiquepgtitive lui est appligeé.
Nous avons mongraussi que les ensembles flous obtenus par I'algorithme-ohegyennes ont une
forme critiquable.

En congquence, restreindre toute classificabame ggion d’ingrét englobant'objet rechereh”
présente I'avantage de focaliser I'attention du classifieur sur cet objet:

— les informations radiostfiques exgfieuresa cette egion, qui perturbent le classifieur (Cf.
figure 4.2), sonecar€es,

— le nombre de classes peaité €duit, I'objet appard’quand néime sous forme d’une classe.
Nous utilisons l'algorithme deB-moyennes, et afin de garantir qu’une clagsedigne le plus @

cisement possible de I'objet rechehious effectuons plusieurs classifications en faisant varier le
nombre de classes.

La régionro: d’'interét, obtenue lors de la soesape pecddenteetant floue, la classification doit
en tenir compte ; pour cela, nous adaptons le calcul de I'histogramme.

Pour I'ensemble des voxels de I'image inecpark (leurs vecteurs caramtistiques sont; €
X), leur appartenancecette egion se traduit par les valeurs:

Vkv :u/roi(xk) € [07 1] .

Le calcul de I'histogrammé,.,; d’'une Egion floue est tel que pour toute radieimer; € Xg:

h/roi(rj) = Z :u/roi(xk);

l’kEXJ

ou X; C X estl'ensemble des;, = r;.
Remarquons que si cettegion d'in€rét n’était pas floue, nous aurions:

Vi, :u/roi(xk) € {071}7
et si de plus cetteedgion d’in®€rét recouvrait toute I'image, nous aurions:
Vi, :u/roi(xk) =1,

et nous retrouverions I'histogramme de I'image erginon floue 4(r;) = card X;).
La moyenne radioetrique sur laegion floue scrit, comme seule la radigtrie est prise en
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compte:

Z :u/roi(xk) Tk

Gty opew!™

i Z :u/roi(xk)

(¢t)

T Ew,

card X r)
S hplri)
=1, X; sz(“)
card X g) !
Z h/m("j)

j=1, X, cw!?

expressionstendues des formules (5.2) et (5.4). L'expression (5.3) d’actualisation des classes reste
qguanta elle inchangé.
L"ecart-type obtenu aps convergence vers les centees’écrit quan@’lui:

card X g)

2

E h/roi(r]) r;

o — =1, X;Cuw; o
L card X r) i

Z h/roi(r])

7=1, X;Cuw;

La figure 12.6 illustre le bréfice que nous pouvons tirer de I'utilisation d'uregion d'ingrét.
Deux Bsultats de classification y sont repen¢s. La premnere classification est mea avec I'histo-
gramme de I'objet cerveau, et la seconde, avec I'histogramme resireimg ggion d’'ingrét floue
définie autour du putamen droit. Les deux classifications censid trois classes afin de segmen-
ter les trois magres principales du cerveau : le liquidepbialo-rachidien et les substances grise et
blanche. Comme nous legudyions, la seconde classification, focaéissur son objectif, donne une
bien meilleure segmentation.

Connaissant pour chaque classe, son centre e¢cam-type radiomtriques, I'obtention de la
classe flouequivalente est naturelle ; nous formons I'information de raeimi® de |la fapn dcrite
en page 259.

Comme le nombre de classes effectives est inconnu, malisohs plusieurs classifications avec
un nombre- de classes variable. Cela nous assure de trouver, parrepliesis €sultantes des classi-
fications, uneegion Emoignant de la @sence de I'objet recherehhous avons obsexeémpirique-
ment qu’avee variant de 22’5 nous y parvenons. Unegion g€sultat est donc indés d’une part par
sonindice = 1...cde classe, et d’autre part par le nombre de classe2. . .5 de la classification
dont elle est extraite ; au final, nous obtenonsegions.

L'appartenance d’un voxel de I'imagela Bgion indi&e par(, ¢) se traduit par un ensemble
flou:

Wiy (v(I)) = exp [@1 (”r(”(m S Viie) ||2)]
7,c 5 7

7,¢)
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FiG. 12.6 —Classification park-moyennes dans unegion d’inerét floue

Sur le scleima du haut, nous pouvons apg@er la diférence entre I'histogramme des
radiongtries de laegion cerveau (en pointd|’et avec un facteur dediction), et
celui (en trait continu) des radicetries d’une egion d’'ingrét floue, dfinie autour
du putamen droit. Les classifications par I'algorithme dewoyennes, qui s'appuie
uniquement sur ces histogrammes, sont respectivemeeseies en baa gauche,
et en basa'droite; trois classes sone@rmirées : le liquide ephalo-rachidien, la
substance grise (constituante du putamen), et la substance blanche.

et I'image floue repSentant une information radietnique de classification s’ereduit:

Iclasse(i,c)( U(I) ) = :u(z,c)(v(l) ) :

La figure 12.7 illustre cette ethode dans unegion d’'ing€rét floue qui entoure le noyau caaid”
droit, le nombrer de classes variant de&5. Parmi les informations flouds, ;) déduites de
chaque classe, lagion floue obtenue pour= 3 (deuxiéme colonne) et = 3 (dernire vignette de
cette colonne) s'apparente au noyau eaud”
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FiG. 12.7 —Régionsa £lectionner issues de classifications

La premere ligne de cette figure illustre lesultat de classifications par I'algorithme
desk-moyennes, calceEsa partir d’'une egion floue entourant le noyau caudfoit
(chaque esultat est re@seng” uniguement sur le support de cetégion). Les in-
formations floues, eduites des classes de chaque classification, somseges en
colonne, en dessous de la prenailigne. Toutes les vignettes sont extraites d'une
partie d’'une netne coupe axiale.
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12.5 Fusion des informations et segmentation

La dernire sousefape pecddant la mise jour du champ deafbrmation consista fusionner
les différentes informations symboliques que nous avons introduitagietuire de cette fusion une
segmentation de I'objet recherh”

Nous pesentons tout d’abord la panoplie existante digpéurs de fusion et de mesures de simi-
larité, pour dcrire ensuite notre logique de fusion et donner enfin uethode ghérale de segmen-
tation.

12.5.1 Ogerateurs de fusion

Une revue @faillée des oprateurs de fusion pewtre troue dans [BLOC-96c]; nous n’en
présentonsici que quelques uns.

Considrons deux informations; et7,, sous forme d’ensembles flousfihis sur I'imagel, sur
lesquelles s’applique un epateurF « de fusion (ou de combinaison):

(11712) K= A ]:u(Il,Ig).

D'apres les @finitions proposés dans [DUBO-85] et [YAGE-91], eegéraligesa d informations
dans [BLOC-96c],Fu(Z;, Z ) peut suivre trois types de comportement :

— il est conjonctif si Fu(Zy, Zy) < min(Zy, Z3 ), ce qui correspond Un comportementes”
vere,

— ilestdisjonctif si Fu(Zy, Z5 ) > max(Zy, Z2 ) , ce qui correspond un comportement indul-
gent,

— ilestun compromis simin(Z;, Z3 ) < Fu(Zy, I3 ) < max(Zy, Z3 ), ce qui correspond tn
comportement t@rent.

Ces dfinitions permettent deddiinir trois classes d’aggrateurs a comportement constant quelles que
soient les information$,; et7,, a comportement variable, e¢péndant du contexté&( dépend non
seulement d€; et Z,, mais aussi d’'une information plus globale, telle que le contexte spatial, la
fiabilite des informations, etc.)

Pour notre application, nous nous limit@ndes opfateura comportement constant. Non contex-
tuels, ils ne font intervenir aucune information exteeneZ;, Z, ), et comme les informations s’ex-
priment dans I'espace de I'imadela fusion a donc lieu de &n indEpendante pour tous les voxels
de I'image ;Fu est une fonction de fusion, qui s’appliqadous les points:

'(o(1)) = Fu(Ty(v(I)), To(v(I)) ).

En second lieu, ils conservent leem& comportement quelles que soient les informat{das Z, ).

Pour les teories des ensembles flous et des possbilitois familles d’oprateurs rentrent dans
ces sgcifications:

— les normes triangulaires (ou t-normes), geingralisent la notion d’intersection (ET logique)
aux ensembles flous, et qui sont conjonctives,

— les conormes triangulaires (ou t-conormes), arggalisent 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::

Tl (v(l)) = max(0, Zy(v(])) + Ze(v(l)) &1),

t-norme somme bog€

2! vorme produit algbrique( o(l)) = Ii(v(I))Z2(v(1)),
I/

tnorme minimurd. ¥ (1) ) = min(Zi(v(1)), Zo(v(l)) ),
pour les moyennes:

, _ 2 L) T(v(D))
T 01)) = o B S

hoyeme somsiane V(1)) =/ Ti(w(1)) Ta(v (1))

Li(v(1)) + Ta(v(1))

r;oyenne arithraﬁque( U(I) ) = 2 9
Ir;oyenne quadratiquév(l) ) = \/Il( U(I) )2 + IQ( U(I) )2 )
et pour les t-conormes:
T conorme maimurk V(1)) = max(Zi(v(l)), Zo(v(l)) ),

T conomme somme agiawel 0(1) ) = Ta(v(I)) + Ty(v(I)) < Li(v(I)) Ta(v(I)),

L conomme somme o V(1)) = min( 1, Zy(w(l)) + Zz(v(I))) -

Comme les t-normes et les t-conormes sont associatives, nous nous sommegsdetdotiner les
formules de fusion de 2 informations.

12.5.2 Similarité entre deux ensembles flous

La similarité entre deux ensembles flous petne aboreéé avec direntes approches [ZWIC-87] ;
elles sont fonctionnelles, tirent parti de laethie de I'information, des ensembles, ou de la recon-
naissance des formes.

Nous avons choisi I'approche de leetirie des ensembles pour son lien direct avec la morpho-
logie matlgmatique floue [BLOC-954a], et nous employons des mesures de siendadtiites 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 cendsid”

Considrons les ensembles flofiset 7, définis sur I'imagel. Une distance entre ces ensembles
peut rewetir les formes suivantes:

Someviy min(Zi(v() ), Zo(v(l) ) )

Db B) = LS e max(L (o)), (o))
Dy(74,75) = 1 ﬁu(}?ea&((l) min(Zy(v(l)), Zo(v(l))),
Ds(Z1,7;) = max max{min(Z;(v(I)), 1 <Zy(v(l))), min(1<Z;(v()), Ie(v(l))) }.

v(I1)eV(I)
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La valeur de ces distances varie de 0 si les deux ensembles sont ideratitjsebe Support des deux
ensembles sont disjoints. Ce ne sont pas des distances spatiales (comme dans [BLOC-96a]), en ce
sens qu’elles mvaluent pas uecart de pasion relative des deux ensembles dans I'image, exgrim’
avec une unéde longueur (le milliratre par exemple). Les informations que nous allons comparer
étant quelquefois superpees, une mesure de dissemblance apporte beaucoup plus de finesse, quant
a la comparaison de la morphologie des deux informations, que le ferait une distance spatiale.

Deux ensembles floug; etZ, seront ressemblants si leur distance est faible; une mesure de
similarité S peut se dduire aigiment d’'une distancB, normali€e entre 0 et 1, en posant:

S(Ihzg) =1 <:>D(117IQ) .

Les distance®), et D3 peuventelre gréraliges [BLOC-95bh 'aide de fonctions deatessit’
] et de possibile’N [DUBO-88]. Ces fonctions expriment uneegliation floue (en anglafazzy
pattern matchinjyentreZ; et 7, ; cette agquation est respectivement optimiste poUfZ,, Z),
degg d'intersection d&; etZ,, et pessimiste pouW (Z1,7Z;), degg d’inclusion deZ, dansZ;. Ces
fonctions s&crivent :

T T) = max  W(4(eld)), T(ol))),
N1, Z,) = U(Ir)réi‘l/l(l) teo(Ii(v(1) ), L =Zy(v(l)) ),

avect une t-norme etco une t-conorme. Les deux distances, une feisgaliges, s&crivent:

D2g(11712) = 1 @H(Ihzg) ,
D3g(Il7IQ) 1 <:>max( N(Ihzz), N(IQ7II) ) .

Les choix de la t-norme et de la t-conorme ne doiventgiasindpendants, les @pateurs de fusion
ayant par couple uneegiantiquesquivalente, de par leur duaipour la comp@imentation :

tCO(1<:>1171<:>IQ) =1 <:>t(11712).

Ainsi la t-norme somme bog® correspond la t-conorme somme bagg, la t-norme produit aég”
briquea la t-conorme somme affique, et la t-norme minimum@mla t-conorme maximum.

Au final, nous retenons les trois mesures de siméarit”

Sonevey Min(Zi(v() ), Zo(v) ) )

Sillul) = o max(T(o(D), Ta(0(1)))
Su(nT) = max H(T((D) T(v(0))
Ssg(Z1,13) = max( U(Ir)neig(l) teo(Ii(v(1) ), 1 oIy(v({)) ),

U(Ir)réi‘l/l(l) tco(Iy(v(l) ), 1 oTi(v())) ).
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TAB. 12.1 —Informations disponibles pour la fusion

| image | information | floue |
Latlas morphologie et localisation de I'objet doees par I'atlas | non
Leont contrainte de localisation dans un objet englobant non
Tair direction par rappora un objet connu oui
Ldist distancea’un objet connu oui
Tonat radiongtrie de la magre constitutrice oui
Troi région d’'ingérét entourant I'objet oui
Z.1asse(ic) | T€QION de radiorafrie homoghe obtenue par classificationoui

12.5.3 Informations disponibles

Le tableau 12.1a€apitule les diffrentes informations qu’ont pu nous donner les stapées
précdentes. Nous pouvons distinguer trois types distincts d’informations; celles qui traitent de la
position de I'objet, de sa morphologie, et de sa raditia’

Les informations de localisation sont d@&s par :

— Teont, CONtrainte ensembliste stricte (Cf. section 11.1.4), edleritila zone de recherche de
I'objet, généralement &5 large,

— Tar €t T4, dépendances spatiales \d@s¢is d’'objets @ja reconnus, elles restreignent la zone
de recherche mais donnent encore une localisation large de I'objet,

— T, informationa priori provenant indirectement de l'atlas, et adsggt 'image par le champ
de correspondance, elle est volontairement moins large que les informatoédgntes.

Ces informations sont de diversemngntiques, et éfendue desegions floues sont diéfentes, de
par leur localisation et de par leur morphologie (Cf. la figure 12.8); ces informations sont donc
compEmentaires.

Contrairemen&Z..,: etZ.,; qui sont deux images expraes sysmatiquemera chaquetape,
les information< ;- et 74;5; Sont en nombre variable ; ce nombepehd de I'objet rechereld une
étape doneé et de la liste des objetejd reconnus.

Les informations morphologiques sont uniquement le faizde Ces informations sont donc
tres importantes lorsqu’il s’agit d'imposer une limad’'objet anatomique.

Cette limite peutefre difficilement observable, parce que gosensi I'objet est adjacera un
autre de refne caradfistique radiorafrique, et si leureparation est trop fine ; c’esegéralement le
cas, par exemple, du putamen et du pallidum.
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Icont

Iroi Imat
Fic. 12.8 —Informationsa fusionner

Ces ngémes coupes psentent quatre informations diféntes, qui nous renseignent
sur la position du noyau caadiroit: en hauti'gauche la contrainte binaire de loca-
lisation dans I'objet englobant cerveau, en haulroite I'expression de latéral au
ventricule la€ral droit», en basa’gauche laggion d’'in€rét floue tige de I'atlas, et en
basa droite la radiorefrie attendue, radioetfie moyenne de la substance grise.
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Cette limite peut ramee¢tre fictive, car relativement arbitraire ; c’est le cas, par exemple, de celle
du corps calleux dans I'axe perpendiculaire au plan inéeniBpterique, ou de I'aire accumbens
entre noyau lenticulaire et noyau caud”

Les informations de type radicgtrique, quana elles, sont,,,; €t 7 ;4 sse.

La premere reféte une connaissanagriori de la matere constitutrice de I'objet recherel¢Cf.
figure 12.8). La seconde, dont I'expression est multiplesteflexistence de modes radietriques
dans la egion d’in€rét de I'imagea traiter.

