=3 AN
Centre Val de Loire

UNIVERSITE UNIVERSITE

FRANCOIS - RABELAIS Spirit of the Loire Vmﬁ/e/
TOURS ’

UNIVERSITE DE TOURS

ECOLE DOCTORALE MIPTIS

Laboratoire d’Informatique Fondamental
et Appliqué de Tours (EA 6300)

THESE présentée par :
Gaétan GALISOT

pour obtenir le grade de : Docteur de 'université Francois - Rabelais de Tours

Discipline/ Spécialité : INFORMATIQUE

Segmentation incrémentale et interactive

d’images médicales 3D

THESE DIRIGEE PAR :

BROUARD Thierry Maitre de Conférences, Université de Tours

RAMEL Jean-Yves Professeur, Université de Tours
RAPPORTEURS :

BLOCH Isabelle Professeur, Université Paris-Saclay

ROUSSEAU Frangois Professeur, Institut Mines Télécom Atlantique
JURY :

BARILLOT Christian Directeur de recherche, IRISA Rennes

BLOCH Isabelle Professeur, Université Paris-Saclay

BROUARD Thierry Maitre de Conférences, Université de Tours

JURIE Frédéric Professeur, Université Caen Normandie

RAMEL Jean-Yves Professeur, Université de Tours

ROUSSEAU Francois Professeur, Institut Mines Télécom Atlantique






Résumé

Cette thése présente une nouvelle méthode de segmentation interactive et incrémentale
d’images médicales 3D. Pour cela, nous proposons une nouvelle maniére, plus locale, de
modéliser les connaissances a prior: décrivant les caractéristiques de chacune des struc-
tures anatomiques a segmenter. Cette modélisation s’inspire des méthodes se basant sur
des atlas pour guider la segmentation mais propose de l'instancier de maniére plus locale
en permettant 'apprentissage, potentiellement incrémental, d’atlas locaux décrivant cha-
cun uniquement une des structures d’intérét dans un organe donné. Les atlas sont définis
localement sur une zone autour de chaque région d’intérét. Contrairement au cas classique
définissant un seul template (espace de référence) représentant l’organe entier, nos atlas lo-
caux possédent tous leur propre espace de référence. Les informations provenant de chaque
région sont donc séparées (indépendantes), il est aussi possible d’imaginer utiliser des mo-
dalités différentes pour apprendre chaque région. Pour lier les structures anatomiques les
unes avec les autres, nous proposons d’exploiter un graphe attribué. Les nceuds du graphe
correspondent alors aux régions (structures) a segmenter et les arcs représentent les re-
lations spatiales existantes entre ces régions. Ces relations spatiales ont pour objectif de
positionner les atlas locaux au sein de I'image entiére. Celles-ci sont apprises et stockées
par l'intermeédiaire des arcs du graphe et sont des informations de distances entre les bords
des boites englobantes associées a chaque région. Ces distances sont stockées sous forme
d’intervalles de distance relative. Elles peuvent étre apprises entre chacune des régions du
graphe si la base d’apprentissage le permet. Ce graphe des connaissances a priori peut étre
apprise a partir de trés peu d’images et renferme les connaissances a priori associées a
chaque région (ou sous-ensemble de régions) de maniére répartie et indépendante afin de
pouvoir étre utilisées facilement et individuellement. Cette modélisation est générique et
peut étre appliquée & différents organes ou type d’images médicales 3D. Lors de la segmen-
tation, le graphe des connaissances a priori est utilisé suivant un processus incrémental et il
devient possible de réaliser des segmentations partielles, rapides tout en choisissant ’ordre
de segmentation des différentes régions. Outre le choix de 'ordre d’extraction des régions,
I'utilisateur peut intervenir avant et aprés chaque positionnement, segmentation locale afin
de corriger le positionnement et la qualité de la segmentation obtenue automatiquement.
Pour obtenir les segmentations locales, nous avons proposé une classification des voxels
par champ de Markov dans le cas des atlas locaux probabilistes et une méthode de vote
classique dans le cas des multi-atlas locaux. Enfin, notre méthode locale englobe un post-
traitement de correction des erreurs systématiques qu'une méthode de segmentation peut
produire et d’optimisation de ’adjacence entre régions. De nombreuses expérimentations
ont permis de mettre en avant les avantages et les inconvénients de notre méthode ainsi que
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de sélectionner les paramétres les plus adéquats. Elles ont également démontré 'efficacité
de la méthode proposée par rapport aux méthodes de I'état de 'art en offrant une qualité
comparable dans des délais significativement plus courts. Ces travaux ont débouché sur un
prototype opérationnel qui a pu étre testé lors d’un atelier organisé dans le cadre du projet
régional NeuroGeo.
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Notations

Notations liées aux atlas locaux :

ITL
LTL

RIS

nfme image de la base d’apprentissage

n®™me image label de la base d’apprentissage

Ensemble des régions apprises présentes dans le graphe de connaissances
a priori

Nombre de couples d’images avec images labels associées pour la
construction des informations de la région r

Ensemble des régions labellisées dans 'image L,

Sous-image de la région r dans la n®™¢ image de la base d’apprentissage
Sous-image de la région r dans la n®¢ image label de la base d’appren-
tissage

Atlas de la région r composée du couple {7, P, }

Image template de la région r

Carte de probabilité de la région r

Notations liées aux relations spatiales :

dimy

xij
d?"17‘2
xij
dryir

Maxdrf;]é
iy
Xmin

ij
X mazx,,

B}

Dimension de la région r dans la direction &

Distance dans la direction & entre le bord 4 de la région ry et le bord j
de la région ro

Distance relative dans la direction & entre le bord ¢ de la région r; et le
bord j de la région ro

Distance relative maximum parmi les drfff;z de la base d’apprentissage
Distance relative minimum parmi les drffiz de la base d’apprentissage
Position minimum dans ’image cible du bord j provenant du bord i de
la région 7’/

Position maximum dans 'image cible du bord j provenant du bord ¢ de
la région 7/

Position du bord j de la région r dans l'image & segmenter
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NOTATIONS

Notations des résultats et des classifieurs :

HMF

=

Champ de Markov

Image cible a segmenter

Sous-image & l'intérieur de la boite englobante de la région r positionné
dans I'image Y

Sous-image segmentée aprés I’étape de classification par champ de Mar-
kov

Image segmentée "finale" (aprés la segmentation d’une nouvelle région).
Coefficient d’importance de I’atlas dans le champ de Markov du voxel v;
Coefficient d’importance du voisinages dans le champ de Markov

Carte de probabilité d’appartenance a la région r a la sortie du champ
de Markov

Classifieur Adaboost lié a la région r

Classifieur Adaboost lié a 'extérieur de la région r

Carte de probabilité d’appartenance a la région r & la sortie de I’étape
de correction

Carte de probabilité d’appartenance a 'extérieur de la région r a la sortie
de I’étape de correction
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Chapitre 1

Introduction Générale

1.1 Contexte

Le développement des techniques d’imagerie (IRM, scanner, ultrason, etc.) a ouvert de
nouvelles problématiques de traitement d’images et en particulier de segmentation d’images
médicales. La quantité mais aussi la qualité des données disponibles sont de plus en plus
élevées, les capacités de calcul évoluent également trés rapidement laissant apparaitre de
nouveaux besoins et de nouvelles opportunités vis-a-vis des méthodes de traitement et
d’analyse envisageables. De nouveaux outils permettant d’aider, voire de remplacer, les
biologistes ou les médecins apparaissent réguliérement. Citons simplement les récentes ex-
périences concernant la comparaison de diagnostics faits, & partir d’images de pathologies,
par des médecins et par des algorithmes & base de réseaux de neurones profonds montrant la
supériorité des méthodes automatiques sur les taux de reconnaissance finalement obtenus.

La majeure partie des outils et des méthodes de segmentation d’images médicales dé-
veloppée aujourd’hui est construite pour étre exploitée dans un contexte bien spécifique
comme pour le cas d’images médicales d’un organe spécifique, pour une espéce donnée
(humains, rats, moutons, etc.) et avec éventuellement aussi une pathologie particuliere. La
détection de maladies (Alzheimer, sclérose en plaques, etc.) par le biais de la segmentation
de certaines zones anatomiques caractéristiques est un cas classique d’utilisation. Dans le
but de devenir des routines cliniques, ces outils sont trés souvent automatiques : 'utili-
sateur n’intervient pas ou trés peu dans le processus qui est donc, en contrepartie, trés
spécifique & un probléme particulier.

Pourtant, il existe des cadres d’applications variés de segmentation d’images anato-
miques 3D. Bien que 'Humain reste encore trés fortement privilégié, I'imagerie médicale
animale mérite aussi d’étre soutenue en particulier pour des applications inenvisageables
sur ’Humain mais qui permettent de faire des avancées et des découvertes fondamentales
sur les fonctionnements biologiques. Le rongeur est beaucoup utilisé dans le cadre des ex-
périmentations animales. Des images gros animaux du type brebis sont aussi acquises afin
d’étre étudiées. Comme pour n’importe quel type d’images médicales, la labellisation ma-
nuelle ou ’analyse de ces images est un travail fastidieux pour lequel il serait intéressant de
disposer d’outils facilitant le travail des biologistes. Les nombreux outils existants, dédiés
au cerveau humain, ne sont pas directement utilisables dans le cas de l'imagerie animale.
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1.1. CONTEXTE

L’anatomie du cerveau animal, comme celui de la brebis, semble trop différente de 'ana-
tomie humaine pour utiliser les informations apprises sur des bases d’images de cerveaux
humains. Les méthodes de segmentation associées ne sont, de plus, pas assez souples pour
permette de gérer les images d’autres espéces. En outre, la quantité de données disponibles
(en particulier labellisées) pour les images animales est beaucoup plus faible ce qui rend
encore plus difficile 'apprentissage des connaissances a prior: nécessaires a ’exploitation
de certaines méthodes (réseaux profonds, segmentation multi-atlas). Il parait cependant
difficile, ou en tout cas loin d’étre optimal, d’envisager de concevoir et de produire des
nouveaux outils spécifiques a chaque fois qu’une nouvelle espéce ou de nouvelles structures
anatomiques sont étudiées.

Le projet NeuroGeo est un projet financé par la région Centre-Val-de-Loire dont 'un
des objectifs est de répondre & cette problématique en essayant de concevoir un outil de
segmentation d’images médicales 3D capable de supporter plus de variabilités dans les
données qu’il pourrait analyser (images cérébrales provenant de différentes populations
ou espéces, avec ou sans pathologie, mono ou multimodales). Ce projet rassemble des
biologistes de 'INRA (Institut National de la Recherche Agronomique), des chercheurs en
neuro-anatomie de 'INSERM (Institu National de la Santé et de la Recherche Médicale)
et enfin des chercheurs en informatique du Laboratoire d’Informatique Fondamentale et
Appliqué de Tours (LIFAT). Les travaux réalisés durant cette thése rentrent dans le cadre
de ce projet et ont pour but de développer des méthodes de segmentation interactives
d’images médicales 3D pouvant répondre & ces exigences de généricité.

Le projet NeuroGeo a donc permis de fixer un cadre applicatif pour ces travaux de
thése ; Pobjectif principal étant de répondre aux besoins des biologistes de 'INRA. Ces
biologistes cherchent a obtenir des segmentations d’images de cerveaux de brebis pour les
raisons suivantes :

e La détection et la compréhension des liaisons neuro-anatomiques entre les structures
nécessitent par exemple la segmentation préalable de ces mémes structures.

e La création d’atlas encore peu existants ou incomplets pour les espéces animales
étudiées. Une définition du cortex cérébral du cerveau de brebis est par exemple en
cours de réalisation.

e L’étude de I’évolution temporelle de certaines structures du cerveau de brebis au
cours de la croissance.

Ces différents objectifs applicatifs, nous ont permis de définir plusieurs caractéristiques
pour la méthode de segmentation visée :

e Bien que principalement dédiée aux cerveaux de brebis, la méthode proposée de-
vra étre générique ou facilement adaptable afin de pouvoir segmenter des images 3D
trés diverses provenant d’images de différentes modalités d’acquisition. Elle doit per-
mettre la segmentation d’images provenant du cerveau d’autres espéces (animales ou
humaines) mais aussi éventuellement d’autres organes anatomiques.

e La méthode de segmentation devra nécessiter peu de données étiquetées (base d’ap-
prentissage de trés petite taille) compte-tenu du faible nombre de données disponibles.

e Une autre contrainte forte est la volonté de pouvoir n’effectuer qu’une segmentation
partielle des structures anatomiques présentes dans 'organe & étudier. Il s’agit ici de
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1.2. OBJECTIFS VIS-A-VIS DE L’ETAT DE I’ART ET VERROUS
SCIENTIFIQUES ETUDIES

pouvoir réduire les temps de calcul et aussi d’envisager une approche incrémentale
permettant d’accumuler petit & petit des connaissances a priori sur les données a trai-
ter qui pourront étre réinjectées dans le systéme afin qu’il devienne plus performant
ou complet au fil du temps (apprentissage incrémental)

e La méthode de segmentation a pour objectif final d’étre manipulée par les biologistes
(voire méme des collégiens) et non des informaticiens. Les interactions avec le logiciel
doivent donc étre intuitives et ne pas nécessiter de connaissances des algorithmes de
segmentation sous-jacents.

1.2 Objectifs vis-a-vis de I’état de l’art et verrous scienti-
fiques étudiés

Les méthodes de segmentation d’images médicales existantes ne répondent pas a tous
ces critéres. Comme nous le verrons au travers du panorama des méthodes de segmentation
d’images médicales que nous avons pu dresser dans I’état de ’art, les outils permettant la
segmentation d’un large éventail de régions ou d’organes sont en général coliteux en terme
de temps d’exécution. Ils effectuent généralement des traitements sur 'image entiére (& part
peut étre ceux visant a segmenter des tumeurs ou une structure particuliére uniquement).

Les méthodes de segmentation basées sur des atlas ou basées sur de 'apprentissage au-
tomatique peuvent nécessiter une base d’apprentissage de taille importante. Ces méthodes
deviennent performantes lorsque cette base d’apprentissage est capable de représenter une
population entiére, ce qui n’est pas toujours facile & obtenir. Les méthodes basées sur des
atlas sont, de plus, généralement des approches globales et nécessitent par exemple un
recalage de toute 'image ce qui peut étre trés couteux en temps si 'on veut un recalage
fin.

Enfin, peu de méthodes de segmentation interactives ou incrémentales ont été propo-
sées jusqu’a présent. Les algorithmes ne peuvent ainsi pas étre guidés ou corrigés par un
expert durant leur exécution. Si le résultat de la segmentation n’est pas correct, l'utili-
sateur n’a pas d’autres alternatives que la correction manuelle. Dans le meilleur des cas,
il peut changer certains parameétres et recommencer le processus de segmentation entie-
rement (potentiellement long). Certaines méthodes de segmentation interactives ont bien
été développées mais nécessitent un nombre important d’interactions. Les méthodes de
type ITK-Snap [106] nécessitent un temps utilisateur non négligeable pour la segmenta-
tion de chaque région. De plus, leur utilisation n’est pas toujours intuitive et facilement
appréhendable pour des non-experts en traitement d’images.

Afin d’apporter des contributions & ces problématiques, nos travaux se sont focalisés
sur les verrous scientifiques suivants :

e Comment apprendre automatiquement et modéliser efficacement, & partir de peu
de données labellisées, les connaissances a priori indispensables & la segmentation
d’images médicales 3D ?

e Comment permettre une alimentation et une amélioration continue (incrémentale)
de ces connaissances a priori aussi bien dans un objectif de spécialisation & une
population donnée qu’au contraire, pour une diversification vers d’autres populations
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1.3. CONTRIBUTIONS

(selon le choix de l'utilisateur) ?

e Comment exploiter, durant la segmentation, qu’'une sous-partie des connaissances a
priori disponibles afin de réduire les temps de calcul (gain d’efficacité) en laissant
I'utilisateur se focaliser uniquement sur les structures anatomiques qui 'intéresse 7

e Comment modifier les méthodes de segmentation afin de permettre a 'utilisateur de
guider, d’aider efficacement les algorithmes afin de les rendre plus génériques tout en
restant efficaces (recherche d’un compromis optimal entre plasticité et efficacité des
méthodes) ?

1.3 Contributions

Afin de répondre aux deux premiers questionnements mentionnés ci-dessus, nous propo-
sons une nouvelle maniére, plus locale, de modéliser les connaissances a prior: décrivant les
caractéristiques anatomiques de chacune des structures des organes a segmenter. Cette mo-
délisation s’inspire des méthodes se basant sur des atlas pour guider la segmentation mais
propose de l'instancier de maniére plus locale en permettant la création ou l'apprentissage
incrémental d’atlas locaux décrivant chacun uniquement une des structures d’intérét dans
un organe donné. Il devient alors nécessaire d’associer des informations de relations spa-
tiales (topologiques) a ces différents atlas locaux pour obtenir une modélisation compléte
de Torgane ou des sous-parties de l'organe que l'on désire représenter (analyser). Nous
proposons pour cela d’exploiter un graphe attribué pour lier les structures anatomiques
(représentées par des atlas locaux) les unes avec les autres. Les nceuds du graphe corres-
pondent alors aux régions (structures anatomiques) a segmenter et les arcs représentent
les relations spatiales existantes entre ces régions. Les atlas locaux seront stockés comme
attributs associés aux noeuds du graphe. Les relations spatiales peuvent également étre
apprises (informations de distances relatives entre régions) et stockées comme attributs
associés aux arcs du graphe. Le graphe (que nous appellerons graphe des connaissances a
priori ) peut étre appris & partir de trés peu d’'images et représente la scéne a analyser. Il
renferme les connaissances a priori associées a chaque région (ou sous-ensemble de régions)
de maniére indépendante les unes par rapport aux autres afin de pouvoir étre utilisées faci-
lement individuellement. Cette modélisation n’est pas spécifiquement dédiée aux cerveaux
de brebis mais reste générale et applicable & différents organes ou type d’images médicales
3D.

Nous présentons ensuite un mode d’utilisation de cette modélisation des connaissances
a priori représentées sous forme d'un graphe. Nous proposons une nouvelle méthode de
segmentation fonctionnant de maniére incrémentale et interactive. Pour cela, il nous a fallu
apporter des adaptations significatives aux méthodes de segmentation globale nous ayant
servi de sources d’inspiration : dans notre chaine de traitement, chaque région est segmentée
apreés positionnement d’un atlas défini localement en appliquant une classification de voxels
a laide d’un champ de Markov permettant de tenir compte des connaissances a priori et
des informations provenant de I'image & segmenter. Le positionnement de chacun des atlas
locaux peut étre automatisé & l'aide des informations de relations spatiales apprises et
stockées dans le graphe. La segmentation est alors réalisée suivant un processus incrémental
et il devient possible de réaliser des segmentations partielles, rapides en faisant varier ou
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1.4. ORGANISATION DU MANUSCRIT

en choisissant l'ordre de segmentation des différentes régions. Outre le choix de l'ordre
d’extraction des régions, l'utilisateur peut intervenir avant et aprés chaque positionnement,
segmentation locale afin de corriger, de maniére interactive, le positionnement et la qualité
de la segmentation obtenue automatiquement.

Enfin, notre méthode locale englobe un post-traitement de correction des erreurs systé-
matiques qu'une méthode de segmentation peut produire et d’optimisation de ’adjacence
entre régions. Ce post-traitement a été adapté a notre approche de maniére & gérer le
caractére incrémentale la segmentation.

1.4 Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé en 3 parties principales :

e La partie 1 présente le cadre dans lequel se situe ces travaux de thése c’est-a-dire la
segmentation d’images 3D médicales. Elle comporte les chapitres suivants :

— Le chapitre 1 présente le cadre d’application principal de la thése. Les caracté-
ristiques et les difficultés liées & ’anatomie cérébrale et aux images IRM y sont
présentées.

— Le chapitre 2 correspond a I'état de Dart; il présente les différentes méthodes
de segmentation d’images médicales existantes. Les méthodes de segmentation
guidées par 'utilisateur ou par des informations a priori y sont particuliérement
abordées.

e La partie 2 décrit le coeur du travail réalisé et présente le détail des différentes contri-
butions de la thése :

— Le chapitre 3 décrit la maniére dont nous proposons de modéliser les connais-
sances a priori nécessaires a la segmentation incrémentale d’une scéne. Le mode
d’apprentissage des atlas locaux, des relations spatiales ainsi que des classi-
ficateurs nécessaires durant 1’étape de post-correction sont présentés dans ce
chapitre.

— Le chapitre 4 se focalise sur le processus de segmentation & proprement parlé. Il
décrit les méthodes de segmentation que nous avons mis en place avec leur mode
d’exploitation des informations a priori préalablement apprises et stockées dans
le graphe des connaissances a prior: .

e La partie 3 présente le résultat des nombreuses expérimentations que nous avons me-
nées durant cette thése et qui ont permis de valider I'outil de segmentation 3DBrain-
Seg finalement fourni aux biologistes.

— Le chapitre 5 présente les bases d’images utilisées ainsi que le plan d’expériences
appliqué afin de sélectionner les parameétres de la méthode et de caractériser ses
différentes propriétés. Une comparaison des résultats de notre méthode avec
ceux obtenus par plusieurs méthodes de I’état de l'art est aussi présentée dans
ce chapitre

— Le chapitre 6 présente 'outil de segmentation qui découle de la méthode propo-
sée dans ces travaux. Les retours obtenus lors d’un atelier « utilisateurs » réalisé
dans le cadre du projet NeuroGeo sont aussi décrits dans ce chapitre.
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1.4. ORGANISATION DU MANUSCRIT

Enfin, une conclusion générale et des perspectives synthétisent I’ensemble des travaux réa-
lisés, les résultats obtenus et les voies de recherche ouvertes durant ces trois années.

28



Deuxiéme partie

Segmentation d’images médicales 3D
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Chapitre 2

Les images cérébrales comme cadre
d’expérience et d’application
privilégié

L’imagerie cérébrale est un ensemble de techniques apparues a partir du début du XX*
siécle, permettant d’observer le cerveau dans des conditions in vive. Plusieurs types d’ima-
gerie cérébrale ont été développés afin de produire de nouvelles informations. On peut
notamment citer 'imagerie par rayon X et le scanner [45], 'imagerie par tomographie par
émission de positron (TEP) [92] ou I'image par résonance magnétique (IRM) [30]. Ces dif-
férentes technologies ont permis d’apprendre de nouvelles connaissances sur la structure et
le fonctionnement du cerveau humain. Elles ont ensuite été appliqués sur le cerveau animal,
en particulier sur les cerveaux de petits animaux (de type rongeur comme la souris) lors
d’expérimentations. Les cerveaux d’animaux de taille plus importante sont aussi étudiés.
Leurs propriétés neuro-anatomiques sont plus proches de celles de 'Homme. De plus, le
fonctionnement neurologique de certaines structures anatomiques intéresse les biologistes
afin d’améliorer les conditions d’élevage des animaux. C’est dans ce contexte que les neuro-
biologistes de 'INRA de Nouzilly étudient ce type de cerveau et en particulier celui de la
brebis. [’ensemble de ce travail de thése se déroule en paralléle du projet NeuroGeo. Ce
dernier vise a développer des outils de segmentation interactifs d’images IRM de cerveaux
de brebis. Certains outils existent déja pour le cerveau humain, cependant ils ne sont pas
directement utilisables sur le cerveau d’autres espéces. L’anatomie du cerveau de brebis
est différente de celle du cerveau humain rendant les informations a priori existantes sur
le cerveau humain inexploitables dans le cas du cerveau de brebis.

Les travaux présentés dans ce manuscrit décrivent des méthodes et outils de segmen-
tations pouvant s’appliquer a différents types d’images médicales. Néanmoins, il nous a
semblé important de repréciser certaines points du cadre applicatif (image IRM de cer-
veaux de brebis) ayant guidés nos réflexions. Nous allons présenter rapidement anatomie
du cerveau humain ainsi que du cerveau de la brebis. Ensuite, nous présenterons rapide-
ment les bases du fonctionnement de l'imagerie IRM et ses caractéristiques.
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2.1. ANATOMIE CEREBRALE

Lateral ventricle Corpus callosum
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Hippocampal A~ Putamen
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FIGURE 2.1 — Iimage (a) illustre 'encéphale humain composé du cerveau, du cervelet et
du tronc cérébral. L’image (b) est un schéma d’une coupe transversale du cerveau humain
et des structures anatomiques centrales (les images sont tirées de [3] 4])

2.1 Anatomie cérébrale

2.1.1 Cerveau humain

L’intérieur de la boite cranienne, dénommé encéphale, est constitué du cerveau, du
tronc cérébral et du cervelet. Le cerveau forme la majeure partie de 'encéphale et il est
divisé en deux hémisphéres. La figure montre un schéma général de l'encéphale hu-
main. Il est composé de trois matiéres différentes. La matiére blanche (MB) est un tissu
principalement constitué d’axones qui est chargé de faire circuler 'information dans le sys-
téme nerveux. Elle se trouve dans la partie centrale du cerveau ainsi que dans la moelle
épiniére. La matiére grise (MG) est un tissu composé principalement de la partie dendri-
tique des neurones. Celle-ci est située & la surface du cerveau nommée cortex ainsi que
dans les noyaux gris centraux. Enfin, le liquide céphalo-rachidien (LCR) est le liquide dans
lequel baigne le cerveau. Celui-ci permet, entre autres, d’amortir les chocs et joue un role
de protection immunologique. 1l est produit et renouvelé par le systéme ventriculaire.

Outre les différents tissus, le cerveau est composé de différentes structures anatomiques
distinctes jouant chacune un role fonctionnel précis.

Le cortex cérébral est la partie extérieure du cerveau d’une épaisseur de quelques milli-
metres. Sa surface est importante grace a la présence de sillons (creux) et de gyrus (bosses).
Ces sillons sont aussi utilisés pour définir des sous-régions au sein du cortex cérébral. Le
cortex est 1ié & de nombreuses fonctions neurologiques telles que la motricité et la sensibilité.

Différentes structures sous-corticales ont un impact important sur les fonctions cogni-
tives. La figure décrit le positionnement d’une partie de ces structures sur une coupe
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2.2. IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE

axiale du cerveau humain. Le thalamus est une structure anatomique du centre du cerveau
composée de matiére grise. Il serait un relais et un filtre pour les informations sensorielles.
Les noyaux gris centraux sont constitués de plusieurs structures anatomiques composées
de matiére grise, dont font partie les noyaux caudés, les putamens et les pallidums. L’une
des fonctions les plus connues est leur role dans le contréle moteur. L’hippocampe est une
structure appartenant au cortex. Elle joue un réle important dans les fonctions mémorielles.
Enfin, les ventricules latéraux font partie du systéme ventriculaire et participent a la créa-
tion du liquide céphalo-rachidien. La détection et I’étude des ces différentes structures peut
permettre une meilleure compréhension du fonctionnement cérébral ainsi que la détection
de certaines maladies. Alzheimer est, par exemple, une maladie qui impacte directement
ces structures, se traduisant par une atrophie cérébrale ou par 'apparition de lésions. Ces
modifications peuvent ensuite étre détectées et analysées par le biais d’images IRM.

2.1.2 Cerveau de brebis

La figure décrit anatomie générale du cerveau de la brebis. L'une des principales
différences entre le cerveau de brebis et le cerveau humain est la taille. La taille moyenne du
cerveau humain est de 17x14x13 cm alors que celle de la brebis n’est que de 8.5x6x5 cm.
Ce qui implique que la résolution des images comparée a la taille du cerveau est plus faible
dans le cas de la brebis. De plus, la brebis étant un gros animal, les techniques d’imagerie
adaptées aux petits animaux (rats) ne sont pas utilisables in vivo. Une autre différence
avec I’humain est la position et 'angle du tronc cérébral. Enfin, on peut aussi remarquer
la présence de deux importants bulbes olfactifs & I’avant du cerveau.

Ces différences anatomiques ainsi que la faible quantité de données d’apprentissage pro-
venant du cerveau de la brebis expliquent le fait que les outils standards liés au cerveau
humain sont difficilement exploitables. La situation est identique dans le cas des images
provenant d’autres animaux. C’est pourquoi, nous cherchons & développer des outils de
segmentation que seraient plus génériques, et adaptables aux variabilités inter-populations
au travers de plus d’interactivité.

2.2 Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est I'un des moyens privilégiés pour 1’étude
du cerveau. C’est un type d’imagerie permettant d’acquérir des images 3D des différentes
structures anatomiques composant le cerveau. L’image est basée sur le principe de réso-
nance magnétique nucléaire [I3] [75]. Ce principe exploite la propriété que posséde certains
atomes (spin) a pouvoir absorber une énergie et a la relacher lorsqu’ils sont placés dans
un champ magnétique et un champ électromagnétique radio-fréquence. La fréquence de
résonance avec l'atome est précise et permet d’obtenir des informations sur la composition
moléculaire d’un matériau ou d’un tissu. Cette fréquence dépend du champ appliqué. Dans
le cas de l'imagerie IRM, on s’intéresse (quasi exclusivement) & la résonance du proton
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FIGURE 2.2 — Anatomie du cerveau de la brebis (I'image est tirée de [3]).

(H™) qui est présent en grande quantité dans le cerveau par I'intermédiaire de la molécule
d’eau (H20).

L’acquisition d’une image se déroule en plusieurs étapes. La premiére est de soumettre
I'objet & un champ magnétique dans le but d’orienter le moment magnétique des protons
dans la méme direction. Ce champ magnétique est appelé champ longitudinal, noté By,
et il est de l'ordre du tesla. Des ondes radio-fréquence sont ensuite émises & une certaine
fréquence afin de modifier 'orientation du moment magnétique des protons. Enfin, le champ
électromagnétique radio fréquence est arrété dans le but d’observer la relaxation (retour a
Péquilibre) du champ magnétique.

Pour pouvoir localiser dans 1’espace les informations de relaxation, des gradients de
champ magnétique sont appliqués sur l'objet. Ces gradients permettent de rendre le champ
magnétique dépendant de I'espace et de modifier la fréquence de résonance des protons en
fonction de ’espace. Une transformée de Fourier inverse permet de reconstruire l'image
spatialement.

Suivant les impulsions radio-fréquence appliquées et les caractéristiques du champ élec-
tromagnétique mesurées, différentes informations peuvent étre obtenues. Le temps de re-
laxation T1 est le temps de relaxation longitudinal, c’est & dire dans la direction du champ
By. 1l représente donc le temps nécessaire pour que 'aimantation soit de nouveau dans la
direction du champ longitudinal EO aprés avoir été orientée dans une autre direction par le
champ radio-fréquence. Ce temps de relaxation est dépendant de ’agitation moléculaire. Il
est par exemple faible pour des tissus comme le LCR et plus élevé pour la matiére blanche.
C’est donc cette grandeur que 'on utilise lorsque 'on parle d’images IRM pondérées T1.
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Sur une image T1 (cf. figure [2.3a)), I'eau (LCR) est représentée par un signal d’amplitude
faible alors que la graisse (MG et MB) est représentée par un signal d’amplitude plus forte.

Le temps de relaxation T2 est le temps de relaxation transverse. Lors de I'impulsion
radio-fréquence, le champ magnétique tourne de facon cohérente dans le plan transversal.
De la méme maniére, lors de 'arrét de I'impulsion et & cause de ’agitation moléculaire,
la, cohérence des moments magnétiques diminue. Le temps nécessaire a la disparition de
I’aimantation transversale est alors nommé T2. Une image IRM pondérée T2 est une image
mesurant ce temps de relaxation qui est lui aussi dépendant du tissu. Le contraste d’une
image T2 est globalement opposé au contraste de I'image T'1. Dans une image T2 (cf. figure
2.3a ), Peau est décrite par un signal d’amplitude élevée alors que la graisse est décrite par
un signal d’amplitude plus faible.

Un autre type d’imagerie est la densité de protons. Ce type d’images décrit la densité
de protons des différents tissus du cerveau.

Ces modalités d’imagerie IRM produisent des images structurelles et permettent de dé-
crire 'anatomie du cerveau. L’IRM permet aussi de faire de 'imagerie fonctionnelle comme
pourraient le faire les images TEP. Cet autre type d’imagerie vise & détecter 'activité céré-
brale et est nommé IRMf. En effet, ’hémoglobine se trouve sous deux formes, I'une oxygénée
et lautre désoxygénée. L’hémoglobine oxygénée n’est pas paramagnétique alors que 1’hé-
moglobine oxygénée l'est. Les deux formes ne réagissent donc pas de la méme facon lors
d’un examen IRM. Or 'oxygénation du sang est modifiée lorsqu’une activité cérébrale est
présente, ce qui peut étre ensuite détectée par IRM. La résolution est moins importante que
pour I'imagerie IRM structurelle mais permet d’obtenir de précieuses informations sur le
fonctionnement du cerveau. Un exemple d’image MRIf est montré a la figure [2.3b] Dans ces
travaux nous utilisons que des images de type structurelles (T1 et T2) et non fonctionnelle.

Les images IRM sont aujourd’hui principalement des acquisitions 3D. Chaque élément
qui la compose est un voxel (pixel en 3D). Méme si 'IRM permet d’obtenir des images 3D
d’une grande résolution, elle est sujette & un certain nombre d’artefacts qui peuvent rendre
son exploitation difficile.

Un bruit est présent dans les images IRM. Celui-ci est dii & 'ensemble de la chaine
d’acquisition et de traitement. Le type d’antenne utilisé, le qualité du champ magnétique
By ou les parameétres utilisés pour la séquence IRM interviennent dans ce bruit. Ce bruit
suit une distribution de type Rice. Il peut étre modélisé par un bruit gaussien dans les
régions o le rapport signal sur bruit est assez élevé. Le deuxiéme artefact est V'effet de
volume partiel. En effet, méme si la résolution de I'image IRM est élevée, le volume de
matiére représenté par chaque voxel n’est pas suffisamment petit pour ne contenir qu’une
seule sorte de tissu. les voxels ne sont pas ponctuels. Il se peut alors que plusieurs tissus
différents se trouvent & l'intérieur du méme voxel. Cela se traduit par un effet de mélange
dans la réponse IRM mesurée. Cette effet est donc principalement présent & l'interface
entre les différents tissus. Les inhomogénéités de champ sont un troisiéme artefact qui se
traduit par de lentes variations d’intensité dans 'image IRM car le champ magnétique
By ou le champ radio fréquence ne sont pas forcément spatialement homogénes. Il existe
d’autres artefacts tel que les artefacts de mouvement du sujet qui peuvent altérer 'images
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FIGURE 2.3 — L’image (a) illustre une image IRM pondéré T1 et une image IRM pondéré
T2. L’image (b) illustre un exemple d’image IRM fonctionnelle (les images sont tirées de

2, 16])

ou artefact de susceptibilité des tissus qui entraine des modifications locales du champ By.
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Chapitre 3

Modélisation des informations a
priori

Les images médicales possédent en général un contraste assez faible. Beaucoup de struc-
tures anatomiques sont représentées par des niveaux de gris similaires, ce qui les rend
difficilement distinguables. L’un des moyens de répondre & ce probléme est d’utiliser des
informations a priori , construites a 'aide d’une base d’apprentissage. Les structures ana-
tomiques étant relativement stables en terme de forme et de topologie, il est possible de
modéliser les informations de position, de forme et d’intensités des structures de différentes
maniéres.

3.1 Les atlas

Les atlas sont une forme d’information a prior: spatiale permettant de guider la lo-
calisation des structures anatomiques au sein d’images médicales. Dans le cas classique,
un atlas A (utilisable pour la segmentation d’images) est constitué de deux ensembles de
données. Tout d’abord, un template T apporte les informations liées aux intensités clas-
siques des régions a segmenter dans les images acquises. Puis, une carte de labels L ou des
cartes de probabilités de présence des labels P, associées & 'image template viennent en
complément pour apporter 'information de localisation des différentes structures connues
a priori . Les méthodes utilisant ces atlas pour la segmentation automatique sont devenues
trés courantes [22, [46]. La création d’atlas nécessite une base d’apprentissage constituée
d’images médicales réelles et d’images labellisées. Il existe plusieurs formes d’atlas utilisées
pour la segmentation d’images cérébrales que nous allons maintenant décrire rapidement.

Atlas Topologique : les atlas topologiques construits & partir d’'un seul individu ont
été les premiers atlas produits. Les premiers atlas n’étaient pas digitaux. Le reférentiel
était défini a partir de points de repére anatomiques. C’est le cas pour l'atlas de Talairach
[93] qui a été longtemps utilisé. Il provenait d'un cerveau post-mortem segmenté coupe par
coupe. Les commissures antérieures et postérieures du cerveau sont ici utilisées pour définir
le référentiel. Puis, de nouveaux atlas ont été créés a partir d’acquisitions de différentes
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modalités d’'imagerie [52), 27]. La labellisation de l'atlas est donc reliée directement a une
image réelle associée (ex. IRM ou CT scan). Cette image correspond au template T de
I’atlas. Certains visent a décrire des cerveaux atteints de certaines maladies comme la sclé-
rose en plaques dans [I]. Ce type d’atlas fournit des résultats suffisants lors de recalages
intra-individuels, c’est a dire lorsque les deux images & recaler proviennent d’un méme
individu. Néanmoins, ce type d’atlas montre ses limites lorsque les variations anatomiques
deviennent importantes entre deux individus différents.

Multi-atlas : les multi-atlas sont composés de plusieurs atlas topologiques (liste d’atlas
toplogique). L’information provenant de chaque atlas est fusionnée apreés avoir recalé cha-
cun (totalité ou une partie seulement) des atlas vers 'image que 1’on cherche & segmenter.
Dans le cas classique, tous les atlas ont été labellisés par des experts et chaque image est
considérée de facon similaire. Aujourd’hui, certains multi-atlas sont créés artificiellement,
soit en utilisant une base d’images labellisées partiellement segmentée automatiquement
[102], soit en déformant synthétiquement des images [50]. Les techniques de fusion néces-
saire & 'utilisation de ce type d’atlas seront décrite dans la section .4l Ce type d’atlas
fournit généralement des résultats de bonne qualité lorsque la base d’images est de taille
suffisante. Cependant, ces atlas nécessitent le recalage d’un grand nombre d’images impli-
quant un temps de calcul important.

Atlas probabiliste : les atlas probabilistes compensent d’une autre maniére le manque
de diversité qu’un atlas topologique peut représenter. Ces atlas sont construits a partir
de plusieurs individus. lls fusionnent les informations provenant de plusieurs images d’ap-
prentissage pour créer une image moyenne contenant une partie de 'information de chaque
image [87, 55]. Plusieurs projets ont été menés pour construire des atlas a partir d’une
grande population et de différentes modalités ; 452 individus ont, par exemple, été utilisés
pour construire 'atlas cité dans [3§].

Avec cette technique, I'image template est créée a partir du recalage de toutes les images
d’apprentissage réelles entre elles. Les transformations appliquées a ces images sont ensuite
appliquées aux images d’apprentissages étiquetées afin de créer les différentes cartes de
probabilité. Chacune de ces cartes de probabilité est un volume de données qui stocke
la probabilité de présence de la région & une position spécifique. Un exemple d’atlas est
illustré sur la figure [3.1]avec un template IRM et une carte de probabilité de présence pour
chaque tissu.

Les atlas probabilistes sont aussi utilisés pour modéliser la croissance des organes
(comme le cerveau) au cours du temps. La croissance du cerveau est ainsi caractérisée
par I’évolution du template ainsi que des cartes de probabilité associées [42, 56]. 11 est alors
possible d’interpoler I'atlas a un instant donné quelconque & partir des différents atlas
existants.

Ce type d’atlas a aussi permis de décrire le cerveau d’animaux, et en particulier le
cerveau de souris [60] et le cerveau de primates [65]. Récemment dans [67), B3], les auteurs
ont aussi construit un atlas probabiliste du cerveau ovin. La figure montre un exemple
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d’atlas probabiliste de ce type de cerveau. Les trois cartes de probabilité représentent la
probabilité d’appartenance des voxels respectivement a la matiére blanche, la matiére grise
et au liquide céphalo-rachidien. Le template T1 est 'image moyenne IRM associée & ces
cartes de probabilité.

La création de ce type d’atlas nécessite le choix d’une image ou d’un repére de référence
vers lequelle les images de la base d’apprentissages seront recalées. Le choix du type de
recalage [80] est aussi nécessaire a la construction de ces atlas (cf. section [3.2)).

&r% 'r-.t\'.

e &

m;/(,

T1W Template

F1GURE 3.2 — Atlas probabiliste du cerveau de la brebis composé d’une image template
IRM T1 et de 3 cartes de probabilité de présence de la région (LCF, MB, MG). La proba-
bilité d’appartenance des voxels aux régions est reliée & 1’échelle d’intensité située & gauche
('image est tirée de [33]).
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(c) (d)

FI1GURE 3.1 — Atlas ICBM du cerveau humain avec (a) 'image IRM T1, (b) la carte de
probabilité de la matiére blanche, (c¢) la carte de probabilité de présence de la matiére grise
et (d) la carte de probabilité de présence du liquide céphalo-rachidien [64]. Plus l'intensité
est claire pour la probabilité d’appartenance est forte.
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Atlas surfacique : Généralement les atlas du cerveau sont des atlas volumiques. Mais,
il est parfois difficile de modéliser la forme des régions du cortex cérébral avec ce type
de modéles. En effet, les formes des régions et la position des sillons sont trés variables.
Une des possibilité pour segmenter ce genre de région avec des méthodes basées atlas est
d’utiliser des atlas surfacique [37), 84, 82]. Dans ces atlas, la surface du cortex est extraite
et déformée pour étre projetée sur une spheére. Il est alors possible de recaler les surfaces
dans le référentiel de la sphére et ainsi produire des atlas probabilistes ou segmenter une
image. Cependant ce type d’atlas reste trés spécifique au cas du cortex cérébral et ne peut
étre appliqué sur tous les types de structure anatomique.
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Ficure 3.3 — Illustration d’un atlas surfacique des régions corticales sur une version
dilatée du cortex cérébral. Les régions proviennent de ’atlas de cerveau humain du template
FreeSurfer "fsaverage" de ’hémispheére gauche. (I'image est tirée de [54])

Dans la littérature, les atlas sont probablement le type d’information a priori le plus
utilisé pour la segmentation des images médicales. Pour résumer, les atlas topologiques
avec un seul sujet sont historiquement les premiers et peuvent étre encore utilisés pour les
segmentations intra-individuelles. Les atlas probabilistes et multi-atlas sont plus souples et
stockent l'information d’une population. Les multi-atlas sont plus efficaces mais nécessite
un long temps d’utilisation. Les atlas probabilistes fournissent des résultats un peu plus
faibles mais reste rapides d’utilisation. Les atlas surfaciques sont une représentation efficace
des structures corticales mais restent spécifiques & un type de structure anatomique. Dans
tous les cas, chaque modélisation des informations a priori reste dépendante des méthodes
de segmentation qui 1'utilisent.

3.2 Recalage d’images

La construction des atlas nécessite parfois de faire des recalages pour faire correspondre
spatialement les voxels de deux images. De méme, 'utilisation de ces atlas repose générale-
ment sur le recalage de ’atlas vers 'image que 'on veut segmenter. Le recalage se traduit
par un transformation d’une image vers l'autre image. Dans [90], les auteurs décrivent et
classent les différentes méthodes de recalage d’images qui sont classiquement utilisées dans
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le traitement d’images médicales. Une méthode de recalage s’appuie généralement sur trois
composantes : un modéle de transformation, une métrique, et une méthode d’optimisation.
Chacune de ces étapes est maintenant rapidement présentée. On se place ici dans le cas o1l
I’'on souhaite recaler I'image I vers une image Is.

3.2.1 Transformations

Transformation affine : les transformations rigides ou affines sont des modéles de trans-
formation simples. Ils n’offrent qu'un nombre de liberté (12) relativement faible comparé
a d’autres types de transformation. La transformation peut se représenter sous la forme
d’une transformation 7 du type :

app ao1 a2 bol| [z x

/

P AX 4b— |0 011 a1 bi| |y| _ y/
azp a1 a2 baf| |z z

0 0 0 1 1 1

La matrice A décrit les transformations de type rotation, cisaillement et changement
d’échelle tandis que b modélise la translation. Ces méthodes sont rapides mais la qualité
n’est pas toujours en accord avec l'application. De plus elle ne permet pas de corriger
la variabilité inter-individuelle. Ces recalages peuvent étre, dans certains cas utilisés afin
d’initialiser des méthodes plus complexes. Il est aussi possible d’appliquer des recalages
affines par morceaux afin d’augmenter les possibilités de déformation de I'image [71].

Transformation basée sur des modéles non paramétriques : de nombreux mo-
déles non linéaires ont été proposés pour le recalage. Des modéles inspirés de la physique
tel que les modéles élastiques, les modéles visqueux ou les modéles de diffusion permettent
d’offrir un treés grand nombre de degrés de liberté de transformation |20} 94]. Ils fournissent
un champ de déplacement de transformation dense qui décrit le déplacement de chaque
voxel. Ces modéles fournissent une tres grande flexibilité mais restent lourds en terme de
complexité (d’un point de vue calculatoire).

Transformation basée sur des modéles paramétriques : Des méthodes de recalage
inspirées de la théorie de 'interpolation ont aussi été proposés. Ces techniques permettent
de décrire un grand nombre de transformations tout en utilisant un nombre moindre de
paramétre que les modéles déformables inspirés de la physique. Les méthodes basées spline
font I’hypothése que des points de controle sont connus dans les deux images. Les splines
permettent alors d’interpoler le déplacement nécessaire pour faire correspondre les points
de controle des deux images. Ces points de contréles peuvent étre des points anatomiques
de référence mais il est aussi possible de les définir & partir d’une grille sur 'intensité des
voxels. Dans le cas des Thin Plate Spline [16], la fonction de transformation est basée sur
des radial basis functions. Les free form deformations sont un autre type de déformation,

42



3.2. RECALAGE D’IMAGES

elles consistent & représenter les images sous forme de grilles puis d’appliquer une défor-
mation directement sur les noeuds de cette grille. La "tension" appliquée sur les neeuds de
la grille est souvent représentée par une fonction B-spline [81]]. Le recalage par B-spline a
I’avantage de fournir un recalage local et d’étre efficace en temps de calcul.

De maniére général, il existe un nombre important de types de transformation pour le
recalage d’images. Il faut souvent trouver un compromis entre la précision et la complexité
du type de transformation. Dans ces travaux nous avons choisies d’utiliser un recalage dé-
formable paramétrique de type B-spline.

3.2.2 Meétriques

La métrique, associée a une technique de recalage, est la fonction objectif qui doit étre
minimisée lors de 1’étape d’optimisation. Deux principaux types de métriques existent :
les méthodes basées sur des points de controle et les méthodes basées sur les intensités
de I'image. Pour le premier cas, la métrique fournit une fonction objectif entre des points
de controéle p; et ¢; localisés sur les deux images I et I. Ills peuvent étre déterminés de
maniére automatique ou manuelle. Ces points de controle peuvent étre aussi des surfaces
ou des volumes. Le but est de, si nécessaire, faire la correspondance entre ces points, puis
de minimiser une distance entre ces points de controle [9]. La similarité Sim entre les deux
images peut alors s’écrire :

Sim = —ZHT@%) — qil)? (3.1)

ol 7 est la transformation permettant de passer des coordonnées de I'images I & celles
de I'image Is.

La plus simple métrique basée sur les intensités de I'image, est la somme des différences
des intensités au carré (SSD). La similarité entre deux images peut alors étre définie par :

1 N
Sim === > |IL(7(w) = L) (3.2)
=1

ou I1(v;) et Io(v;) sont les intensités de 'image aux voxels v; pour les images I et Iy
et IV le nombre de voxel présents dans la région ol les deux images se superposent. Cepen-
dant elle peut étre de relativement faible qualité car elle laisse place aux minima locaux.
De nombreuses améliorations ont été proposées, en particulier pour les approches hiérar-
chiques. Une autre limitation de la SSD est qu’elle ne permet pas de recalage multi-modal
efficace car elle suppose qu’il existe un lien entre les niveaux de gris des deux images. Les
méthodes provenant de la théorie de 'information ont permis de pallier & ces problémes. En
particulier, I'information mutuelle (MI) [96], [I0T, 61] ne suppose plus cette relation entre

43



3.3. MODELISATION DES INFORMATIONS TOPOLOGIQUES

les intensités des deux images. Elle est définie telle que :

Sim(I1,Ig) :H(Il)+7'[([1) —H(Ig,[l) (33)

avec H(I) I'entropie de Shannon Wiener de I'image I et H (11, I2) est 'entropie conjointe
entre I'image I et Io. Le ratio de corrélation [77] ou I'information mutuelle régionale [91]
sont des métriques basées sur le méme principe.

Le choix de la métrique est surtout dépendant des modalités d’images que 'on veut
recaler. Dans ces travaux nous utilisons les métriques de type SSD mais aussi de type
information mutuelle.

3.2.3 Optimisations

Enfin, la méthode d’optimisation liée & 1’étape de recalage a pour but de minimiser
la fonction objectif choisie sachant la transformation utilisée. Les méthodes les plus cou-
rantes sont la descente de gradient, la descente de gradient conjugué, ou 'algorithme de
Gauss-Newton dans le cas optimisation continue. Dans [54], plusieurs de ces méthodes
d’optimisation ont été comparées dans le cas du recalage d’images médicales et d'une
transformation de type B-spline. Les méthodes d’iterated conditional modes (ICP), graph
cut et alpha expansion sont, quant a elles, utilisées dans le cas d’optimisations discrétes.
Ces derniéres sont en général moins dépendantes de I'initialisation mais peuvent étre moins
précises suite a la discrétisation.

3.3 Modélisation des informations topologiques

Comme nous l'avons vu précédemment, la structure générale d’un organe humain
(comme le cerveau) est stable entre les individus. Pour le cerveau, la matiére blanche
est toujours dans une position interne par rapport & la matiére grise. De méme, le Noyau
caudé est toujours proche du ventricule latéral. Cette stabilité rend possible 1'utilisation
de relations spatiales afin de guider les méthodes de segmentation.

3.3.1 Relations spatiales

Ces informations structurelles ou topologiques peuvent étre modélisées de différentes
maniéres pour ensuite servir a guider la segmentation, la recherche, mais aussi 'interpré-
tation d’images. Ces informations topologiques décrivent les relations entre les différents
objets et régions de I'image.

Les relations spatiales peuvent décrire des notions distances entre les régions mais
aussi des notions de direction. Certaines modélisations sont plus adaptées & l'interprétation
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d’images par le biais de la compréhension de la topologie. Elles fournissent une description
quantitative a propos de la position d’une région par rapport a une autre. Par exemple, les
histogrammes d’angles ou les histogrammes de forces modélisent des informations direc-
tionnelles entre deux régions. Les histogrammes d’angles représentent les angles existant
entre tous les points d’une région A et tous les points d’une région B. Les histogrammes de
forces représentent les relations entre les sections longitudinales des deux régions [63] [100].
Ces relations fournissent une représentation générale du positionnement directionnel entre
deux structures. Cependant cette modélisation n’est pas adaptée pour le probléme opposé
qui est de déterminer la position d’un objet par rapport aux autres, car elles ne fournissent
pas directement un résultat dans ’espace de I'image.

Pour cela, les relations spatiales floues décrites dans [15] sont mieux adaptées. Elles
fournissent une modélisation des relations spatiales du type "d gauche” directement dans
I’espace de l'image. L’information est fournie sous forme de cartes de probabilités pour
prendre en compte I'imprécision des informations. Cette carte de probabilités mesure com-
ment les voxels vérifient une certaine relation par rapport & une certaine région présente
dans 'image.

Les relations spatiales peuvent représenter aussi bien les informations de distance telles
que "proche de " ou "4 telle distance de”, que les informations de direction du type "a
gauche de”.

Les relations de distance entre une région A et une région B peuvent étre décrites avec
une fonction d’appartenance trapézoidale f définie & I'aide de 4 distances 0 < n; < no <
ng < ny (cf.[3.4). Le noyau de la fonction est inclus dans [ng, ng] et le support dans [nq, n4l.
La région B a alors de forte de chance de se trouver & une distance comprise entre ny et
ng de A. La fonction trapézoidale permettant de modéliser I'imprécision liée a la relation
de distance. La carte de probabilité liée & cette relation est alors définie par :

pa(P) = f(da(P)) (3.4)

ot P est un point de I'image et da est une carte de distance par rapport a l'objet A.
La probabilité provenant de la carte ug d’un voxel P est donc maximale lorsque P est
compris entre ng et ng puis diminue jusqu’a devenir nulle & 'extérieur de ny et n4. Les
distances modélisées par la fonction f peuvent étre apprises sur une base d’apprentissage.
Les relations d’adjacence peuvent étre modélisées en fixant n; et no & 0. Les relations "loin
de' peuvent étre modélisées par ng et nyg & Uinfinie. La figure décrit un exemple de
relations spatiales liées & la distance entre deux régions.

La figure montre des exemples de carte de probabilité provenant des relations ”

gauche”, "a droite”, "en haut" et "en bas".

a

De fagon analogue, on peut définir pour les orientations une carte de probabilités d’ap-
partenance a la relation "I'objet B est dans la direction ug, par rapport & A. Si P est un
point de l'image, @ est un point de la région A et B(P, Q) est 'angle entre le vecteur QP
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FIGURE 3.4 — Exemple d’une relation spatiale de type "distance". La figure (a) représente
la région de référence, (b) la carte de distance, (c) représente la fonction de d’appartenance
pour la relation "distance inférieur ¢ D" et (d) I'ensemble flou correspondant. (e) repré-
sente la fonction d’appartenance pour la relation "4 une distance D" et (f) Pensemble flou
correspondant. (g) représente la fonction d’appartenance pour la relation "¢ une distance
supérieur de D" et (h) Pensemble flou correspondant. Les zones d’intensité élevée corres-
pondant & une probabilité élevée et les zones d’intensité faible & une probabilité faible.
(I'image est tirée de [28])

et le vecteur 1ug. On peut poser :

P iy,
B(P,Q) = arcos[u] et B(P,P)=0 (3.5)
QP
Pour chaque point P, on cherche I'angle ou S est minimum tel que :
Brmin(P) = min 5(P, Q) (3.6)

La carte de probabilité de cette relation est alors définie par :
A 2
s (P) = mazxl0,1 — ;Bmm(P)]
ot maz[0,1 — 2z] joue le réle d'une fonction décroissante. piZ(P) est appelée la cohé-

46



3.3. MODELISATION DES INFORMATIONS TOPOLOGIQUES

rence du voxel P dans la direction « par rapport a la région A. La probabilité provenant
de la carte o d'un voxel P est donc maximum lorsque P est dans la direction g puis
diminue lorsque celui-ci s’en écarte.

Les relations spatiales permettent de décrire la position des régions les unes par rap-
ports aux autres. Celles-ci peuvent étre couplées & une autre méthode de segmentation
afin de réduire ’espace de recherche et guider la suite de la segmentation. Elles peuvent
étre utilisées pour la segmentation incrémentale lorsque chaque région est recherchée 'une
aprés l'autre. La segmentation de chaque nouvelle région est capable de fournir de nouvelles
informations sur la position spatiale des prochaines régions & rechercher. La combinaison
de I’ensemble des informations permet de préciser I’espace de recherche d’une région [29] [66].

3.3.2 Autres informations topologiques

La modélisation des informations topologiques a aussi été utilisée pour la segmenta-
tion des sillons du cerveau. La segmentation, et particuliérement la labellisation du cortex
cérébral ou des sillons, est une tache toujours difficile car ces régions sont de forme tres
variables entre les individus. Pour résoudre ce probléme, dans [I05] les auteurs créent un
graphe topologique des sillons. Comme pour la plupart des méthodes dédiées 4 la segmen-
tation du cortex, celle-ci est appliquée sur une version surfacique du cortex. Chaque sillon
est représenté par un noeud dans un graphe. Pour déterminer la notion d’adjacence entre
tous les sillons, une dilatation des sillons est effectuée dans ’espace sphérique. Lorsque
toutes les dilatations ont été effectuées, un arc est construit entre les sillons qui sont en
contact. Le nombre de dilatations ng nécessaire ainsi que la profondeur moyenne h, des
sillons sont utilisés pour construire les attributs du graphe. On définit h, par :

Z

1

he = —

(7"%2 +75) (3.7)
1

avec N, le nombre de sommets voisins entre le sillon S et le sillon S. 7%, et ry; sont
respectivement la profondeur géodésique du sillon S; et So comparée a leur sommet (cf.
figure . Les arcs entre les sillons stockent finalement une valeur numérique provenant
d’une combinaison linaire de ng et h,. Les noeuds stockent des attributs classiques de forme.
Ensuite, les sillons de l'image de cerveau a segmenter sont détectés puis sur-segmentés
en sous-sillon, afin que chaque sous-sillon n’appartienne qu’a un seul véritable sillon. Un
graphe est construit de telle sorte que les nceuds du graphe représentent les sous-sillons.

Un graphe modéle a aussi été construit préalablement a l’aide d’'une base d’apprentis-
sage. Une méthode d’appariement de graphe est appliquée pour labelliser les nceuds du
graphe construit sur 'image & segmenter. Le but est de faire correspondre les nceuds du
graphe provenant de I'image & segmenter avec les noeuds du graphe modéle afin d’obtenir
une labellisation des sous-sillons. Cette modélisation (graphe de sous-sillons) et ces attri-
buts (profondeur des sillons) est efficace pour les structures corticales mais reste spécifique
a la segmentation de la surface corticale.
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FiGURE 3.5 — Illustration des profondeurs ri5 et 91 liées aux sillons Sy et S respecti-
vement, qui sont utilisées pour définir ’attribut h, présent dans l'arc entre le sillon S; et

So.