Le rle de7.;.ssc €St donc de nous proposer plusiewggions de radioettie homoghe (Cf.
section 12.4, il y en a 14). La fusion de ces informations entre elles ne pourrait avoir gt int”
faire ressortir les classes stables par lesediifites classifications; nous ne pensons pas que cela
puisseetre tes significatif, aussi nous ne les fusionnons pas entre elles.

Comme les classifications mises en ceuvre sont non contextuellesgleag’qui eneasultent
ne sont pas toutes cefeéntes spatialement; en revanche, puisque nous nous focalisons sur la zone
de I'image qui entoure cet objet, lagion qui correspond l'objet recherch’doitétre relativement
cohérente. Cetteagion est gnéralement une surestimation de la morphologie de I'objet.

Remarquons enfin qug,;;,s n'est qu'une information temporaire ; trop parti@rga lI'image
qui a servia construire I'atlas, et donc trop certaine, ekbele sa placaZ,,; qui elle tient compte de
I'imprecision dueala variabilig anatomique.

12.5.4 Fusion et 8lection

Un objet anatomique se traduit dans I'image par uneeceice spatiale et radi@mique. Nous
proposons ici un s@ma de fusion qui confronte ces deux natures deite, afin de produire
I'information floue qui @crit le mieux possible I'objet rechereh”

D’aprés le tableau 12.1, nous disposons d’informations dordgrn@astique de chacune est d#f”
rente, mais aussi d’un lot d'informatiods; ;) issues des classifications (Cf. figure 12.7). Ces
informations sont pour la plupart erre@s, car re@sentent desgions non significatives de I'objet
rechercle”; de plus, plusieurs informations peuvent corresporndret objet, mais avec une qualit”
variable (Cf. les trois vignettes de la quatrie ligne de la figure 12.7). Nous devons donc, parmi ces
informations, slectionner celle quielrit le mieux I'objet recherah”

Nous sommes dans l'alternative suivante. Soit nous effectuonsalegisn directement dans
cet ensemble:

{Iclasse(i,c)7 ce [27 5] et € [27 C] } ~ Iclasse(i

selvcsel) ’

soit nous effectuons unelgction en deux temps, tout d'abord dans les informations issues de chaque
classification (pe&lection):

Vee [27 5] {Iclasse(i,c)7 S [27 C] } ~ Iclasse(isel,c) ’

puis dans les informations retenuesléstion finale) :

{Iclasse(isel,c)7 S [27 5] } ~r Iclasse(isel,csel) .

Nous avons @féré la seconde solution, qui offre une plus grande souplesse puisque deux modes
differents dealection peuvengtre appliges.

Afin de £lectionner une information parmi un ensemble d’informations, nous devons confronter
chaque information de cet ensemble avec une information qui sezfatemce, et qui est extieure
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a cet ensemble. Uneettiode de alection est de retenir I'information qui maximise une mesure de
similarité avec la eférence (Cf. section 12.5.2). Comme nadtape de alection est en deux temps,
nous pouvons employer deux informations df&rénce distinctes:

— Tsen1, Critére de pe<lection de la meilleure classe de chaque classification,
— Tser2, Critére de slection dans la @<lection.

Le premier criere se limite ghéralementa donner une indiquation approximative concernant la
radion€trie attendue ; quant au second, il reprend cette indiquation ratfigpone lorsqu’elle est
slire, mais faiegalement intervenir en plus des comrsations morphologiques.

Pour que la mesure de similaibie soit pas biage par les informations extieuresa’la region
d’intérét oua la contrainte de localisation, nous conditionnonsesystiquement les informations
participantes:

1 € {Isellv TLserz, Iclasse(l,?)? SR Iclasse(5,5) } )
en formant:
I/ = min (I7 Iroi7 Icont) .

La pré<lection s&crit alors :

Vee [27 5] Iclasse(isel,c) vérifie S(Iélasse(isd,c)7 ;ell ) > S(Iélasse(i,c)7 ;ell ) Vie [17 C] )
et la €lection:
Iclasse(isel,csel) vérifie S( élasse(isel7csel)7 12512) > S( élasse(isel,C)7 I;al?) Vee [27 5] .

Nous conservons donc une seule information issue des classificalions.;.,, ...,) ; c'est 1a
plus pertinente vig-Vvis des informationg,.;; et Z,.;» qui servent de crédres de slection. Ces
criteres, difErents pour chaque objet anatomique particulier, seatitd’dans le chapitre suivant.

L'ensemble des informations suivant est maintenant comsttéléments de exhantique dis-
jointe:

conts

— lesZy, etZys:, €n nombre variable,

- Iroiy

- ICIGSS@(isel7CS€l)-

Une ultime€tape consiste en la fusion de ces informations qui donne l'informagigm,,,. Dans
cette fusion, la contrainte de localisatibn,,; n'est utiliste qu’en dernier lieu, et avec unespfeur
min. Nous garantissons ainsi que I'objet que nous allons segmenter se trouve bien damsutint”
large de son objet englobant, et qu'’il n’eraf@ pas sur les surfaces externes des obggdseconnus.

Cette ultime fusion, difffrente pour chaque objet anatomique particulier, eistiltEe et illustee
dans le chapitre suivant.
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12.5.5 Realisation de la segmentation

De l'information floueZ s5;., Nous devonsedduire une segmentation de I'objet rechercGétte
information est en fait une image de niveaux de gris, et du fait de la classification non contextuelle,
la coleérence spatiale de I'objet n’est pas encore tofatit assueé.

Deux probEmes peuvent survenir si nosafisons directement une binarisation de cette image :
— l'objet peutétre conne&a d’autres objets qui ne nous énessent pas,
— I'objet peut comporter des trous importants en nombre et en taille.

Le pire cas, que nous n'avons jamais rencentiimule ces deux pradhies. Suivant le type de
I'objet, nous appliquonaZy;,;,, des traitements nueniques dif€rents.

Lorsque 'objet est d’aspect volumique (par oppositisuifacique) : il s'agit d’'une ouverture ou
d’'une fermeture morphologique, si nous sommes coné®raspectivement au premier ou au second
probléme. Lélément structurant empleyest de petite taille : c’est une sgle de rayon 1,7 mm;; elle
se traduit donc, en discret, par le 6-voisinage si I'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 penonc’

Lorsque l'objet est d’aspect surfacique, seule la fermeture morphologique est appidpri-
verture ferait dispante en grande partie I'objet).

Géreralement, ces traitements suffisaiobtention ul€rieure de bonsesultats, la fusion ayant
produit une image de quaditEja tres correcte.

LimageZ;,s.n, Une fois traige, doi€tre binarise. Pour cela, I'algorithmepeté dest-moyennes
(Cf. section 5.2.4) nous fournit un seuil adagtl'image ; afin que I'objeteSultant soitegularis,
nous effectuons avec ce seuil une binarisation contextuelle locale sur la moyenne (Cf. section 6.1.7
et figure 6.3). Comme prEdemment avec les filtres morphologiques, le moyenneur est apgligu”
un 6- ou 4-voisinage, en fonction de I'anisotropie de I'image. En ndigptcette binarisatiorseui!
la valeur du seulil, etf le voisinage, nousedlisons donc en chaque voxel :

mo) = gy > Duelwlh).

w(EG(v(I))
d’ou la décision binaire:

0 si m(v(l))< seuil
Lyin(0(I)) = { 1 si m(v(I)) > seuil.

Nous €lectionnons alors la plus grande composante 18-connefg; fdedont nous bouchons ses
éventuels trous; ainsi, nous finissons de garantir les @#gnmentionaés en section 11.1.4.

Une (®©)estimation paerosion des statistiques radietriques de I'objet (eirite en section 8.3)
termine enfin cette soustdpe, en mettard jour I'information radioretrique concernant cet objet
(Cf. section 12.2.4).

Cette derrgére sousetape, avant la miszjour du champ deaformation, s’apparente un post-
traitement de la fusion d’'informations; elle peut prendre des foregssdment dif€rentes suivant
les objets. Ces points serordtdillés et illustes dans le chapitre suivant.
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12.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avonepene’ I'ensemble des outils que nous manipulons au cours de
notre proedure de reconnaissaned,exception du champ de correspondance,drait chapitre 11.

Ces outils exploitent les conclusions des trois pe¥es parties.

1. (a) Les relations entre objets, dont nous avions reofitriportance en section 1.7, sont
maintenant mises en ceuvre.

(b) La modlisation des lois radioatfiques des objets est gaussienne, en accord avec les
tests galigs en section 2.3.

2. (a) Lalgorithme epété desk-moyennes, doreén section 5.2.4, est empwypour fournir
des classifications robustesagea la restrictiora’une ggion d’ing€rét de I'histogramme
radiongtrique.

(b) Les valeurs d’appartenance aux classes floues qui €dunigént n'ont pas leafaut,
mentionr& en section 5.3.4, de celles desioyennes floues.
3. (a) La dicision binaire est contextuelle locale, car nous avione fest'bonseSultats de
régularisation d’'une telle approche en section 6.3.2.

(b) La pro&dure s’appuie sur la segmentation morphologique du cervessgn#e en sec-
tion 7.2.

(c) Les statistiques radicgtriques sonteéstingesa l'issue des segmentations, selon kerm”
thode aveloppge dans la section 8.3.

Un aspect ecurrent de notre approche est l'utilisation de lactté des ensembles flous, qui
permet d’exprimer divers types d’'informations, tout en tenant compte de leueasmn. Ce sont:

les relations spatiales de direction et de distance d'un objet par ragppobjet deaférence,

la radiongtrie attendue d’'un objet connaissant sa eratconstitutrice,

la région d’in€rét dans laquelle doit se trouver un objet,

et I'existence de classes radietmques.

Enfin, la fusion floue d’'informations nous permet de combiner ces informations, et de repousser
la segmentation des objets recheglen fin detape.
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Chapitre 13

Mise en ceuvre de la reconnaissance

Notre pro&dure de reconnaissanceegenee au chapitre 10 etethillée dans les chapitres 11
et 12, peut maintenaetre mise en ceuvre.

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 &thoaes finales de binarisa-
tion et de segmentation (section 13.1). Ce chapitre est ysirles esultats obtenus (section 13.2),
qui sont ensuite commesg ‘(section 13.3).

13.1 Application de la methode de reconnaissance aux défentes struc-
tures

Dans ce chapitre, pour des raisons de lisigjlibute visualisation d’'un champ tridimensionnel de
vecteurs est restreingeune @cimation ; sur la coupe d’un champ, un vecteur sur 9 esesepi?,
et seule sa projection sur le plan de coupe appara”

De plus, dans chaque visualisation, un vecteur neesgmte pas le vecteur de correspondance
issu du calcul, mais la dif‘fence entre ce vecteur de correspondance et un vecteur de correspondance,
issu d’'un champ obterauunestape argfieure ; nous visualisons donc des champs de correspondance
relative. Ce proed masque la forte variation globale, et permet de mieuxesggrles variations
locales d'uneetapea’ une autre.

L'initialisation du champ de correspondance s’effectue avec I'objet cerveau, segpaentior-
phologie matkematique dans I'image traiter (section 7.2). Le champ de correspondance obtenu est
visuali® en figure 13.1 sur une coupe axiale.

En section 9.1.2, nous avorsdql€ la normalisation de Talairach qui s’appuie sur ladeh-
globante du cerveau. La mise en correspondance surfacique du cerveau et I'extension de la corres-
pondance au volumes&bral font pensea cette contrainte. Cependant, nous tenons compte de la
surface etébrale, et non pas seulement de ladehglobante du cerveau.

La normalisation de Talairach est multi-¢iaire par morceaux. Dans notre approche, leateod"
impose que laeformation soit de variation spatiale constante (Cf. section 11.3.1efoardation est

1. curiosit due au fait que/10 ¢ N!
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donc de forme beaucoup plus libre, et prend facilement en compteflesrditions locales, impess
par la surfacee@ébrale.

En revanche, en I'absence d'un egpge intrieur au cerveau (qui n'apparaju’a la fin de la
premireétape), nous ne pouvons pas affirmer quesf@dhation doneé par cette initialisation soit
meilleure que celle de Talaraich.

80
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FiG. 13.1 —Initialisation du champ de correspondance avec I'objet cerveau (coupe axiale)

Cette coupe axiale montre la difénce entre le champ de correspondaeseltant

de l'initialisation et le champ qui fait correspondre le volume de I'image avec celui de
I'atlas. Elle visualise donc la déf'ence de position du cerveau dans les deux volumes,
et I'extension du champ linterieur de I'objet cerveau.

Les figures 13.2, 13.4, 13.6, 13.8, 13.10, et 13.11 sontdesde fagn identique. Elles sont
constitleées de quatre vues d’'unegion de l'imagée a traiter (cettee@ion peut varier d'une figur@ °
l'autre).

La premere vue, en hawat gauche, superpose aux valeurs radivigles dd la surface de I'objet
rechercle’(en blanc). Cette surface est extraite de I'information birfaig; obtenueal'issue de la
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souse€tape 1, transfore® inverse de I'objet deférencesquivalent donepar I'atlas.

La deuxeme vue, en haut droite, montre jusga’I'etape 3 incluse 'informatiof’_,,, qui per-
met la €lection finale d’'une des informations issue des classifications éfaps-5 et section 12.5.4).
Cette information deedéction provient de la fusion d’informations queativent I'objet recherah?

I/

sel2 — min(Isel% Iroi7 Icont) .

A partir de l'étape 4, la deurme vue montre:
min(Iroiv Icont )

car dans les deraiesetapes, aucune autre information que la raditie, la Egion d’'ing€rét floue,
et la contrainte de localisation, n’est utdispour lesalections.
La troisieme vue, en baa gauche, donne lesultatZ;,,,;,, de la fusion qui prend en compte
I'ensemble des informations disponibles, dont fait partie I'information radiciopie glectionree.
Enfin la dernére vue, en basdroite, superpose! la surface de I'objet segmengur f (Ov rr4)),
objet Bsultat d'unestape de notre predure de reconnaissance.

La section 13.2 suivante reprend ce dernier type de visualisatiorcde éxhautive ; plusieurs
planches, axiales, coronales, et sagittales, permettent alors eksgdes esultats de la reconnais-
sance dans leur globadit”

13.1.1 Ventricule lagral droit

La premere€tape a pour but de recontra’le ventricule lagfal droit.

Pour ce ventricule, I'informatioff,;,s est obtenue par le champ qui met en correspondance
I'objet cerveau de I'imagé avec celui de l'atlas. Le ventricule deférence, une fois replaalans
I, est localig’a proximi# du ventricule de I'image traiter (figure 13.2, en haatgauche). Notre
mockEle de @formation, uniquement contraint par la surfaegebrale, semble appropré notre
probléematique ; il fournit une initialisationaga proche duesultat souhadt”

Les informations qui éCrivent le ventricule |&ral droit sont les suivantes.

— La contrainte de localisatioh,,,; traduit le fait que le ventricule a le cerveau pour objet
englobant (Cf. section 12.2.1).

— Linformation radiongtriqueZ;cr est approximative (Cf. section 12.2.4); elle provient de
I'estimation statistique des trois metes principales (liquideephalo-rachidien, substance
grise, substance blanchedite en section 5.4, et mea pour la segmentation morphologique
du cerveau dcrite en section 7.2.

— L'informationZ,,; est obtenue par dilatation floue dg;, s (Cf. section 12.3) ; Elément struc-
turant splefiqgue a un noyau de 1 cm et un support de 1,5 cm.

— La seule information information de distance traduit le fait que les ventricukesilat sont
« biena I'intérieur du cerveau ; nous la notong;; (Cf. section 12.2.3).

— Enfin, les derreres informationg.;,sc(;,c) Sont issues des classifications (Cf. section 12.4).

Les informations de @%lection et de alection, no¢es respectivemefdt.;; et 7,2 (Cf. sec-
tion 12.5.4), sont:

Zsen = Iror,
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sur f (Zattas) Liey

Ifusion

FiG. 13.2 —Etape 1: reconnaissance du ventriculededl droit
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et:
Isel? = Idist .