3.4 Bilan

Nous avons décrit différentes maniéres de modéliser les connaissances a priori pouvant
étre exploitées pour segmenter des structures anatomiques. Les atlas sont 'un des outils
les plus couramment utilisé permettant de stocker des connaissances a priori de forme et
d’intensité des régions. Il en existe plusieurs types ayant chacun leurs avantages et leurs
défauts. Les données liées aux atlas probabilistes sont, par exemple, plus synthétiques
et permettent d’encoder l'information de plusieurs images d’apprentissage dans un seul
espace de référence en contrepartie d'une perte d’information. A Iinverse, les multi-atlas
conservent l’ensemble des informations mais nécessitent le stockage (et donc 'utilisation)
d’une importante quantité de données. Enfin, les atlas surfaciques sont plus dédiés & un
type de région particuliére comme les atlas surfaciques du cortex cérébral. L’ensemble de
ces atlas est fortement dépendant des méthodes de recalage associées que nous avons aussi
rapidement présentées dans cette section. Nous verrons par la suite qu’il est aussi possible de
conserver les informations sous forme modéles de classifieurs (cf. deep learning section
ne nécessitant pas l'utilisation d’atlas au préalable (segmentation end-to-end). Enfin nous
avons vu aussi que les relations spatiales sont aussi des informations intéressantes pouvant
étre apprises et conservées afin de guider une segmentation. Les structures anatomiques
d’un organe ayant, en général, une topologie stable, ces informations sont particuliérement
adaptées.
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Chapitre 4

Segmentation guidée

La segmentation des images médicales est trés souvent guidée pour compenser le faible
contraste a 'intérieur de ces images. La segmentation peut étre aussi bien guidée par I'uti-
lisateur que par des informations apprises a 1’aide d’une base d’apprentissage. Nous verrons
tout d’abord les méthodes interactives utilisables lorsqu’aucune information a priori n’est
disponible. Nous décrirons ensuite les méthodes de segmentation par deep learning qui ont
fait leur apparition récemment. Nous présenterons ensuite les méthodes fonctionnant par
classifications de voxels et par fusions de données (classiquement utilisés lors des segmenta-
tions basées sur des atlas). Enfin nous décrirons une méthode de correction de segmentation
a postertori utilisable pour améliorer la qualité des segmentations initiales.

4.1 Meéthodes interactives

Les segmentations interactives sont utilisées lorsque les problémes de segmentation sont
difficiles et que les informations a priori ne sont pas disponibles. Ainsi, elles permettent,
grace a des informations fournies par 'utilisateur, d’obtenir des résultats fiables et contro-
lés. Ces techniques ont d’abord été développées pour les images 2D avec des outils de type
contours actifs. Certaines d’entre elles ont par la suite été adaptées pour étre utilisées sur
des images 3D. L’utilisateur peut intervenir & plusieurs endroits de la chaine de segmenta-
tion, depuis l'initialisation, en fixant des parameétres ou en placant des "graines", jusqu’a
la correction manuelle du résultat de segmentation intermédiaire ou final.

4.1.1 Graph-cut

Les méthodes de type graph cut sont appliquées dans le cas de segmentations interac-
tives d'images médicales [104] I7] ou naturelles. Elles ont ’avantage de chercher les minima
globaux de la fonction objectif contrairement a d’autre méthodes (de type déformable re-
cherchant) les minima locaux.

Dans le cas des segmentations basées graph-cut et pour une segmentation binaire (objet
et fond), 'image est représentée sous la forme d’un graphe de type champ de Markov [49].
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Le but est ensuite de déterminer la coupe d’énergie minimale permettant de séparer en
deux classes les noeuds du graphe. En général, les nceuds représentent les voxels et les arcs
représentent une relation d’adjacence entre ces voxels. Un noeud source et un nceud terminal
sont ajoutés, I'un étant connecté & I'objet alors que le deuxiéme est connecté au fond. Les
arcs liant les noeuds terminaux aux voxels sont nommeés les t-links, tandis que ceux liant les
voxels entre eux sont nommés les n-links. Les t-links sont des contraintes dites dures, défini
par D'utilisateur. Les n-links sont des contraintes dites souples dépendant du gradient de
I'image. Les arcs entre les voxels de forts gradients possédent des poids faibles favorisant
la coupe. Un poids infini est attribué aux arcs reliant les nceuds terminaux avec les nceuds
des voxels. Des poids peuvent aussi étre fixés sur les nceuds fonction de l'intensité de la
région.

Si S = (s1,...,8,) est une labellisation de l'image avec s; le label du voxel v;, les
contraintes, dites souples, liées & 'image peuvent s’écrire :

Enoeud(s) _ Z Elnoeud(si> (4_1)
1EN
arc arc 1 st Si;ﬁs-
E(S) = Y E{%.0(sis;) et 5(si,sj)={0 sinon ! (4.2)
{i,i}eN

ol E{“’e“d est une fonction de similarité entre le voxel v; et I'objet s;. Il peut se traduire
par une similarité entre I'intensité du voxel et un histogramme de 'objet. De méme, E?Z"j}
est une fonction de cotit exprimant la similarité entre le voxel v; et le voxel v;. Elle représente
une pénalité de discontinuité entre les deux voxels. La fonction est élevée dans le cas o les
deux voxels sont similaires, et faible lorsqu’ils sont vraiment différents. Le but est ensuite
de trouver la segmentation minimisant la fonction de cott total :

E(S) = \.E"d(S) + Ev¢(S) (4.3)

avec A un paramétre modulant I'importance du cott "région" comparé au cotlit des
contours. Plusieurs méthodes de coupe minimale de graphe sont utilisables pour déterminer
la segmentation optimale du graphe construit a partir d’'une image. De maniére générale
des algorithmes de type maz-flow [18] sont utilisés.

Concretement, lors de la segmentation, l'utilisateur va pouvoir fournir des graines pour
les éléments recherchées, objet et fond. Ces informations permettront non seulement de
fournir les poids aux arcs reliant les deux nceuds terminaux aux voxels de 'image mais
aussi de définir un histogramme représentatif de la région. Le poids des voxels dépen-
dra alors du lien entre l'intensité des voxels et I'histogramme. L’intérét de la méthode
réside dans la capacité a fusionner les contraintes dures fournies par 'utilisateur avec les
contraintes souples liées & I'image. De plus, il est possible d’ajouter des graines apreés la
visualisation d’un résultat pour ainsi corriger la précédente segmentation. Les nouvelles
graines permettront de créer de nouveaux t-links et donc changer potentiellement la coupe
minimale, de la segmentation.
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FIGURE 4.1 — Exemple de graph-cut sur une image 3x3. (a) Deux graines ont été positionné
sur 'image (objet O et fond B). (b) Le graphe correspondant est construit puis (¢) la coupe
de cott minimale est détectée fournissant (d) une segmentation binaire de 'image (l'image
est tirée de[104]).

Dans un premier temps, les méthodes de graph-cut ont été développées pour la segmen-
tation d’images naturelles 2D en deux classes, objet et fond. Elles ont ensuite été adaptées
pour la segmentation d’images médicales 3D, et pour les problémes multi-classes [104].

4.1.2 Modéles déformables interactifs

Les méthodes de types contours ont aussi été proposées pour la segmentation interac-
tive en imagerie médicale. Les contours actifs, les level-set ou les ciseaux intelligents font
parties des méthodes de segmentation basée contours les plus courantes. Des modifications
interactives de la fonction d’énergie (via des paramétres) ou dans Uinitialisation permet de
faire converger le résultat vers celui attendu par l'utilisateur.

Les méthodes de ciseaux intelligents (live-wire) sont des méthodes qui permettent de
créer itérativement un contour en trouvant le chemin de cofit minimal entre deux points
positionnés par l'utilisateur [35]. Dans [74], les auteurs décrivent une méthode ou I'utilisa-
teur va placer sur I'image un premier point p sur le contour de la région qu’il veut délimiter.
Une carte de cotit M(p) est calculée pour tous les voxels g de I'image représentant le cott
minimal cumulé du chemin entre p et ¢q. Ce colt minimal est aussi associé a son chemin
correspondant, qui peut étre visualisé par I'utilisateur lorsque celui-ci choisit un deuxiéme
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point sur le contour de la région. L’utilisateur peut appliquer ce principe jusqu’a avoir re-
fermé le contour. Les colts pour créer les cartes M dépendant principalement du gradient
d’intensité sur les images mais aussi de la distance pour permettre un lissage de la courbe.
Ce type de méthodes a d’abord été utilisé pour les images 2D et a ensuite été étendu au
cas des images 3D médicales.

Dans le cas des images 3D, 'utilisateur doit segmenter plusieurs coupes 2D & l'aide
d’une méthode live-wire sur deux plans orthogonaux. Ensuite la segmentation du volume
se fait de maniére automatique dans le troisiéme plan en utilisant comme initialisation
les intersections de ce plan avec les contours des régions segmentées sur les deux autres
plans. Les live-wire positionnées manuellement doivent étre réparties sur les deux plans et
sur toute la taille de la région pour donner les meilleures informations possibles pour les
liwe-wire automatiques. Afin d’ordonner les points provenant des live-wire de 'utilisateur,
un graphe connecté est créé (cf. figure . Un point initial est choisi arbitrairement puis
on parcourt les points afin de construire la segmentation 3D. S’il y a deux graphes non
connectés, c’est qu’il y a deux contours disjoints.

(a)n

FIGURE 4.2 — Les contours orthogonaux (a) (rouge et bleu) intersectent les coupes dans la
troisiéme dimension (vert). Les points d’intersection sur la troisiéme dimension sont utilisés
comme graines pour obtenir la segmentation en 3 dimensions ('image est tirée de [74]).

(b) (c)

Le surface dragging est un autre moyen d’interaction qui peut étre associé aux méthodes
basées contours. En 2D ou 3D, ce genre de techniques permet de sélectionner un contour
d’une segmentation et de le corriger en déplacant ce contour avec la souris. Dans [51], les
auteurs utilisent un VOI (Volume d’intérét, cf. figure autour du curseurs. La surface
de la segmentation présente & l'intérieur de 'intersection entre le VOI et la segmentation
est la partie qui va pouvoir étre déformée. Lorsque 'utilisateur a positionné le VOI, la
direction du mouvement de la souris et la taille du déplacement permettent alors de gérer
le mouvement de la surface. Un exemple de manipulation est illustré sur la figure {.3] La
surface modélisée aprés le déplacement du curseur est une courbe spline.

Enfin un dernier moyen pour intervenir sur la segmetation est de modifier les nombreux
parameétres qui peuvent étre présents dans les techniques de segmentation basées contour.
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FIGURE 4.3 — Exemple de surface dragging sur une surface sphérique. (a) Représente le
point de controle avant modification de la forme. (b) Représente la forme de la sphére aprés
déplacement du curseur (I'image est tirée de [51]).

Dans [106] et ITK-SNAP |, les auteurs ont créé une interface permettant une segmentation
interactive basée sur un level-set 3D. L’équation d’évolution de ce level-set s’écrit :

%gb(x; t) =FA¢p (4.4)

ol ¢ est une fonction de dimension supérieure aux contours; ¢(z;t) = 0 définit une
fonction implicite et représente le contour de la région recherchée. La fonction F' décrit les
forces appliquées sur le contour. Elles se composent d’un terme dépendant du gradient et
des intensités de 'image ainsi que d’un terme dépendant de la courbure du contour.

La segmentation se déroule en plusieurs étapes et durant chacune de celles-ci, I'utilisa-
teur peut faire varier certains paramétres afin de guider la segmentation.

e La premiére étape consiste a construire les cartes de caractéristiques qui vont ensuite
guider une segmentation par level-set. A partir de I'image réelle, I'utilisateur peut
mettre en évidence l'intensité de la région qu’il recherche. A la suite de cette étape,
I'image est représentée par une carte de probabilité, la probabilité étant forte 1a ou
les voxels ont des intensités proches de celles que l'utilisateur & défini. L’utilisateur
peut aussi appliquer des filtres de lissage pour sélectionner les contours intéressants.

e La deuxiéme étape consiste a positionner les graines formant les contours initiaux.
Ces graines sont des volumes sphériques et leurs limites définissent le contour initial
du level-set.

e Enfin la troisiéme étape est la gestion de la pondération des parameétres du level-set.
Ces paramétres peuvent gérer 'importance du gradient de 'image ou de la courbure
du contour.

1. http ://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php 7n=Main.HomePage
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Ces méthodes, peuvent permettre d’obtenir des résultats proches de ce que souhaite
I'utilisateur, cependant cela peut nécessiter un temps d’utilisation trés important a cause
d’un nombre élevé d’interactions potentielles.

4.2 Méthodes basées deep learning

Les méthodes de segmentation par réseaux de neurones convolutionnels (CNN) et par
apprentissage profond deviennent de plus en plus courantes et efficaces, y compris pour la
segmentation d’images médicales. Les réseaux de type U-net apparus il v a quelques années
sont actuellement trés utilisés pour la segmentation et l'interpretation d’images. D’abord
développés dans le cas 2D [24], [78] puis pour le cas 3D [26], les auteurs ont construit une
architecture et un framework utilisables sur un large type d’images. Cette architecture a la
propriété d’étre une architecture end-to-end, c’est a dire que le réseau construit lui méme
les caractéristiques nécessaires en plus de produire la décision. L’entrée du réseau est une
image et la sortie 'image segmentée correspondante. Une autre propriété de ces méthodes
réside dans le fait d’appliquer des mécanisme de génération de données permettant de
fonctionner dans le cas ou les données d’apprentissage labellisées ne sont pas nombreuses.
Des déformations élastiques sont générées sur les images afin d’en créer artificiellement de
nouvelles données d’apprentissage.

Récemment, dans [31], un réseau de neurones profonds est utilisé pour une segmenta-
tion compléte du cerveau. Dans ces travaux, les caractéristiques ne sont pas construites
dans le réseau mais sont construites par les auteurs. Celles-ci se composent d’'un patch
3D et trois patchs 2D orthogonaux (n’ayant pas la méme taille). Ils définissent aussi des
caractéristiques globales (cf. figure avec trois patchs 2D qui ont été redimensionnés
(réduits) d’un certain facteur. S’ajoutent & ceci des informations de positionnement relatif
par rapport aux centroides des autres régions. Un premier réseau de neurones est appris
sans l'information des relations spatiales par rapport aux centroides permettant d’initia-
liser une premiére segmentation. Ensuite, le réseau de neurone possédant les informations
spatiales est utilisé plusieurs fois jusqu’a convergence de la segmentation. Méme si la base
d’apprentissage reste de taille faible et que les réseaux sont sur-appris, les résultats de seg-
mentation sont proches des meilleures méthodes sur les images IRM de cerveaux humains.
En effet, 'anatomie du cerveau étant trés structurée, la variabilité reste faible. D’autres
méthodes ont déja utilisé les CNNs pour la segmentation d’autres images plus spécifiques
comme la segmentation de tumeurs [43] ou la segmentation des tissus sur les images IRM
d’enfants [10§].

4.3 Autres méthodes de classification des voxels
Pour obtenir une segmentation des structures anatomiques d’un organes et notamment

des tissus du cerveau, I'un des moyens les plus courant est d’utiliser des méthodes de
classification de voxels. La classification de voxels a pour but d’associer un label choisi parmi
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input
image
tile

output
~| segmentation

=»-conv 3x3, ReLU
copy and crop
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4 up-conv 2x2
= conv 1x1

FIGURE 4.4 — Architecture U-net dans le cas 2D pour une image d’entrée 572x572. L'image
d’entrée est l'image a segmenter et l'image de sortie est I'image label (end-to-end). Le
schéma illsutre les différentes convolutions et les différents pooling appliqués a l'image
('image est tirée de [7§]).

K classes possibles a chacun des voxels d'une image 3D. La composition et la structure d’un
organe étant stables, ce nombre K est généralement connu a priors . Il est par exemple égal
a 3 lorsque l'on cherche les 3 matiéres du cerveau (MG, MB et LCR). De plus, il est assez
facile d’incorporer dans ces méthodes les informations provenant d’atlas et en particulier
d’atlas probabilistes.

4.3.1 K-means

L’algorithme K-means [39] est un algorithme de classification non-supervisée couram-
ment appliqué a la segmentation d’images. Celui-ci vise & partitionner des individus carac-
térisés par un vecteur de descripteurs en K clusters. L’objectif est de minimiser la distance
entre le centroide des clusters et les voxels appartenant & chacun de ces clusters.

argmin S>>0 e —wilP? (4.5)

k=1...K y; €S},

ou y; avec ¢ = 1,..., N est 'ensemble des individus a classer, S est la segmentation, S
avec k =1,.., K sont les K clusters et ui est le centroide du cluster k.
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La minimisation de cette fonction est faite de maniére itérative en mettant & jours la
valeur des centroides de chaque cluster puis en assignant chaque individu au centroide
le plus proche. Ces deux étapes sont appliquées jusqu’a convergence lorsque plus aucun
individu n’est réaffecté. Le K-means nécessite néanmoins une initialisation qui peut avoir
un impact sur le résultat final (minima locaux). Cette initialisation peut étre faite en choi-
sissant aléatoirement les centroides. Le K-means est réguliérement exploité pour initialiser
d’autres méthodes.

4.3.2 C-means

L’algorithme C-means (FCM) découle du K-means et de la logique floue, permettant
aux individus d’appartenir a plusieurs clusters selon une certaine probabilité. Ce degré
d’appartenance aux différents clusters est attribué & chaque individu en fonction de la dis-
tance avec le centroide. L’objectif est alors de minimiger :

argmin Z Z 'yka,u,k — il |? avec Z vik=1 Vi=1,..,N (4.6)
S k=1.Ky€5% k=1..K

ol S est un paramétre modélisant le degré de flou et ;% est le degré d’appartenance du
voxel ¢ & la classe k. Cet algorithme fournit de meilleurs résultats que le simple K-means.
De plus de nombreuses méthodes basées sur le FCM ont été développées pour la segmen-
tation du cerveau et des tissus plus particulierement. Dans [70], les auteurs ont développé
une version adaptative du FCM qui incorpore un terme modélisant les inhomogénéités de
champ. Dans [23], les auteurs utilisent une régularisation non-local (débruitage non-local
[21]) afin d’ameéliorer la résistance au bruit du FCM. Des informations multimodales pour
la segmentation des tissus sont utilisées par [44]. Dans [44], [107], les auteurs utilisent des
Kernel distance plutdt que la distance euclidienne. Enfin, dans [25], les auteurs utilisent
un FCM prenant en compte I'information de voisinage dans la fonction d’énergie.

4.3.3 Meélange de gaussiennes

La segmentation par loi de mélange est une méthode de classification qui a aussi été
utilisée dans le cadre des images cérébrales [41]. Dans ce cas, les données sont considérées
comme la réalisation d’une variable aléatoire. Si Z = {Z1, ..., Z,, } est la variable aléatoire ca-
chée correspondant a la segmentation de 'image composée de N voxels, et Y = {Y1,..., Y, }
est la variable aléatoire observée correspondant a I'image. Z; peut prendre les valeurs parmi
un nombre fini K d’étiquettes {l,...,lx}, on note z = {z1,...,2n} et y = {y1,...,yn} les
réalisations des variables aléatoires Z et Y. La densité de probabilité d'un échantillon ¢
s’écrie alors :

p(yilf) = Z P (Yilzi = Uk, Ok) (4.7)
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ou p(yilzi = Ik, 0k) est la densité de probabilité du cluster k pour les caractéristiques
du voxel v; et v, = p(2; = k|bk) est le poids du cluster k avec Y ,_; 7 = 1. Si 'on
modeélise la densité de probabilité de la variable aléatoire par la loi normale, alors on se
place dans le cas du mélange de gaussienne et 6, = {u,or} sont les paramétres de la
gaussienne modélisant le k™€ cluster. Donc :

(yi — uk)Q)

4.8

p(yilzi = Ui, 0) = exp(—

1
2m02)2

Dans le cas de la classification des voxels, on cherche & résoudre un probléme & données
incomplétes et a déterminer le label z; € {l1, ...,k } lié au voxel v;, possédant une intensité
y;. Une fois les parameétres du modéle 6y, estimés, la probabilité a posteriori d’appartenance
a un cluster peut-étre définie par :

Yep(Yilzi = i, O
p(zi = lilyi, 0) = (il )

_ (4.9)
S np(yilz = 1,6)

Expectation-Maximization : Pour estimer les paramétres du modéle, on cherche
souvent a maximiser la vraisemblance définie telle que :

N N
log(L(8z,y)) = log [ [ plwilzi = W)p(w)) = D log(wp (i, 2 = lk|6k)) (4.10)
i=1

i=1

Une méthode d’optimisation du type Expectation-Maximization (EM) est utilisée pour
ajuster les parametres du modeéle [32]. Cette procédure itérative se déroule en deux étapes :
une étape d’estimation (E) ot I'on calcule I'espérance de la vraisemblance puis une étape
de maximisation ot l'on calcule les parameétres qui maximisent ’espérance de la vraisem-
blance. Concrétement, cela ce traduit & I’étape g par :

(étape E) : Q(010'9) = Ellog(p(z,y|0))|z, 0]
(étape M) : 019 = argmax,(Q(6, (%))

Lors de I’étape de maximisation, trois parameétres sont mis & jour par :
| N
-1
= 5 2ol = iy 697
i=1

M(Q) = Ez]\il yip(zi = lk‘yi’ 9(11*1))
' Zf\; p(zily:, 0a—1)

o\ — Zi\il p(zi = Ly, 097D) (y; — M}({q))z
' S p(zi = Ulys, 06@D)
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L’algorithme EM est stoppé apres un nombre ¢ d’interactions fixées ou lorsque les mo-
difications entre deux itérations sont suffisamment faibles. Le mélange de gaussiennes et
I’algorithme sont aussi efficaces dans le cas de données multimodales. Les gaussiennes uti-
lisées sont alors des gaussiennes multivariées.

La classification par mélange de gaussiennes est devenue populaire car elle permet d’in-
corporer des informations provenant d’atlas probabilistes. Dans [10], les auteurs décrivent
une méthode de segmentation utilisant un mélange de gaussiennes pour incorporer diffé-
rentes informations telles que la carte de probabilités de ’atlas, une régularisation spatiale
ou une prise en compte des inhomogénéités de champ. Le moyen utilisé ici pour incorporer
les informations de l'atlas est de pondérer I'importance des classes via le paramétre ;. La
probabilité p(y;|f) peut s’écrire :

19 = M iZi:/{J,Q 4.11
p(il0) kﬂZKZflwm(l)p(m k) (4.11)

avec p;(k) la probabilité que le voxel v; appartienne a la classe k d’aprés I’atlas proba-
biliste. Un voxel par lequel cette probabilité est élevée d’avoir une certaine classe d’aprés
les informations de l’atlas (p;(k) ~ 1) obtiendra une densité de probabilité élevée.

Le mélange de gaussiennes (ainsi que le K-means et le FCM) repose sur I’hypothése que
les voxels sont indépendants les uns des autres ce qui n’est pas le cas dans la réalité. Il est
possible d’ajouter des termes de régularisation ou alors d’utiliser des modéles Markoviens
qui incorporent des informations de voisinage.

4.3.4 Chaines de Markov cachées

Dans [19], les auteurs utilisent des chaines de Markov cachées pour la segmentation
d’images médicales. Une chaine de Markov est une suite d’état, ou ’état & un instant
donné ne dépend que de 1’état précédent. Une chaine de Markov est une séquence uni
dimensionnelle d’état tandis que les images réelles proviennent d’un repére deux ou trois
dimensions. Pour décrire I'image sous la forme d’une suite uni dimensionnelle, un parcours
est défini & l'intérieur de I'image. La distance entre deux voxels dans l'image doit étre
le plus reliée & la distance de ces deux voxels dans la chaine de Markov. Le parcours de
type Hilbert-Peano, permet de conserver une information de voisinage aussi bonne que
possible. Dans le cas de la segmentation d’images, des chaines de Markov dites cachées
sont utilisées. Les états de la chaine sont alors inconnus et correspondent aux régions que
I’on veut détecter et seules les observations provenant de l'image sont disponibles.

De méme que dans la section précédente Z = {Z1, ..., Z,} et Y = {Y1,...,Y,,} sont les
variables aléatoires représentant la segmentation et 'image observé. Y est ’ensemble des
variables observées et Z ’ensemble des variables cachées que l'on cherche déterminer. Z
est une chaine de Markov alors si :

p(Zn—i-l == ln+1|Z = ln, ceny Zl == ll) = p(Zn+1 = ln+1|Z = ln) (412)
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Ce qui se traduit par, I’état d’un nceud de la chaine ne dépend que de I’état du nceud
précédent. De méme que dans les mélanges de gaussiennes la probabilité p(Y,, = yn|Zn = k)
est modélisée par une gaussienne de moyenne puy et de matrice de covariance Y.

Le but étant de trouver Z en déterminant les parameétres de la chaine de Markov cachée,
ces paramétres se définissent par m, = p(Z1 = li) pour la distribution initiale (du premier
voxel) et 17 = p(Zp41 = i|Z, = i) pour la transition de I'état k & I’état I.

L’observation Y,, est considérée conditionnellement indépendante & X et la probabilité
conditionnelle de Y,, sachant Z est égale & la probabilité d’avoir Y,, sachant Z,,. Ces deux
propriétés ménent & :

N
p(Y12) =[] p(Yn = ynlZn = Ii) (4.13)

n=1

L’estimation des paramétres de la chaine de Markov cachée est généralement aussi
faite a l'aide d’un algorithme de type EM. Pour cela, il faut pouvoir évaluer la probabilité
d’obtenir une certaine séquence d’observations sachant un modéle fixé. Il est difficile d’un
point de vue combinatoire d’évaluer cette probabilité de maniére brute. L’une des solu-
tions est d’utiliser une méthode de type progressif-rétrogressif (forward-backward) [76]. La
probabilité forward o, (k) et la probabilité backward 5, (k) sont définies telles que :

K
an(k) = p(zn, Y<n = W1, 9n) = Y om1 (Dt fr(yn) (4.14)
=1

K
Bulk) = p(yon = st o y)lzn) = —— > Burt Wtitfilgns)  (4.15)

N,
n+1 =1

ou fr(yn) est la probabilité d’obtenir I'observation y,, sachant que 'on se trouve dans
I’état k. Il est alors possible de calculer récursivement ces probabilités de maniére moins
couteuse. Ces deux probabilités permettent de définir la probabilité marginale a posteriors
ainsi que la probabilité jointe a posteriori qui sont nécessaires lors de la mise & jour des
parameétres. la probabilité marginale a posteriori v, (i) définie la probabilité d’étre dans
létat I; & 'étape n. la probabilité jointe a posteriori &,(i,j) définie la probabilité d’étre
dans ’état k a I’étape n — 1 et dans I’état [ & 'étape n.

() = p(s lu. ol — _@n(k)Ba(k)
Y (k) = p(znly, ¢'7') S~ an(0)n (0 (4.16)
1k, 1) = p(zn-1, 20ly, $19) = a1 (k) fi(yn) B (1) (4.17)

Lors de 'étape d’expectation, 'estimation de la vraisemblance peut étre exprimée en
fonction des deux précédentes probabilités. Lors de I’étape de maximisation, on peut mettre
& jour les parameétres de la chaine de Markov cachée (W,[gqﬂ] et tgcqlﬂ}) mais aussi les para-

métres des gaussiennes modélisant ’observation liée & chaque état. A ’étape ¢ :
+1
ml ™ = A (k) (4.18)
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[q]
1) _ donln (k1) (4.19)

S, (k)

lg+1] _ Zn Wl?](k)yn
’ > (k)

otart] _ Xy 0 () (9 — pa)?
’“ (k)

Dans le cas ou l'on posséde les informations provenant d’un atlas probabiliste, les
auteurs utilisent une chaine de Markov "triplet" pour inclure ces nouvelles informations.
On cherche & maximiser la probabilité P(Z, = [;|Y, A) ou A représente la variable aléatoire
modélisant ’atlas. La méthode pour optimiser les paramétres de la chaine de Markov
cachée sont modifiés dans le calcul des probabilités forward et backward. On note p, (1), la
probabilité provenant de I'atlas que le voxel n appartiennent a la classe [.

(4.20)

(4.21)

Le calcul des probabilités forward et backward est modifié tel que :

K
an(k) = Z anfl(l)tlkfk(yn)pn(k) (4'22)
=1
et
| K
Bn(k) = Noos IZ;Bn-{—l(l)tklfk(yn—i—l)pn—i-l(l) (4.23)

Une fois les paramétres optimisés, il faut déterminer la sequence d’états la plus probable
sachant les observations et le parameétre du modéle. L’algorithme de Viterbi [97] est aussi un
algorithme récursif permettant de résoudre ce probléme. Il suffit ensuite de retransformer
la séquence 1D vers le format de I'image pour obtenir la segmentation finale.

4.3.5 Champs de Markov Cachés

Les champs de Markov cachés (que 'on nommera par la suite simplement champ de
Markov ou HMF) sont des modéles qui respectent la propriété Markovienne sur un graphe
non orienté. Ils ont eux aussi été utilisés dans le cadre de la segmentation d’images médicales
[109]. Dans un cas classique, le graphe non orienté G est défini tel que les noeuds représentent
les voxels et les arcs une informations de voisinage entre ces voxels. Il faut définir une notion
de voisinage N (clique). Dans le cas du champs de Markov, Z est un champ si :

Vz,p(zilzv\giy) = p(zilzvey) et plx) >0

Le terme V' \ {i} représente '’ensemble des nceuds du graphe sans le noeud i. La proba-
bilité d’avoir un neeud i dans I’état z; ne dépend que des neeuds dans le voisinage N (7).