La préglection est dfermir€e par I'accord radiostfique d’une classe avec la connaissance radio-
métriquea priori, et la €lection, uniquement par I'accord avec les informations de localisation.

En effet, cet accord s’effectue avec une mesure de singilaritfe les informations de classe
et de glection, apeS que toutes les informations agté conditionees (avec I'opfateur min) par
T.ont €1 7,,; ; ces deux dererres informations interviennent donc implicitement dans chaque phase
de lection.

Nous avons constagmpiriquement que laekction n’est pas affee€ par le choix de la mesure
de similari€ ; parmi les trois mesures retenues en section 12.5.2, nous avons alor$'cpoisi sa
rapidite d’exécution.

Formons l'information de localisation:

Ilocalisation = Fumoyenne arithraﬁque( Iroi7 Idist)

pour obtenir 'information finale, visuaks en basa gauche de la figure 13.2:

Ifusion = mln( Icont7 Fumoyenne gbne’trique( Iclasse(isel,csel)v Ilocalisation) ) .

Nous pouvons observer que, du fait de l'imapision des informations de localisation du ven-
tricule la@ral droit, une partie du ventricule &kl gauche reste @sénte. Cette impcision est a-
cessaire parce que le champ n’est induit que par la suriébrale, donc approximatif au centre
du cerveau, et parce que la varialalititer-individus de la morphologie des ventricules est assez
importante.

Avant de segmenter le ventricule éaal droit, une ouverture morphologique est appied”

T rusion ; €lle garantit que ce ventricule sera bieecdhneat”des autres composantes du syst’
ventriculaire: le ventricule latral gauche, les trous de Monro, et le treiae ventricule. La bina-
risation contextuelle locale etdtiquetage qui retient la composante connexe de plus grande taille
déterminent I'objet segmeat’Sa surface est reggéntee en baa droite de la figure 13.2.

La moyenne et Bcart-type de la loi radiogtfique gaussienne du liquidetialo-rachidien sont
alors Eestinegs.

Le champ de correspondance est alors medifi deux temps; les correspondances surfaciques
sont calcukes, puis les valeurs du champ sont mésgemira I'intérieur de I'objet cerveau (qui pcede
maintenant un trou) etl'intérieur du ventricule. Les modifications du champ de correspondance sont
observables sur la figure 13.3, qui montre laati#ice entre le champ de correspondance issu de la
premireétape, et celui qui provient de l'initialisation (figure 13.1).

Cette figure permet d’apcier les dif€rences de localisation et de morphologie entre le ventricule
latéral droit de eférence et celui de 'imagetraiter ; ces difrences s’affranchissent de la variakilit”
des surfacear&brales respectives deet I, puisque les deux volumesmébraux ont éja été mis en
correspondance.

En particulier, le ventricule latal droit deA est Egerement postfieura celui del, les vecteurs
de correspondanaant globalement dirigg vers le bas de la coupe axiale. De pluseta tiu ven-
tricule la€ral droit deA est de volume plus important que celle d@es vecteurs de correspondance
s’écartant lagfalement). Enfin, I'apex du ventricule éa&l droit deA est moins lafal que celui de
1.
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FiIG. 13.3 —Modification du champ de correspondanceeplétape 1

Cette coupe axiale montre la difénce entre le champ de correspondanceeasuilté
de I'etape 1 et celui quiesulte de I'initialisation (figure 13.1) ; les objets coreét
sont le cerveau et le ventriculedasl droit.
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13.1.2 Ventricule lagral gauche

La deuxémeeétape a pour but de recontra’le ventricule lafal gauche.

Le ventricule la¢ral gauche deeférenceZ, ;. s, donrg par I'atlas et transfore®d I'aide du champ
de correspondancesultant de Btape pecgdente, est repsent’ par sa surface, superges /, en
hauta gauche de la figure 13.4.

sur f (Zattas) Lo

.3

Ifusion Surf(OVLTQ)

FiIG. 13.4 —Etape 2 : reconnaissance du ventriculedet gauche

Les informations qui le eCrivent sont les suivantes.

— Teont, CONtrainte spatiale qui exprime que le ventricule est inscrit dans I'objet cerveau, tient
compte de la @Sence du ventricule kxtal droit; cette information est plus restrictive gu’
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I"etape pecédente.

— Trcr, information de radioretrie a priori, est plus pecise qua la premére étape car les
statistiques radiostfiques ont depuisté réestinges.

- 7,,; est dduite de7,;;,, comme lors de Btape pecddente, par urlément structurant sgh”
riqgue de 1 cm de noyau et de 1,5 cm de support.

— T4ist, qui indique qu’un ventricule latal est bieral'interieur du cerveau, estutilisée.

— Comme nous avons reconnu le ventriculedakdroit, nous pouvons exprimer que, par rapport
a ce dernier, le ventricule gauche que nous recherchons se trouve dans la directiale m”
(soita droite dans I'image vu en vue axiale) ; cette informatiorigst

— Enfin, I8SZ j45s¢(:,c) donNnent les modes radi@miques de I'imagé surZ,.,;.

Les informations de gElection et de alection sont respectivement :
Toen = min(Zror, Lair ) ,
et:
Toerz = min( Zyise, Lair ) -

L'information Z,.;2, apes son conditionnement par,..; etZ,,;, est repesenee en haua droite
de la figure 13.4. Par rappaat I'information équivalente, utilisé lors de Etape pecddente, elle
est beaucoup plus restrictive, donc plusgise. La contrainte spatiale appasair la repesentation
sous la forme d’'uneatthe blanche; cettathe correspond la Bte du ventricule |&tral droit, et
provient du caraefrre binaire de la contrainte spatiale, et de oggéur min emplog pour le condi-
tionnement. Linformation directionnelle, quaatelle, &favorise la recherche du ventriculededl
gauche du mauvait& du premier ventricule segmentcela se traduit sur la reggéntation par une
information plus clair@ gauche de laathe blanche.

Enfin, la fusion esteali€e suivant:

Ilocalisation = Fumoyenne arithrlaﬁque( Iroi7 Idist)

pour obtenir 'information finale, visuaks en basa gauche de la figure 13.2:

Ifusion = mln( Leonty Lair, Fumoyenne gbrre’trique( Iclasse(isel,csel)v Ilocalisation) ) .

L'information directionnelleZ;,., fusionrée avec un ograteur minimum, est donc une contrainte de
localisation plus evere que ne le sont les informations de localisatigriori 7Z,.,; et de distanca

la surface du cervedly;,;, fusionrées avec une moyenne. Cela se justifie car cette information est
slire, de par la symtfie des deux ventricules &tux, tout erefant tes large comme le montre la
figure 12.3.

La segmentation, pour lesamies raisons qa’'l'etape pecddente, commence par une ouverture
morphologique effecee surZ;,;.,,, ensuite binarisé. La recconnaissance se termine par I'obten-
tion de 'objet de plus grande composante connexe.

Les caradfistiques statistiques sont de houvesyallges, mais en tenant compte cette fois-ci
des deux ventricules lataux.

Enfin, le champ de&formation est actuaks ce que re@sente la figure 13.5. La prise en compte
du ventricule lagral gauche modifie le champ dansdrtisplere gauche, et n’influe pas decém,
perceptible sur I'emisplere droit.
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FiG. 13.5 —-Modification du champ de correspondanceeplétape 2

Cette coupe axiale montre la difénce entre le champ de correspondanceeasuilté
de I'etape 2 et celui quiesulte de I'initialisation (figure 13.1); les objets coregét
sont le cerveau et les ventriculesdiix.
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13.1.3 Noyau caué droit

La troisiemeetape a pour but de recontra’le noyau caugldroit, dont la localisation anatomique
est fortement kea celle du ventricule latal droit. Le champ de correspondance tenant compte du
ventricule, le noyau deeférence dfini par I'atlas vient se placer contre le ventricule de I'image,
comme le montre la figure 13.6 (en haugauche).

-_ |

sur f (Zattas) Lo

T tusion sur f(ONc Ad)

FIG. 13.6 —Etape 3: reconnaissance du noyau caudtoit

Les informations qui é¢rivent le noyau cawddroit sont:

— Z.ont, CONtrainte spatiale qui restreint la recherche au voluengbeal, prive des volumes des
ventricules lagtraux,

— Isar, information de radiometriea priori, approximative, car obtenwael'issue de la segmen-
tation du cerveau,

— Z,.i, déduite deZ,, s par dilation floue avec urlément structurant sghique de 0,5 cm de
noyau et de 1 cm de support,
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— Z4,, quiindique que le noyau caediroit est lagtal au ventricule la&ral droit,

— 1eSZ 1445c(i,)» QUi donnent les modes radietiques de surZ,.;.

Les informations de g<£lection et de alection sont forraés suivant:
Toen = min(Zsar, Lair )
et:
Lseiz = Lair -

Comme auxetapes pdédentes, l'information radioetfique n’intervient donc que dans le choix
d’une classe dans chaque classification, eelacsion finale estaalige uniquement avec les infor-
mations de localisation.

7! 5, conditionnement d€,.;» parZ..,: et .., est repesente sur la figure 13.6 en haat °
droite.

L'information de fusion est for®é suivant:

Ilocalisation = Fumoyenne arithrlaﬁque( Iroi7 Idir)

pour obtenir 'information finale, visuaks en basa gauche de la figure 13.2:

Ifusion = mln( Icont7 Fumoyenne gbrre’trique( Iclasse(isel,csel)v Ilocalisation) ) .

Une ouverture morphologiquealisge sutZ;,,,;,, est récessaire afin dliminer toute connexion
avec le putamen et avec le thalamus. Une binarisation etiguetage de la plus grande composante
donne I'objet recherah”

Une évaluation pecise des caragtistiques radiomtriques du noyau caedlroit est effecteé.
Comme nous le constatons sur le tableau 2.5, lesrdifits noyaux ont des caradstiques proches
mais non identifiques; I'information radia@trique doit donefre distincte pour chaque noyau de
type différent. Ici, nous retenons donc I'informati@m~4 pour les noyaux cawsd’; elle nous sert
également d’approximation de l'information radietriqueZxg 4 qui concerne les noyaux de la
base, information moins approximative que regditZs~r qui concernait la substance grise dans sa
globalite.

Au final, I'influence de ce noyau sur le champ defafimation est plus globale que celle des
objets reconnus lors detapes pédentes. Sur la figure 13.7, nous pouvons voir que I'ensemble
des vecteurs sont toueh; cela estwala I'anatomie particuére de I'image, antagoniste par rapport
I'atlas. Du point de vue de la position et de la morphologie relatives des cerveaux de Efdtance
et de I'image, le noyau caediroit de/ est Egérement postieur au noyau deeférence (ce qui se
traduit sur la figure par des vecteurs daggvers le haut), tandis que le ventriculestal droit de
'image est Egeérement ardfieur au ventricule deeférence (ce qui se traduit par des vecteurs dgig”
vers le bas).

De fagon plus grérale, nous pouvons affirmer que le champ efednation, @fini par la surface
cérébrale et par des structures centrales qui formentttable volume au sein de Bmisplere droit
du cerveau, est donc maintenant bien ferpour acrire 'ensemble des structures centrales de cet
hémisplere.
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FiG. 13.7 —Modification du champ de correspondance eplétape 3

Cette coupe axiale montre la difénce entre le champ de correspondanceeasuilté
de I'etape 3 et celui quiesulte de I'initialisation (figure 13.1); les objets coresét
sont le cerveau, les ventriculesdedix, et le noyau caediroit.
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13.1.4 Putamen droit

La quatremeeétape a pour but de recontra”le putamen droit. Le champ de correspondance,
rendu tes pecis sur l'aire centrale droite du cerveawacg auxetapes préédentes, donne une in-
formationa priori 7,;;,s presque parfaite pour le putamen droit; la surfagariori du putamen,
superposéa I'image (en haua gauche de la figure 13.8), eantodigne.

Surf(zatlas) Iroi

Ifusion Surf(OPUTd)

FiG. 13.8 —Etape 4 : reconnaissance du putamen droit

Les informations qui ecrivent le putamen droit sont linei¢s aux informations classiques, a
défaut d’autres informations disponibles concernant le putamen:

— Teont, CONtrainte spatiale,
— InBa4, information de radiomtriea priori des noyaux de la base,
- 7,,i, Obtenue avec uelément structurant sghique de 0,5 cm de noyau et de 1 cm de support,

-7 , informations des modes radietniques.

classe(i,c)
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En congquence, les informations degglection et dealection sont identiques, etdlitesa’:
Tseiz = Lsen = INBA

et la fusion esteali®e suivant:

Ifusion = mln( Icomh Fumoyenne gbne’trique( Iclasse(isel,csel)v Iroi) ) .

Le résultat de la fusion est doa®h bas gauche de la figure 13.8.

Les informations fusionees subissent une ouverture morphologique afirdifer le claus-
trum qui longe le ofé lagral du putamen, puis une binarisation, et la plus grande composante est
conseree. L'information radiorefriqueZp;rr est calcube, et le champ de correspondance mis
jour (figure 13.9).

L'ouverture a malheureusement regia partie posfieure du putamen. Le recalage surfacique,
a cause de son caract nonelastique, tené compenser ceeddut puisqu'il fait correspondre les
centres de masse respectifs des objets de l'atlas et de I'image: le champ de correspondance tire
donc dans la direction pagieure le putamen reconnu. Cela se traduit sur l'illustration du champ, en
figure 13.9, par I'orientation vers le bas des vecteurs loesilisins laggion du putamen.

13.1.5 Quatrieme ventricule

Les deux derr@resetapes que nous avons mises en ceuvre ont pour but de montrer que notre
procddure peut effectivement gtendrea’ la reconnaissance de structures anatomiqabsatesa
segmenter.

De telles structures sont de petite taille, de forme complexe, de contexte sgfdiadrdble,
voire combinent plusieurs de ces diffi@dt’Les quatéme et troiggime ventricules font partie de
cette catgorie de structures, puisqu’ils occupent chacun environ 0,1 % du volengiaral. A notre
connaissance, ils n'ont jamag’segmerd$ de fapn automatique.

La cinquemeeétape traite la reconnaissance automatique du gnatri/entricule.

Nous n’avons pas pour I'instant reconnu de structures voisines duauatvientricule ; ce ven-
tricule est site’dans le troncaxébral, tes en-dessous des structurexpdentes. L'erreur de localisa-
tion, due au champ destbrmation encore é&s approximatif pour la partie iefieure de I'enephale,
est visualige en haua gauche sur la figure 13.10.

Les informations qui drivent le quateime ventricule sont limités (comme lors dedtape pe-
cédente):

— Teont, CONtrainte spatiale,
— Trcr, information de radiomtriea priori des noyaux de la base,
- 7,,i, obtenue avec uelément structurant sghique de 0,5 cm de noyau etde 1,5 cm de support,
— Zijasse(i,c)» INformations des modes radietniques.
Les informations de @<£lection et de alection sont une nouvelle fois identiques:
Tseiz = Lsen = Lror;

il en est de reMme pour la fusion:

Ifusion = mln( Icomh Fumoyenne gbne’trique( Iclasse(isel,csel)v Iroi) ) )
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FiG. 13.9 —Modification du champ de correspondance eplétape 4

Cette coupe axiale montre la difénce entre le champ de correspondanceeasuilté
de I'etape 4 et celui quiesulte de I'initialisation (figure 13.1); les objets cores&s
sont le cerveau, les ventriculesdedix, le noyau cawddroit, et le putamen droit.
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Surf(zatlas) Iroi

ﬂ

Ifusion SUT‘f(OVT4)

FiG. 13.10 —Etape 5: reconnaissance du quame ventricule
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dont le Esultat est poeten bas gauche de la figure 13.10.

Les informations fusionges subissent une ouverture morphologique afatirdifher les deux
structures fines et connexes au quatre ventricule que sont: 'aqueduc de Sylvius, qui lui esesup”
rieur, et la moelleepiniaire, qui lui est iréfieure. De fagn classique, une binarisation et la conserva-
tion de la plus grande composante donnenegailtat (en baa droite de la figure 13.10). Le champ
de correspondance est naigour.

13.1.6 Troiseme ventricule

La sixieme et derrd@re€tape qui illustre notre predure dans ce manuscrit consateeconnéfe
le troisieme ventricule. Son mode eftoire est le mme que celui de éfape pecEdentea deux
détails pes.

La dilatation pour I'obtention d’'uneegion d’ingrét floue est faible, car la localisation daepar
l'information a priori de I'atlas est &5 bonne (en haatgauche figure 13.11). En effet, le champ de
correspondancetant contraint par les ventriculesdeux et par le quagime ventricule, la position
du troiseme ventricule est iefée avec Ecision.

Ifusion SUT‘f(OVT3)

FiG. 13.11 —Etape 6 : reconnaissance du traésne ventricule (vue sagittale)

Le contexte radiortrique du troistme ventricule pose des prebiesa cause de la psence de
la citerne quadrijumelle, remplie de liquidepialo-rachidien, sie€ posttieuremené 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 uelément structurant sghique de noyau 0 mm et de support 4 mm, ce
qgui donne uneeagion peu floue (en haat droite figure 13.11). Cette faible dilatation conditionne
fortement la localisation du troisime ventricule, ce que nous pouvons nous permettre.

La seconde difffence avec éfape pecddente est que nous n‘eqns pas d’ouverture morpho-
logique sur I'information fusion@é. Contrairement austapes a'il s'agissait de garantir laegton-
nexion entre I'objet recherehét d’'autres objets, fins et connexes, ou tout simplement proches, cette
déconnexion n’'a pas lieu dtfe ici, puisque laagion d’in€rét, tres restrictive, I'effectue lors de la
fusion.
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Le champ de dformation issu des deux deenesetapes est repseng’ dans la figure 13.12 sur
une coupe sagittale. Nous constatons sur ce champ l'influence desrtreisi quategme ventricules.
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FiG. 13.12 -Modification du champ de correspondance eplétape 6 (vue sagittale)

Cette coupe sagittale, sée’dans le plan interemisplerique, montre la diéffence
entre le champ de correspondance gsulte de Etape 2 et celui quiesulte de I'ini-
tialisation. Les objets consiEs sont ceux qui orété reconnus jusqa’ cetteetape;

par rappor&’la figure 13.9, le champ tient compte de deux nouveaux objets: les troi-
siéme et quatdme ventricules.

13.2 Presentation des esultats

Le résultat final de la reconnaissance des six structegbiEles que nous avons tests est
donrée sur deux double planches dans les trois plans de coupe, et sur des vues en trois dimensions.

La double planche A repsente en superpositienl'image I les surfaces des trois structures
segmerges:

— le ventricule la¢tal droit,
— le putamen droit,
— et le troiseme ventricule.

Cette prengre double planche est, pour chaque plan de coapartié sur deux figures ; ce sont13.13
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 repsente en superpositi@nl'image I les surfaces des trois structures
segmerges:

— le ventricule lagtal gauche,
— le noyau caud droit,
— et le quat@me ventricule.

Cette seconde double planche est, pour chaque plan de cemaetie 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)etaesysn-
triculaire et les noyaux de la base de l'atlas, et cemes structures, obtenues automatiquement par
notre proedure de reconnaissance dans 'imageT’.
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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
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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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R

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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A B L5

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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Aty it

FiG. 13.24 -Reconnaissance — planche B, vue sagittale 2/2
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FiG. 13.25 -Reconnaissance — vue 3D du gyst ventriculaire

La vue du haut re@sente une partie du sgate ventriculaire tel qu'’il estefini dans
I'atlas A ; les objets visualiss$ sont les ventricules Etux gauche et droite (en plus
foncé), le troiseme ventricule (en plus clair), et le quatrie ventricule (en gris in-
termédiaire). La vue du bas montre lestiltat de notre precure de reconnaissance
pour ces objets dans I'image = xavT). Ces objets nueriques tridimensionnels,
constitles de voxels, donnent li@iune triangulation de leur sade, eta’ un lissage
de cette triangulation, afin que le rendu paraisse @abkate.
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FiIG. 13.26 -Reconnaissance — vue 3D des ventriculesrkaik et des noyaux

Cette figure estaali€e de la mfne fapn que la figure 13.25. La vue du haut montre
les ventricules latfaux, le noyau caeddroit, et le putamen droit, extraits de I'atlas
Les deux vues du bas regméntent ces amies objets, reconnus dahs= zavT) par
notre proedure.
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13.3 Commentaire des esultats

Les @sultats que nous avons mantorrespondera quelques structures dont I'ensemble est re-
présentatif des difficuéiS que nous pouvons rencontrer, avec des structures de forme et de localisation
tres varées. lIs ne sont donc pas exhaustifs, mais leur bonne geasliforometteuse.

S'’ils sont bien meilleurs que ceux des approches des partiesll] ¥ ne sont cependant pas
exempts de efauts.

En particulier, un dfaut Ecurrent des structures reconnues est qu’elles sont sous-segsent”
L'ouverture morphologique, appligea I'information issue de la fusion avant que la binarisation
n'ait lieu, a tendance faire dispardfe les parties les plus fines des objets anatomiques. Elle est
cependant utile pouretonnecter ces objets d’autres objets voisins, bien que astdéxion soit
déja favori€e par la eVérité de la classification via-vis de I'effet de volume partiel.
Aussi, en garantissant I'isolement des ventriculesriaiX par rapport au troeie ventricule,
par I'effacement des trous de Monro, nous perdons la partexiante de ladfe de ces ventricules
et une portion de I'apex. Pour le putamen droit, bien disjoint du claustrum, c’'est sa queue qui est ou-
bliee dans les coupes axiales stiplres. Le quateime ventricule, correctement dissedi liquide
céphalo-rachidien des citernes voisines, y laisseem=sssus lataux ; il conserve malheureusement
une partie de 'acqueduc de Sylvius. Le treisié ventricule, quarat|ui, n'a plus sa partie s@pieure
a l'adhérence inter-thalamique ; en revanche, 'aqueduc de Sylvius, les trous de Monro, et surtout la
citerne quadrijumelle sont heureusemecdares.

L'allure du champ de eformation gsultant degtapes de reconnaissance est visaalsir une
planche de coupes axiales (figure 13.27) de I'espace de l'atlas. Cette visualisation illustre que les
déformations imposés par les surfaces d’objets ont une incidence trop locale sur le champ. Cela
s’explique par l'utilisation d’'un crigre d’'argt de I'algorithme d’extension du champ pas asesgre’

(Cf. section 11.3.5).

Nous avons fige a0, 005 ; pour une @formation moins locale, donc plus lessét plus pcise, il
faudrait que soit beaucoup plus faible. Une mise en ceuvre nadli€lles de I'algorithme d’extension
pourraitéliminer ce &faut, tout en conservant un temps de calcul raisonnable.
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FiG. 13.27 -Champ de dformation apes les 7etapes

Le mode de remsentation de cette planche est similareelui des figures 11.4
et 11.5, mais ne repsente (en noir) que les voxels de 'atlas qui n'ont pas de voxels
angedents par laeformation directédFy : I — A.
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13.4 Conclusion

La mise en ceuvre de notre peattire de reconnaissanceta 'occasion de constater sa robus-
tesse visa-vis de la vaeté des structures segmenter.

La fusion d’'informations, pour constituer les informations ééestion et I'information nure”
rique finale, est intuitive. Nous avons prijié les ograteurs de compromis, afinedfé ni trop
severe ni trop indulgent. Leur principaledaut est connu: la fusioresultante n’est pasds discri-
minante. N\anmoins nous obtenons, apra glection des informations radia@triques et am@s la
binarisation, lese$ultats escomes’; cela laissa penser qu’une finesse dans les pogs’de fusion
n’est pas indispensable.

Le choix des informations sur lesquelles s’appuie Eedions est effectuaussi de fegn tes
intuitive. Pour la slection d’'une classe dans une classification, 'emploi d’'une information de radio-
métriea priori est un bon discriminant. Quaata €lection finale, la fusion de toutes informatians
priori, de peférence non radiogtifiques, fourniegalement un bon discriminant, le type de la mesure
de similarie emplo¥e n’affectant pas leesultat de laaslection.

Enfin, de la fusion&Sulte une information pcise, et I'algorithme des-moyennes donne une
binarisation adagga la dynamique de I'image de fusion.

La robustesse dessUltats provient en fait de 'ensemble de notre pdusé.

Un aspect primodial de sa mise en ceuvre est I'ordre que nous fixons pour la reconnaissance des
objets; cet ordre est le garant de boesultats. Le fait de commencer par des structures anatomiques
de taille importante, eteterminantes du point de vue de I'architectugzetbrale, permet de consti-
tuer un acquis. La connaissance de ces structures facilite I'introduction d’informatici qui
décrivent d’autres structures, que nous ne pourrions pas segmenter aussi facilemeom deéate.

Ainsi, 'obtention pgliminaire de I'enephale fournit une bonne initialisation de notre gahare ;
les ventricules lafaux conditionnent la recherche des structures de la partezisupE de I'ene-
phale, et nous donnent axaux noyaux de la base. Latdfmination du quaime ventricule est
alors possible, et la connaissance de I'anatomighrale est @éige dans I'axe irdfieur-sugtieur;
au final, le troistme ventricule seatérmine facilement.

Les @sultats que nous obtenons peuvatne aneliorés.

Nous n’avons pas, par exemple, introduit d'information de elyim'par rapport au ventricule
latéral droit pour reconng#e le ventricule lagfal gauche, ni d’'information de direction par rapport
au noyau caueldroit pour reconnée le putamen droit. Notons que I'ajout de telles contraintes
spatiales ne se justifie que si elles sont suffisamment stables par rappedriabilie anatomique.

Ici, elles ne se sont pas ex¢es utiles pour que la reconnaissance aboutissanmoins, pour des
images plus difficiles, elles seraient petite" récessaires.

Pour éviter le plenhonene de sous-segmentation des structures, il faudrait vraisemblablement
modifier la néthode de segmentation; I'ouverture morphologique pouetadt dlors avantageuse-
ment remplaeé par unefosion (plus forte qu'actuellement, afin de compenser I'accroissement de
la région), suivie d’une reconstruction nenjue par dilatationgdodsique.

Nous ne garantissons pas non plus que la segmentation de deux structures adjacentes respecte
cette indication topologique (le noyau caudfoit, par exemple, ne se love pas taufait contre
le ventricule lagral droit). Un post-traitement de la segmentation pourrait suffire, ou mieux, nous
pourrions imposer cette contrainte sous la forme d’une information sogpitaire.

Il reste enfina'tester la robustesse de notrethode sur plusieurs images, comme nous l'avons
fait pour la segmentation morphologique. En particulier, la faible sengliéthotre rathode vis-
a-vis des opfateurs de fusion, de la mesure de simiégrité la segmentation finale, et du calcul



Chapitre 13. Mise en ceuvre de la reconnaissan@&i3

approximatif du champ de correspondance, rastenfirmer.
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Conclusion

En comparaison avec lesatiiodes de segmentation par classification (non contextuelle au cha-
pitre 5, contextuelle au chapitre 6) et par morphologie matstique (chapitre 7), la predure de
reconnaissance que nous proposons dans cette partie donne de bien mediétatsr’

Avec notre proedure, les structurese@brales sont individuellement reconnues. Chagfa@é
proccdea la segmentation d’'une structure deencontrairement aux approches des partieepr”
dentes, ala segmentatioatait globalea’l'ensemble des structures pour les classifications etle”
était difficilement particularisabla chaque structure pour leethodes de morphologie maitina-
tique.

Ces approches distinguaientles trois mi@s erebrales principales (le liguidephalo-rachidien,
la substance grise, et la substance blanchegparaient les sillons du sgshe ventriculaire, et le
cortex des noyaux centraux. Pour cela, nous aviensitldduire une informatioa priori, en I'oc-
currence la distancla surface erephalique (sections 6.3.2 et 7.3.2).

Malgré les bonseaSultats obtenus pour de telles approches (figure 6.10 et annexe C), la segmen-
tation était approximative. Une part importante de la citerne quadrijumediait’pas dissoei du
troisiéme ventricule, ce dernieregtant pas toujourseparg des ventricules lataux. Pour les noyaux,
nous n’obtenionseritablement que des marqueurs, leur morpholetfatrelativement grossie.

Les informations explo#és dans notre ahode de reconnaissance sont d’une part cellesagsis”
dans les approches de classification contextuelle et de morphologiemaifie, et d’autre part des
informations spatiales entre les structures. Les peessiSont utilisés ici conditionnellemerat des
régions d'inErét, ce qui les rend plus robustes; les secondes viennent lesaetempilisque nous
avions vu gu’elles faisaientaflaut dans les approches des parties Il et Il alors qu’elles avaient une
grande importance anatomique (partie I).

Le fait de traiter sguentiellement les structures anatomiques et de s’appuyer sur whensed
traduit par de nombreux avantages.

Un atlas, utili€a travers un champ de correspondance (chapitre 11), sert de guide. Paraapport
I'existant (chapitre 9), une originaditie notre proedure gside dans le calcul progressif de ce champ,
qui devient de plus en plusgeis au cours de la reconnaissance. A chaque nouvel objet id elatifs
I'image, le champ est actuadisContraint par les surfaces des objets reconnus. Urlatds simple,
lui aussi original, peut alorstfe utili®€ pour son calcul (section 11.3); il repose sur une approche
discrete et ierative de laesolution d'unequation exprimant que le laplacien vectoriel du champ est
nul.

A chaqueetape de notre predure, la segmentation d’une structure est ket Une ggion d’in-
térét déduite de I'atlas, ce qui rend robuste I'emploi d’une classification automatique (Cf. figure 12.6).
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De plus, la connaissance des structurgja déconnues permet I'expression d’'informations particu-
lieresa la structure recherele” (section 12.2); leur prise en compte augmente dgigion de la
segmentation, et facilite la reconnaissance. Avec des approches classiques, I'introduction de telles
informations serait élicate.

Contrairement’la €quentiali€” des traitements morphologiques, celle de notrequoE est
beaucoup plus robuste ; chaque segmentatiamt limigea une ggion d’in€rét, et donc plus @dise,
les erreurs qui peuvent survemiruheetape sont mineures, et n’ont qu’une faible incidence sur les
étapes suivantes.

Une particulari¢’ intéressante de notre pemilire est qu@ chaquestape elle emploie la duorie
des ensembles flous sur les structures non flogg@srdConnues.

La théorie des ensembles flous offre un cades ts0uplea I'expression d’informations impr”
cises, et permet de repousser la segmentatiogsaqure I'ensemble de ces informations etét fu-
sionrees. Elle permet d’exprimer dans uemé formalisme des informationg$ Fetérogene telles
gue l'appartenanca une classe en fonction de la radietnie, 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 ueesion binaire.

Quant au caraete non flou de la segmentation finalesultat de cetteefision, il est un gage
d’efficacité de notre proedure. D’une part, la mise en ceuvre fastidieuse de traitementsafioarsir
d’ensembles flous eswitée. En effet, les dilations floues, les informations de direction, et les in-
formations de distance s’'appuient sur les objets binaie@s reconnus; leur calcul est donc assez
rapide. D’autre part, le caraae non flou de la segmentation finale fournit un cadre rigide au calcul
du champ de correspondance.

Enfin, notre proedure de reconnaissance delite’ considiée comme un s@ma directeur pour
la reconnaissance, chaque technique gu’elle fait interetairt ‘une efitable bafe noire interchan-
geable, que ce soit le recalage surfacique, leated’extension du champ de correspondance, I'uti-
lisation des informations, ou la segmentation.

Nous n’avons pas pousglus loin la reconnaissance des structures internes du cerveau, faute de
temps, eia’cause de I'aspect informatique gourmand de noethodé. Notre progdure est une
proposition prometteuse qui doit encatee valice sur un jeu d’acquisitions vags.