Le théoréme de Hammersley-Clifford [53] a montré que si Z est un champ de Markov
alors la probabilité p(z) est une distribution de Gibbs et peut s’exprimer par :
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p(z) = W teap(—H(2)) (4.24)

ot W est un fonction de normalisation et H est une énergie associée aux cliques qui
peut s’écrire comme une somme de potentiels :

H(Z) = Z Ue(zc) (4.25)

ceC

Si on conserve les mémes notations avec Y = {Y7,...,Yn} limage observée et Z =
{Z1, ..., Zn} 'image label que ’on recherche. On cherche 14 encore a trouver la segmentation
qui maximise la probabilité p(z|y, ¢) avec ¢ les parameétres du modele. D’aprés 1’équation
[4.24] et que l'on suppose les observations Y conditionnellement sachant Z, alors on peut
écrire :

H(zly, ¢) = H(2l¢.) — Y _ log(p(yil zi, ¢y)) (4.26)
eV
avec ¢, les parametres du modele lié¢ au champ de Markov et ¢, les parametres du
modele d’intensité. Le terme H(z|¢,) peut s’exprimer comme une somme de potentiels sur
I’ensemble du volume tel que :

Helg:) = =D (Uila) + 5 3 Uisleir ) (427)
eV JEN(3)

avec U;(z;) le potentiel du voxel v;. Ce terme permet d’incorporer le champs externe

apportant les informations de I'atlas. Si p;(z;) est la probabilité d’appartenance a la classe z;

provenant de ’atlas probabiliste, alors on peut fixer U;(2;) = f(pi(z:)). Le terme U;;(2;, 25)

représente la corrélation spatiale entre le voxel ¢ et son voisinage. n permet de moduler

I'importance relative de cette information. Le modéle de Potts simple décrit U;(2;, 2;) tel
que :

Uij(zi7zj) = (S(ZZ',Z]') (428)

ol 6(2;, z;) est la fonction qui vaut 1 si z; et z; sont égaux, et 0 sinon. La modélisation de
I'intensité p(y;|zi, ¢,) peut quant a elle toujours se décrire sous forme d’une gaussienne po-
tentiellement multi-variée, comme pour le mélange de gaussiennes et les chaines de Markov
cachée. La segmentation peut aussi se faire par maximum a posteriori et ainsi déterminer
les parameétres ¢ maximisant la probabilité p(x|y, ¢). Un algorithme de type EM ou ICM
(Iterated Conditional Modes [12]) peut étre utilisé par cette optimisation. La modélisation
par champ de Markov permet d’obtenir une régularisation spatiale par 'intermédiaire de
Iinfluence des voxels du voisinages.

4.4 Fusion de données

Il est courant en imagerie médicale d’avoir recours & des méthodes de fusion de données
afin de pouvoir prendre une décision en utilisant de maniére efficace toutes les informations
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disponibles. Cette situation peut se produire dans le cas d’images multi-modales o il
est nécessaire d’utiliser 'ensemble des images & disposition; mais aussi dans le cas de
la segmentation multi-atlas, ou la qualité de la segmentation dépend de la qualité de la
fusion des données provenant de chaque atlas. Nous allons décrire les méthodes les plus
importantes de fusion d’information.

4.4.1 Meéthode de vote

De maniére générale, les segmentations basées sur des atlas passent par une étape de
propagation de label. Si I est 'image que I'on veut segmenter; A est un atlas topologique
simple composé d’'un template 7' (une image réelle) et L une image labellisée correspon-
dante; si 7 est une transformation qui permet de relier les voxels v de 'espace de 1’atlas A
vers l'espace de 'image [ ; alors la propagation de label peut s’exprimer par :

S(v) = L(r(v)) (4.29)

avec S la segmentation de l'image I. Les paramétres qui peuvent influencer cette propa-
gation de label proviennent de la transformation 7 et de la méthode de recalage permettant

de I'obtenir (cf. 3.2)).

Cette propagation de label est utilisée dans le cas d’atlas avec un seul sujet (un seule
couple d’image) mais peut aussi étre utilisé dans le cas d’une méthode multi-atlas. La
méthode la plus simple pour obtenir une segmentation & partir de plusieurs atlas est la
meéthode de vote. Si A = {(T3, L;)|i € (1,...,N)} est un ensemble d’atlas composée de N
couples d’image template T; et d’image labellisé correspondante L;, alors la méthode de
vote s’exprime par :

N
S(v) = argmax » _ §(La(7a(v), 1)) (4.30)

leL

ou 7; est la transformation de l'atlas A; = (75, L;) vers l'image I; 6(x,y) est la fonction
qui vaut 1 si x =y et 0 sinon; L est le nombre de labels possibles. Il peut étre intéressant
de sélectionner une sous partie N’ < N des atlas disponibles pour la méthode de vote.
Cette sélection a tendance & améliorer les résultats de segmentation en ne prenant pas
en compte les atlas tres différents de 'image & segmenter. Elle permet aussi de réduire le
temps de segmentation via une réduction du temps de recalage. Cette sélection peut étre
faite via le calcul d’une similarité entre I'image a segmenter et les différents atlas [ [59].
Par exemple, un recalage rapide (rigide, affine, etc. ) est utilisé sur tous les atlas et les N’
atlas ou la similarité est la plus forte sont sélectionnés. Un recalage non linéaire plus précis
(et plus long) leur est appliqués avant de procéder a la méthode de vote.

Une extension de la méthode de vote est la méthode de vote pondéré. Un poids w; peut
étre affecté a chaque atlas dépendant de la similarité entre ’atlas A; recalé et 'image 1.
Les poids des atlas sont normalisés tel que ZZ]\L ;w; = 1. La pondération peut étre faite
de maniére globale [103], dans ce cas le poids w; est constant pour tous les voxels v de
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Patlas A;. Si Sim(I1, I2) est une mesure de similarité entre l'image I; et 'image Io, alors
la segmentation de 'image I peut s’exprimer par :

1
w; = W (4.31)

N
S(v) = ar%eniaXZwié(Li(Ti(v), 1) (4.32)

=1

La pondération peut aussi étre locale, dans ce cas w; dépend du voxel v; [48] (ou po-
tentiellement d’un patch autour de v;). Cette pondération est fonction de la différence
d’intensité entre le template T; et 'image I sur un patch autour de voxel v. Cette pondé-
ration est généralement inversement proportionnelle & la métrique choisie tel que :

1
i) = ST o), 1)) (433)
N
S(v) = argmax 1 Z w;i(v)0(L;i(14(v),1)) (4.34)

ler, > wi(v) —1

1=

Dans le cadre des segmentations multi-atlas, dans [83], les auteurs proposent un modéle
probabiliste général de fusion de labels. Les méthodes de segmentation multi-atlas avec
méthode de vote (non-pondéré, pondéré localement ou globalement) peuvent s’exprimer
comme des cas particuliers de ce modéle. Le modéle considére que 'image & segmenter
(I,S5) est générée a partir d’une ou plusieurs images de la base d’apprentissage. La figure
[4.5]illustre le graphiquement le modéle utilisé. La segmentation a pour but d’estimer l'image
label S qui maximise le maximum a posteriori défini tel que :

L = argmaxp(L|I; T, ..,Tn, L1, .., L)
L

De plus, les auteurs dans [83] utilisent un champ aléatoire M qui associe a chaque
voxel, 'index de ’atlas & partir duquel il a été généré. Si on suppose que I(v) et L(v) sont
conditionnellement indépendants, alors il est possible d’écrire :

L= argglaxz P(M) T p((0)[M (v); Insw)) X p(L(0)[M (v); Lysw)) (4.35)
M veX

Chaque terme de I’équation peut ensuite étre instancié pour obtenir un certain modéle
de segmentation. Le terme lié a la vraisemblance de I'image peut étre représenté par une
distribution gaussienne telle que :

PUWIM() = 6 1) = ———seap[~ 5 (I(0) ~ Tu(v))?) (1.36)
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Le terme lié aux labels peut étre exprimé & l'aide d'une distance signée aux labels
définie dans [73]. Elle peut s’écrire telle que :

p(L(v) = l|M(v) = a; La) = Zan (@) eap(pDy,) (4.37)

oil D! est la distance signée au label [ dans ’atlas a, p est un paramétre qui module la
distance signée, et Z est la constante de normalisation.

Enfin un a priori de type champ de Markov caché est utilisé sur le champ M. La
probabilité p(M) est définie telle que :

p(M) = Zlﬁ [Jean(d 3= a(M(w), M) (4.38)

’l)IENv

Les paramétres o et 8 permettent de moduler la méthode de fusion. Si § = 0, alors le
champ M (v) est le méme pour tous les labels et pour tous les voxels v. La segmentation
de L correspond & une méthode de vote pondérée localement par la vraisemblance liée &
I'image. Si 8 tend vers Uinfini, p(M) est différent de 0 seulement si le champ M (v) est la
méme pour tous les voxels v. Cela méne & une méthode de vote & pondération globale. Si
o tend vers l'infini alors la vraisemblance liée a4 'image est une constante et la méme pour
toutes les atlas. Cela méne a4 une méthode de vote majoritaire ou la pondération de chaque
atlas est la méme. La résolution de ce probléme se fait & 'aide d’un algorithme de type
EM. Ce modéle peut aussi étre étendu au cas multi-modal ou aux méthodes basées patchs
[47] .

FIGURE 4.5 — Schéma du modele génératif. I, est I'image template de ’atlas n°n, L,
est 'image label correspondante. I est 'image & segmenter et L est I'image label que 'on
cherche & déterminer. M est un champ aléatoire qui associe a chaque voxel de 'image L,
I'index de 'atlas & partir duquel il a été généré. o est un paramétre qui module l'importance
de la ressemblance entre le template T, et 'image I. 8 est un parameétre qui module le choix
du champs M (variation entre une pondération totalement globale et totalement locale). p
est un parameétre qui modélise I'importance de la distance entre les labels des atlas et de
I'image & segmenter I ('image est tirée de[83]).
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4.4.2 Joint Label Fusion

La méthode de Joint Label Fusion (JLF) décrite dans [99] est la méthode dee seg-
mentation multi-atlas qui a fourni les meilleurs résulats lors du challenge MICCAI'12 [57]
(segmentation multi-atlas compléte du cerveau). Elle se base sur la méthode de vote pon-
dérée localement en utilisant une pondération prenant en compte la corrélation entre les
différents atlas. Si un groupe d’atlas fournit le méme type d’information alors le poids
donné aura tendance & agir comme s’il n’y avait qu’un seul atlas. Pour cela, les poids
locaux sont définis de maniére & minimiser ’espérance de 'erreur de labellisation avec la
méthode de vote pondéré et la segmentation de 'image I.

My (a,b) = p(3¢y,(v)82,, (V) 1T, Ta, T) (4.39)

ot My(a,b) est une matrice de dépendance exprimant la probabilité que latlas a et
I’atlas b fournissent la méme erreur de label au voxel v. Les auteurs montrent ainsi que si
on cherche & minimiser ’espérance de la différence entre le label provenant de la méthode
de vote pondéré et la segmentation de 'image I, alors on peut exprimer la pondération des
atlas en fonction de la matrice M, tel que :

M,
1My,

Wy (4.40)

avec 1, un vecteur unitaire de taille n. w, est le vecteur de pondération des atlas au
voxel v. L’estimation de la matrice M, peut étre faite & 'aide d’'un modéle similarité locale
entre les atlas et I'image a segmenter. Cette mesure de similarité est calculée a partir de dif-
férentes métriques. Dans le cas de la différence absolue en intensité, M, est décrit telle que :

My(a,b) = [To(N (v) = IN ()] x [Ty(N (v)) = I(N(v))]? (4.41)

ou N, est un patch local centré en v et 3 est un parameétre permettant de moduler
Paspect uniforme (ou non uniforme) des poids. Cette méthode permet d’augmenter signi-
ficativement la qualité des résultats de segmentation par rapport aux méthodes de vote
simple vues précédemment.

Les méthodes multi-atlas obtiennent de trés bons résultats pour un grand nombre de
probléme de segmentation d’images cérébrales. Elles sont générales et peuvent s’appliquer
a de nombreux problémes différents. Cependant celles-ci nécessitent le recalage d’un grand
nombre d’images pouvant étre couteux en temps. Elles restent aussi entiérement automa-
tiques et il est difficile pour 'utilisateur d’y incorporer des informations.

4.4.3 Fusion floue

Les relations spatiales floues, les atlas probabilistes ou la modélisation de 'intensité des
images peuvent fournir des informations de types probabilistes. La fusion de ce type d’infor-
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mations est donc pertinente dans le cadre de la segmentation des images médicales. Suivant
le contexte, il existe un nombre important de moyens pour fusionner ce type d’information
[14].

On peut répartir les opérateurs de fusion en trois classes : les opérateurs conjonc-
tifs, les opérateurs disjonctifs et les compromis. Les opérateurs conjonctifs permettent de
réduire espace et sont définis tel que g(y1,y2) < min(y1, y2), avec y; et yo deux informa-
tions floues. Il faut que les deux conditions soient satisfaites pour que 'opérateur fournisse
des informations positives. Les opérateurs disjonctifs font I'opposé et sont définis tels que
9(y1,y2) > max(y1,y2). lls ont tendance & augmenter la certitude finale. Les opérateurs de
type compromis sont des opérateurs qui fournissent des résultats intermédiaires.

Dans le cas de 'utilisation des relations spatiales floues, les fusions de types conjonctives
sont le plus utilisées car I'espace flou défini pour une région est souvent plus grand que
I’espace de la région réelle. La fusion de toutes les relations spatiales permettent alors de
préciser ’espace de recherche.

4.4.4 Théorie des croyances

La théorie de Dempster Shafer (ou théorie des croyances) est une autre méthode de
fusion d’information [86]. Celle-ci permet de modéliser l'incertitude et mais aussi l'impré-
cision liée aux connaissances.

Il est possible d’allouer une croyance & un ensemble ou un sous ensemble de réponse,
contrairement au cadre bayésien qui ne peux agir que sur des singletons. La théorie des
croyances est appliquée sur un ensemble de parties Q@ = {wiq,...,wn} appelées cadre de
discernement. Une fonction de masse est une fonction qui assigne a un sous ensemble de 2
une valeur de croyance telle que :

m:2% 5 [0,1] et Y m(A)=1 (4.42)
ACQ

A est un ensemble et m(A) est la valeur de confiance que 'on a strictement dans A.
L’ignorance totale est caractérisée par la fonction de masse m(€2). On peut définir ensuite
la croyance Bel(A) qui représente la croyance totale que l'on a pour A. Et la plausabilité
PI(A) liée & A qui représente la croyance maximale que l'on peut avoir en A

Bel(A)= Y _ m(B;)) et  Pl(A)= ) m(B) (4.43)

B,CA B;NA

Il est possible de combiner les croyances définies sur un méme cadre de discernement.
La combinaisons de ces croyances permet de fusionner des informations provenant de dif-
férentes sources. Dans le cas de la combinaison conjonctive la fonction de masse associée &
un élément A C € est définie telle que :

min(A) = > mi(B)my(C) YACQ (4.44)
BNC=A

66



4.5. METHODES BASEES SUR DES ATLAS EXPLOITANT DES INFORMATIONS
LOCALES

La prise de décision, sachant ’espace de discernement et les différentes sources d’infor-
mation, peut se faire par maximum de croyance Bel. Il peut étre réduit aux hypothéses
simples (singletons) ou non. Cette méthode a, par exemple, été utilisée dans [14] pour la
segmentation des tissus sur des images IRM multimodales. Dans ce cas présent, les fonc-
tions de masse sont construites a partir des histogrammes de l'image. Les opérations de
combinaison permettent de fusionner les informations provenant de deux modalités diffé-
rentes.

L’avantage de la théorie des croyances, c’est qu’elle permet de moduler I'importance
de chaque source & l'aide d’une ignorance globale. De plus, la prise de décision en faveur
d’éléments composés, tels que 'union de classes, permet la prise en compte des effets de
volume partiel présent dans les images. Cette méthode de fusion de données apporte un
cadre plus riche et plus flexible que le cadre probabiliste de base. Il peut cependant devenir
complexe (en terme de calcul) lorsque le nombre de classes devient important.

4.5 Meéthodes basées sur des atlas exploitant des informations
locales

Certains travaux ont utilisé des méthodes basées atlas tout en y ajoutant des informa-
tion de localité. Ces méthodes définissent des volumes d’intérét dans I'image qui peuvent
avoir ou non un sens anatomique. Ces méthodes agissent différemment sur ces sous-volumes
dans le but de sélectionner des informations plus pertinentes ou de les utiliser plus rapide-
ment.

Dans [88] les auteurs construisent des atlas probabilistes sur des sous parties du cerveau.
Le but est ici de segmenter les tissus du cerveau a partir d’'une base d’apprentissage de N
images IRM Tic(1 . n) et images labellisés correspondantes Ly, n)- Un algorithme de
partage des eaux est appliqué sur le cerveau afin de parcelliser le cerveau en Z différentes
zones. Un cerveau moyen ainsi que sa segmentation associée sont aussi créés. Ensuite,
chaque zone est extraite de chacune des images de la base d’apprentissage. Pour chaque zone
z €[1,..,Z], N images IRM et N images labellisés sont alors disponibles. Un clustering est
effectué sur les sous-images extraites pour chaque zone. Quatre clusters sont alors détectés
et 'image ezemple du cluster est conservée E,i avec k € (1,2,3,4).

La figure illustre, pour une région, les quatre clusters et 'exemple E,; associé
a chaque cluster. Une carte de probabilité de présence des tissus est créée pour chaque
exemple de chaque zone noté L,;. Celle-ci est créée en moyennant les images du méme
cluster (avec une pondération représentant sa similarité avec 'image exemple du cluster).
L’ensemble des données d’apprentissage est appelé multi region multi reference atlas. Un
exemple pour une région est illustré sur la figure 4.6b|

La segmentation s’opére donc aussi par zone. L’image que ['on veut segmenter est par-
cellisée par recalage puis une propagation de label du cerveau moyen est appliquée. Sur
chaque zone, I’exemple ressemblant le plus & la zone est sélectionné et assemblé pour faire
un atlas complet du cerveau. Enfin, la segmentation de I'image est effectuée par une mé-
thode de type joint registration-segmentation [72] (la déformation et la segmentation de
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cmm:a/gﬁ"—m Eﬁ ﬁ ﬁ ﬁs *\ Cluster 4

_____

Exemplar1  Exemplar2 Exemplar3  Exemplar 4

Pbmap 1 Pbmap 2 Pbmap 3 Pbmap 4

(b)

FIGURE 4.6 — Creation du multi region multi reference atlas. La figure (a) montre un
exemple de 4 clusters utilisés pour une des région du cerveau. La figure (b) montre un
exemple des 4 templates et cartes de probabilités pour un région donnée (I'image est tirée

de [88]).

limage sont faites conjointement de maniére itérative au sein d’un algorithme EM).

Dans [95], des images de coeurs ont aussi ét¢ segmentées a ’aide d’une méthode multi-
atlas appliquée par morceaux. Tous les atlas A; sont d’abord recalés rapidement (affine)
vers l'image & segmenter /. L’atlas le plus proche de 'image & segmenter est choisi comme
atlas de référence noté A,. Cet atlas de référence est divisé en z parties et chaque partie
est notée A,;. Ces différentes parties sont définies de maniére arbitraire. Elles sont ensuite
propagées sur tous les autres atlas ainsi que sur l'image & segmenter notée I;. Chaque
partie de 'image va alors étre mise & jour itérativement. L’image label est notée S et les
sous parties sont nommeées S;. Dans un premier temps, la partie de I'image j, ou A,; est la
moins ressemblante a I; est choisie comme la premiére partie a mettre a jour. Par la suite,
les parties ou le nombre potentiel de voxels qui peuvent étre modifiés est le plus fort sont
sélectionnées. En effet, lors de la segmentation multi-atlas, il est possible que suffisamment
d’atlas aient déja propagé un label pour que celui soit modifiable lors de I’ajout d’un nouvel
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atlas. Ensuite, ’atlas qui met & jour la partie j est celui dont la différence voxel & voxel
est la plus faible. Un recalage plus précis est ensuite effectué sur la sous partie j et les
labels sont propagés sur la segmentation S;. Un critére d’arrét est fixé lorsqu’il n’y a plus
aucune partie ol le nombre potentiel de voxels qui peut changer de label est inférieur & un
certain seuil 6 exprimé en pourcentage. Cette méthode a été testée pour la segmentation
des noyaux caudés. Les auteurs montrent que les résultats sont semblables & la méthode
multi-atlas non local mais reste moins cotiteuse en terme de temps de calcul.

Enfin une autre méthode utilisant un caractére local par morceaux est présentée dans
[85]. Dans cette méthode, les auteurs utilisent de multiples champs de Markov coopérant
entre eux pour fournir une segmentation. L’image est d’abord subdivisée en z sous parties
et chaque sous partie est décrite par un champ de Markov local MCT segmentant les trois
tissus. Ensuite, la coopération entre les modeéles de Markov se traduit par une phase de
correction de modele lors de la phase de maximisation de I'algorithme EM. Pour cela un
modele moyen M7 est créé pour chaque tissu T et pour chaque sous partie z comme une
moyenne des modeéle provenant des sous parties voisines de z. La moyenne est pondérée en
fonction de la distance entre la sous partie z et ses voisines. La figure [4.7] décrit la division
du cerveau en plusieurs champs de Markov locaux.

Les parameétres des modéles sont alors corrigés comme une moyenne pondérée par un
parameétre x compris entre 0 et 1. Ce paramétre x est dépendant de la distance entre les
paramétres de M et de M7. Si la différence est trop importante alors s est fixé & 1 pour
corriger complétement les paramétres du modele M par MT. Si la différence est faible
alors les paramétres du modeéle sont inchangés. Enfin, si la différence est raisonnable alors
le parameétre x prend une valeur appartenant a |0, 1[. Pour finir, a I’aide d’une interpolation
de types "splines" on peut définir un modéle spécifique pour chaque voxel a I'aide de tous
les modéles M corrigés. Chaque voxel et chaque tissu est alors décrit par une gaussienne.

En plus de la segmentation des tissus, des champs de Markov sont ajoutés pour la
segmentation des structures. Chaque structure est définie par un champ de Markov bi-
naire. Le champ de Markov des structures est influencé par le champ de Markov des tissus
par I'intermédiaire d’'un modéle d’intensité. La probabilité d’avoir tel intensité sachant la
structure est la probabilité d’avoir cette intensité sachant le tissu. Inversement le champ de
Markov des tissus est influencé par le champ de Markov des structure par l'intermédiaire
d’un champ externe (comme pour un atlas).

Comme le montre la figure la segmentation est faite en mettant & jour itérative-
ment tous les paramétres du modeéle. Lorsque le champ de Markov lié & une structure est
optimisé, il active les champs de Markov liés aux tissus et inversement jusqu’a convergence.
On peut aussi remarquer que dans ces travaux [85], la segmentation des structures est aussi
guidée par des informations a priori de type relation spatiale floues.

Ces méthodes de segmentation plus local ont montré plusieurs avantages. Elle peut
permettre d’obtenir de meilleurs résultats que les méthodes ou l’atlas est construit de
maniére globale [88]. Elles peuvent aussi permettre de rendre la segmentation plus rapide
par le biais de recalage de plus petites parties de I'image [95]. Enfin elles sont aussi capable
de gérer correctement les inhomogénéités de champs présents sur les images IRM [85]. 11
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Niveau Structure

Al LAT Intégration de
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Markov local | externe
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modeéles d'intensité
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(b)

FIGURE 4.7 — (a) Division de l'image en N sous-volumes cubiques, chacun segmenté par
champ de Markov (en tissus). La figure (b) représente les interactions entre les différents
champs de Markov (tissus et structures) (I'image est tirée de [84]).

faut cependant remarquer que ces méthodes restent entiérement automatiques et nécessite
la segmentation de tout le cerveau.

4.6 Correction a posteriori

Pour finir ce panorama des techniques de segmentation des images 3D, il est intéressant
de noter une méthode de correction a posteriori proposée par [98]. Les auteurs décrivent
une méthode qui peut s’appliquer & la suite d’une segmentation pour corriger les erreurs
systématiques de la méthode. La segmentation peut provenir d'une méthode quelconque,
notée méthode hdote. Cette post-correction permet d’apprendre quelles sont ces erreurs au
moyen de classifieurs dédiés pour ensuite les corriger. La figure décrit le schéma de
fonctionnement de la méthode. L’apprentissage des classifieurs nécessite une base de NV
images d’apprentissage avec la vérité terrain associée ainsi que la segmentation produite
par une méthode hdte. Pour chaque région r que 'on veut apprendre, un classifieur C, est
appris a 'aide des voxels présents & 'intérieur d’un volume dilatée de la région r. Un autre
classifieur Cj est appris pour les voxels extérieurs n’appartenant a aucune région. Celui-ci
est appris & l'aide des voxels présents dans ’intersection du volume de toutes les régions
dilatées et du volume extérieur dilaté. Ce classifieur Cj est appelé classifieur du fond.

Les classifieurs utilisés sont des classifieurs Adaboost [40]. Ils sont construits a partir de
I’association de plusieurs classifieurs faibles h. Le principe est de construire itérativement
ces classifieurs faibles tout en donnant plus d’importance aux éléments de la base d’ap-
prentissage qui ont été mal classifiés par les classifieurs faibles précédents. Le but est de
créer et d’assembler des classifieurs faibles dont le but est de corriger les voxels que les pré-
cédents classifieurs n’arrivaient pas a corriger. Les classifieurs utilisés dans Adaboost sont
de simples seuillages sur une des caractéristiques du voxel. I’apprentissage des classifieurs
suit le schéma classique d’apprentissage d’Adaboost . L’utilisation d’un classifier Adaboost
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se fait ensuite par combinaison et pondération de tous les seuillages appris lors de la phase
d’apprentissage défini par :

T
H(x) = sign(z athy(z))) (4.45)
t=1

ol «v est la pondération du classifieur faible h;. Si on note D = ZtT:I athi(z)) alors on
peut définir une probabilité d’appartenance telle que :

eaxp(D)
P = 4.46
exp(D) + exp(—D) (4.46)
11 est possible ensuite d’utiliser cette probabilité pour comparer ou combiner différents
classifieurs Adaboost.

Le classifieur C; de la région r est appris & I’aide des caractéristiques des voxels présents
dans un volume construit & 'aide d’une dilatation de la région r segmentée avec la méthode
hote. Les caractéristiques utilisées sont apprises sur un patch autour du voxel. On note
VazAyA- le voxel du patch autour de v & la position relative (xy, Yy, 22).

Ces caractéristiques contiennent les intensités relatives de chaque voxel du patch vazaya-
comparées a l'intensité moyenne I du volume.

Les caractéristiques sont aussi composées de la valeur de la segmentation de chaque
voxel du patch S(vazaya-). Cette caractéristique provient de la segmentation faite par la
méthode héte que ’on veut corriger.

Enfin les informations spatiales au sein du patch sont aussi prises en compte en combi-
nant la position relative d’un voxel comparées au centroide (Z,7,z) de la région r avec les
deux précédentes caractéristiques. Si Py(v) =z, —Z, Py(v) = yy —y et P,(v) = 2, — Z sont
les positions relatives du voxel du patch. Alors la combinaison des caractéristiques donne
P, (v).S(vazayaz), Py(v).S(vazayaz) et P.(v).S(vazayaz). A chaque étape itérative du
classifieurs Adaboost, un seuillage est fait sur 'une de ces caractéristiques. Les principaux
paramétres de la méthode sont le nombre de voxels utilisé lors de la dilatation pour obtenir
le volume, ainsi que la taille du patch sur lequel les caractéristiques sont calculées.

Aprés la phase d’apprentissage, chaque région posséde un classifieur C,. et un classifieur
du fond Cp. On peut alors les utiliser pour corriger une nouvelle segmentation faite par la
méthode. Les données d’entrée nécessaires sont I'image réelle ainsi que la segmentation de
I'image par la méthode héte. De la méme maniére une dilatation du volume des régions et
de Dextérieur est faite pour chaque région afin de définir les volumes. Les caractéristiques
sont extraites pour chaque voxel. Chaque classifieur est utilisé pour reclassifier les voxels
présents dans le volume. A la fin de cette étape chaque classifieur, dont le classifieur Cj,
fournit une probabilité d’appartenance & la région. La décision finale se fait alors en sélec-
tion la région (ou le fond) possédant la probabilité maximale.

Cependant, ces classifieurs ne sont utilisables que dans le cas oil la segmentation des
régions est la méme que pendant 'apprentissage. En effet les seuillages sont appris sur
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I'image segmentée par la méthode S. Elle n’est donc pas directement applicable sur une
segmentation incrémentale oll seulement une partie des régions est présente dans l'image
devant étre segmentée.