1. Une image paraSonance magtigue nuctaire tridimensionnelle pése: de l'ordre de 4 Mo, si la quantification
de la radionetrie est limigea un codage sur 8 bit, et si le volume est restraita bate englobante de I'emphale; le
champ de correspondaneguivalent, qui contient les trois coordaes du vecteurefini en chaque voxel, est de I'ordre
de 48 Mo (sur une machineian flottant est coglSur 32 bit). L'exigence en emoire vive, en place disque, et en calcul est
doncélege. Le temps de calcubgéessaira I'exécution d'unestape de notre precfure sur une station de travail actuelle,
sans collaboration de plusieurs microprocesseurs et sans mise en ceuverhallés, est de 'ordre de 5 minutes, soit
30 minutes pour les six structures segreestici.
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Le sujet de notre trava#@tait de segmenter les structures internes du cerveau en imagerie par
résonance magtique tridimensionnelle, ce qui reggénte un enjeu important pour daades ana-
tomiques comme fonctionnelles. Les diffi@gtque nous aviorsssurmonteraSident dans la grande
variabilité morphologique des structures@&brales, et dans leur proxireitiussi bien au sein du cer-
veau que dans lI'espace radietmque.

Partant de rathodes de classification non contextuelles, nous avons introduit progressivement
des informations spatiales. Cette introduction s’est effsetiout d’abord avec la notion de voisi-
nage, dans les potentiels de cliques en relaxation markovienne, et dafésests structurants en
morphologie matématique. 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 matematique. Si les premies parties de ce manuscrit s’appuient uniqguement sur les
donrées de I'IRM, la nethode de reconnaissance que nous proposons dans lardgaitie utilise
un mocele anatomique sous la forme d’un atlas, eegné des informations spatiales structurelles
plus compéktes.

La premere partie &€ consacréa une pesentation de I'anatomierbrale, ea'son observation
en imagerie parasonance magtique tridimensionnelle.

Nous avons €crit les objets efébraux par quatre types d’informations: leur classe radiom’
trique, qui &pend de leur magie constitutrice (tissu ou liquide), et les relations spatiales, que sont
les relations ensemblistes, directionnelles, et de distance. Si 'ensemble de ces informations est im-
portant pour la reconnaissance visuelle que pratiquent les anatomistes, elles sont rarement prises en
compte de fagn simultaee dans la plupart desatiodes de la litfature. C’'est sur cette description
des structures, expriee sous forme d’informations, que repose notethde finale de reconnais-
sance. Une description relationnelle de I'anatonaielsrale netriterait détre beaucoup plus gcise ;
en particulier, elle pourrait s’appuyer sur les parties de structuresj plug"sur les structures elles-
mémes.

Afin de modliser les informations radioatriques, nous avons effeetdes tests de gaussiermet”
sur plusieurs structures anatomiquagartir d’'une segmentation manuelle ; pour cela, nous avons
propo® un protocole qui garantit que ces tests laissenbtieles volumes de alange, et qu'ils sont
donc robustes. Nous avons alors corestatcaractre gaussien des lois radietrniques. Bien que cela
soit geréralement admis, nous n'avons pas teuans la litttature de @alisation de pareils tests.

Nos @sultats devraientaanmoingefre valids sur une grande quasetid’acquisitions deegjuences
variées.

La deuxeme partie a traitde nethodes de segmentation non contextuelles; seules les informa-
tions radionetriques ont doneté consi@tees.

Comme nous avonalig€, au cours de la premrié partie, un apprentissage manuel des sta-
tistiques radiorafriques de diffrents objets anatomiques, nous avons pu juger des limites d'une
approche bagsienne paraatfique : le fort recouvrement des lois radiemmdues des difffents ob-

N sz

jets ne permet que de distinguer les trois er&s$ erébrales principales (liquideephalo-rachidien,
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substance grise et substance blanche), y compris lorsque nous disposons de deux acquisitions de
modaligs différentes.

Des outils de classification automatique pouvanterartes utiles, nous avons exareit€ com-
portement de I'algorithme desmoyennes. Nous avons remis en cause sa fialglitlonner ef-
fectivement des classes proches de 'optimal, au sens de la fonctioamall@miser; nous avons
alors propos’une solution empirique deséiea le rendre plus robuste: I'algorithme espéfé et
sa meilleure solution est conser:’Si les crigttes de validig’de classifications sonegeralement
définis dans I'espace des caexistiques, une voie de recherche consistera#t iprimer un crire
qui tienne compte aussi de la @bhce spatiale des classes dans I'image. Mais il efénable alors
d’introduire des contraintes de catence spatiale dans legthodes elles-arhes, ce qui fait I'objet
des parties suivantes.

La troisieme partie s’est iet'esgea l'introduction de la notion de contexte en segmentation.

En premier lieu, nous avons exanailépproche markovienne,gttiode assez classique de classi-
fication avec egularisation spatiale. Nous avons mergti’elle &finit un cadre formel dans lequel la
prise en compte d’informations sugphentaires de localisation peut donner de bessltats. Ainsi
nous avons pu distinguer, au sein de la substance grise, le cortex et les noyaux centraanogeui -
connaissance n'avait jamag réalis avec cette gthode. Cesasultats pourraiergtfe aneliorés en
prenant en compte explicitement I'existence de classesalange : les structures anatomiques de
morphologie plubdt surfacique (comme les sillons par exemple) ne dispaiant pas avec lagula-
risation, et les ambigtés qui existent entre les classes ddange et d'autres classes de radbbrie”
proche pourraiergtre le\ées gacea des termes contextuels.

Nous avons aussi mis en ceuvre une classification markovienne sur un graphe d’adjacence, construit
a partir des bassins versants despar I'algorithme de la surface de partage des eauxekdnd'uti-
liser une sur-segmentation est de simplifier le traitement desegsntout en conservant I'essentiel
des informations qu’elles comportent. Cependant, la classification fourniesleléats trop grossiers
parce qu’'elle ne porte que sur les bassins versantsj@atents de surface etant pas classég. A
titre de perspective, nous avons alors prapmsé nethode de constitution d'un graphe d'ad¢nce,
qui permet IEtiquetage des bassins comme celuieléménts de surface.

Une seconde approche pour introduire la notion de contexte est la morphologesmatithie.
Nous avonslabog dans ce cadre des paattires automatiques de segmentation pour un certain
nombre de structures (eghale, sillons, cortex, sysne ventriculaire, noyaux centraux, et substance
blanche) ; ces pradlures onet valicees sur une base d’images de grande variabilisa-vis des
imageurs, desesjuences d'acquisition, et des sujets, sains et pathologiques. La robustesse de nos
procgdures provient des deux types de pataes qu'elles utilisent: les paratnes radiorafriques,
appris automatiquement, et les pastras morphologiquesgeduits de connaissances anatomiques.
L'originalite de notre travaileSide essentiellement dans I'enoiehent des ggrateurs, et dans les
conditionnements des défénts esultats de segmentation entre eux. Nous avenssia distinguer
le cortex et les noyaux centraux ; les sillons sont obtenus par une utilisation originale de I'algorithme
de la surface de partage des eaux ; et laguacé que nous proposons pour segmenter éphale
donne de ®S$ bonsesSultats, robustes et reproductibles.

Enfin, nous pesentons une athode originale qui permet evaluer Iévolution des statistiques
radiongtriques de deux tissus de part et d’autre de leur eoatiPour cela, nouselihissons des
zones d'influence entre deuggions. Nous avons moetcomment cette athode pouvaietre em-
ployée pour donner les statistiques des tissus ayoartir d'une segmentationenie grossre. Elle
a ausskfé mise en ceuvre avec sescpour une application de voletnie de pathologie en image-
rie trés anisotrope. Puisque cettetimbde exprime la notion de contexte spatial d’une structure, elle
pourraitégalement servir d’outil pourdtude statistique de la modification des lois raditmigues
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entranée par I'effet de volume partiel.

La quatreéme et derrdfe partie a&fté pour nous I'occasion de tirer le ileur bénéfice des tech-
niques utili€es dans les partiesgeédentes. Jusqu’ici, nous avons vu que I'apport d’'informations
descriptives concernant les structures anatomiques donnait dedsoiitats, mais que le cadre trop
géréral du traitement de ces informations ne permettait pas d’exploiter les informations pamtisuli”
achaque structure. Par exemple, lareconnaissance individuelle de chaque noyaete@nicasible
mais au @triment du respect de leur morphologie.

Nous avons donc propesine proedure originale de reconnaissance des structures integrées ¢’
brales, qui eponda I'objectif de prendre en compte, pour chaque structure, I'ensemble des connais-
sances anatomiques dont nous disposons. Les connaissances sorgepfimé part sous forme
linguistiqgue, comme les relations spatiales par exemple, d’autre part sous forme iconique, via un
atlas anatomique. Pour rgs€nter ces connaissanceghigenes, nous avons choisi le cadredh”
riqgue des ensembles flous, et nous avons vu que ses outils permettent non seulement d’exprimer les
differents types d’informations dont nous disposons, quelle que soitdmargique, mais aussi de
réaliser leur fusion pour aboutir finalementine @cision pertinente.

Notre pro&dure est guigé par un champ de correspondanadini ‘entre 'atlas et I'imagea "
traiter, et actualisa chaque nouvelle segmentation d’objet anatomique. A notre connaissance, I'as-
pect €quentiel de cette approche est original. Il permet d’exploiter 'ensemble des connaissances
priori de I'anatomie efébrale :a chaqueetape, la reconnaissance peut s’appuyer sur toute informa-
tion relativea un objet @ja segmerd.” Le moele que suit le champ de correspondance, discret et
de laplacien vectoriel nul, est lui aussi original, et volontairement approximatif. Sanplettre en
ceuvre, il est justi@’par la structure que nous avons ageghour @crire les objets: il est contraint
par la d&gformation de leur surface, et son calcul petre ' mer”de fapn indgpendante au sein de
chaque egion &limitée par ces surfaces. Ce calcul pourrait facilement faire I'objet d’une implanta-
tion multi-chelles; cela permettrait d’'obtenir une plus gran@eipion tout en conservant un temps
de calcul raisonnable. Lefhuts inkerents au moele sont dusi 'absence de structure topologique
forte: la correspondance ne respecte pas strictement la relation conteneur-contenu, les adjacences
entre structures ne sont pas impes ‘explicitement, il ne tele pas de glissements dans la position
relative de deux structures adjacentes.

A chaqueetape de notre predure, les doregs radiorafriques de I'image sont clas&ié$ auto-
matiquement par I'algorithme désmoyennes. Pour assurer I'obtention d’'une classe quessprte
la structure recher@®, plusieurs classifications sont rees avec un nombre de classes variable, et
pour que ces classifications soient robustes, elles sonebsatune ggion d’'in€érét contenant cette
structure. La election de l'information la plus pertinente issue des classification®ek#e avec
une mesure de similagtavec des informatiores priori. Au final, 'ensemble des informations qui
décrivent la structure rechere 'sont fusionees, et legSultat de la fusion est traithorphologique-
ment, pour qu’une binarisation contextuelle locale, suivie gliguetage des composantes connexes,
fournisse la segmentatiomsiiee. Cette rathode de segmentation estotre connaissance, esre-
ment originale.

Enfin, une part importante de notre contributioetd de construire une biblioglgue de trai-
tements d’'images nueniques, dans laquelle se retrouvent tous les outils mis en ceuvre durant ce
travail de tlese. Son original@ principale eside 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 compteelentuelle anisotropie des images. Nous avons toutefois un regret :
cette bibliotleque ne tire pas profit du paradigme objet. Si e¢ddt le cas, les difffentes structures
d’'images, et les types vas de doneés qui les constituent, pourraieautiliser avantageusement les
algorithmes de traitements que nous avons mis en ceuvre.
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Comme notre praadure de reconnaissance semble fournir un cadeedssard la segmentation
des structures internegrébrales, les perspectives que nous imagireonstre travail s'articulent
autour de cette deraie n€thode.

L'atlas utilisé devraitetre beaucoup plusetiillé. La dfinition des structures anatomiques de-
vrait étre exhaustive, et devrait distinguer pour chague structure sesediffs parties. Ces dezres
seraient de @fitables objets anatomiquaspart entere (par exemple, le troisime ventricule serait
compog de plusieurs parties discringes par leur position relative par rappartadhérence inter-
thalamique et au plan inteehisplerique). Cela se traduirait par trois avantages importants.

En premier lieu, de la Brhe fa&pn que, par rapport aux preengs parties qui traitent de groupes
de structures anatomiques, la dereipartie traite chaque structureépghdamment, nous pourrions
alors considfer chaque structure comme un ensemble d’objetgcder de traiter chaque structure
particuliere par partie. Les relations entre objetgbraux (sous-structures anatomiques) pourraient
étre plus pecises, et donc les informations concernant les objets redwepths nombreuses, et ces
objets mieux dcrits.

Cela permettrait aussi d’atiorer le recalage surfacique entre les structuresfdeance et celles
gui sont segmems dans I'image. La surface d’une structure serait coagpds®léments de surface
de ses patrties, et le recalage pourrait s’effectuer simertamt pour ces multipledéments.

Enfin, du point de vue de la segmentation, elle seraglamgblea posteriori Apres I'étape de
recalage mitiple, nous aurions la possibilitde dtecter des efauts dans cette segmentation. Le
probléme de I'absence de reconnaissance de la partigrisupé du troisgime ventricule, que nous
avons obsemavec notre praaiure, pourrait aingtfe identifé, et corrig.

La sousetape de segmentation, qui part dedkestion d’une information issue de classifications
pour donner un objet binaire, pourraitré remplaeé par d’autres techniques de segmentation. En
particulier, il serait inetessant 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 Esultats. Ici, ces informations sont multiples, et pourragtré introduites sous la forme de
termesehergtiques.

Les informations radioetriques de I'objet recherelet des autres objetsgaents dans laegion
d’interét floueétant connues plus ou moins approximativement, les petrasdu terme d’attache
aux donres pourraient dans un premier terepre Tixés. Il pourrait erefre de nefne pour les coef-
ficients de la matrice de Potts; en particulier, ils pourraient favoriser des contraintes d’adjacence par
la présence des objetg@d reconnus.

Une autre perspective de notre travail serait d’autoriser dans notreduiecgquentielle des
retours en ardre. Cela BCessiterait alors deeflhir une straggie de segmentation.

Il nous semble raisonnable qu'il faille fixer I'ordre dans lequel les structures seraient segsjent”
et que les retours en agre ne soient possibles @ul'issue de certains groupementgidipes. Pour
gue la proedure de reconnaissance reste automatique, wnecde validit’ devrait aussetre dfini,
et ddpendrait de deux facteurs : la @bhce interne au groupe d’objets qui vienneptr@ segmen-
tés, et la cobfence externe de ce groupe ®wis4S des objets qui or@té segmerds aneérieurement.

Il nous semble qu’une telle propositiorascompagnerait bien d'une segmentation floue des objets
d’'un méme groupe. Ainsi, pour juger de la asbhce interne, nous pourrions utiliser une mesure
d’intersection ou de distance spatiale.

Si la pro&dure de reconnaissance que nous proposectseppar son manque de validation, ses
résultats sont &s prometteurs, et sa construction est suffisamment ouverte pour qu’ellegitgsse ~
reprise et areliorée.
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Annexe A

Prise en compte de I'anisotropie
en traitement d'images 3D

Comme nous I'avons vu en section 2.1.3, les images que nous avager pesentent la par-
ticularité d’étre ggréralement anisotropes. De nombreux traitements d'images peuvergisaar
ainsi: pour chague point de 'image, son examen et celui de son voisinage permettent d'aféecter °
point une nouvelle valeur. Les traitements classiques d’'images doivenetteradapms pour que la
notion de voisinage tienne compte d’'uaentuelle anisotropie.

Apres avoir @&fini des notations abgées, nous proposons pour plusieursragpeurs classiques
de traitement d’'images diverses formules qui tiennent compte de I'anisotropie des images.

A.1 Notations

Soit(Az, Ay, Az) les dimensions des voxels de 'image. Notons, deffeggrérique,z une des
coordonmes d’'un voxel de I'image ; ce peetré effectivement, mais aussj ou z.

notation| signification \

rt 4+ Az

x— r <A

x® x+ Azx/2

x© reAz/2

T* rzOoUuzt OoUz~ OoUz® oUz®

Pour &signer un jeu de coordoees modif par rappora{z, y, z), nous nous permettons de ne
pas faire apparte les coordon@és non modiéiés. Ainsi par exemple :

(z*) désigne (z*,y,z2)
(x*1,z*2) désigne (a*,y,z*?).

Soit f une fonction des 3 coordore$(z, y, z). Notons:

| notation | signification |
Af(xﬂ . $*2) f($*2) @f(x*l)
Af(x*:) Af(z*: )
Af(:a) Af(z:a*)
Af(xx) Af(z=:at)
Af(x®) Af(zo :a®)
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Ces notations s’appliqueatchaque coordome indEpendamment des autres::

| notation | signification \
X rrl o g2

Y y*s : y*4

Af()(7 Y) f(x*%y*“) @f(wvd’y*?))
Af(X,y) | fla=,y*) & f(z,y)

Par exemple :

Az Ay

N A
Af(zx,y®,: z%) signifie f(z+ Az, y<:>—y, Z+ ) © f(zeAr, y<:>7, z).

2 2
A.2 Gradients
A.2.1 Cas bidimensionnel

Considrons le sites = (z, y) de I'image bidimensionnellé Le gradient scrit:

VI(s) = ( §§y8 ) o0 V,(s) = %(s).

Le gradient suivant peut se dis@fiser en ce que nous appelerons diemi-gradients:

i = 2D
Vi-(s) = %.

Un gradient moyen entre les deux demi-gradients paetdfini :

VI (s) = w;(s);w;(s) _ AQIXC;)‘

Le gradient en: de Sobel effectue une moyenne peréd de gradients moyens, de telleda que
le gradient moyen cergrén(s) participe pour moig au gradient total, et que les gradients moyens
excentes suivany (c’'est-‘a-dire en(z, y+) et en(z, y—)) aient le n€me poids. Ainsi:

1 1 1
VIS(s) = §v]; (y) + ZVI; (y*t) + ZV]J (y™)

LAI@) + YAl ) + AL, y-))
2 Az '

Le gradient err de Sobel peut g€¢rire sous la forme d’'une convolution de noyau

VI;Obel(S) =Tx Sl,(s) ,

ou:
L [L]o]et
Se(s) = 0|2,
SAr oA

les colonnes de gauclzedroite correspondant respectivemant = <Ax, 0, Az, et les lignes de
hauten basy = <Ay, 0, Ay.
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A.2.2 Cas tridimensionnel

Pour le cas tridimensionnel, les trois premiers gradients conservesigiuné.

En revanche, le gradient de Sobel daie”adap. La contribution erfs) doit avoir une ponera-
tion similairea celle de I'ensemble des quatre autres contributions essw@i(y-), (y+), (=) et
(z+). Nous pouvongcrire :

1 1 VIS (y+)+ VIS (y- VIS(zt)+ VIS (2~

VI;Obel(S) — —VI; (S) + = oy (y ) + (y ) + Oy (Z ) + (Z ) ,
2 2 2 2

ou ay, eta,. sont des constantes dont la somme viaet qui ne sont paa priori égales car la

pondiration doitetre plus importante pour les gradients voisins les plus proches. Nous avons choisi

de prendre une porgation inversement proportionnelida distance::

Uy +a,, = 1 AyAZ
Qpy = Oéx/Ay = Qy = ﬁ .
Qpr = azp/Az y+Aaz
[l vient:
% AyAz Al(zx yt )+ AI(xX ,y— Al{zX zt )+ Al(xX ,z—
VISObel( ) lAI(x )+ 4(A5—|—Az) ( ( s )Ay ( ) + ( )AZ ( ))
s) =
* 2 Az ’

les formulesV 75(s) et VI°™(s) étantécrites de fagn similaire.
Le noyau de convolution du gradient emde Sobel devient donc en 3D

0 0 0
A A
Ay—l—yAz 0 Ay—l—yAz
0 0 0
Az Az
1 Ay+Az 0 Ay+Az
Sy(s) = 2 0| <= |,
(S) 8Ax Az Az
Ay+Az 0 Ay+Az
0 0 0
A A
Ay—l—yAz 0 Ay—l—yAz
0 0 0

ou les matrices de haut en bas correspondant= <Az, 0, Az. Remarquons que nous pouvons
retrouver le noyau du cas bidimensionnel en passéatimite Az — 4oo.

A.3 Laplacien

Discrétisons la dfivée seconde par rappert: ‘en(s) a partir des demi-gradients:
Vil(s) = VE(VIZ(s)

Al(zat) <AI(z- )
Az?

I(at) <20(s)+ I(z-)
Az? '
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Remarquons que cette formule pegalement s’obtenir avec:

Al (z9)
Az

ViI(s)=Ve(VI2(s)) ol VI¢(s)=
De I'ecriture de la dfivée seconde, nougduisons celle du laplacien:

Al(s) = VZI(s)+ Vil(s)+ VZI(s)

Iat)+1(a=) I(y*)+1(y-)  I(z*)+1(z7) 1 1 1
Ax? += Ay? =+ Az? =2 (Aac?—l_Ay?—l_Az?)I(S)'

Il s’exprime donc sous la forme d’'une convolution dont le noyau est:

0] 0 |0
0] x= [0
0] 0 |0
1
0 a7 0
Lefs) = | o | 2 (s + 2 + 5) | 2
1
0 a7 0
0] 0 |0
0] x= |0
0] 0 |0

A.4 Diffusion

L equation de la diffusion strit :

ol .
5(57 t) = div(e(s,t)VI(s,t))

Discrétisons le terme en de la divergence:

% [c(x,t)%(x7t)] _ c(z®, t)AI(: x+7t)A—;§(x67t)AI(: z= 1) ‘

T lesngren] = o0 =5

c(x® ATz 2t t) Sc(x®, AT (2~ 1, 1)
Az?

c(x®, ATz at,t) + c(ao, ) AI(: x—,1)
Az? '

En définissant les flux suivant:

bpe = c(x® )AI(: 2t 1)/ Ax?
boo = (B OAIG 1) / Ad?
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la diffusion s&crit alors :

I(s,tt) = I(5,t) + At (98 + Poe + Oye + Oy + dza + d20) .

Les coefficients de diffusion entre deux voxels s’expriment avec une fonction ¢eqgtj du
gradient correspondant, soit:

c(x®,t) = f(IVI(®1)]),
c(29,t) = [f(IVI(=,0)]),

ou nous pouvons effectuer comme approximation :

C gt
VI(@ot) = L('j Y
z
Al(:x—,t
VI(o,t) = %.

Il en est de raime pour les coefficients eret =.

A.5 Cartes de distances

Pour le calcul de cartes de distances (chapitre 7), nous utilisonsetheade de propagation par
chanfrein [BORG-86, VERW-91, MULL-92]. Les poids affestaux voxels du masque de chanfrein
prennent en compte I'anisotropégentuelle de I'image. Ces poids ont des valeurseedi afin que
le calcul de la carte soit plus rapida J'issue du calcul, un voxel de la carte de distarec@&dleur
entiere) est approximativement proportionagéh distance euclidienne. Pour obtenir des distances en
millimetres, il suffit donc d’appliquer un coefficient multiplicatif.
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Annexe B

Relaxation markovienne

Pour galiser une classification markovienne, nous devons minimiser une semengtique
de deux termes, doee’par la formule (6.10) page 121. Le premier termeasgmte I'attache aux
donrées en un sitetandis que le second, contextuel, regrhte des contraintes appkgs au sein de
la classification dans le voisinage leNous sommes donc confr@sa un probéme d’optimisation
globale.

Cette annexe psente les outils algorithmiques qui nous permettent de naebien cette opti-
misation (sections B.1 et B.2), discute les peshés de leur mise en ceuvre, et propose des solutions
(section B.3) qui oneté utilisées pouetablir les gsultats du chapitre 6.

B.1 Schema ¢gnéral des optimisations markoviennes

Les nméthodes d'optimisation globale du prebie exprine”par un champ de Markov predent
d’'un méme sckma:

s1. on se donne unesglisation initiale ;
s2. un site est choisi de tan stochastique;;
s3. ce site peut se voir affecter un nouetht (une nouvelle classe);

s4. si un criere d'aret n’est pas &fifie, on retourne 1'etapes2 sinon on retient commeesultat
final la dernere Ealisation obtenue.

Le probEmegtant global, rien ne peut garantir qu’'uealiSation optimale até découverte avant
gue I'ensemble desalisations possibles n& € pase’en revue ; la cardinaditde cet ensembktant
¢", avecec nombre de classes ethombre 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 contraintesstiriques, vers unesglisation optimale. Plusieurs remarques s'im-
posent:

— L'introduction d’un criere d’argt est mcessaire pour mettre un teraka proedure de conver-
gence; aussi, leesultats finals se limitentegéralementa’ une approximation d’'uresultat
optimal.



332 Annexe B. Relaxation markovienne

Une quali€ essentielle d’'une mise en ceuvre algorithmique consiste a@azantir que la
réalisation qu’elle fournit s’approche le plus possible desklisation que I'on attend.

— Pour un neine probéme, plusieursadlisations optimales peuvent coexister, et si tel est le cas,
la réalisation optimale particudie vers laquelle un algorithme converggpdhda’la fois de la
réalisation initialeétapes) et des tirages stochastiquetapes2ets3). Montrons maintenant
gue, malheureusement, ces facteueatires peuvent jouer unlg’ important.

Définir compketement la forme demnergies de €quation (6.10) avant I'optimisation fixe I'as-
pect du paysagenergtique dans lequel un minimum optimal est recher@i’le paysage est

trop acciderg’et ne pesente pas par endroit derdvek significatif, la proedure risque de se

terminer sur unegaalisation tes sous-optimal@lbdigrée de la ealisation attendue; ce risque
n’est pas contifable et @pend des facteursealfoires pecités.

Garantir une ealisation quasi-optimaleegéssite que le paysage ne soit pas trop chaotique
et comporte une vak dont la profondeur laetharque des autres; les facteuresatbires sont
alors limités. La mé#ftise de la forme desriergies est donc essentielle pour la boeaésation

de l'optimisation.

— Les algorithmes permettant despudre les probmes d’optimisation globale sont degm’
thodes stochastiques de relaxation. lls correspondent amscignéral done pecédemment
et se distinguent uniquement par lada,dont ils mettent en ceuvretdpes3

Leur algorithmie est dona priori indépendante du choix du type de balayage et dererit”
d’'arrét. Cependant, leur comportement particulier ne permet pas d'effectuer n'importe quel
choix siI'on souhaite rendre I'optimisation performante.

Nous dtaillerons par la suite les diffénts points que nous venons de mentionner.

B.2 Algorithmes d’optimisation

Présentons maintenant trois algorithmes d’optimisation par relaxation, qui s’ap | UiefeC-
tationéventuelle d'un nouvedtata un site étapes3du sclema greral).

Les deux premiers,d&¢hantillonneur de Gibbs et I'algorithme deedpolis, sont stochastiques:
la minimisation de IEnergie en chaque site est favedshais non systhatique et un facteuresfoire
intervient.

Le troisieme algorithme, celui des modes conditionnelgg; est quara [ui déterministe : IEner-
gie ne fait que dcratre et ce, le plus fortement possible; c’est une descente classique.

B.2.1 Echantillonneur de Gibbs

L echantillonneur de Gibbs est unesthbde stochastique de relaxatiom lon fixe I'etat (la
classe) d’'un site suivantles probalsbtiocales. Son fondement mathatique est proweén [BESA-74]
et [GEMA-84]. Il peut seesumer ainsi:

Pour un sites consicre,

el. calculer pour touéfat possible; (i € 1...c) du site sa probabiktF;,
e2. effectuer un tirage aBtoire suivant cette loi de probaksljt”

e3. affecter au site ce nouvetat.
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L'utilisation de la loi fonde sur les probabiks locales permet de favoriser une modification de
I'etat de chaque site afin que semefrgie locale soit faible. La tendance est dara minimisation
de I'énergie en tout site mais n’exclut pas les sauts positésatgie locale qui permettent parfois,
immédiatement ou urieurement, une baisse deriérgie globale.

Aletapeel, P; est calcute en appliquant la formule (6.11) page 122
Pr=P(ys =y, gl e | X, YO e {y}).

L etapee2s’effectuea I'aide d’une fonction deapartitionF” définie telle que:
F(iy=) P Vix>1.
=1

[0,1] est partitione’enc intervalles tels que €™ soit de longueuedalea’la probabilie’P; ; a chaque
intervalle correspond donc une classe:

étatw; < [0, F(1) [
étatw; aveci > 2 < [F(i<1), F(i)[.

Effectuer un tirage suivant une loi uniforme entre 0 ee$igne un intervalle donc wetét; au final,
la loi de tirage atatoire d’'uretat est conforma [a loi cEfinie par lesp;.

B.2.2 Meétropolis

L'algorithme de Mtropolis [METR-53] est une athode stochastique de relaxation giéinte de
I"echantillonneur de Gibbs areci qu’elle ne Btessite pas le calcul de 'ensemble des probabilit”
locales €tapeel).

Pour un sites considre,

m1. tirer selon une loi uniforme uatat,

m2. calculer la difrenceehergtique AU produite par 'affectatioreventuelle du sita ce nouvel
état,

m3. procéder effectivemerd I'affectation si la diférence estegative, ou, suivant la loi de probabi-
lite induite par le sawriergtique si la diférence est positive.

Si AU > 0, I'etapem3 procedea un tirage uniforme entre 0 et 1 qui fournit une val&lirse,
puis affecte au site I'etatw; lorsqu’est &rifiée I'inégalie :

Ptirage < G_AU. (Bl)

Remarquons qu’ainsi, 'augmentation derigrgie locale en un site est d’autant plus probable qu’elle
est faible.

Afin de mieux comprendre cette loi probabiliste, explicitona-laide des probabilés locales.
Soitw; I'etat obtenu @atoirementaI'etape 1; le calcul de la ddfenceehergtique AU lors de
I'etape 2 s’effectua partir de la formule (6.11) suivant:

AU= elog Py, =™yl ew| ¥ = X, Vealn) = YO o))
+log Py = i i =¥ = X, Y ey = YO o ().
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La condition d’affectation (B.1) se traduit finalement par le rapport des prokeshititales :

Ply, =yt it cw v = X, Yy ely) = Y0 oy })
Plys =y g = 01y = X, Yy e{y) = YO o))

Signhalons une modification destape 3 de cet algorithme, sigg@e dans [KATO-92]: si la dif-
ferenceehergetique est positive, I'affectation suit une loi de probabilitdépendante du saenéer-
gétique:

Ptirage < (BZ)

Ptirage < Pseuil

ou Psewl est un paramire fixé par I'utilisateur et qui reste constant lors de I'optimisation.

Une variant@histogramme constant de I'algorithme detkbpolis, appaé methode déchange [BIND-86]
(ouspin flipen physique statistique), est partieuément adapg aux caswla proportion (probabi-
litea priori) de chaque classe est connue. Elle padecComme suit:

Pour un sites consicre,

hi. tirer suivant une loi uniforme ustat puis choisir &atoirement un site’ parmi ceux qui sont
dans ceetat,

h2. calculer la difErenceshergtique produite par échangeventuel de Btat des sites et s/,

h3. procder effectivemerd I'echange si la difffence estegative, ou suivant la loi de probabdit”
induite par le sauenergetique, si la dif€rence est positive.

La condition d’affectation (B.2) a maintenant la forme :

ptirage o PLv: yH =) | v=X, y—{y =y {y 'H
P(ye t*? iyﬁtf)ly@w X, Y-{y.}=yt y Ei)
P(ys=y£,+)7y(+) [ x=X,y-{y )=y - {3{V})
P(ye=yY U =0 v=x v (y )=y 0 {1y

B.2.3 Modes conditionnels igrés

Il est intéressant d'opposer auxethodes stochastiques de relaxation que nous venonsde pr’
senter, une @thode @éterministe: I'algorithme des modes conditionnetsés’ [BESA-86]. Natu-
rellement, comme toute etliode de descente, elle fournit wsultat correspondaatun minimum
local du paysageriergtique, et non au minimum global comme lesthddes stochastiques. Non-
obstant, elle peut parfois s'axer indispensable, le nombre @lifitions qu’elle requiedtant faible.