Liste Images
réelles
d’apprentissage

Images 3D a
segmenter

Segmentation et
correction

Segmentation
avec la
méthode héte

Segmentation

avec la

Apprentissage méthode héte

Liste images

d’apprentissage Image segmentée
segmentées

Liste des
classifieurs

Images labels
d’apprentissage

Apprentissage
classifieurs

Correction

Image segmentée
corrigée

FIGURE 4.8 — Schéma de la construction et 'utilisation de la post-correction [99)]
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4.7 Bilan

Aujourd’hui la grande majorité des méthodes de segmentation d’images développées
sont des méthodes automatiques, en particulier dans le cas des images médicales. Ces ou-
tils permettent de faire gagner du temps aux praticiens hospitaliers. Cependant, ils sont
souvent dédiés & un probléme particulier utilisant des informations a priori trés spécifiques.
Les quelques méthodes interactives existantes dans le cas des images médicales demandent
un nombre d’interactions important. Le temps nécessaire demandé & l'utilisateur peut de-
venir rapidement important. Il n’existe pas de méthodes intermédiaires suffisamment auto-
matiques pour ne pas solliciter trop intensément 'utilisateur mais suffisamment interactif
pour rester suffisamment.

La quasi-totalité des outils de segmentation automatique utilisent des informations a
priori pour guider les segmentations disponibles, le plus souvent sous forme d’atlas anato-
miques. Il en existe plusieurs types chacun ayant ses avantages et inconvénients. Le stockage
des informations sous forme de multi-atlas ou d’atlas probabilistes fournit aujourd’hui les
informations les plus complétes et efficaces. Les méthodes de type multi-atlas fournissent
souvent de meilleurs résultats que l'utilisation d’atlas probabilistes. Cependant les atlas
probabilistes ne nécessitent le recalage que d’une seule image et sont donc plus rapides.
C’est pourquoi ces derniers sont probablement plus adéquats dans le cas des méthodes
interactives.

De méme, I’ensemble des outils de segmentation exploitant les informations provenant
des atlas fournissent de maniére générale des résultats de bonne qualité (et similaire cf.
[57]). Les champs de Markov sont néanmoins I'un des moyens les plus couramment exploité
pour tenir compte des informations probabilistes d’un atlas [85] 58]. Ils ont 'avantage de
pouvoir gérer la multi-modalité, les informations probabilistes de 1’atlas et de fournir une
régularisation spatiale.

Les informations topologiques et les relations spatiales ont montré leur efficacité pour
guider certaines segmentations [29], la qualité d'une segmentation pouvant étre améliorée
lorsque celle-ci est complétée par ce type de données.

Le caractére multi-modal des images médicales est maintenant géré par une grande par-
tie des algorithmes. Au niveau des atlas, il est possible de recaler des images de différentes
modalités entre elles [77, [61]. Au niveau de la segmentation, les méthodes de classification
de voxels sont capables de travailler lorsque les images sont composées de plusieurs moda-
lités et lorsque chaque voxel est décrit par une liste d’intensité.

Lors de nos travaux, nous avons essayé de développer des méthodes de segmentation
reprennent les points forts des méthodes de I'état de l'art identifiés dans ce chapitre. Le
tableau résume les différents avantages et inconvénients de ces grandes familles de mé-
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thodes et les comparées avec ’approche qui sera proposée. L’idée principale est d’inclure
une forme d’interactivité dans 'utilisation d’atlas de type probabiliste; les atlas proba-
bilistes étant assez performants, génériques et rapides d’utilisation. De plus, nous avons
choisi d’utiliser des atlas définis plus localement dans le but de répondre au probléme du
temps de recalage des atlas. Les atlas étant de taille plus restreintes, le recalage appliqué se
déroule plus rapidement. Le positionnement de cet atlas pourra, de plus, étre guidé par des
relations spatiales apprises au préalable. La segmentation & proprement dites sera effectué
a I'aide d’un champ de Markov caché.
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Méthode de | Avantages Inconvénients

segmentation

Méthode contours . )
actifs et interac- |® Interactivité (nécessaire) e Temps utilisateur potentielle-

tifs (ex : ITK-

SNAP)

e Bonnes performances (si temps
nécessaire)
o Généricité

ment trés long

Machine learning
(ex : deep lear-

ning)

e Bonnes performances |26, [31]
e Segmentation rapide [43]

Pas d’interactivité
Apprentissage difficile  (be-
soin de beaucoup de donnée
d’apprentissage) poten-
tiellement long (déformation
d’'images a effectuer)

ou

FreeSurfer [30]

e Segmentation compléte du cer-
veau humain (aussi cortical [36])

Tres spécifique (cerveau hu-
main)

e Segmentation longue
e Pas d’interactivité

Segmentation
a base d’atlas
probabilistes

e Performances correctes

e Gére la multi-modalité

e Générique (applicable a diffé-
rents types d’organes/structures
anatomiques) [19] 69]

Apprentissage potentiellement
long

Dépendant de la méthode seg-
mentations utilisant 1’atlas
Pas d’interactivité

Segmentation &
base de
atlas

multi-

e Bonnes performances [99]
o Gére la multi-modalité [47]
e Générique [99, 111

e Segmentation longue
e Pas d’interactivité
e Dépendant de la méthode de

fusion

Notre méthode

Bonnes performances

Geére la multi-modalité
Générique

Interactivité possible

Rapide dans le cas de segmenta-
tion partielle / traitement local

Apprentissage potentiellement
long (si bep de régions)
Dépendant de la méthode seg-
mentations utilisant 'atlas

TABLE 4.1 — Qualités
d’images médicales.
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Chapitre 5

Modélisation structurelle des
données anatomiques

Comme nous l'avons vu, des connaissances a priori concernant les structures anato-
miques & analyser sont souvent exploitées pour guider pour la segmentation des images
meédicales. Celles-ci peuvent apporter des informations sur la forme des structures anato-
miques, sur leur intensité (colorimétrique) dans une certaine modalité d’image ou sur leur
position & l'intérieur d’un organe. La maniére d’encoder cette connaissance a priori sur
les images et les éléments anatomiques & localiser nous semble un point fondamental de la
chaine de traitement & développer. Ce chapitre présente la maniére dont nous proposons
de modéliser ces informations a prior: afin de simplifier leur exploitation durant la phase
de segmentation mais aussi le mise a jour (incrémentale) durant la phase d’apprentissage.
Nous proposons pour cela une modélisation des informations a priori sous forme de graphe.

Les graphes constituent des outils trés puissants capables de représenter et modéliser
des systémes de maniére flexible et précise. Un graphe G = (E,V) se compose d'un en-
semble de sommets V' = {n,,...,n,,, } représentant les différents objets. Il se compose
aussi d’un certain ensemble d’arcs £ C M x M reliant différentes parties d’une scéne d’un
systéme. On peut ensuite noter Qrir; I’arc reliant le nceud n,, au nceud Ny Les arcs peuvent
alors servir a représenter les relations existantes entre les différentes parties du systéme a
modéliser. Si le graphe est orienté alors I'arc Qr;r; €8t différent de Varc Ar - Les noeuds
et les arcs peuvent encapsuler des informations sur les objets et les relations qu’ils repré-
sentent au travers de labels qui leur sont associés. Dans ce cas, le graphe est dit attribué
et les informations stockées sont les attributs. Les attributs liés & un nceuds n, sont notés
Ly, et les attributs liés & l'arc Qr;r; SONE NOLES anj.

Nous proposons d’utiliser un graphe attribué pour modéliser et stocker toutes les in-
formations a prior: utiles a une segmentation. Dans notre proposition, les nceuds n,, du
graphe représentent les structures anatomiques r; apprises et les arcs représentent les rela-
tions spatiales existantes (également apprises) entre ces structures. Les attributs liés aux
neeuds devront permettre d’encoder des informations de forme et d’intensité associé & une
région. Les attributs liés aux arcs serviront quant & eux a encoder des informations de
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distance permettant de définir le positionnement relatif des atlas les uns par rapport aux
autres. Ces informations permettront de positionner une région a localiser & partir des
régions déja localisées.

Plus concrétement, nous proposons d’encoder les informations de forme et d’intensité asso-
ciées & chaque région anatomique sous la forme d’un atlas probabiliste local. Ainsi, chaque
neeud du graphe posséde les attributs suivants :

g'flr = {IdannmanNnr} (51)

Avec Id,,, 'identifiant de la région r associé au nceud n, (nom ou numeéro de la région) ;
T, est le template local de la région r; P, la carte de probabilité locale de la région r et
Ny, le nombre d’images utilisées pour apprendre cette région. On désignera par r la région
anatomique représentée par le nceud n,. L’ensemble des attributs associées aux noeds sont
décrits en détails dans la section .

Concernant les relations spatiales représentées par les arcs du graphe G, nous proposons
d’encoder les informations de relations spatiales entre régions par :

= {Dist,,r, } (5.2)

ari'rj

Avec DistTiTj I’ensemble des informations de distance entre la position de la région r;
représentée par nceud n,; et la position de la région r; représentée par le nceud n,;. De la
méme maniére que pour les noeuds, la section (p. décrit en détail la maniére donc
sont construits les relations topologiques stockées a l'aide des arcs du graphe G.

5.1 Modélisation locale de la forme

Pour modéliser la forme et les intensités locales des différentes structures anatomiques,
nous proposons d’exploiter le mécanisme d’atlas probabiliste mais de maniére locale plutot
que globale (comme habituellement). Cette originalité nous parait fondamentale et nous
verrons par la suite comment elle permet une segmentation partielle, incrémentale et in-
teractive plutét qu’un traitement complétement automatique et peu contrélable. Plutot
que d’avoir un seul atlas global modélisant & la fois la forme, I'intensité et la position des
régions, notre approche propose d’utiliser un atlas local par structure anatomique & modé-
liser. Ce choix apporte plus de souplesse aussi bien pour I'apprentissage (création de l'atlas
local indépendant des autres) que durant la segmentation (liés de maniére moins rigide aux
autres segmentation).

5.1.1 Construction des atlas probabilistes locaux

Chaque atlas local encode des connaissances a priori sur la forme de la région et sur
les intensités des voxels composant cette région. Pour cela, nous utilisons des atlas proba-
bilistes non classiques dans le sens ol chacun se limite & une région spécifique. Pour une
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région donnée, l'atlas local est formé d'un template pour chaque modalité (ex. T1 IRM)
et d’une carte de probabilités d’appartenance des voxels & la région. La création d’un atlas
local nécessite donc plusieurs recalages réalisés sur des volumes de données moins impor-
tants correspondants aux boites englobantes de la région concernée extraites des images
d’apprentissage disponibles. La création des atlas locaux se déroule, en plusieurs étapes,
a partir d’une base d’apprentissage, composée de N couples d’'images réelles (ex. IRM) et
d’images labellisées correspondantes notées I™ et L™ respectivement avec n = {1,..., N}.
L’ensemble des régions labellisées dans 'image L™ est notée Rpn. Cet ensemble n’est pas
forcément identique & Rpm avec m # n. En effet, il n’est pas nécessaire pour 'apprentissage
des informations a priori , que les mémes régions soient labellisées sur chacune des image
de la base d’apprentissage. L’ensemble de toutes les régions présentes dans les différentes
images L,, est noté¢ R.

N
UJR.=R (5.3)
n=1

La figure décrit les étapes importantes de la construction des atlas locaux. Cette
construction est produite indépendamment pour chaque région r. Les sections suivantes
décrivent les différentes étapes d’apprentissage d’un atlas local.

5.1.1.1 Extraction des sous régions

La premiére étape du processus de création est 'extraction des boites englobantes de
chaque région de la base d’apprentissage. Pour chaque région r € R, les images label L™
sont sélectionnées si r est contenue dans Rp». Pour chacune des images sélectionnées, le
volume présent a l'intérieur de la boite englobante de r est défini et noté L;'. Le volume
correspondant & cette boite englobante dans 'image 3D I™ est notée I'. En pratique, une
marge est prise autour des régions pour deux raisons :

— D’une part cela permet d’éviter des variations abruptes dans la future carte de pro-
babilité.

— D’autres part cela vise & compenser de futurs mauvais positionnements de ’atlas (qui
auraient un trop fort impact si aucune marge n’était prise).

La boite englobante finalement sélectionnée est une boite englobante étendue. La marge
ajoutée est définie par un paramétre correspondant & un pourcentage de la taille initiale
de la boite englobante (généralement fixé & 10 %). Dans la suite, I]* et L]’ correspondent
aux volumes présents a Iintérieur de la boite englobante étendue. Ainsi, chaque région r
est définie a l’aide de N, couples de sous-images notés {L, I/'}. Pour chaque région r, la
valeur de ’attribut IV, est déja connu et provient du nombre d’images label L;! :

N, = card(Rpn) (5.4)
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N Images de la base d’apprentissage

Extraction des régions

\ 4
Extraction des boites Extraction des boites
englobantes de la région 1 englobantes de la région M
Image I % - m
Ny Ny
Recalage vers Image I Image I,
I'image de référence
\ 4 y \ 4
Atlas local de la région 1 Atlas local de la région M

FIGURE 5.1 — Schéma de la construction des différents atlas probabilistes locaux a partir
d’une base d’images d’apprentissage. Exemple d’application sur une base d’images IRM
T1 de cerveaux, la région 1 représente un Noyau caudé et la région M un Putamen.

5.1.1.2 Normalisation des intensités

Pour chaque région r, une normalisation des intensités des images réelles est effectuée
sur les N, images I'. La méthode utilisée est celle présentée dans [68]. Les histogrammes
des intensités des images sont décrits a ’aide de 5 points de controle, deux valeurs extrémes,
notées e, et s, permettant de supprimer les outliers (si on le souhaite) et les 3 quartiles 25%,
50% et 75% notées q., g2 et ¢o. Contrairement a l'utilisation usuelle [68], nous appliquons
la méthode sur les sous-images I et non pas sur des images entiéres. Dans notre cas, les
deux valeurs extrémes sont fixées a 0 et a la valeur maximale (correspond a 0 ou 100%) (les
outliers ne sont en général pas présents dans nos sous-images). La méthode se déroule en
deux étapes : la construction de points de contréle de référence & partir des N, images, et la
transformation des histogrammes de chaque image I* afin que les points de controle soient
identiques aux points de controle de référence. La figure [5.2] illustre le fonctionnement de
cette normalisation.
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1 2 3

e S1 . -

1r T1r T1r Tir r Histogramme original
de I'image 1
3ref
iref] 1 2ref
2 .
ref I, tr 4, \q'%, q3, qlr ref Histogramme de
ér N\ 27 7 a3 Sr référence
q q 2r 2r
Histogramme original
1 2 3 de I'image N
enr qnr qnr qnr Snr

FIGURE 5.2 — Construction des points de controle de I’histogramme de référence. el et

s?ef sont fixés par l'utilisateur tandis que les q:ef sont calculés comme la moyenne des

quartiles des histogrammes disponibles.

Ainsi, pour une région r, les histogrammes H;' associées aux sous-images I;* sont cal-
culés, puis, sur chaque histogramme les trois quartiles sont détectés (gt,,q2,,q:,). Les
valeurs extrémes de 'histogramme de référence erl et 57 sont fixées & 0 et a la valeur
maximale. Les quartiles de référence sont ensuite construits comme la moyenne des quar-

tiles précédents (moyenne des N, images). Pour chaque région trois quartiles de référence
sont obtenus et notés ¢,/ avec i = {1,2,3}.

Ensuite, les histogrammes H,, et les points de controle associés sont sélectionnés. Une
transformation des histogrammes est appliquée pour faire correspondre les quartiles gy,
. Tre . Lo, . . . ~
avec les quartiles ¢,"*/. Une transformation linéaire est faite entre chaque point de controle
pour faire correspondre une intensité de I'histogramme d’origine vers I'histogramme de
référence.

Cette normalisation des intensités est locale a la région r et il y a autant de normalisa-
tions d’intensité que d’occurrences de la région présentes pour 1’atlas que 'on veut créer.
A la fin de cette étape, les N, images d’apprentissage I’ possedent donc des niveaux d’in-
tensités normalisés.

5.1.1.3 Choix de I'image de référence

Parmi les N, images I, I'une d’elle doit étre sélectionnée pour étre 'image de réfé-
rence de latlas local de r. Cette référence constitue le premier template local de r noté
Tr(l). L’image sélectionnée est celle qui minimise la somme des distances euclidiennes au
carré (SSD) avec toutes les autres images de la base d’apprentissage associé a la région r.

)

L’'image label L' associée au premier template T,Sl permet de produire la premiére carte

de probabilités Pr(l) (si le voxel est labellisé région la probabilité associée est mise a 1, 0
étant la valeur par défaut).
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5.1.1.4 Recalage itératif des images

L’étape suivante consiste a faire évoluer T et P en tenant compte des autres images de
la base d’apprentissage. Pour une certaine région r, les sous-images vont étre recalées sur
le template les unes apres les autres. A 1'étape (¢), 'un des N, couples de sous-images L

7(ﬂq)

et I' qui n’a pas encore été utilisé, noté L et qu), est sélectionné.

La sous-image sélectionnée L(q) est recalée vers le template actuel (T} pour la 1™ image)

en deux temps. Dans un premier temps, les dimensions de qu) sont ajustées a celles de

T, T(q_l) au moyen d’une transformation 7; : un redimensionnement obtenu & ’aide d’une
interpolation trilinéaire. Puis, un recalage non linéaire basé sur le recalage B-spline, tel que
présenté dans [81], est appliqué. Cette transformation est notée 7.

Le template T et la carte de probabilité P sont alors mis & jour en moyennant les
valeurs actuelles avec les informations recalées selon :

(g—1) (@)
oy = 0 o= D+ 1), 655

(P V() % (g — 1) + L\ (1a(11 (v)))

P () =
q

) (5.6)

Lors d’un recalage d’image certains voxels d’une image (proche des bords de 'image)
peuvent n’étre reliés a aucun autres voxels dans 'autre image. Cependant, il est courant
dans le cas des images médicales (ex. cerveau ou cceur) que extérieur soit composé d’air.
Les voxels présents a cet emplacement possédent une valeur bien souvent nulle ou au moins
uniforme. Il est donc assez facile de gérer ces problémes en fixant une valeur par défaut aux
voxels qui ne serait relié & aucun autre voxel. Dans notre cas, les régions a recaler sont des
parallélépipédes pour lesquels ’'intensité des voxels sur les bords est souvent non nulle. T1
est possible qu'un voxel v de 'image cible T}%_l ne soit lié & aucun voxel de 'image & recaler
I;]%. Dans ce cas, pour le template, le voxel v conserve la valeur qu’il avait précédemment
et la carte de probabilité est mise & jour en considérant la probabilité d’appartenance de
ce voxel & la région comme étant nulle. Les voxels v se trouvant dans ce cas de figure sont
mis a jour selon :

T\ (v) = T4V (v) (5.7)
(@ (y) = (P V() * (¢ = 1))
P (v) @ ) (5.8)

En fin de processus et lorsque toutes les itérations sont effectuées, le couple {7), P}
forme Patlas local de la région r et sera stocké dans le nceud du graphe correspondant a la
région 7. Le label lié au nceud 7 est défini par :
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Identifiant de la région r

Nombre d’image ayant servi a la construction de cet atlas local
Image template liée a I’atlas local

Carte de probabilité liée a I'atlas local

(5.9)

R

5.1.2 Multi-atlas locaux

Notre approche n’est pas limitée & 'utilisation d’atlas probabiliste locaux. Il est possible
de mettre en place notre approche locale avec d’autres formes d’atlas. 1l est par exemple,
envisageable d’exploiter des multi-atlas locaux. Dans ce cas, chaque région est décrite par
N, couples d'images I" et P!'. P est la version binarisée de L} (pour chaque voxel de
Iimage L) valant r, la valeur associée de P est 1 (0 sinon). L’ensemble des attributs lié

au neeud r peut se définir par :

Id, Identifiant de la région

N, Nombre d’images présentes dans le multi-atlas local

I 1 image template liée au multi-atlas local de la région r

l,, =< L} 1 carte binaire li¢e au multi-atlas local de la région r (5.10)

IN* N, image template liée au multi-atlas local de la région
LNt N,¢ carte binaire lite au multi-atlas local de la région

5.1.3 Apprentissage incrémental

Pour ces deux types d’atlas locaux, il est facile de définir un mécanisme d’apprentis-
sage incrémental des connaissances a priori (mise & jour des labels associés aux noceuds).
Les données étiquetées (vérité terrain fournie par Pexpert) n’étant pas toujours facile a
acquérir, cette capacité nous a paru aussi trés intéressant & proposer dans notre chaine de
traitement. Les images segmentées jour aprés jour peuvent aussi servir & alimenter la base
d’apprentissage associée a chaque région.

Dans le cas des multi-atlas locaux, I'ajout d’une nouvelle image est fait simplement
en ajoutant les nouvelles informations (couple d’atlas locaux). Si I™V**1 est une nouvelle
image réelle 3D et LV"+! I'image labellisée correspondante, alors on extrait les sous-images
IﬂVT“ et LﬁVTH de la maniére habituelle pour chaque région r disponible. Ensuite, tous ces
couples d’images sont ajoutés aux couples déja présents dans la base d’apprentissage du
neeud du graphe associé a la région r. Le nombre d’images N, dans la base d’apprentissage
est incrémenté.

Dans le cas des atlas probabilistes locaux, I’ajout d’une nouvelle image ou d’'un nouveau
groupe d’images nécessite de nouvelles étapes de recalage. Aprés l'extraction des sous-
images IN**1 et LNr*1 celles-ci vont étre recalées vers les atlas locaux (T} et P.) déja
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existants du graphe de connaissances a priori . Le processus est similaire & celle présentée
ion5.1.1.4L U lisation des i it ffectue 1 i BNr+

en section|o.1.1. ne normalisation des intensités est ellectuée entre les sous-images B,

et les templates T).. Les sous-images IN"*1 et LY"+1 sont recalées telles que :

(T, * Ny (v) + LY+ (1o(71(v)))

) = (N, + 1)
* N, (v Net (1o (11 (v
Prev(y) = (£ * Ni( )(JZFVTL; 5 (r2(71(v)))

T et P est le nouvel atlas local de la région r dans le cas ol une seule image
est ajoutée a la région r. Si un ensemble d’images est ajouté, les images sont ajoutées les
unes aprés les autres. Si dans ’ensemble d’images, certaines régions n’étaient pas présentes
dans le graphe de connaissances a priori existant, alors on construit leurs atlas locaux selon
le processus décrit dans la section La construction incrémentale des atlas probabi-
listes locaux ne fournit pas un résultat identique & une construction avec toutes les images
disponibles aux méme instant. En effet, I'image de référence n’est pas forcément la méme
dans les deux cas. Si le premier graphe de connaissances a priori est appris avec une seule
image, alors ce sera forcément cette image qui jouera le role d’image de référence dans la
suite de la segmentation. Dans tous les cas, I'image qui va jouer le role de référence est une
image présente dans le premier ensemble d’images d’apprentissage. Enfin le nombre N, est
augmenté du nombre de nouvelles sous-images incorporées a 1’atlas local de la région 7.

5.2 Apprentissage et modélisation des informations topolo-
giques

Les atlas locaux n’incluent pas 'information de position et de taille de la région & I’in-
térieur de la scéne & modéliser. Avant d’utiliser une atlas local, il faut positionner la boite
englobante de ce dernier dans la scéne. Pour apprendre et modéliser cette information,
les relations spatiales entre chacune des structures doivent étre apprises & partir d’images
d’apprentissage et des segmentations associées. Nous proposons de les stocker a l'intérieur
des arcs du graphe de connaissances a prior: . Ces relations ont pour but de lier les régions
les unes par rapport aux autres (en terme de distance et de taille relative). L’objectif est
de placer une région cible & partir d’une ou de plusieurs régions sources connues.

5.2.1 Apprentissage des relations spatiales

Comme nous I'avons mentionné dans 1’état de I'art, I’exploitation de relations spatiales
entre régions pour la segmentation d’images n’est pas une nouveauté. Par exemple, les
relations floues [15] peuvent permettre de définir un domaine de présence probable pour
un objet donné dans une scéne a partir de relations spatiales le liant a d’autres objets. La
sortie provenant directement de ces informations est une carte de probabilité de présence
de la région dans le domaine spatial de 'image. Notre problématique différe et vise plus
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simplement, & dimensionner et & placer de la maniére la plus adéquate possible la région
a rechercher en fonction de la position des régions préalablement localisées dans I’image.
Les boites englobantes sont des parallélépipédes qui doivent étre positionnés au sein de
I’image entiére & segmenter, pour que ensuite les atlas locaux soient recalés afin d’obtenir
une probabilité d’appartenance a la région recherchée pour chaque voxel & l'intérieur du
parallélépipéde positionné.

Les bords des boites englobantes de chaque région peuvent étre positionnés a partir
des bords des boites englobantes des autres régions préalablement segmentées. Dans le cas
d’images 3D, douze distances entre les bords de chaque structure sont alors apprises et
stockées comme information a priori reliant les plans comparables selon un repére donné
(cf. figure [5.3). Les valeurs de distance sont calculées relativement a la taille de la région
source, ce qui permet de rendre les relations indépendantes aux dimensions des images
utilisées (et donc de la résolution ou de la taille de la région a modéliser).

Comme défini dans la section la région source est notée r; et la région cible est
notée ro dans le cas d’une image n. Le but est de décrire la position de ry par rapport & celle
de 1. On considére un repére orthonormal (0, Z, 7, Z). Pour la suite de la méthodologie, on
se place dans le cas de direction Z. La dimension de r; dans la direction Z est notée dim,.
Les quatre valeurs d;”fllrg, dfllfz, d;flzé et d;”fl?%, représentent les distances entre le premier et
le deuxiéme bord de r; vers le premier et le deuxiéme bords de ry dans la direction Z. On
calcule ensuite les quatre distances relatives d, suivante :

i)
xzij _ Yrire - .
dTTlLT'Z - dzmx L= (1’2)a J = (172) (511)
Cette distance relative est calculée pour toutes les images de la base d’apprentissage
comportant le couple 1 et r2. On ne conserve qu'un intervalle de distance composé de la
distance minimum et maximum [Min ,Maz, +i; | observées dans la base d’apprentis-

d"fli% Triry
sage, d’aprés les relations :
xij
Maz,-; = mar (dry,)
Triro InJL:l,..,N 5 12
Min g, .; = min  (dryr,)
Tryry I,,n=1,..N

On obtient alors quatre intervalles selon & pour décrire le positionnement de ry par
rapport & r1. En appliquant le méme schéma dans les directions ¢ et Z, on obtient 12
intervalles. Les relations spatiales apprises étant relatives & la région source, la distance
de r; par rapport & ro n’est pas la méme que la distance de ro par rapport a r1. Il est
donc possible d’obtenir 24 intervalles pour décrire 'ensemble des relations entre 2 régions
(r1 et r9) que l'on va stocker comme label de I’arc correspondant dans notre graphe de
connaissances a prior:i afin de pouvoir les utiliser lors des segmentations.

Le label lié & I'arc reliant la région r1 & la ro est donc composé de 12 intervalles définis
par :
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[Mindrff12,Ma$drzij ] (Z,j) S (1,2)2

172
2

laryry = § [Ming,yi s Maz, | (i,7) € (1,2) (5.13)
[Ming,z; ,Mazg=; | (i) € (1,2)?

D’autres formes de modélisation de relations spatiales ont aussi été testées. Nous avons,
par exemple, essayé de rendre les relations spatiales relatives par rapport & la valeur
moyenne de dim, ou alors & la taille moyenne du cerveau. Nous avons également essayé
de stocker les distances sous une forme de gaussienne. Au lieu de conserver le minimum
et le maximum des distances relatives, la moyenne et I’écart type relatives sont calculés et

conservés. Quatre valeurs moyennes relatives p avid et quatre écarts types relatifs o dp i
7‘17'2 7"1'7'2
dans chaque dimension doivent alors étre stockés dans chaque arc du graphe. Dans le cas

de la direction ¥ :

]
o dryyry
Harii, = Z N
Inn=1,.,N
I 3% 2
Tarzid, = (Ndrgllg_z drryr, )
Inn=1,.,N

Le label 1ié¢ & ’arc entre la région ry vers la ro est donc composé de 12 intervalles et
définis par :

[tyais 20y | (3,5) € (1,2)?

172 r1r2
- . M 2
lay, e, =4 Wargit,» Tar,] (f72)6(1,2)2 (5.14)
apzia s ognzig 1 (67) € (1,2)

Nous avons choisi de conserver les intervalles de distance minimum et maximum expli-
qués ci-dessus car les résultats étaient similaires (cf. section pour chacune de ces deux
modeélisations sur nos bases de test. Cependant cette modélisation autorise directement un
apprentissage incrémental des relations spatiales. Il suffit alors de modifier I'intervalle si
une image supplémentaire dans la base d’apprentissage ne respecte pas ’ancien intervalle.
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TOPOLOGIQUES
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FIGURE 5.3 — Tllustration dans le plan (0, Z, ) des relations spatiales de la région r; vers
la région o (8 distances dans le cas 2D). Quatre distances dans chaque direction font ici
un total de 8 directions.

5.2.2 Graphe de connaissances a priori

A la fin de la phase d’apprentissage des connaissances a priori , toutes les informa-
tions nécessaires pour réaliser une segmentation guidée sont disponibles dans un graphe GG
construit & partir des données d’apprentissage disponibles. Ces informations sont stockées
sous la forme d’un graphe que I'on appelle graphe de connaissances a priori . Les nceuds re-
présentent les régions anatomiques recherchées et caractérisent leur forme et leur intensité
colorimétrique (éventuellement pour différentes modalités d’acquisition). Ces informations
sont stockées sous forme d’atlas locaux. Les arcs représentent les relations spatiales et
topologiques entre structures anatomiques. Ces connaissances sont stockées sous forme in-
tervalles de distances relatives entre bords. Ces arcs sont orientés, il y a donc deux arcs
entre chaque noeud représentant des régions présentes dans la base d’apprentissage.

Dans le cas ou chaque couple de région possible est présent dans au moins une image de
la base d’apprentissage, le graphe G obtenu est un graphe complet. La figure illustre la
structure d’un graphe de connaissances a priori composé de 3 régions dans le cas d’images
IRM T1 du cerveau humain.
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P Thalamus
TThaIamus
N Thalamus

X7

Thalamus

[Ming, Max, ] [

[Min), ,Max), ]
if ij

[Ming, ,Maxg, ]

— Relations spatiales
Relations spatiales (distances relatives)
(distances relatives)

/ Noyau

caudé 4

*  Putam

Relations spatiales
(distances relatives)

Py oyauCaudé Pputamen
Ty oyauCaudé T putamen

NNoyauCaudé Nputamen

FIGURE 5.4 — Exemple de graphe a priori dans le cas de 3 structures sous-corticales du
cerveau humain (Putamen, Noyau caudé et Thalamus).

5.3 Complément de l’apprentissage pour une correction a
posteriori

En plus des informations a priori classiquement exploitées en segmentation d’images
guidée par les données, il nous a semblé intéressant d’ajouter un type de connaissance
beaucoup plus marginal qui concerne des connaissances sur les erreurs classiquement com-
mises par la segmentation lorsque celle-ci tentent de labelliser les données soumises. Il
s’agit alors d’apprendre des "méta connaissances" permettant d’effectuer un post traite-
ment apres chaque segmentation locale et visant a améliorer incrémentalement les résultats
préalablement obtenus. Cette idée provient des travaux présentés dans [98] décrite dans
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la section et proposant une méthode efficace permettant d’améliorer la qualité d’une
segmentation. Celle-ci & pour objectif de corriger les erreurs systématiques qu’une méthode
de segmentation peut avoir tendance & produire.

Cette méthode n’est pas directement utilisable dans le cadre d’une segmentation locale
et incrémentale nécessitant d’appliquer cette correction aprés chaque nouvelle segmenta-
tion. En effet, la correction utilise un classifieur du fond unique qui est appris et utilisé
dans le cas ou toutes les régions sont segmentées simultanément. Dans notre cas, nous pro-
posons d’apprendre un classifieur du fond pour chaque région pour définir et rester fidéle a
notre approche locale. Nous proposons, de plus, une seconde amélioration par rapport a la
meéthode originale [98] consistant & prendre en entrée de cette étape de post-classification,
non plus les labels fournis par la méthode de segmentation mais plutot les cartes de proba-
bilité locales d’appartenance a la région fournies par notre méthode de segmentation locale.

5.3.1 Exploitation d’informations probabilistes en remplacement des la-
bels de régions

La post correction proposée dans [98] se base sur l'apprentissage de multiples classi-
fieurs Adaboost. La méthode de correction ainsi que le principe d’utilisation des classifieurs
Adaboost est décrit dans la section [£.6] Il y a un classifieur Adaboost C, par région. Chaque
classifieur est construit a l'aide d’une combinaison de classifieurs faibles. Ces classifieurs
ont pour but d’apprendre a reclassifier les voxels mal classifiés par la segmentation initiale.
Pour cela, il faut définir les caractéristiques qui seront fournis aux classifieurs Adaboost.
Dans [98], les auteurs utilisent des caractéristiques basées sur une combinaison des inten-
sités des voxels, de leur positionnement spatial & 'intérieur de la région et du label qu’a
fourni la méthode initiale de segmentation.

La plupart des méthodes de segmentation fonctionnant par classification de voxels
peuvent fournir des probabilités d’appartenance & une région en plus du label finalement
attribué au voxel. Il est alors plus intéressant d’utiliser ces valeurs comme caractéristiques
plutdt que les décisions finales. En effet les valeurs de probabilité fournissent une infor-
mation plus riche que uniquement le label. Dans ce cas, pour chaque classifieur C,, les
caractéristiques correspondant aux labels de la segmentation sont remplacées par les pro-
babilités d’appartenance des voxels & la région provenant du classificateur de voxels.

Les caractéristiques du voxels v, présent aux coordonnées (., Yy, 2;), se composent de
Iensemble de caractéristiques provenant des voxels vazaya- présents dans un patch autours
du voxel. Le voxel vazaya- est le voxel présents aux coordonnées (z,+Ax, y,+Ay, 2, +Az2).

Chaque voxel vazaya. du patch est décrit par :

— son intensité relative Z,.(vazayaz) par rapport a la moyenne de l'intensité de la
région.

— la probabilite Pclassi/ (vazAya-) de d’appartenance du voxel a la région provenant de
la méthode de segmentation initiale.
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— une combinaison (produit) de la position spatiale du voxel v par rapport au cen-
troide de la région d’une part, et des probabilités d’appartenance des voxels du patch
d’autre part.

L’ensemble des caractéristiques de chaque voxel du patch autour du voxel v est défini
tel que :

Irell (VAfoyAz)
pclassi ('UA AuA )
carac,(ArzAyAz) = " oy o A A
! Px(v)-P’/(‘:laSSZf (UA:cAyAz) Py(v)-PTClaSSZf (UAa:AyAz) Pz (U)-PTClaSSZf (UAa:AyAz)
Px(v)'l—rel(vAmAyAz) Py (v)-Irel (UAmAyAz) P, (v)-Irel (UAmAyAz)
(5.15)
ou :

— Lret(vazayaz) = Z(vazayaz) — I avec T intensité moyenne de la région.

— Pr(v) =2, — 7, Py(v) = yy — Y et P,(v) = 2, — Z sont les positions relatives du voxel
v par rapport au centroide de la région a la position (7,7, Z).

L’ensemble de ces caractéristiques sont illustrées sur la figure [5.5]

Au dela de fournir des informations plus riches que la segmentation en label, I'utili-
sation de la probabilite P/ (v) provenant du champ de Markov permet d’avoir des
informations indépendantes des autres régions. En effet, la segmentation finale n’est plus
utilisées pour apprendre le classifieur. La correction a posteriori peut donc étre utilisée

indépendamment des régions segmentées autour.

Les voxels utilisés pour 'apprentissage de ces classifieurs sont normalement [98] ceux
présents dans un volume dilaté de la région r. Pour définir ce volume & partir de la carte
de probabilité, on applique simplement un seuillage & la probabilité 0.5 puis on applique
la dilatation. De plus, les voxels disponibles ne sont pas tous utilisés pour des problémes
de temps de calcul et de mémoire (dans notre situation, 5 % des voxels sont sélectionnés
aléatoirement).

5.3.2 Ajout de classifieurs non-région

En plus des questions de performances, 'utilisation d’un seul classifieur pour le fond
commun pour toutes les régions pose probléme lorsque 1'on veut appliquer la correction
a posteriori de maniére incrémentale et indépendamment pour chaque région. Lors de
I’apprentissage d’un unique classifieur, les labels de toutes les régions sont susceptibles
d’apparaitre alors que cela est impossible durant la phase de segmentation incrémentale
d’une région. Pour fonctionner de facon incrémentale, il est nécessaire de modifier ce fonc-
tionnement pour faire en sorte de n’exploiter que des données locales lors de I'apprentissage
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VAxAy
- —_—
v % \
(xv' yv) P (.D)
Y région r \
|HE &) |
X,y
y P,(v)
- -
(a)
tasst
Pi aSSLf(vAxAy) Irel(vAxAy)
Patch 5x5 de la carte Patch 5x5 de I'image
de probabilité provenant du HMF réelle

(b) (c)

FiGUuRE 5.5 — Illustration des caractéristiques utilisées pour définir les classifieurs Adaboost
(dans le cas 2D). La région r est illustrée ici est le seuillage de la carte de probabilité
provenant de la segmentation a corriger. (a) illustre un exemple pour un voxel v et une
région r. La grille représente le voisinage autour du voxel v permettant de calculer les
caractéristiques. (b) représente les valeurs de probabilité provenant du HMF sur le patch
autour du voxel v. (c¢) représente les valeurs d’image réelle sur le patch autour du voxel v.
Les données illustrées en rouge font référence aux données décrites dans 1’équation @

de tous les classifieurs sans dépendre d’aucune information provenant des autres régions.

La méthode la plus simple pour résoudre ce probléme, déja utilisée dans [98], est de ne
pas apprendre de classifieur pour le fond. Les décisions des classifieurs sont combinés et le
classifieur qui fournit la plus forte probabilité d’appartenance détermine le label final de la
région. Sans classifieur de fond, il est possible de décider que si aucun des classifieurs ne
fournit une probabilité supérieure & 0.5 alors le voxel est classifié comme appartenant au
fond.

Une autre solution est de créer un classifieur fond pour chaque région que l'on va noter
C7. Dans la méme idée que le classifieur du fond Cj, (cf. section p. , le classifieur Cr
est appris sur un VOI représenté par 'intersection entre une dilatation de la région r et
une dilatation de I'extérieur de la région r. Le VOI pour le classifieur CF est aussi définie
par le seuillage & 0.5 de la carte de probabilité provenant du champ de Markov. Chaque
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région est caractérisée par un couple de classifieurs {C,, C7}.

Tous ces classifieurs sont appris indépendamment les uns des autres et peuvent donc
aussi étre appliqués indépendamment les uns des autres de maniére incrémentale. En pra-
tique, le stockage de ces informations, toujours comme attributs associés aux nceuds du
graphe, se compose de deux types de données :

— les paramétres liés a Pextraction des caractéristiques (nombre de voxel pour la dila-
tation, taille du patch, etc.)

— les paramétres définissant chaque classifieur faible composant le classifieur Adaboost,
telles que les caractéristiques sélectionnées, les seuillages et les pondérations associées.

5.4 Bilan

Nous avons présenté dans ce chapitre une modélisation originale sous forme de graphe
des connaissances @ priori pouvant servir a guider une segmentation. Les informations de
chaque région sont indépendantes les unes des autres et reliées entre elles par des relations
spatiales représentées par les arcs du graphe. Les informations sont modélisées localement
a l'aide d’un graphe de connaissances a priori encodant les informations de formes, d’in-
tensité, des relations spatiales, et de post-traitement de correction. Nous avons ainsi décrit
comment apprendre (incrémentalement), a partir d’'une base d’apprentissage, des connais-
sances concernant la forme et l'intensité d’une région par 'intermédiaire d’atlas locaux qui
seront stockées dans les nceuds du graphe. D’autre part, 'apprentissage (incrémental) des
relations spatiales & partir d’une base d’apprentissage sous forme d’intervalles de distance
qui seront stockées dans les arcs du graphe. Enfin nous avons vu comment apprendre les
paramétre d’un mécanisme de post-correction sous forme de différents classifieurs Adaboost
ayant pour but de corriger les erreurs systématiques d’une méthode de segmentation. La
section suivante décrit les modes d’exploitation que nous proposons pour ces différents
types de connaissances a prior: apprises.
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Chapitre 6

Exploitation d’informations locales
pour la segmentations d’images

Ce chapitre décrit le mode opératoire que nous proposons pour exploiter la modélisation
des connaissances a priori apprises précédemment pour segmenter des images médicales
3D. Nous considérons qu’un graphe G modélisant les informations a priori a été construit
avec I'aide d’une base d’apprentissage décrivant les différentes structures a localiser dans
les images. Nous décrirons d’abord le processus global de segmentation et ensuite chaque
étape sera détaillée en insistant sur la maniére dont sont utilisées les connaissances a prior:
apprises préalablement sous forme d'un graphe (atlas locaux et relations spatiales).

6.1 Schéma de segmentation

La chaine de segmentation proposé vise a introduire de l'interactivité dans le proces-
sus de segmentation, ce qui se traduit par un traitement séquentiel des régions (les unes
aprés les autres). Le méme processus est appliqué de maniére incrémental lors de chaque
segmentation d’une nouvelle région. Ce processus peut nécessiter certaines informations
provenant de 'utilisateur. La segmentation d’une région r se déroule en plusieurs étapes :

e choix de la région a segmenter (parmi celles disponibles dans le graphe de connais-
sances a priori )

e positionnement d’une boite englobante autour de la région & segmenter au sein de
I'image par 'utilisateur (obligatoirement pour la premiére région) ou automatique-
ment.

e classification des voxels afin d’obtenir un premier résultat de segmentation

e affinement du résultat par application de la correction a posteriori
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6.1. SCHEMA DE SEGMENTATION

6.1.1 Sélection de la région

Différentes possibilités sont envisageables pour définir I'ordre de segmentation des ré-
gions. Pour chaque étape, l'utilisateur peut choisir la région r qu’il souhaite segmenter, ce
qui implique qu’il définit lui méme l'ordre de la segmentation. Ces choix peuvent étre faits
dans le but d’améliorer les résultats de segmentation ou simplement car seule une partie
des régions l'intéresse. La sélection se fait parmi la liste des régions apprises et présentes
dans le graphe de connaissances a priori .

Il est aussi tout & fait envisageable que 'ordre d’extraction des régions soit défini au-
tomatiquement. Différents critéres et algorithmes de sélection de la prochaine région a
segmenter peuvent étre imaginés comme par exemple, la proximité avec les régions déja
segmentées, la précision ou stabilité des relations spatiales définissant la position poten-
tielle d’une région. Un ordre arbitrairement prédéterminé peut également étre envisagé.
L’analyse précise de ces différentes possibilités restent une perspectives de ce travail car
faute de temps, nous n’avons pas étudié toutes ces possibilités. Seuls un ordonnancement
automatique a été évalué durant ces travaux. Cet ordre automatique est basé sur la complé-
mentarité des relations spatiales provenant des structures déja localisées (cf section .

6.1.2 Positionnement de la boite englobante de la région

L’atlas local {T'r, Pr} correspondant a la région r choisie est sélectionné et doit étre
positionné sur 'image Y que ’on cherche & segmenter. FEn effet, 'atlas local n’est défini
que sur une sous-partie de I’image et nécessite donc d’étre positionné & 'intérieur de celle-
ci. Pour cela, il est nécessaire de positionner les bords de la boite englobante associé & la
région r sur l'image Y. Ces bords définissent une sous-image correspondant a la zone spa-
tiale représentant I'intérieur de ’atlas local. Ce positionnement de la boite englobante peut
étre appliqué différemment selon la liberté que l'utilisateur souhaite accorder au logiciel.
Dans certains cas 'utilisateur veut imposer le placement de la zone dans laquelle il faut
rechercher la région considérée. Dans d’autres, ['utilisateur laissera ’algorithme utiliser les
relations spatiales apprises (cf. p. pour déterminer automatiquement la position
de la boite englobante d’une région. Les positionnements proposés automatiquement pour
les régions les plus difficiles & segmenter pourront étre corrigées par 'opérateur expert,
avant le lancement de la classification des voxels. Les dérives de positionnement automa-
tique sont ainsi évitées Dans tous les cas, ['utilisateur conserve le contréle du processus de
segmentation et peut exploiter le logiciel méme sur des images plus difficiles.

6.1.3 Classification des voxels

Le positionnement de la boite englobante de la région que 'on cherche & segmenter,
permet de définir un volume de voxels a étiqueter (classifier). La classification des voxels
qui suit n’agit que sur ce volume. De la méme maniére que lors de la phase d’apprentis-
sage, une dilatation de la boite englobante est effectuée avant 'extraction du volume (cf.
. Le pourcentage utilisé pour la marge est le méme que celui utilisé lors de la phase
d’apprentissage. Cette marge va permettre, d’atténuer 'impact d’éventuelles erreurs de
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positionnement automatique ou manuel. Le sous-volume dilaté de la région r extrait fina-
lement est noté Y,.. L’atlas local de la région & rechercher est recalé sur le volume présent &
Iintérieur de 'image Y, & segmenter. Une normalisation des intensités peut étre appliquée
similairement & celle appliquée lors de le création des atlas probabiliste locaux. Lors de
I'utilisation des atlas probabilistes locaux, le template 7. est recalé vers la sous-image Y,
puis la méme transformation est appliquée a la carte de probabilité P, correspondante.
Le type de recalage appliqué est le méme que celui utilisé lors de ’apprentissage. Il se
compose d’un recalage linéaire 7 permettant le redimensionnement des deux sous-images,
puis d’un recalage non linéaire 7 par B-spline. Le résultat de cette transformation permet
d’initialiser le processus de classification des voxels inclus dans Y;.. Dans une approche pro-
babiliste, la classification des voxels peut se bager sur un champ de Markov qui détermine
une probabilité d’appartenance pour chaque voxel en tenant compte de 'atlas local appris
préalablement. Ce processus de classification est décrit en (p. . Lors de 'utilisation
de multi-atlas locaux, chaque couple d’'images {I,, L, } est recalé de la méme maniére vers
Y,. Puis une classification des voxels appliquée a I'aide d’une méthode de vote (cf. section

6.2.3| p. [101)) pour déterminer le label de chaque voxel.
P P q

6.1.4 Correction a posterior:

Comme nous ’avons mentionné, nous proposons d’inclure dans notre chaine de seg-
mentation, une étape de post-traitement permettant de corriger le premier résultat de
segmentation obtenu par classification des voxels. Cette correction utilise les classifieurs
Adaboost (C, et Cy) qui ont été appris lors de la phase de création du graphe de connais-
sances a priori (apprentissage des connaissances a priori , cf. section . La probabilité
d’appartenance des voxels & la régions provenant du classifieur initial est utilisée comme
entrée de ces deux classifieurs. Les classifieurs Adaboost fournissent finalement deux cartes
de probabilité a posterior: , une pour ’appartenance & la région P et une pour la non-
région P, L’information provenant de ces cartes de probabilité, peuvent étre combinées
a celles provenant des régions préalablement segmentées pour prendre une décision finale
pour chacun des voxels.

6.2 Classification des voxels (4 partir de ’exploitation des
atlas locaux)

Dans cette section, on suppose que le volume présent & 'intérieur de la boite englo-
bante Y, de la région r a été défini. L’atlas local {7}, P.} a été positionné et recalé sur ce
volume. Un champ de Markov aléatoire caché (HMF) est utilisé pour classifier les voxels
situés a l'intérieur de la boite englobante Y, en 2 classes : région et non-région. Des voxels
présent a l'intérieur du volume Y, ont déja pu étre classés lors de segmentations de régions
précédentes. Néanmoins, leur lalel est ignoré lors du processus de classification de voxels
jusqu’au moment de la décision finale.
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segmentation Correction a posteriori

FIQURE 6.1 — Schéma représentant les différentes étapes nécessaires a la segmentation d’une
région r.

6.2.1 Initialisation

Le champ de Markov utilisé pour la classification permet de classer les voxels en K
classes distinctes. Bien que la décision finale ne comporte que 2 classes (région et non-
région) ; il arrive souvent que la complexité des images médicales ne puisse pas étre repré-
sentée par 2 classes seulement. On modélise alors 'intensité des voxels par K classes plutot
que 2. Ces K classes vont représenter le nombre de gaussiennes qui vont étre nécessaires
pour modéliser I'intensité des voxels & 'intérieur du volume Y,. & traiter. Dans la plupart des
cas, les régions étudiées présentent des intensités assez homogeénes. Une seule gaussienne
suffit alors & modéliser I'intensité de la région. Les K — 1 autres gaussiennes permettent de
modéliser 'extérieur de la région. Dans la pratique, nous verrons (cf. section p- [119)
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que le nombre de classes K nécessaires pour modéliser correctement le contenus & classi-
fier peut varier entre 3 et 4 (une classe pour modéliser 'intensité de la région et deux ou
trois autres pour modéliser 'extérieur de la région). Ces gaussiennes peuvent potentielle-
ment étre multivariées dans le cas ol les images & segmenter sont des images multimodales.

Le champ de Markov est initialisé par un algorithme de type K-means ot K est le
nombre de classes recherchées. En sortie du K-means, la classe qui posséde le plus grand
nombre de voxels ¢ dont la probabilité d’appartenance & la région r recherchée est impor-
tante, est étiquetée "région". La probabilité est donnée par la carte de probabilité de I’atlas
correspondant a la région r qui a été recalée sur 'image a segmenter. La notion d’impor-
tance est définie actuellement par un seuil plancher, fixé empiriquement & 0.5. Toutes les
autres classes sont alors étiquetées "non-région".

Pour le voxel v;, on attribue & la classe "région" un champ externe w;, apportant les
informations de l'atlas, égal & —log(P,(7(v;))), et on attribue aux autres classes un champ
externe égal & —log(1 — Pr(7(v;)). Pr(7(v;) est la probabilité d’appartenance a la région r
provenant de la carte de probabilité recalée.

Le champ de Markov est chargé de classer les voxels. Les algorithmes utilisés sont tirés
de ceux décrit dans [84] et présentés dans la partie suivante.

6.2.2 Atlas probabiliste et champs de Markov cachés

Les champs de Markov cachés permettent d’introduire des notions d’interactions spa-
tiales entre les labels. Ces relations sont liées & une notion de voisinage. Soit NV (¢) ’ensemble
des voxels voisins du voxel v;, K le nombre de classes et NV le nombre de voxels de B,. La
sous-image observée est notée Y, = {Y;,..., Y, }, la sous-image label que l'on cherche a
obtenir est notée Z, = {Z,,, ..., Zy\ }. Yy et Z, peuvent étre considérés comme des champs
aléatoires. Chaque Z,;, peut prendre une valeur parmi les {1,..., K} classes. Et z, et y,
sont des réalisations de ces variables aléatoires.

Un champ de Markov peut étre défini sous la forme d’une distribution de Gibbs par :

plzr|¢) = W eap(—H(z,|¢)) (6.1)

avec W une constante de normalisation, ¢ les paramétres du modéle et H une énergie
locale restreinte & un certain voisinage autour de chaque voxel v;. On se place ici dans
la situation d’un champ de Markov & données incomplétes avec Y les observations et Z
les données cachées liées aux observations Y. En utilisant la régle de Bayes et le fait que
les observations Y sont indépendantes conditionnellement sachant Z, on peut définir la
probabilité a posteriori d’avoir une labellisation z, sachant 'image y, et les parametres ¢
par :

p(zr|y,, ) = W leap(—H (zly,, 9)) (6.2)
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avec H la fonction d’énergie locale définie comme une somme de potentielle telle que :

H(Zr‘yra ¢) - = Z[O@UI + 5 Z Zri-Zr; + log p<y7'i ‘sz’ﬂ ¢)} (6'3)

i€V JEN(i)

Le paramétre «; permet de régler I'influence du champ externe u; apportant les in-
formations de l'atlas. Le paramétre § va régler I'importance des labels voisins pour la
segmentation d’une région. p(yr,|zr,, ») décrit la probabilité a priori modélisant 'intensité
des voxels sachant la classe & laquelle celui-ci appartient.

Des expériences ont permis de définir empiriquement les parameétres permettant d’op-
timiger les résultats Dice des segmentations. Ces expériences seront décrites a la section
[7.2.1] Finalement, les parameétres du champ de Markov sont fixés & 0.05 pour le paramétre
pondérant 'importance des voisins et & 0.75 + 2 * H; pour le paramétre pondérant I'im-
portance de D'atlas. H,; est ici 'entropie liée & la distribution de probabilité a posteriori :

%i = Zk;:17,,,7K p(zn‘ ‘yn‘a QS)lOg(p(ZTZ |yn) Qb))

La modélisation a priori de I'intensité des voxels se traduit par une gaussienne poten-
tiellement multivariée telle que :

1 1 _
p(yilzi, ) = Weﬂfp(_§(yi - Ni)TE 1(% — 1)) (6.4)

Les parameétres des gaussiennes py et X sont estimés a l’aide d’un algorithme EM (Ex-
pectation Maximization [32]). Celui-ci permet de trouver les parameétres qui maximisent la
vraisemblance des observations. L’algorithme est stoppé lorsque un nombre d’itération fixé
est atteint. Une approximation en champ modal est utilisée pour éviter ’explosion combi-
natoire lors de I’étape d’estimation. A la fin des itérations, une probabilité d’appartenance
& chaque classe est disponible. Les voxels sont étiquetés vers le classe pour laquelle la pro-
babilité d’appartenance est la plus forte ("région" pour la classe région, "non région" pour
I'une des classes "non région"). L’attribution des labels se fait par la relation qui s’exprime
telle que :

zp; = argmax p(z,, = k|yi, @) (6.5)
kel,.... K]

Les voxels possédant le label "région" sont définitivement attribués a la région r. Les
voxels classés vers le label "non-région" pourront étre reclassés lors d’une future segmen-
tation.

La segmentation de la sous-image est transférée dans I'image globale. Si R’ est l'en-
semble des régions parmi R déji segmentées et que la Sg/ est la segmentation & I’étape
précédente. Speqy est la nouvelle segmentation de 'image, décrite par :
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SR’/i St SR; 7é 0
Snew; = 0 st Sgp =0 et %z, ="non-region" (6.6)
r St SR; =0 et zp, ="region"

Les voxels qui étaient déja classés comme appartenant & une région lors d’une précédente
segmentation ne sont pas modifiés. Ceci implique que la segmentation d’une région est
définitive et que la segmentation d’une nouvelle région (différente) ne modifiera pas la
segmentation d’une précédente région.

Notons qu’il est tout a fait possible de conserver les différentes probabilités d’appartenir
a chaque classe région renvoyées par les HMF. Ces informations peuvent étre plus riches que
la segmentation en labels. Dans la suite du document, la probabilité p(z, = regionl|y,, ¢)

) ! ;
sera notée PCssi

6.2.3 Multi-Atlas et méthode de vote

Le schéma global de segmentation reste le méme dans le cas de la segmentation avec
des multi-atlas locaux. Seul le champ de Markov est remplacé par une méthode de vote.
La boite englobante est définie et le volume Y, est extrait comme pour les atlas probabi-
listes locaux. Une normalisation des intensités peut étre appliquée aux différents templates
(I7',n = {1, ..., N;;}) de chaque atlas local. Puis, ils sont tous recalés vers le volume Y, et la
méme transformation 7, (linéaire + non linéaire) est appliquée a la vérité terrain binaire
associée L.

Une méthode de vote est ensuite effectuée sur la sous-image Y, de la méme maniére
qu’elle pourrait étre effectuée sur I'image compléte. Si plus de la moitié des atlas votent
pour un meéme label (cf. section [£.4.1)a un voxel alors ce label "région" est attribué au
voxel. Cette attribution des labels se traduit par la relation suivante :

. "region" si Eff;l §(Ln(rp(vi),m)) = % (6.7)
"] "non-region" si ZNNL1 O(Ln(m)(vi),7)) < % .
La fonction d(Ly (7, (vi),r) est égale a 1 si 'image label L,, recalée associe la région r
au voxel v;.

La méthode de vote sans pondération est le processus le plus simple pour utiliser les
multi-atlas. Cependant, il est possible appliquer facilement une méthode de vote avec pon-
dération globale afin d’améliorer les résultats de segmentation. Dans cette situation, le vote
de chaque atlas A,, est pondéré par un terme w,, représentant sa ressemblance avec I'image
que l'on souhaite segmenter. La similarité de A, avec B, est décrite par la somme des
distances au carré entre T}, et B, aprés la normalisation. Si S, décrit cette similarité alors
on définit simplement w,, tel que :
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n
Et la segmentation finale est fournie par :
Npagion! : Nr S(Lo (77 (v: > N
- region si Dol Wnd(Ln(1y(vi),7)) > 3 (6.9)
" "non-region"  si Zg;l WO (L (75 (), 1)) < &

Que ce soit pour la méthode de vote avec pondération ou sans pondération, la segmen-
tation de 'image globale est obtenue de la méme maniére que lors de 'utilisation des atlas

probabilistes (cf. eq. [6.6)).

6.3 Positionnement automatique des régions d’intérét

Dans notre chaine de traitement, nous proposons un mécanisme de positionnement
automatique des boites englobantes, tout en laissant & I'utilisateur expert le choix de le
corriger en cas de besoin. On suppose pour cela qu’au moins une région a déja été segmentée.
Cette "base" permet de placer les autres régions. L’utilisateur guide alors la segmentation
simplement en indiquant quelle région (présente dans la graphe G) l'algorithme doit re-
chercher. Cette région est notée r.

6.3.1 Sélection des informations disponibles

La premiére étape du positionnement automatique consiste & sélectionner les informa-
tions disponibles dans le graphe appris G. Si R’ est I'ensemble des régions parmi R déja
segmentées alors chacune de ces régions peut fournir des informations. Les régions servent
alors de référence pour le placement de la boite englobante de la région Y,.. On note ici By,
avec j € {1,...,6}, les 6 bords de la boite englobante du volume Y, au sein de 'image Y.
Dans le graphe G, les arcs provenant des nceuds associés aux régions de R et pointant vers
le neeud associé a r contiennent les intervalles de distance qui peuvent étre utilisés.