Son algorithmie est rapprocher de celle deeEhantillonneur de Gibbs:

Pour chague @ration et pour chaque site,

i1. calculer pour touetat possible du site sa probal#li;,

i2. affecter au site Btat de probabilg maximale.

Le tirage afatoire de Echantillonneur de Gibb&tapee?2) est supprine’pour prendre systha-
tiquement la probabilélocale maximale. Le probineétant global (il ne suffit pas de minimiser
I"energie locale de chaque site pour quenéfgie globale soit minimale), une suite difions est
nécessair@ la convergence.

La mise en ceuvre de cetteethode est raisonnable dans deux cas de figure : lorsque I'on dispose
d’'une classification proche de la classification optimale et que I'on souhaite s’en rapprocher davan-
tage; ou lorsque le paysageéergtique lati sur 'ensemble desalisations ne @sente des minima
locaux qu’aux alentours d’'unealisation optimale.
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B.2.4 Addition d'un recuit simul &

En pratique, un &s grand nombre détations est insuffisant pour s'assurer de I'obtention d’'un
résultat correct lorsqu’un algorithme stochastique est atiligitroduction d’un recuit simd TVANL-87],
solution classique aux prarhies d’optimisation combinatoire, est alors indispensable.

En effet, méme si I'obtention d’un optimumaetessite encore endbfie un nombre infini d'e-
rations, la convergence est beaucoup plus rapide. Uereritargt peut alors interrompre le recuit
(étapesd) apres un nombreaduit d'itérations, garantissant que keatisation finale est relativement
proche d’'uneealisation optimale.

Le principe

Recuire consista chauffer fortement puia contoler I'abaissement de teraggture de fegn
a ne pas rester dans letats d€nergie minimaux trop localement. Coatarment, cela se traduit
par l'introduction de la temgratureT” dans la relation (6.11) entreehiergie locale en un site et sa
probabili€ locale assoek, suivant:

1
P(ys = yy) |X =X, Yei{ys} = y () <:>{y£t)}) = F exp

Un (b i)+ Us(OR)
a0 |
(B.3)

out — T'(t) estune fonction deatroissance lente.

Au début de la proedure, lorsque la tengpature eseleee, lesecarts entre les probiibes
locales assoeis aux direntsetats sonteduits ; les changementsatits brutaux et donc les sauts
energetiques positifs importants sont éoés. Nous sommes dans une situation de chaos.

Puis, lorsque la tergrature @crat, cette to€rance seaduit et une certaine organisation s'ins-
talle progressivement, gueg’par la gafe d’'uneehergie minimale.

A la fin de la proedure, la temerature se rapproche der’ absolu. En chaque site, la pro-
babilité locale la plus forte ass@@a unétat particulier domine les autres: le comportement de la
convergence se rapproche de celui d'une descente et leesaugtiques positifs se font rares; la
situation se fige.

Les algorithmes stochastiques dechantillonneur de Gibbs et dedtiopolis, tels qu’ils one#
préseng’s en @but de section (pages 332 et 333), corresponaeme tempfature constante de 1.
L'algorithme dgterministe des modes conditionnetséts est en fait uechantillonneur de Gibbs °
temperature 0.

Modification des algorithmes stochastiques

A I"etapeelde I'echantillonneur de Gibbs, I'introduction du recuit produit des valeursreifites
des probabiligs locales’; ; la loi de probabili€ de I'étapee2 en est donc affeet.

Quanta I'algorithme de Mtropolis, I'interpetation probabiliste (B.2) reste inchaseg'En y re-
portant I'expression (B.3) des probalskitiocale, la condition d’affectation (B.1) devient:

AU

Ptirage < e T .

Ainsi, seule |Etapem3 est touclee par I'introduction du recuit.

Le comportement de I'algorithme des modes conditionneigstést celui d’'une descente; il est
donc insensible au recuit. L'explication en est simple: |la terapire atthue ou accentue le rapport
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de force entre les probab#it’locales mais ne modifie pas leur classement par ordre de valeur ; aussi,
la probabilig maximale avec ou sans recuit correspond toujalaesreéme classe.

B.3 Problemes de mise en ceuvre

Afin de mettre en ceuvre une optimisation, un certain nombreeatmptions doivergtte prises
afin d’éviter des trappes algorithmiques; elles font I'objet de cette section.

B.3.1 Balayage des sites

Si I'etapes3du sclEma gnéral (section B.1) constitue le cceur de 'algorithmie d’optimisation
dont nous avons pseng diverses formes (section B.2), laé, de choisir un site lors decfapes?2
détermine le mode de balayage des sites et conditionne le bon fonctionnement de la convergence.

En théorie ce balayage dodttre infini pour que lagalisation correspondaat|’optimum glo-
bal recherch’soit troue ; une des raisons imposant cette contrainte est que chaque si&reloit ~
visité une infini€ de fois. Comme ce n’est pasatisable d’'un point de vue pratighienous devons
seulement nous assurer que chaqgue site est effectivement examngmand nombre de fois.

Lorsque I'on a recoura un balayage akhtoire, la satisfaction de cette contrainte nous conduit
a choisir un tirageagi par une loi uniforme et mensur 'ensemble des sites. Cependant, plus la
relaxation est limigea un nombre faible d'@fations, plus le risque que des sites soient peu pris
en consi@ration augmente. En patrticulier, la convergence de l'algorithme des modes conditionnels
iterés (dterministe!) est cons@tablement ralentie par le cara stochastique du balayage tandis
gu’elle ne rEécessite qu’une poige d'iterations sur 'ensemble des sites dans le cadre d’un balayage
déterministe.

D’un autre ©té, les balayagestérministes couramment usitsong’l'origine d’un biais venant
troubler la bonne marche de la relaxation. Nous proposons ici, pour limiter ce biais, uedymec”
déterministe originale. Un tour est I'ensemble des examens successifs de chaque site du graphe.
Classiquement, I'ordre d’examen est inchartjin toura l'autre ; pire, il suit souvent I'ordre de
stockage des sites eremoire informatique et donc leur agencement topologique.

Nous proposons ici qu'il soit guedpar les eglesenon&es ci-apes.

— Une permutation circulaire p est choisie en fonction du nombre de sites de teltedfag son
idempotence sogleee.

— Au premier tour, les sites sont pas€n revue en suivant lagienceesSultant de I'application
de pa une gquence quelconque des sites.

— A un tour don®, la €quence des sites est fournie par la permutation circulaire p appliqu”
la $2quence des sites utiis au tour préedent.

L'emploi récursif d’'une permutation permeteyiter de parcourir toujours dans leemé ordre les
sites lors des tours tout en garantissant que chaque site satwisitEme nombre de fois; de plus,
la permutation rallonge la cycli@tdes tirages aktoires.

De plus, la mise en ceuvre informatique de ce balayage est simple. Elkcassité que trois
tables de taille: (le nombre de sites) et bijectives ¥ [1, »]: P, pour stocker la permutation et,
I et I,, pour stocker les indirections successives.itiéisation consiste en I'affectatiohy, = I'd
(identité) puis, avant chaque tour, nous formdps= P(/;) ou I, = P(I;) sile nombre de tours

1. En tout cas, dans la limite impatrtie par la dard’'une tlese.



Annexe B. Relaxation markovienne337

effectu8s est respectivement impair ou pair, et nous utilisons la tallg vient d'étre misea’jour
(respectivement; ou /3) pour passer les sites en revue : pode 1dn, le sitea consiefrer est ;).

B.3.2 Tirages akatoires

Lors de I'étape d’affectatioeventuelle d'un nouvedtata un site, les mthodes stochastiquesn’
cessitent des tirageseafoires. Ces derniers sont offerts en routine par toute plateforme informatique
moderne et, d’a@s leur documentation, suivent une loi uniforme.

Notons toutefois que les algorithmes mis en ceuvre sgatément biaigs. Des algorithmes cor-
rigeant ce dfaut sont en libre service sur leséau mondial mais ne somtritablementindispensables
gue pour des personnes qui ont besoin de tiragsditrs, ce qui n’est pas notre cas.

En revanche, unafaut important de ces tirages est lewstgrande lenteur. Dans un prelvie
de relaxation a'ils sont tes sollici€s, ils deviennent alors le facteur majeur de lenteur. Une solution
couramment empla@g est d’effectuer un ensemble de-pirages mais elle comporte un incemént
majeur avec tout balayagewtministe : la cyclic&’des tirages en chaque site au cours des tours in-
duit un biais important dans la predure de convergence (Cf. figure B.1). Lesultats peuvent en
étre compétement fausss, surtout lorsque I'optimum est difficike atteindre parce que le paysage
énergetique est chaotique. Si le traiteur d’images se contente de visualiesuléat de la classifica-
tion markovienne, ce biais n’est pas apparent ; il est masquartie par I'attache aux daes que
présente legSultat.

Pour €duire ce biais il suffit que I'ensemble des tirages ait pour cardenatithombre premier
(999 983 donne une table de flottants de taille de stockage d’environ 32 Mo). De plus,dfésiiplie
gue cette cardinaktsoitélevée, non seulement pour diminuer encore le biais, mais aussi pour que cet
ensemble respecte la loi statistiquestée. Enfin, I'utilisation du balayage pseudeteministe que
nous avons propesatenue le biais, puisqu’en@dngeant laejuence de visite des sites, il rallonge
I'apparition de la cyclicié’des tirages en tout site.

B.3.3 Critere d’'arrét

L'arrét des tours, lors de I'e@cution de I'algorithme de ktropolis ou de Echantillonneur de
Gibbs, pourrait se produire lorsqu’un tour ne modifie auetat des sites. Cependant, cette heuris-
tique n'est pas &s pertinente. En effet, eme lorsque la tengrature est extémement basse, des
changements dtats ont encore lieu ; et c’est d'autant plus probable que le nombre de sibdésest
(nous sommes dans ce cas de figure puisque nos images comportent classiquement de I'ordre de
plusieurs millions de voxels).

Nous avons donc choisi un test positif detrde la relaxation lorsque le taux de changements
obsenre€s lors d'un tour est imffieura 1/10000. Cette valeur, que nous avonsdiempiriquement,
s’est a€rée tes raisonnable: la relaxation ested#€ lorsque le champ esgjd'trés stable, donc en
phase terminale. Cette valeur peut paeafres faible, mais il faut rappeller que si 'image comporte
huit millions de voxels, le crédre d’'argt porte alors sur éfiquetage de 800 voxels ; poevdluer
cette quanti#’dans des acquisitions classiqueggncitons les exemples du ventriculededl et de
la commissure aptieure, dont les ordres de grandeur respectifs du hombre de voxels sont de 5500 et
de 150 voxels. La cardinadittn voxels du crére d’argt, sachant que ces voxels serapgartis sur
I'ensemble de I'image, est donc raisonnablement faible.

Au final, I'algorithme des modes conditionnelsré$ peutetre utili€ afin de garantir que le
résultat final est effectivement un minimuenérggtique. Insistons sur le fait que ce minimum est
peut€tre local mais qu’avec toutes leepgutions que nous avons prises, il est proche de I'optimum
rechercle’
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FiG. B.1 —Centémeetape d’un recuit biais’

Quatre recuits utilisant un balayagsgsientiel des points sont mensur I'imagdena

de facon identique'un unique dfail pes, la table de nombresealfoires utilise est de
taille differente : 97 pour (a), 8 191 pour (b), 69 991 pour (c) et 999 983 pour (d) ; ces
tailles correspondent enviranrespectivement 0,04%, 3%, 27% et 381% du nombre
de points de I'image. La convergence est l@aipar I'apparition de motifs (les images

de cette figure sont issues de la cemtéetape de chaque recuit), de moins en moins
pronongs lorsque la taille de la tablesgfoire craf.

Enfin notons que le nombre de touecessaira la relaxation cra'géréralement avec le nombre
de sites car 'optimisatioresulte d’'une combinatoire globale.
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Annexe C

Réesultats de segmentation
morphologique

Cette annexe psente desesultats obtenus par lesethodes morphologiques de la partie Il
sur des imagesefectionrges dans le cadre d'un projet finangar le GIS Sciences de la Cognition,
intitule Applications des ethodes de traitement d'image’etude de I'anatomie tridimensionnelle
du cerveau en tant que support aetudes fonctionnelletes éléments de description du projet et
des images deeférence sont t&s du rapport d’avancement de ce projet.

C.1 Le projet GIS

C.1.1 Le cadre du projet

Ce projet d’imagerie @ébrale aeté soumis par I@rojet Imagerie Cérébrale du GDR-PRC
ISIS. Il s’agit d’'une collaboration de typ@seau national regroupaata fois desquipes de traite-
ment d’images et desquipes d’imagerie fonctionnelle et de neurosciences:

1. Equipes: traitement d'images :
- Département Images de '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. Lavakte, E. Bittar),
- Projet Epidaure, INRIA, Sophia-Antipolis (G. Malandain).

2. Equipes: imagerie fonctionnelle et neurosciences
- Laboratoire Signaux et Processusébraux, INSERM U280, Lyon (J. Pernier, O. Ber-
trand),
- LENA, URAG654, Paris (B. Renault, L. Garnero),
- CIERM et CJF INSERM CREARE, Paris (Y. Burnod).



340 Annexe C. BSultats de segmentation morphologique

3. Ingénieurs de Recherches: Jean-Luc Anton, Tonny Riyanto.

Ce projet visea'poser les bases d’'un logiciel de segmentation et d’irggafpon d'images ana-
tomiques IRM du cerveau pour servir de support atidés fonctionnelles. Les principaux objectifs
du projet sont:

— de dsterminer avec gcision quels sont les besoins en segmentation selon les diverses utilisa-
tions pour I'imagerie fonctionnelle, et les contraintes qui eoadilent et que doivent satisfaire
les méthodes et les algorithmes,

— de faire le bilan des travaux et outils existaratda fois au sein desquipes participantes et
dans la litErature,

— de d&finir des crieres dévaluation des ethodes,

— d'élaborer une base de daes commune d’images IRM acquises dans diverses conditions,
afin de tester les athodes et de les comparer,

— de diffuser les rathodes dvelopges dans chaque laboratoire.

— de faire nédte des collaborations entre legthodes existantes, de les fainoluer en fontion
des contraintes, de poursuivre leevdloppement dans ce sens, et desleduer sur la base de
donrges.

C.1.2 Lesimages

La base de dore€s constiteé dans le cadre de ce projet contient des images deadiff types,
acquises sur des machines ditihtes avec plusieurs modes d’acquisition et dans des cas normaux
et pathologiques. Uneese d'images deaférence rem@$entatives &t extraite de cette base de
donrges. C'est sur cetteegé que nous avons travallLe tableau C.1.2esume les caragtistiques
de ces images.

Les imagegostet epill sont des images de patiemgileptiques du service d’Epileptologie de
I'Hopital La Salpgtriere, dirigg par le Pr Baulac, et acquises au service de Neuroradiologieg dirig”
par le Professeur Marsault.

Les imagemassetsoy2ontété acquises I'hdpital Raymond Poincat'dans le service d'image-
rie médicale du Professeur Vak'

Les imagegon?2 et totex2ont été acquises au CIERM 'hopital du Kremlin-Bitre, dans le
service du Professeur Bittoun.