Le positionnement se fait indépendamment pour chaque bord du volume Y,.. La suite
présente les différentes calculs effectuées dans le cas de la direction Z. Le méme processus
est appliqué sur les autres directions et les autres bords.

Chaque région r’ de R’ fournit deux intervalles sur le positionnement du bord recherché.
L'intervalle [Ming,e11, Maxg,.11] présenté dans la section [5.2.1| décrit la distance relative
entre le bord n°1 de la régiorrl 7 et le bord n° 1 de la région r dans la direction Z (Idem
du bord n°2 vers n°1 avec [Ming,.21, Mazg,21]). Ensuite, chacun de ces intervalles doit

étre transformé en position absolue dans I'image a segmenter. Si xi, est la position du bord
i (1 ou 2) et que dim, est la dimension de 7’ dans la direction Z alors il est possible de
déterminer un intervalle de position [Xmin7, Xmax7] défini tel que :

7'/
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7./
. , 6.10
Xmaxi] =2y, +dimy * Maz .15 j € (1,2) (6.10)

XminY = at, + dimy « Ming «1;  j € (1,2)
avec X mmi‘? la position minimale du bord j (de r) provenant du bord n°1 dans la

. . — . . . . .29 27
direction & de 7. Le bord n°2 de ' fournit lui aussi un intervalle [Xmin,7, Xmax;]] de

position absolue dans 'image provenant de la position xf,.

Lorsque toutes les informations relatives aux régions de R’ ont été exploitées et repla-
cées dans le repére de I'image, on peut les combiner afin d’obtenir une position finale des
bords de la région r.

6.3.2 Fusion des intervalles

Ici, 1a fusion des informations fait référence au fait de combiner les différents intervalles
que l'on a a disposition et qui proviennent de sources (régions) différentes afin d’obtenir
une décision finale de positionnement des bords. Pour combiner les différentes intervalles,
les intervalles sont représentés a 'aide de la fonction porte I définie par :

Hijl(x) _ { 1 s% z € [Xmin)), Xmax’] (l,]) € (1,2)2 (6.11)
0 sinon. (i,7) € (1,2)

Ces intervalles pourront étre sommés afin d’avoir une fonction de positionnement re-
présentant 1’ensemble des informations disponibles. Pour cela, une amplitude (ou une pon-
dération) doit étre définie pour chaque intervalle. Ainsi, plus une relation est précise plus
elle aura une pondération importante par rapport aux autres. La précision d’une relation
est ici évaluée par la taille de 'intervalle. Un intervalle est de faible taille si la disparité des
distances relatives observées dans la base d’apprentissage est faible également. La pondé-
ration attribuée & chaque intervalle est donc inversement proportionnelle & sa longueur et

définie par :

1

ij _
Wy = 7 5
Xmaxy — Xminj +

T

(6.12)

oll v est un parametre strictement positif, permettant aux poids de garder une valeur
finie. Cette situation peut se produire lorsqu’une seule image est apprise ou lorsque toutes
les images de la base d’apprentissage fournissent la méme distance relative pour une certaine
relation.

L’espérance de la somme des fonctions portes pondérées est utilisée pour prendre la
décision de positionnement. La décision finale du bord n° j de la région r est alors calculée
telle que :

Bl = E(Y Wy T (z) + Y Wy T (2)) (6.13)
r’'eR’ " r’'eR/ "
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avec E 'espérance. Ce processus est répété six fois pour chaque région pour définir
le volume B,. Le positionnement est ensuite affiché & I'utilisateur qui pourra valider ou
corriger le résultat.

Gaussiennes de distances relatives :

Si les distances relatives sont stockées sous forme de gaussiennes, le méme processus
est appliqué. Les gaussiennes de distances relatives sont transformées en gaussiennes de
position dans 'image a segmenter.

X i = dimg * i
bark, — e (6.14)
XUdeHQ = dzmx * Udrfli]ﬁ

Dans le cas des gaussiennes, une amplitude est déja associée a chaque fonction (elles
sont normalisées). La pondération est déja existante par l'intermédiaire de I'écart type de
la gaussienne. L’ensemble des gaussiennes de position réelle est donc sommé de la méme
maniére que pour les intervalles. Puis, 'espérance de la fonction est utilisée pour obtenir
une décision finale sur la position du bord.

B) = E( Z]:DL N(X/J’drfllé’Xadrfflng) + Z]:% N(Xudrf12£2’Xodrffﬁ2)) (6.15)
TJE ! ,r/e /

avec N (u, o) la loi normale de moyenne u et d’écart type o.

6.3.3 Ordonnancement automatique de la segmentation

Les informations provenant des relations spatiales peuvent aussi étre un critére pour
choisir l'ordre de segmentation des régions. En effet, 'ordre de segmentation joue un roéle
important lorsque le positionnement automatique est utilisé. Les relations spatiales étant
dépendantes des segmentations précédentes, le choix de la région et la qualité de sa seg-
mentation future guideront les prochaines segmentations. C’est pourquoi, dans un premier
temps, il peut étre intéressant de traiter en priorité les régions facilement détectables. La
qualité de la segmentation sera probablement bonne et les relations spatiales qui vont pro-
venir de cette région seront, elles aussi, probablement de bonne qualité. La qualité d’une
segmentation, dans notre situation, dépend tout particuliérement de la qualité du position-
nement du volume Y,.. Donc 'objectif est de détecter les régions de forme simple et visible
dans un premier temps (en utilisant le positionnement automatique). L'un des critéres
pour permettre le choix de la prochaine région & localiser peut se baser sur la fiabilité des
relations spatiales.

Les régions potentiellement sélectionnables font partie des régions r non segmentées de
R\ R et ou il existe au moins une relation spatiale entre r et I'une des régions de R’
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Les informations spatiales disponibles sont considérées et les intervalles sont utilisés pour
déterminer les positions dans le repére de l'image (cf. section précédente). Indépendam-
ment pour chaque bord et chaque région r € R\ R/, la somme pondérée des intervalles
que 'on a a disposition est calculée. Le calcul est similaire & 1’équation L’écart type
est ensuite calculée pour décrire le caractére certain (la fiabilité, stabilité) de la position
des bords. L’écart type des 6 bords est sommeée ce qui fournit une valeur de certitude sur
la position générale de chaque région. La région qui posséde la somme des écarts types la
plus faible est sélectionnée comme prochaine région a segmenter lorsque 'ordre est calculé
automatiquement. Comme nous 'avons déja indiqué, d’autres stratégies de sélection sont
envisageables mais n’ont pas pu étre étudiées jusqu’a présent.

6.4 Détails sur I’étape de post-correction

Une fois la segmentation basée atlas d’une région terminée (aprés avoir positionné et
classifié les voxels), il est possible d’appliquer une étape de correction a posteriori du résul-
tat obtenu conformément a idée initiale proposés dans cite() et que nous avons adaptée a
notre méthode opératoire (local et incrémental).

La correction est effectuée en deux étapes principales. La figure décrit le schéma
général de la correction a posteriori que nous proposons. Dans un premier temps, des clas-
sifieurs sont utilisés pour fournir deux nouvelles cartes de probabilité a posteriori région et
non-région. Puis, dans un deuxiéme temps, une décision est prise en fusionnant ’ensemble
des cartes de probabilité a posteriori disponibles.

6.4.1 Mode d’utilisation des classifieurs

Les classifieurs Adaboost ont été appris lors de la phase d’apprentissage (cf. section
. La probabilité d’appartenir a la classe région en sortie du champ de Markov (P54
est conservée pour étre fournie en entrée du classifieur Adaboost C,. ainsi que le classifieur
Adaboost Cr. Les voxels qui vont étre utilisés lors de cette classification sont sélectionnés
de la méme fagon que lors de 'apprentissage. Les voxels utilisés par le classifieur C, sont
les voxels présents dans une dilatation du volume provenant du seuillage & 0.5 de la carte
de probabilité provenant du HMF. Les voxels utilisées par le classifieur Cr sont les voxels
présents dans l'intersection entre la dilatation ce méme volume et une dilatation de 'exté-
rieur du volume. Les voxels sont ensuite classifiés par les deux classifieurs C;. et Cy. Chaque
classifieur fournit une probabilité a posteriori notée P (v) et P (v) pour le voxel v.
Les cartes de probabilité ainsi générées sont conservées pour pouvoir étre utilisées lors de
la segmentation d’autres régions.

6.4.2 Fusion des cartes de probabilité

La fusion incrémentale des cartes de probabilité obtenues est réalisée comme suit :
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D’abord, pour chaque voxel de la région r en cours de traitement, la région avec la
probabilité a posteriori la plus élevée est sélectionnée et notée rp,qz.

_ corr
Pmaz(v) = arg max £ (v)

avec R’ I’ensemble des régions déja segmentées (incluant la nouvelle région que 'utili-
sateur cherche & segmenter).

Ensuite, la probabilité d’appartenance a la région r,,,, est comparée & la probabilité
d’appartenir & la non-region PL"". La segmentation finale est calculée telle que :

r Si PCOT‘T‘ v > PCOT"I“ v
Snew(v) = { 0 s PZ&’WEU; - P’;?ﬁﬁgvg (6.16)
Tmax — 7 Tmax

Avec S la segmentation de 'image qui va étre montré a l'utilisateur.

Le fait de conserver les cartes de probabilités a posteriori des précédentes régions permet
de corriger la segmentation de ces régions lors des segmentations futures. Si des voxels ont
été étiquetés vers une certaine région 7’ avec une probabilité p’ et qu’une nouvelle région r
a une probabilité p supérieure & p’ alors ces voxels seront reclassifiés vers .

6.4.3 Correction de I’adjacence

Le processus incrémental de segmentation local que nous proposons peut impliquer
quelques problémes d’adjacence & l'intérieur des résultats de segmentation locaux obte-
nues. De plus, la correction fonctionne lorsque deux régions se superposent mais fonctionne
moins bien lorsque deux régions semblent éloignées alors que celles-ci devraient étre adja-
centes. Cela se traduit par de fréquents voxels non-classés a la frontiére entre les régions.

Pour réduire le nombre et voxels non classés entre les régions adjacentes, nous pro-
posons de tirer partie de cette étape de post correction afin de réduire les chances qu’'un
voxel présent entre deux régions adjacentes appartienne au fond. Pour cela, la probabilité
d’appartenir au fond est diminuée lors de la décision définie par I’équation . L’idée
est de favoriser les voxels a étre classés comme région afin de corriger les espaces vides
entre les régions adjacentes. Pour chaque voxel qui n’est pas labellisé et qui posséde plus
de deux régions différentes dans son voisinage, les coefficients suivants sont calculés :

Kl — Nbclass
b bpatch N (6.17)
K2 = (L ([Nbp — Mgess| ([N — Mgoss)))

avec 11 et ro les deux régions les plus représentées a lintérieur du patch. Nbg,ss est
le nombre de voxel qui ont été classés comme région dans le patch. Nbpgcp est le nombre
de voxels total présents dans le patch. Nbr, et Nbp, est le nombre de voxels & l'intérieur
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du patch qui appartiennent & 71 et ro respectivement. Le coefficient K7 est important
lorsque le voxel est entouré de beaucoup de voxels affectées & des régions, quelque soit le
label de ces régions. Le coefficient K2 est lui plutot lié a l'indécision entre deux régions.
Si le nombre de voxel de r1 et ro est important et similaire & la fois alors ce coefficient
est important. Lorsque I'un de ces deux coeflicients est calculé, la probabilité a posterior:
d’appartenir au fond Pr—— 1ié & la région 7,4, est pondérée par le coefficient pour obtenir

max

une segmentation telle que :

Tmaz 81 P (v) > (P27 (v) * (1 — K1)

Snew(v) = " (618)
0 st Pt (v) < (P%(v) x (1 — K1)

La méme méthode peut étre utilisée pour le coefficient Ko. Nous verrons que ces deux
coefficients fournissent des résultats de qualité similaire.

La figure [6.3] illustre un résultat qui pourrait se produire sur une partie de 'image.
Dans cet exemple, deux régions sont segmentées l'une aprés lautre. A chaque étape, la
post-correction est appliquée afin d’améliorer le résultat de segmentation. Ces images re-
présentent le résultat qui serait montré & 'utilisateur & chaque instant, en pratique les
résultats intermédiaires ne sont pas présentés aux utilisateurs.

A noter que l'utilisation de cette post-correction permet a la segmentation de ne plus
étre définitive comme c’était le cas précédemment (sans la post-correction). La segmenta-
tion d’un nouvelle région peut alors modifier les précédentes.
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Image
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Définition des VOI /
Sélection des voxels

Liste voxels régions

A 4

Liste voxels non-régions

Calcule des

caractéristiques

Liste voxels régions et
caractéristiques associées

Liste voxels non-régions et
caractéristiques associées

Ensemble des classifieurs N Application des
Adaboost appris (c,,C) classifieurs Adaboost Y,
T 7T
PT Pf

Sélection de Ry

B

v

Py

Carte des régions Ry,

Y

écé P, Pr}r €R
Précédente carte de {Prr, Pri}

probabilité

h 4

Décision de la région

] p,

P,

Image segmentée

Correction de
I'adjacence

Image segmentée

FIGURE 6.2 — Etapes de correction a posteriori

10

8

Classification
Adaboost

Fusion des
informations



6.4. DETAILS SUR L’ETAPE DE POST-CORRECTION

Image Réelle
Carte probabilité Pr,., Carte probabilité Pr,.,
Seg. Seg.
1 Ty
Résultat Résultat
Seg. 11 Seg. 13
Classifieurs c " Correction Classifieurs
orrection
{Crl' Cﬁ} {Crz' Cﬁ}

Seg. 1, corrigée (sans
correction adjacence)

Seg. 11 corrigée
Adjacence

Seg. 1, corrigée (avec
correction adjacence)

F1GURE 6.3 — Exemple de résultat de correction sur une partie d’image de 6x6 pixels. Deux
régions R; et Ro sont segmentées I'une aprés lautre. Les processus Seg.R; et Seg.Ro
représentent les segmentations avec atlas locaux. Les processus Correction représentent
Papplication des classifieurs Adaboost (avec et sans correction du probléme d’adjacence).
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6.5 Bilan

Nous proposons dans ce chapitre un processus original de segmentation interactive
et incrémentale d’images 3D. Ce processus est guidé par des atlas locaux et des relations
spatiales appris sur une base d’images d’apprentissage et structurés sous forme d’un graphe.

L’utilisation d’un champ de Markov décrit comment exploiter les informations prove-
nant d’atlas probabilistes locaux. Ce champ de Markov est appliqué sur une sous-image
correspondant au positionnement de ’atlas local. Dans le cas de I’exploitation de multi-atlas
locaux, nous avons décrit simplement 'utilisation d’une méthode de vote afin d’obtenir une
clagsification des voxels.

Nous avons aussi décrit un mode de positionnement automatique de nos atlas locaux
a l'aide de relations spatiales préalablement apprises. Les distances relatives sont d’abord
transformées en positionnement absolu dans I'image. Puis, ’ensemble des informations dis-
ponibles est fusionné pour fournir un positionnement. Chaque bord de la boite englobante
est positionné indépendamment des autres. Si les relations spatiales ne sont pas dispo-
nibles ou que le positionnement n’est pas correct, 'utilisateur a toujours la possibilité de
positionner lui méme la boite englobante de la région. Une méthode de calcul de 'ordon-
nancement des segmentations des régions a aussi été présentée basée sur la "cohérence"
entre les relations spatiales disponibles.

Enfin une étape de post-correction a été présentée dans laquelle des classifieurs Ada-
boost utilisent comme caractéristique la probabilité d’appartenance a la région, mais aussi
les informations provenant de l'image réelle 3D et la position par rapport au centroide de
la région. Chaque classifieur fournit une probabilité d’appartenance a posteriori qui est
utilisée pour prendre une décision finale sur la segmentation. Nous proposons d’appliquer
aussi une correction sur ces cartes de probabilité afin de limiter les problémes d’adjacence
pouvant se produire dans le cas de notre segmentation incrémentale.
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Chapitre 7

Evaluation des performances et
validation

7.1 Données et outils utilisés pour les expériences

Différentes bases d’images ont été utilisées lors des expérimentations. Les modalités
d’acquisition ainsi que les organes étudiés varient pour chaque base. Les structures anato-
miques & rechercher peuvent aussi étre différentes pour chaque base d’images car les vérités
terrains disponibles associées ne sont pas toujours identiques. Le choix des bases d’images
utilisées lors des expériences dépend des caractéristiques et parameétres que ’on désire étu-
dier. Nous allons décrire dans cette section le type, le nombre d’images, les caractéristiques
et les structures anatomiques associées & chaque base.

7.1.1 Bases d’images
7.1.1.1 Bases d’images de cerveaux humains T1 (MICCATI’12)

La base d'images MICCAI'12 est la base d’images ayant été exploitée lors du challenge
MICCALI [57] effectué en 2012 sur la segmentation multi-atlas d’images IRM de cerveaux.
Ces images IRM font partie des images présentes dans la base d’images ORASIS [62]. La
base d’apprentissage est composée de 15 images IRM T1 du cerveau humain. La base de
test est composée de 20 images IRM T1 du cerveau humain dont certaines provenant de
personnes agées ou atteintes du syndrome d’Alzheimer contrairement aux images contenues
dans la base d’apprentissage. Les vérités terrains associées sont composées de 140 régions
décrivant & la fois régions sous-corticales mais aussi les régions corticales. La figure [7.1
fournis un exemple de coupe coronale de cette base. Cependant lors de la plupart des
expériences qui suivront, 13 structures anatomiques seront segmentées. La liste des 13
régions qui seront le plus souvent étudiées est notée dans le tableau et est en partie
illustrée sur la figure Ces structures anatomiques sont des structures sous-corticales ou
internes du cerveau qui sont plus stables que les structures corticales. De plus, elles sont en
général plus étudiées que d’autres régions car elles peuvent apporter des informations sur
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(a) (b)

FIGURE 7.1 — Coupe coronale d'une image (a) de la base d’apprentissage et de I'image (b)
labellisée correspondante

différentes pathologies. Les résultats provenant des régions bilatérales (gauche et droite)
seront de temps en temps fusionnés.

TABLE 7.1 — Liste des 13 régions segmentées lors des expériences sur les images de cerveaux
humains

Structures anatomiques

Noyau caudé gauche

Noyau caudé droit
Pallidum gauche
Pallidum droit
Thalamus gauche
Thalamus droit
Putamen gauche

Putamen droit

Ventricule gauche

Ventricule droit
Hippocampe gauche
Hippocampe droit

Tronc cérébral
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Noyau caudé g

Putamen g |

| Noyau caudé d |

| Putamen d |

| Pallidum d |

|
I Pallidum g |

| Thalamus d | | Thalamus g |

| Ventricule d | I Ventricule g |

F1cURE 7.2 — Coupe transversale d'une image IRM et des labels de structures anatomiques
du cerveau humain (10 des 13 structures sont représentées)

7.1.1.2 Base d’images de cerveaux de brebis ex vivo (NeuroGeoEx)

La base d’images NeuroGeoEx contient des images de cerveaux de brebis fournies par
IINRA et NeuroSpin dans le cadre du projet NeuroGeo. Ce sont des cerveaux ex vivo, le
cerveau des brebis a donc été préalablement fixé puis prélevé afin d’étre imagé. Six images
de cerveaux de brebis ont été acquises dans un IRM 7T 50mT/m de l'institut NeuroSpinH.
La résolution spatiale des images est de 0,3x0,3x0,3 mm. Ces images ont ensuite été label-
lisées par un chercheur en NeuroAnatomie avec 16 structures anatomiques chacune. Parmi
I’ensemble des 16 structures anatomiques, 13 structures ont été particuliérement étudiées.
En effet, lors d'une expérience utilisateurs que nous avons organisé pour évaluer notre
chaine de traitement et par soucis de temps, 13 structures seulement ont été segmentées.
Les expériences qui suivront utilisant cette base d’images, se concentrent donc seulement
sur ces 13 structures. La liste des structures anatomiques est présentée dans le tableau
et la figure illustre ces différentes structures anatomiques. Les types de structures
anatomiques recherchées ici sont assez variés. Certaines structures sous-corticales comme
les Noyaux caudés et les hippocampes sont de taille importante et assez visible comme
dans le cerveau humain. D’autres structures internes comme les colliculi sont de taille et de
contraste beaucoup plus faible. Enfin, les bulbes olfactifs sont des structures externes du
cerveau possédant des formes beaucoup plus variables & I'instar de la plupart des structures
corticales.

1. http://joliot.cea.fr/drf/joliot/Pages/Entites_de_recherche/NeuroSpin.aspx
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TABLE 7.2 — Liste des régions segmentées lors de l'atelier utilisateur du projet NeuroGeo
sur les images de cerveau de brebis T2 ex vivo

Structures anatomiques
Bulbe olfactif gauche
Bulbe olfactif droit
Noyau caudé gauche
Noyau caudé droit
PAG
Amygdale gauche
Amygdale droit
Colliculi supérieur optique gauche

Colliculi supérieur optique droit

Colliculi supérieur moteur gauche

Colliculi supérieur moteur droit

Hippocampe gauche

Hippocampe gauche

FIGURE 7.3 — Structures anatomiques du cerveau de brebis qui sont étudiées et segmentées
dans le cadre des expériences sur les images IRM de cerveau de brebis (Image B1I)

7.1.1.3 Base d’images IRM et CT scan de cceurs (MM-WHS’17)

Des images 3D de coeurs ont été fournies pour le concours MM-WHS’17 (Multi modality
whole heart segmentation) [7, 111], 110]. Cette base d’images est composée de 20 images de
CT scans ainsi que de 20 images IRM de cceurs. Une vérité-terrain associée a chaque image
est fournie et composée de 8 structures anatomiques (cf. tableau et figure [7.5]). Les
structures du ceeur sont de taille sensiblement plus importante que celles du cerveau qui
ont été détectées dans les sections précédentes. Certaines de ces structures telles que les ar-
téres sont de forme plus variable que les structures anatomiques sous-corticales du cerveau.
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Les images scanner (cf. figure possedent une résolution élevée et les structures anato-
miques y sont bien visibles. Dans le cas des images IRM (cf. figure , la résolution de
certaines images est beaucoup plus faibles (1.3x1.3x 1.3 mm par voxel) et certains artefacts
rendent difficile la détection de certaines structures particuliérement dans le cas des artéres.

TABLE 7.3 — Liste des régions segmentées lors des expériences sur le cceur humain

Structures anatomiques

Ventricule gauche
Ventricule droit
Atrium gauche
Atrium droite
Myocardium du ventricule gauche
Aorte (ascendante)
Aorte pulmonaire

(a) Images CT scan (b) Images MRI

FIGURE 7.4 — Image (a) scanner de cceur et image (b) IRM du cceur provenant de la base
MM-WHS’17
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FiQURE 7.5 — Structures anatomiques du cceur liées aux images de la base CT scan du
challenge MM-WHS’17

7.1.2 Validation des segmentations

Dans le but d’évaluer la qualité d’une segmentation mais aussi la qualité des algorithmes
proposés, des indices de similarités doivent étre utilisés. La plupart des expériences présen-
tées dans ce document utilisent le ratio Dice [89] comme critére d’évaluation de la qualité
des résultats. Si la segmentation effectuée est notée S et que la vérité associée est notée L
alors le ratio Dice est défini tel que :

card(SN L)
card(L) + card(S)

Dice =2 (7.1)

card(SNL) représentant le nombre de voxel ou la segmentation et la vérité-terrain sont
en accord. Ce qui peut aussi étre exprimé en terme de fauz positif (VP), faux négatif (FP)
et vrai positif (FN) :

VP

22VP—|—FP—|—FN (72)

Dice =

Ce critére est I’'un des critéres les plus utilisés pour évaluer la qualité des segmentations
en imagerie médicale.
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7.2 Robustesse de la méthode vis a vis de ses paramétres

La méthode proposée dans ces travaux posséde un certain nombre de paramétres. La
figure liste les paramétres dont 'impact sera étudié dans ce chapitre. Cette section a
pour but de justifier les choix et les valeurs de paramétres qui ont pu étre fait a 1’aide de
différentes expériences. Dans un premier temps, les paramétres liés directement & 'utilisa-
tion des atlas locaux vont étre étudiés. Ces parameétres interviennent dans la classification
des voxels, ainsi que dans le recalage. La deuxiéme partie a pour but de justifier la modéli-
sation des relations spatiales et leur mode d’utilisation. Enfin une derniére section illustre
I'intérét de ’étape de correction a postertori lors de la segmentation des images médicales.

Atlas local Positionnement Recalage Classification
Type d’atlas : e Relations spatiales : e Nombre nceuds du e HMF:
. multi-atlas . Intervalles recalage Bspline . Coefficient atlas
. probabiliste . Gaussiennes . Coefficient entropie
Marge . Coefficient voisin
. Nombre de classes
Multi-atlas :

. Meéthode de vote
. Meéthode de vote pondéré

FIGURE 7.6 — Schéma et liste des différents paramétres liés & la méthode de segmentation
proposée.

7.2.1 Robustesse de la méthode

Bases utilisées : MICCAT'12

Protocole : Un plan d’expérience ayant pour but de déterminer 'impact des différents
parametres liés a I'utilisation d’une approche locale (atlas locaux et recalage) a été défini.
Six parameétres ont été sélectionnés car ils ont probablement une influence plus forte que
les autres sur les résultats de segmentation. Le nombre d’itérations du K-means (permet-
tant d’initialiser le HMF) ainsi que de l'algorithme EM du champ de Markov ne sont,
par exemple, pas pris en compte dans cette étude et restent donc constamment fixés. De
méme le recalage peut étre appliqué de maniére pyramidale. C’est a dire qu’il peut étre
fait & différents niveau de sous-échantillonnage. Cette probabilité n’a pas été étudié car elle
peut améliorer la qualité de la segmentation lorsqu’on ’applique jusqu’au niveau le plus
fin mais en contre partie d’un temps de segmentation plus important. Cette expérience
ainsi que les suivantes (sauf indication contraire) ont été faites avec un seul niveau et un
sous-échantillonnage de 2. Ceci permettant d’avoir des temps de segmentations de 'ordre
de la minute pour la plupart des régions. Les 6 parameétres finalement étudiées dans cette
expérience sont :

— le coefficient d’importance de I'atlas dans le HMF
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— le coefficient lié & I’entropie dans le HMF
— le coefficient lié & I'importance des voisins dans le HMF

— La marge (en pourcentage) prise autour des régions pour la construction et I'utilisa-
tion des atlas locaux

— le nombre de classes et de gaussiennes pour le K-means et le HMF

— le nombre de nceuds lors du recalage par B-spline

Pour étudier ces paramétres, un plan d’expérience de type Tagushi [T9)] a été effectué.
Cing valeurs différentes ont été choisies empiriquement pour chaque paramétre. Ce qui
nécessite 25 expériences utilisant différentes combinaisons de paramétres pour obtenir les
résultats. Outres ces paramétres, la segmentation a été appliquée sans utiliser les relations
spatiales, les bords des boites englobantes étant positionnées & 1’aide des vérités terrains.
L’ordre de segmentation reste également ﬁxéﬂ Dans la suite de ces expériences et lorsque
Pordre de segmentation sera dit fixé, ce méme ordre sera toujours réutilisé. La correction
a posteriori n’a pas été utilisée. La base d’apprentissage a permis de créer le graphe G
contenant les différents atlas topologiques nécessaires. Cing graphes ont été construits, un
pour chaque valeur de marge différente. Chaque expérience (combinaison de paramétres)
a été évaluée par la moyenne du coefficient Dice (sur les 13 régions) de chacune des 20
images constituant la base de test.

Résultats quantitatifs : La figure présente les résultats du plan d’expérience. Ce
graphique (des effets principaux) montre les moyennes pour chacun des niveaux de pa-
rameétre, du Dice moyen obtenu sur les 20 images de test. Les résultats illustrent tout
d’abord le fait que I'absence d’atlas pour guider la segmentation fait énormément diminuer
la qualité des segmentations. Il faut donc mettre un coefficient non nul pour obtenir des
segmentations correctes. Le coefficient d’importance des voisins ainsi que la marge sont les
deux autres parameétres qui ont le plus d’impact. Le coefficient d’importance des voisins ne
doit pas avoir une valeur trop élevée (>0.5). Dans le cas ot 'on positionne de maniére cor-
recte les boites englobantes, une marge de 0 % semble aussi étre le meilleur choix. Enfin les
trois autres coefficients ont une influence plus légére, mais on peut noter que le nombre de
classes 3 et 4 ainsi que pour le nombre de noeuds dans le recalage B-spline 5 et 6 semblent
plus efficaces.

Bilan : Ces résultats nous ont permis de déterminer les valeurs des parameétres qui ont
été utilisées réguliérement lors de ces travaux.