Les imagegu.sagla.saget sa.sagont été acquises par 'Unét280 de 'INSERM en collabora-
tion avec I'Hopital Neurologique de Lyon.
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=

[

X O

Nom | taille des imageg taille des voxelg plan de| acquisition commentaires
(enmm?) coupe
cu.sag| 256 x 256 x 182 | 0.98 x 0.98 x | sagittal MPR3D Images e-interpoEes a
0.98 partir de coupes de 1.
mm d’épaisseur - eSion
post-chirurgicale limige
au collicullus inEBrieur
droit
epill | 256 x 256 x 124 | 0.94x0.94x 1.5 | axial SPGR épileptique avec trace
d’'electrodes sur le scalp
la.sag | 256 x 256 x 191 | 1.0 x 1.0 x 1.0 | sagittal Flash 3D Images e-interpoEes a
partir de coupes de 1.
mm d'épaisseur - &Sion
temporale diffusea’ la
suite d'un accident vag
culaire
nass | 256 x 256 x 120 | 0.94x0.94x 1.5 | axial Echo de graqcas sain, mauvai
dient echo-| contraste
planar IR 3D
post | 256 x 256 x 124 | 0.94x0.94x 1.5 | axial IR3D/SPGR | épileptique avec trace
d’electrodes sur le corte
sa.sag| 256 x 256 x 168 | 1.0 x 1.0 x 1.0 | sagittal Flash 3D Patientepileptique postH
chirurgical : Bsection du
pble antrieur du lobe
temporal droit (images
de quali€ moyenne)
soy2 | 256 x 256 x 122 | 0.94x0.94x 1.5 | axial IR3D cas sain
ton2 | 256 x 256 x 124 | 0.94x0.94x 1.5 | sagittal Echo de gra4 cas sain (bon contraste
dient conven-
tionnel SPGR
totex2 | 256 x 256 x 124 | 0.94x0.94x 1.0 | axial Echo de gra-

dient SPGR /

IR

TaB. C.1 —Carac#ristiques des images deférence.
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C.2 Presentation des esultats

C.2.1 Resultats de la segmentation du cerveau

C.1acC.9.

La segmentation du cervealet® appliqee avec sues sur toutes les images ddérence. La
table C.2 pecise lesesultats obtenus sur chacune d’elles. lesiitats sont iluses sur les figures

Nom | Seuils | Figure| Commentaires sur lessltats

upes

"

cu.sag| 35-120| C.1 | Bonrésultat. leger &bordement dans le haut dedaet {le cerveal
inclut un peu de melle).

epill | 22-125| C.2 | Bon résultat.

la.sag | 28-110| C.3 | Il manque du cortex autour de lagion pathologique, la parti
saine est bien segmes.”

nass 5-70 C.4 | Bon résultat, quelques pradrvies dans le haut de let¢™: des par-
ties du cortex manquent dans lagion posttrio-suggrieure du
cerveau, et, dans une moindre mesure, danseigi®ms argro-
latérales. Une partie du vermis du cervelet manque dans les c
les plus inErieures.

post | 35-150| C.5 | Lerésultatestbon, leséctrodes sont correctement l&@iesa |'ex-
térieur du cerveau.

sa.sag| 30-125| C.6 | Lerésultatestbon.

soy2 5-70 C.7 | Méme acquisition queasset les némes valeurs de seuil fon
tionnent et donnent un boesultat. Une partie du pont du sgste
nerveux central manque.

ton2 | 25-150| C.8 | Tres bon esultat, qui inclut comgtement les mninges.

totex2 | 3-100 | C.9 | Le correct est correct, mais des petites parties du cortex sorj
bliees dans laagion postro-sugtieure du cerveau. La segmen
tion n'a pas @connea’le cerveau et d'autred€ments de lage
(nez, etc.) dans laegion inErieure.

TAB. C.2 —Résultats de la segmentation du cerveau

t ou-
[a-
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FiG. C.1 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur I'incageg superposéa
guelques coupes du volume original.
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FiGc. C.2 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l'inepi&, superposea
guelques coupes du volume original.
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FiG. C.3 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur I'ineagag superposéa
guelques coupes du volume original.
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Fic. C.4 —Reésultat de la segmentation morphologique du cerveau sur I'inmage superposéea
guelques coupes du volume original.
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Fic. C.5 —Reésultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l'inpagé superposéea
guelques coupes du volume original.
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FiG. C.6 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur I'isageagsuperposéa
guelques coupes du volume original.
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Fic. C.7 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l'insag@ superposea
guelques coupes du volume original.
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FiG. C.8 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur I'inb@g2 superposéa
guelques coupes du volume original.
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FiG. C.9 —Résultat de la segmentation morphologique du cerveau sur l'in@gg2 superposéa
guelques coupes du volume original.
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C.2.2 Exemples de ésultat d’estimation

La figure C.10 pesente quelquegsultats d’estimatioa partir des histogrammes des cerveaux
segmergs. L'estimation est ergrement automatique, et simulenpour toutes les classes recher-
chées. Les imagesu.sag la.saget sa.sagn’ont paseté traig€esa partir d’ici, car nous ne disposons
gue d'images requantdés su 8 bits pour lesquelles I'histogramme est en dents de scie.

Les seuils utiligs dans toute la suite oate appris en calculant la moyenne etdart-type de
chaque classe dans chaque imagartir de cet apprentissage. Les statistiques obtenues sur les quatre
images mongés en exemple sont regrags dans le tableau C.3. Le fait de prendre en compte dans
le calcul tous les points (poeEs par leur degrd’appartenance) ou seulement ceux dont I'apparte-
nancea la classe cons@ée est sugrieurea 0,5 modifie essentiellement les variances des classes et
les moyennes du liguideephalo-rachidien, etés peu les moyennes des substances grise et blanche.
Ces constations correspondent bien au fait que c’est essentiellement au niveau du dipgléde-c”
rachidien des sillons que s’observe le plus fort effet de volume partiel.

[Nom | purer | oror | ISGR | osar | ISBL | oser |
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

TAaB. C.3 —Moyenne ekcart-type de chaque classe obtenus par apprentissage automatique. Deux
valeurs sont donges pour chaque paragtre, correspondant aux valeurs obtenues en camnait’
tous les points pour le calcul ou seulement ceux d’appartenan@isupea 0,5 respectivement.
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FiG. C.10 —Estimation des fonctions d’appartenance au liquidpltalo-rachidien, substance grise
et substance blanche soasssoy?2 ton2ettotex2
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C.2.3 Resultats de la segmentation du liquide &halo-rachidien des sillons et des
ventricules

Les ®Bsultats de la segmentation du liquidgphalo-rachidien des sillons et des ventricules sont
préseng’s dans les figures C.RIC.16. La table C.4 regroupe les pagdras utili€s et commente les
résultats.

| Nom | Seuils efurcr | Figure | Commentaires sur legsultats \

epill 33-60-23 | C.11 | Les m®sultats sont corrects pour les sillons et les ventriculed. La
segmentation a eme pu distinguer leeme ventricule. En ref
vanche, les citernes (sepéures au cervelet) sont segnesga
tort comme partie des ventricules.

nass 18-30-12 | C.12 | Laquali€ du Esultat est similaira celle obtenue powapill.

post 50-80-30 | C.13 | Les sillons sont &S bien localisS. Les ventricules ne sont que
partiellement obtenus.

soy2 20-28-12 | C.14 | Bon résultat. Mme probéme avec les citernes que pepill. Des
petites parties des sillons dans la partie postire sonefiquegs
ventricules.

ton2 62-95-53 | C.15 | Trés 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 |nter-
hémisplerique est segmest” comme systne ventriculaire. De
trop grande largeur, elle n'a pat ‘déconneaté des ventricules.

TAB. C.4 —Résultats de la segmentation du liquidgptialo-rachidien des sillons et des ventricules
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FiGg. C.11 —Reésultat de la segmentation morphologique du liquidel@lo-rachidien des sillons et
des ventricules sur I'imagepill, superposéa quelques coupes du volume original.
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FiG. C.12 —Reésultat de la segmentation morphologique du liquidpl@lo-rachidien des sillons et
des ventricules sur I'imageass superposéa quelques coupes du volume original.
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FiGg. C.13 —Reésultat de la segmentation morphologique du liquidpl@lo-rachidien des sillons et
des ventricules sur I'imageost superposéa quelques coupes du volume original.
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FiGg. C.14 —Reésultat de la segmentation morphologique du liquidpl@lo-rachidien des sillons et
des ventricules sur I'imagsoy2 superposéa quelques coupes du volume original.
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FiG. C.15 —Résultat de la segmentation morphologique du liquidpt@lo-rachidien des sillons et
des ventricules sur I'imag®n2, superposéa quelques coupes du volume original.
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FiGc. C.16 —Reésultat de la segmentation morphologique du liquidet@lo-rachidien des sillons et
des ventricules sur I'imag®tex2 superposéa quelques coupes du volume original.
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C.2.4 Resultats de la segmentation du cortex et des noyaux centraux

Nous illustrons ici les @Sultats obtenus pour les noyaux centraux lors de la segmentation de
la substance grise (figures C.&47C.22). Les @5ultats pour le cortex seront illusgrd’'une part par
l'interface gris/blanc et d’autre part par lesstiltats de la segmentation globale. Le tableau C.5 com-
mente cesesSultats. De marre grérale, les informations obtenues sur les noyaux doieémt ~
considgrées plus comme des marqueurs que comme une segmentatseplela estdén grande
partie au prol#me de volume partiel [a Eriphérie des noyaux. Nous avons pris un demx€ seulil
legerement sugrieura usgr, < 20spr. Cela permet d’avoir des noyaux beaucoup plus complets
gu’en prenant exactement s, <2051, Mmais en revanche, cela induit des fausseations dans
le bas du cerveau. Ces faussesedtions sont partiellemestiminées par la derereétape globale
de regroupement des segmentations.

| Nom | Seuils | Figure| Commentaires sur legsltats |
epill | 40-76 | C.17 | Bons marqueurs pour les thalami, noyaux eaudt putamen. D
petites faussesatéctions apparaissent sur les coupesriatires.
nass | 18-45 | C.18 | Résultats similairea ceux obtenus sepill. De faussesetections
apparaissent dans lezgions posfieures du 8me 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 sugtieure au cervelet et p@stéure au 8me ventricule.
ton2 | 62-125| C.21 | Bons marqueurs mais quelques erreurs dans la partierpmsg
du tronc €rébral et dans la partie sepéure du cervelet.

totex2| 23-45 | C.22 | Trés bons marqueurs, proches de la segmentatiealddmais
beaucoup de fausse®tdctions au niveau de la scissure inter-
hémisplerique el proximie du cervelet (provenant en grande par-
tie des erreurs dans la distinction entre le liquigettdlo-rachidiern
des sillons et celui des ventricules dans egsans).

D

TAB. C.5 —Résultats de la segmentation des noyaux centraux
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Fic. C.17 —Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l'igmtje
superpoeéea quelques coupes du volume original.
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FiG. C.18 —Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur I'ineesgesu-
perpo€ea quelques coupes du volume original.
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Fic. C.19 —Résultat de la segmentation morphologigue des noyaux centraux sur 'iptajesu-
perpo€ea quelques coupes du volume original.
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FiGg. C.20 —Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l'isoggesu-
perpo€ea quelques coupes du volume original.
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FiG. C.21 —Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur I'iftoagesu-
perpogea quelques coupes du volume original.
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FIic. C.22 —Résultat de la segmentation morphologique des noyaux centraux sur l'itotee
superpoeéea quelques coupes du volume original.
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C.2.5 Interface gris/blanc

Nous pEsentons ici lesesultats obtenus pour l'interface entre substance grise et substance
blanche, éduite des segmentationepédentes (figures C.28C.28). Les contours psent's com-
prennent’la fois le bord interne du ruban cortical et les limites avec les noyaux centraux.

De manere grérale, lesesultats se caraamtisent par les deux points suivants :

— le tronc €rébral est souvent segmertbmme substance blanche;
— la détection est correcta la fois dans I'engphale et dans le cervelet.

Remarquonggalement les bongsultats 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 'ineaij&,
superpoeéea quelques coupes du volume original.
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FiGc. C.24 —Résultat de la segmentation morphologique de l'interface gris/blanc sur lI'inmage
superpoeéea quelques coupes du volume original.
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Fic. C.25 —Résultat de la segmentation morphologique de I'interface gris/blanc sur I'inpagé
superpoeéea quelques coupes du volume original.
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FiGc. C.26 —Résultat de la segmentation morphologique de I'interface gris/blanc sur l'insag2
superpoeéea quelques coupes du volume original.
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FiG. C.27 —Résultat de la segmentation morphologique de l'interface gris/blanc sur I'inbag2
superposéa quelques coupes du volume original.
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FiG. C.28 —Résultat de la segmentation morphologique de I'interface gris/blanc sur l'inatga?2
superpoeea quelques coupes du volume original.
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C.2.6 Resultats globaux

Finalement, nous illustrons leggultats de la segmentation globale, obtenus en imposant des
priorités entre les segmentations des structures obteapassient.

La figure C.29 montre une vue en perspective constayitertir desesultats obtenus sepill.

Les figures C.3@ CT.35 montrent leesultas obtenus sur les images eérénce.

FiG. C.29 —Une vue en perspective de la segmentation obtenueysiir
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FiG. C.30 —Résultat de la segmentation globale sur I'imaagel1, superposéa quelques coupes du
volume original.
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FiG. C.31 —Résultat de la segmentation globale sur I'imaggss superposéa quelques coupes du
volume original.
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FiG. C.32 —Résultat de la segmentation globale sur I'imggest superposéa quelques coupes du
volume original.
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FiG. C.33 —Résultat de la segmentation globale sur I'imasg®y2 superposéa quelques coupes du
volume original.
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FiG. C.34 —Résultat de la segmentation globale sur I'image2, superposéa quelques coupes du
volume original.
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FiG. C.35 —Résultat de la segmentation globale sur I'imagéex2 superposéa quelques coupes
du volume original.
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Annexe D

La biblioth eque TIVOLI de traitements
d'images

Lorsque nous avons entancette tlese, le épartement Images de I'E.N.S.T. ne pedait pas
de bibliotreque de traitements d’'images tridimensionnelles. Une part importante de notre travail a
consis€ en I'élaboration d’une telle bibliolgue, que nous avons bap&3 1VOLI.

D.1 Cahier des charges

Les contraintes que devait respecter cette bibdiqtiectaient les suivantes:

— contenir des traitements classiques destirdes images nuaniques tridimensionnellescomme
bidimensionnelles,

— gérer I'anisotropieeventuelle des images,
— accepter le format d’'images du laboratoire,
— fonctionner sous Unix,

— proposer aussi bien des commandes en ligne que des fonctions qui paisseppaesa
partir d'un programmecrit en C,

— fournir une aide aux utilisateurs,

— étre facilement manipulable et augmentable.

D.2 Point de vue critique

Les avantages principaux TIVOLI sont:

sa portabili¢"”due au C ANSI,

sa rapidie’d’exécution,

sa fiabilig,

la multitude de traitements propess”
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— |'existence d'un mode trac

— |'existence d'un mode de

eur (permettant de suivregitetion d’une chiaie de traitements),

test (permettant de lanceetation d'une chae de traitements

sans que cewalhe soienteéllement ealigs, donc de tester la cetence de I'enchaément

des entees-sorties des trai

tements).

Ses principaux incoreriients sont:

— l'absence d’'un environnement de programmation graphique,

— un mangue deag¥€ricité.

Ce dernier point refite d'étre

cEtaillé. La plupart des traitements cgté €crits pour des images

dont les valeurs de point sont @k sur 8 bits non sigs’(0..255) ; aussi, pouealiser un tel traite-
ment avec un autre type de daws, il faut copier-coller son code puis I'adapter au nouveau type...

D.3 Contributions

Ses principaux contributeurs sont les suivants:

Thierry Géraud

conception, engés-sorties, visualisation,

traitementslémentaires sur les niveaux, morphologie
mathématique, champs de Markov, recalage, classificatign,
opérateurs directionnels binaie flou, maintenance

Isabelle Bloch

opérateurs de fusion floue, morphologie floue,
opérateurs directionnels fleg-flou, distances floues

Bert Verdonck

t

conversions de formats, projection par maximum d’intens
gérération de bruit, de volumes symtijues, maintenance

Dimitri Papadopoulos-Orfano

sconception, ajout dmemory mappingnaintenance

sans oublier Anne Robert et Lars Aurdal.
Depuis, de nouveaux ésards 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 parametrablesa’I'aide d’options.

D.4 Exemple

La commande en ligne suivante:
t icm -i lena2 -g gauss3.txt -p potts3.txt -s
donne le esultat mont en figure D.1; son secret de fabricati@side dans les deux fichiers de

paranetres...
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