— Les 3 coefficients du champ de Markov utilisés sont de 0.75 pour le coefficient de
I’atlas, de 2 pour le coefficient de I’entropie et de 0.05 pour 'importance des voisins.
Ces valeurs correspondent aux valeurs fixées dans les travaux initiaux décrits en [84].
Elles ne représentent pas exactement les valeurs maximales obtenues par notre plan

2. Ordre : Noy g, Pal d, Put g, Tha d, Ven d, Noy d, Pal g, Put d, Ven g , Hip d , Hip g, Tro, Tha g
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F1GURE 7.7 — Résultat du plan d’expérience de Tagushi pour observer 'impact des para-
meétres du champ de Markov et du recalage.

d’expérience mais en sont proches. Nous avons fait ce choix afin de pouvoir comparer
plus facilement les résultats des modifications successives introduites dans la méthode
proposée.

— Le nombre de classes dans le champ de Markov utilisées est de 3. Il semble fournir
les meilleurs résultats et l'algorithme EM est plus rapide qu’avec 4 classes.

— Le nombre de noeuds utilisée lors du recalage B-spline qui a été conservé est de 6 car il
fournit les meilleurs résultats. Cependant, il est trés probable que la valeur optimum
de ce paramétre soient dépendant de la taille des régions.

— La marge en pourcentage qui a été conservée n’est pas la marge de 0 %. Cette ex-
périence montre que si 'utilisateur positionne de facon parfaite les bords de la boite
englobante (comme c’est le cas ici) alors il n’est pas nécessaire d’introduire de marge.
Cependant, les relations spatiales ainsi que le positionnement de I'utilisateur est ra-
rement parfait. Cette marge permet alors de compenser les erreurs de maniére assez
efficace. C’est pourquoi la marge finalement conservée est celle de 10 %.

Ces différents paramétres nécessaires pour la mise en place de notre approche locale
seront conservés pour l'ensemble des expériences qui suivent. De plus, sauf indications
contraires, nous préconisons l'utilisation d’atlas probabilistes locaux (et non pas les multi-
atlas locaux) ainsi qu’un champ de Markov comme méthode de classification. Cette mé-
thode sera notée par la suite LIS (local incremental segmentation).
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7.2.2 Sélection du mode d’exploitation des relations spatiales

Le but de ces expérimentations est de définir le mode d’encodage et d’utilisation des
relations spatiales, modélisés a 'aide des arcs du graphe G, le plus adapté a 'utilisation
d’information topologique. Les différentes expérimentations décrivent plusieurs maniéres
de définir les informations de distances relatives entre les bords des boites englobantes des
régions & segmenter (modélisées par les noeuds de G). Plusieurs moyens de fusionner les
informations fournis par différents arcs de G pour préparer une segmentation sont aussi
évalués.

Bases utilisées : MICCAT'12

Protocole 1 : Pour cette expérience, les relations spatiales sont apprises sur la base
d’apprentissage de différentes maniéres puis elles sont exploitées sur la base de test. Les
structures anatomiques présentes dans la vérité-terrain sont utilisées comme positions cibles
parfaites. Cette expérience a pour but de déterminer quelle est & la définition des distances
relatives d’une région & une autre la plus adaptée. Trois types de distance ont été testées.

I) la distance relativement a la taille de la région source (cf. eq. [5.11))

—
— (IT) la distance relativement a la taille moyenne des régions sources dans la base
d’apprentissage

(ITI) la distance relativement a la taille moyenne du cerveau

Ces deux derniers cas ont pour but de vérifier si 'utilisation d’autres références peut
rendre plus stable les distances. Deux types d’encodage ont été évalués.

— (1) Les informations sont stockées sous forme de distances relatives minimums et
maximums comme définis & 1’équation

— (2) Les informations sont stockées sous formes de gaussiennes de distances relatives.

Les relations spatiales ont été apprises sur la base d’apprentissage. Pour chacune des
images de la base test et chacune des régions r (parmi les 13 structures anatomiques), les 12
autres régions sont considérées comme segmentées (segmentation parfaite). Leur segmen-
tation provient, en fait, directement de la vérité-terrain. Les relations spatiales provenant
des 12 régions sont exploitées pour définir le positionnement de la région r. Cette position
est comparée & la position parfaite provenant de la vérité-terrain.

Résultats quantitatifs : Le tableau illustre les différences de positionnement entre
la vérité-terrain et la position proposée a partir des relations spatiales apprises. La métrique
utilisée est la distance moyenne en pixel par bord entre les deux positions des bords. Le
cas (III) illustre le fait que les relations spatiales comparées a la taille du cerveau semblent
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moins précis que les relations spatiales relatives & la taille de la régions sources. Ensuite,
on peut noter que Uerreur la plus faible se produit lorsque I'on utilise les distances relatives
par rapport a la taille moyenne des régions associées encodées sous forme de gaussiennes
des distances.

Cependant la différence est tres faible (< 0.02) entre le cas (I) et le cas (II). De plus dans
le cas (1) c’est la distance (I) qui fournit les meilleurs résultats alors que c’est la distance
(II) qui fournit les meilleurs résultats dans le cas (2). Et la différence entre les distances
avec intervalles et avec gaussiennes reste assez faible elle aussi (< 0.09 ). Ce qui corres-
pond & moins d’un voxel d’écart en moyenne sur toutes les régions et les images de la bases.

Distance | conserva- | {Min,Max} des dis- | {Moy,Var} des distances
tion tances relatives relatives

I 1.74 1.68

II 1.76 1.67

III 2.68 1.96

TABLE 7.4 — Ecart moyen exprimé en pixels entre les bords de la vérité-terrain et le posi-
tionnement proposé pour différents types de distances.

Protocole 2 : La deuxiéme expérience a pour but de comparer les différentes méthodes
de fusion d’informations spatiales provenant des différents arcs de G. En plus des mé-
thodes de fusion présentées dans la section [6.3.2] une nouvelle pondération ou sélection des
informations est effectuée sur les intervalles afin de vérifier si les distances provenant de
structures proches de la structure que 'on recherche donnent des informations plus pré-
cises que les structures éloignées. Pour cela 4 méthodes de fusion ont été testées. Toutes
les pondérations présentées sont normalisées.

— (I) L’ensemble des informations présentes dans G sont sommeées indépendamment de
leur distance a la région a segmenter (cas normal).

— (II) Les différentes informations sont sommeées en utilisant seulement les 5 régions les
plus proches.

— (III) Les différentes informations sont fusionnées en pondérant les informations avec
: classement (12 1
un coefficient 1 — F4%5FREE (32 pour la structure la plus proche et 13 pour la plus
éloignée).
— (IV) Les différentes informations sont sommeées en pondérant les informations avec

un coefficient égal & 1— erl avec [, la distance entre les deux bords des deux régions.

Résultats quantitatifs : Le tableau décrit I'erreur moyenne en pixels par bord
obtenue avec les différents types de fusion des données. La fusion des données sélectionnant
seulement les 5 structures les plus proches fournit des informations moins précises que
les autres. Les 3 autres méthodes fournissent des informations de qualité trés similaires.
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Pondérer les informations en fonction de la distance entre les régions ne semblent pas
améliorer les résultats (sans toutefois les diminuer).

Fusion | Conservation (Min,Max) des dis- | (Moy,Var)des dis-
tances relatives tances relatives

I 1.74 1.68

11 1.77 1.67

I11 1.98 1.80

v 1.77 1.68

TABLE 7.5 — Ecart moyen en pixels entre les bords de la vérité-terrain et le positionnement
proposé pour différents types de fusion de données.

Bilan : Ces différents résultats montrent que la qualité du positionnement varie assez peu
selon le mode de fusion des informations spatiales stockées dans G. L’encodage des données
a l’aide des gaussiennes n’est pas significativement plus performants que ’encodage & base
d’intervalle (qui est plus simple & mettre en ceuvre). C’est pourquoi, dans le but d’autori-
ser un apprentissage incrémental simple, ’encodage des informations de distances relatives
sous forme d’intervalles a été choisi. En effet, la mise & jour des intervalles de distances rela-
tives lorsque de nouvelles informations deviennent disponibles peut étre faite directement.
Les gaussiennes ne sont pas forcément simple a faire évoluer sans conserver ’ensemble des
informations qui avaient permis de les créer. Il est & noter que si la base d’apprentissage
est de taille trés importante, les gaussiennes fourniront forcément des informations plus
précises que de simples intervalles. Les intervalles de distance ne peuvent que s’agrandir
lorsque ’on ajoute l'information provenant de nouvelles images, ce qui finira par réduire
leur qualité. Cependant, dans les travaux présentés ici, les bases d’images ont des tailles
assez restreintes (compte tenu de la difficulté de production des annotations manuelles).

7.2.3 Impact de I’étape de post-correction

Pour caractériser 'impact de ’étape de post-correction sur la qualité de la segmenta-
tion, plusieurs expériences ont été menées. 1l s’agissait d’évaluer 'influence des différentes
modifications qui ont été apportées a la méthode de correction originale (présentée a la
section afin de la rendre utilisable dans le cadre d’une approche locale et incrémentale.

Bases utilisées : MICCAI'12

La base d’images de cerveaux humains est utilisée dans le but de montrer I'intérét de
la correction a posteriori et d'une segmentation non définitive, les régions recherchées ne
sont plus limitées aux 13 structures sous-corticales segmentées précédemment. Les régions
supplémentaires sont choisies de maniére & maximiser le nombre de régions adjacentes.
Dans ce cas, le probléme de segmentation définitive devient important. Ainsi, 23 régions
sont segmentées (4 structures sous-corticales, la matiére blanche et 19 structures corticales).
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Protocole : L’expérience suivante permet d’évaluer l'intérét de 'ajout d’une étape de
correction a posteriori aprés la segmentation initiale par HMF. Différentes corrections sont
évaluées ici :

— (LISn) une correction initiale proposée par [98] présentée dans la section

— (LISp) une correction utilisant la probabilité a posteriori comme caractéristique d’en-
trée au lieu des labels de classes.

— (LISpb) une correction utilisant un classifieur du fond pour chaque région plutot
qu’un unique classifieur de fond.

— (LISpba) une correction utilisant une correction de I’adjacence pour combler certains
espaces vides entre les régions adjacentes.

Dans ces expériences les bords des boites englobantes sont positionnés & partir de la
vérité-terrain. Les relations spatiales apprises ne sont donc pas utilisées. Les paramétres
du recalage et du champ de Markov sont les mémes que ceux présentés & la section [7.2.1]

Les 15 images d’apprentissage sont utilisées pour construire le graphe G (atlas locaux et
relations spatiales). Cette méme base d’apprentissage est segmentée a ’aide du graphe afin
d’obtenir les informations nécessaires a I'apprentissage des classifieurs Adaboost impliqués
dans la post-correction. La base entiére est utilisée pour construire le graphe ainsi que pour
apprendre les classifieurs. La méthode de correction initiale [98] a aussi été appliquée sur ces
images afin de comparer les résultats obtenus. Contrairement & notre correction utilisant
les probabilités provenant du champ de Markov, la correction initiale utilise les labels de
région correspondant & la segmentation finale. Il est & noter que la segmentation finale est
dépendante de 'ordre (segmentation définitive), ce qui entraine que la correction initiale
Pest aussi. C’est pourquoi 'ordre de segmentation des régions est fixé (arbitrairement) et
est le méme lors de la segmentation que lors de I’apprentissage.
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) Vérité-terrain ) LIS
) LISn d) LISp
e) LISpb f) LISpbaK1

FIGURE 7.8 — Résultat de segmentation de l'image (1003 de la base MICCATI’12). @
verité terrain, LIS sans correction, LIS avec correction classique, @ LIS
avec correction utlisant les probabilité du HMF, - ) LIS avec correction utilisant les
probabilités du HMF et des classifieurs non-région, ) LIS avec correction utilisant les
probabilités du HMF, des classifieurs non-région et la correctlon de ’adjacence.
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Résultats qualitatifs : Les figures[7.8d] [7.8d] et [7.8¢] illustrent les segmentations fournies
par les différentes versions de la méthode pour une image test. On peut observer qu’il n’y
a pas d’espaces vides entre les régions pour la méthode LISn et que les régions semblent de
taille plus importante que pour la vérité-terrain. Pour les méthodes LISp et LISpb, les ré-
gions semblent plutét de taille plus réduite que pour la vérité-terrain. Cette caractéristique
peut aussi étre observée sur la figure [7.9| montrant les résultats des différentes versions de la
méthode pour les différents types de régions (sous-corticales , matiére blanche et corticale).
Pour le cas des régions corticales avec beaucoup d’adjacence entre les régions, la version
LISn fournit de meilleurs résultats comparée aux deux autres versions. La matiére blanche
segmentée par la version LISn a une taille importante ce qui implique un ratio Dice assez
faible. Ceci peut s’expliquer par le fait que lorsqu’un seul classifieur non région est appris
pour représenter une large diversité de voxels, celui-ci a des difficultés pour étre effective-
ment discriminant. On peut cependant remarquer des voxels non classifiés & Uintérieur de
la matiére blanche (fig. , ce probléme n’étant pas présent dans le cas de la correction
classique LISn. Méme si LISpb améliore les résultats de la segmentation classique LIS, il
existe des espaces vides (non labellisés) entre les différentes régions corticales ainsi que
I'intérieur de la matiére blanche. Ces espaces ne sont pas présents dans la vérité-terrain et
pour la méthode avec correction normale LISn. Ces espaces sont beaucoup moins présents
avec la correction LISpbaK1 sans pour autant avoir modifié la partie extérieure de la seg-
mentation (extérieur du cortex). La correction de I’adjacence permet donc de corriger en
partie les problémes das & l'incrémentalité de la méthode LIS.

Méthode LIS LiSn | LISp LISpb LISpbaK2 | LISpbaK1
Dice moyen 0.660 | 0.728 | 0.732 | 0.734 0.749 0.750

TABLE 7.6 — Indices Dice moyens de la segmentation avec les différentes méthodes de
corrections appliquées.

Reésultats quantitatifs : Les indices Dice moyens sur les 23 régions et les 20 images
sont fournis dans le tableau La qualité de la segmentation est fortement améliorée de
6.8% lorsque la correction LISn est appliquée & la méthode classique LIS. L’utilisation des
informations probabilistes LISp en entrée des classifieurs Adaboost améliore encore le ratio
Dice méme lorsqu’un seul classifieur du fond est utilisé. L’ajout des classifieurs de fond
pour chaque région améliore aussi les résultats mais la différence est moins significative
(0.2%). On peut cependant noter que ce procédé permet de rendre la méthode entiérement
incrémentale et fournit de meilleurs résultats que la méthode non incrémentale. Nous en
concluons qu’il n’est plus nécessaire d’attendre que toutes les régions soient segmentées ; il
est possible d’appliquer la correction aprés la segmentation de chaque région.

Le ratio Dice et la qualité générale de la segmentation sont améliorées avec la version
LISpb. Cependant, les espaces vides entre les régions ne sont pas naturels (cf. figure [7.8¢).
Ceci explique la petite diminution du ratio Dice lié aux régions corticales sur la figure
[7.9] L’utilisation de la correction de l'adjacence appliqué LISpba permet de corriger ce
probléme. Le ratio Dice des régions corticales est augmenté jusqu’a 0.739 (+1.7 % comparé
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a la version normal LISn et +2.4 % comparé a la version avec probabilité et classifieur
non-région LISpb). La qualité de la segmentation pour les régions sous-corticales et pour
la matiére blanches restent presque identiques. Ceci ce traduit aussi sur le Dice moyen des
régions sur le tableau[7.6] Le Dice moyen est amélioré avec les deux coefficients d’adjacence
K1et K2 (cf. section de 0.734 2 0.750 et 0.749. La correction des problémes d’adjacence
des régions permet donc de fournir des segmentations de meilleure qualité pour les régions
complexes ou la surface en contact avec les autres régions est importante. Elle limite les
problémes liés au fait que la méthode de segmentation LIS soit incrémentale et que les
segmentations locales soient indépendants.

Bilan : La méthode de post-correction incrémentale proposée dans ces travaux permet
d’améliorer la qualité de la segmentation produite par la méthode LIS seule. L’utilisation
des probabilités ainsi que des classifieurs non-région indépendants permet de rendre la cor-
rection incrémentale, tout en conservant une correction de qualité similaire voir légérement
supérieure a la correction initiale [98]. L’ajout d’une prise en compte de ’adjacence entre
régions lors de la fusion des décisions locales prises par les classifieurs Adaboost permet
de minimiser I'impact du caractére incrémental de notre méthode, en particulier dans les
endroits complexes d’une images ot beaucoup de régions s’entremélent.

7.3 Sensibilité et généricité de la méthode proposée

Dans cette section, nous mettons en évidence I'impact des propriétés que nous consi-
dérons comme fondamentales de notre méthode. 1l s’agit de démontrer que cette méthode
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n’est pas trop dépendante ou sensible vis a vis des disparités qu’il peut y avoir entre les
images a segmenter et les images utilisées pour ’apprentissage du graphe structurel. L’in-
térét d'une approche local plutét que global sera également mis en valeur. Dans un premier
temps, 'impact de la base d’apprentissage sur les résultats de segmentation sera mis en
évidence. Ensuite I'impact de 'ordre de segmentation des régions sera étudié. Enfin, nous
décrirons I'influence que peut avoir le positionnement manuel sur les résultats de segmen-
tation.

7.3.1 Influence de la base d’apprentissage

7.3.1.1 Sensibilité vis a vis de la base d’apprentissage utilisée

Base utilisée : MICCAT’'12

Protocole : L’objectif de cette expérience est d’évaluer 'impact du nombre d’images
utilisées pour construire le graphe sur les résultats de segmentation. La base d’apprentissage
est composée de 15 images au total. Quinze graphes différents sont construits a partir de
ces images. Le premier graphe est construit & partir d'une seule image, le deuxiéme graphe
est construit & partir des deux premiéres images, ainsi de suite jusqu’au quinziéme graphe
qui est appris & partir de I’ensemble des images de la base d’apprentissage. Chaque graphe
est utilisé pour segmenter les images de la base de test. Deux types de segmentation sont
produites avec chaque graphe. La premiére (E1) est une segmentation ou les relations
spatiales ne sont pas utilisées. Le positionnement des boites englobantes est déterminé a
laide de la vérité-terrain. La deuxiéme expérience (E2) utilise les relations spatiales. Seule
la premiére région est positionnée & ’aide de la vérité-terrain. Le positionnement des régions
suivantes est effectué a partir des relations spatiales provenant des graphes appris.

Résultats quantitatifs Les figures et décrivent la qualité de segmentation
pour les différents graphes et pour les deux expériences. La qualité de la segmentation
est ici aussi décrite par le ratio Dice. Les deux différentes courbes illustrent I’évolution de
la qualité en fonction du nombre d’images disponibles pour 'apprentissage. Chaque dia-
gramme en boite représente la statistique sur les 20 images de test disponibles.

Dans le cas de I'expérience (E1), la qualité de la segmentation augmente avec le nombre
d’image dans la base d’apprentissage jusqu’a la 4°™€ image puis se stabilise. La moyenne
reste stable tandis que la médiane décroit légérement lorsque le nombre d’images d’appren-
tissage augmente et tend vers 15. Dans le cas de 'expérience (E2) les résultats sont plus
instables. On peut noter que la qualité de la segmentation est supérieur lorsque le nombre
d’images disponibles et supérieur & 10. Mais les résultats sont assez fluctuant et peuvent
étre de moins bonne qualité avec ’ajout d’une nouvelle image.

Bilan : La premiére expérience illustre le fait que les atlas probabilistes locaux ne néces-
sitent que peu d’images pour étre efficace. Dans la situation de la base d’image MICCAI’12,
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FIGURE 7.10 — Evolution de la qualité de la segmentation en fonction du nombre d’images
présentes dans la base d’apprentissage. La moyenne est représentée par 1’étoile bleu.

4 images suffisent & atteindre un plancher en terme de qualité de segmentation. Lors de
I'utilisation des relations spatiales, les résultats moins nets. Le caractére plus variable du
succés ou non des relations spatiales rend moins visible 'impact du nombre d’images dans
la base d’apprentissage. Un nombre plus important de graphes différents pourrait étre
construit afin d’augmenter la statistique.

7.3.1.2 Apprentissage inter modalités

Le but de cet expérimentation est de montrer qu’il est possible de segmenter des images
de modalité différentes de celles utilisées pour construire le graphe des connaissances a
priori . Il s’agit ainsi d’une premiére démonstration de la généricité de I’approche proposée.

Bases utilisées : NeuroGeoEx

Dans le cadre du projet NeuroGeo et du développement d’outils de segmentation pour
les images IRM de brebis, les biologistes utilisent plusieurs types d’images. En plus de la
base d’images haute résolution NeuroGeoEx, des images in vivo T1 ont été acquises. Cette
base d’images provient de la plateforme CIRE de 'INRA de Nouzilly. Contrairement a
la base NeuroGeokx, la téte de la brebis est visible. L’intensité des voxels n’est pas nulle
& Pextérieur du cerveau. La résolution de 'image est de 0.5x0.5x0.5 mm par voxel. La
figure illustre un exemple de cette base d’images. L’ensemble des régions anatomiques
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FIGURE 7.11 — Evolution de la qualité de la segmentation en fonction du nombre d’images
de la base d’apprentissage. La moyenne est représentée par I’étoile bleu.

décrient dans la section [7.1.1.2{ne sont pas forcément visibles sur ce type d’images (a cause
de la résolution et de la modalité).

Protocoles : Dans cette expérience les images in vivo sont segmentées en utilisant un
graphe de connaissances a priori provenant de la base NeuroGeoEx. En plus de ne pas étre
acquises avec la méme modalité, ces images ne proviennent pas du méme contexte, dans le
sens ou les bases possédent des conditions d’acquisitions trés différentes (ex vivo et in vivo).

Six images d’apprentissage (de type T2 ex vivo) sont exploitées pour créer le graphe
des connaissances a priori . Les atlas locaux et les relations spatiales sont appris durant
cette phase. Quatre régions ont été utilisées durant cet apprentissage. Les images a seg-
menter sont constituées de 4 images de cerveau (de type T1) in vivo. Durant une premiére
expérience, les images sont segmentées avec notre méthode guidée par un expert. Le po-
sitionnement des boites englobantes de chaque région recherchée a donc pu étre corrigé si
nécessaire. Dans la deuxiéme expérience seule une région a été bien positionnée (Noyau
caudé) puis les autres ont été positionnées automatiquement a I'aide des relations spatiales
préalablement apprises.

Résultats qualitatifs : Les données segmentées (vérité-terrain) étant difficile a obtenir
car demandant un temps considérable aux biologistes, les résultats présentés ici sont seule-
ment des résultats qualitatifs sur les segmentations produites.
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Fiqure 7.12 — Coupe transversal d'une image IRM T1 d’un cerveau de brebis in vivo
(acquisition sur la plateforme CIRE).

La figure [7.13] présente la segmentation d'une image produite par notre outil de seg-
mentation. Les Noyaux caudé ainsi que les hippocampes ont pu étre segmentés. On peut
remarquer que la segmentation de ces régions semble correcte. La figure [7.13] montre la
méme segmentation lorsque les relations spatiales sont utilisées. Seul le Noyaux caudé
gauche (bleu) a été positionné manuellement. On peut remarquer que la segmentation du
Noyau caudé gauche et de I’hippocampe droite restent de bonne qualité. Par contre, le
deuxiéme hippocampe est cependant estde taille trop importante.

Bilan : Cette expérience démontre que la segmentation entre différentes modalités est
possible. En effet, apprentissage a été fait sur des cerveaux extraits alors que la segmen-
tation a été appliquée sur des cerveaux ol la boite cranienne est toujours présente. Enfin
on peut remarquer que les relations spatiales peuvent étre aussi efficaces lorsque les images
sont différentes. Les relations spatiales relatives permettent de gérer les différences de ré-
solution entre les images.

7.3.2 Sensibilité vis a vis du séquencement et des positionnements

Le positionnement des boites englobantes joue un roéle important sur les résultats de
segmentation. Dans cette section, nous étudions les différentes caractéristiques qui influent
sur le résultat du positionnement des atlas locaux et leurs influence sur la segmentation
finalement obtenue. Nous décrirons, dans un premier temps, 'impact que Pordre de seg-
mentation des régions peut avoir. Puis, nous analyserons le lien existant entre le mode de
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(a) (b)

FIGURE 7.13 — Segmentation guidée par un utilisateur (7.13a)) et guidée par les relations
spatiales ([7.13b)) d’une image T1 de brebis in vivo

positionnement et la qualité de la segmentation.

7.3.2.1 Influence de 'ordre de segmentation

L’ordre de segmentation joue un réle qui peut devenir important lorsque les relations
spatiales sont utilisées pour le positionnement des atlas locaux; et que l'utilisateur ne
valide pas ou ne corrige pas les positionnements. En effet, positionnements dépendent de
la qualité des segmentations précédentes. Elles nécessitent d’avoir 'information de taille et
de position des bords ces régions. Si les premiéres régions sont mal segmentées, les relations
spatiales provenant de ces régions peuvent étre de mauvaise qualité et faire diverger la suite
de la segmentation.

Bases utilisées : MICCAI'12

Protocole : La base d’apprentissage a permis de créer un graphe qui va étre utilisé pour
I’ensemble des segmentations. Durant cette expérience, I'étape de correction a posterior:
n’est pas activée. Une seule région (la premiére) est positionnée a l’aide de la vérité-terrain.
Ensuite, les relations spatiales sont utilisées pour positionner les 12 régions restantes. Le
nombre d’ordres potentiels étant trés important, 13 ordres aléatoires ont été choisis, en
plus de lordre automatique défini tel que décrit dans la section [6.3.3] Treize segmenta-
tions différentes ont donc été appliquées. Dans chacune de ces segmentations, une région
différente a été positionnée correctement en premier. Ensuite, I'ordre a été déterminé au-
tomatiquement selon le critére décrit précédemment (cf section [6.3.3).

133



7.3. SENSIBILITE ET GENERICITE DE LA METHODE PROPOSEE

En plus des ordres aléatoires et des ordres déterminés automatiquement par le systéme,
des ordonnancements manuels définis lors d’un atelier utilisateurs ont aussi été étudiés. Lors
de cette expérience les utilisateurs devaient segmenter un cerveau humain provenant de la
base MICCAT’'12. Le positionnement des boites englobantes étaient effectué a l'aide de
la vérité-terrain et seul 'ordre de segmentation était choisi par les utilisateurs. Les ordres
choisis par les différents utilisateurs ont ensuite pu étre appliqués sur 'ensemble des images
tests, les boites englobantes étant positionnées automatiquement & partir des connaissances
sotckées dans le graphe.

Résultats quantitatifs : Le tableau décrit les différents ordres calculés automati-
quement obtenus pour les 13 différentes possibilités de premiére région. Le nombre indiqué
correspond au rang moyen dans la séquence parmi les 13 régions (moyenne sur les 20 images
de la base de test). Ce tableau comprend des patterns d’ordres intéressants. La position
de la région et son caractére central dans le cerveau, ainsi que son hémisphére sont les
deux principaux critéres expliquant les ordres obtenus. En effet, lorsque la premiére ré-
gion segmentée est une structure appartenant & un hémisphére alors les prochaines régions
choisies par 'ordre automatique ont tendance a étre situées dans le méme hémisphére. Par
exemple, le thalamus, le noyau caudé, le putamen et le pallidum (qui sont les Noyaux gris
centraux) se trouvent dans le méme hémisphére que la premiére région et ont généralement
des valeurs inférieures & 5. De méme, on peut remarquer que les Ventricules, les hippo-
campes ainsi que le tronc cérébral ont des valeurs élevées et sont segmentés en dernier.
Donc, de maniére générale, ’ordre de segmentation se déroule de la maniére suivante. La
premiére région est segmentée, puis I'un des Noyaux gris centraux du méme hémisphére est
segmenté. Ensuite, 'ensemble des Noyaux gris centraux de cet hémispheére est segmenté.
Puis, ’ensemble des Noyaux gris centraux de 'autre I’hémispheére est segmenté. Enfin les
régions externes et plus variables sont extraites. En général, les hippocampes sont les deux
derniéres régions a étre segmentées. Ces différentes observations expriment le fait que les
distances relatives a la taille de la région source semblent étre plus stables entre les régions
d’un méme hémisphére ainsi qu’entre les structures sous-corticales centrales.

La figure [7.14] montre les résultats de segmentations pour différents ordres. Pour cha-
cune de ces expériences, seule la premiére région a été positionnée de maniére correcte &
l'aide des vérités-terrain. Ensuite, les relations spatiales ont été utilisées pour positionner
les différentes régions. Seul 1'ordre de segmentation est donc modifié. Une premiére série
d’expériences a été effectuée avec un ordre aléatoire. Une deuxiéme série avec 'ordre au-
tomatique présenté dans la section [6.3.3] (13 différentes avec une région différente comme
1% région). Enfin, les ordres choisis par des utilisateurs lors d’un exercice qui consistait a
segmenter des images de cerveaux humains ont aussi été testés. La figure illustre pour
chacun de ces types d’ordre, la qualité de la meilleure segmentation, du cas médian et de
la plus mauvaise segmentation. Les diagramme en boite décrivent la statistique du ratio
Dice obtenue sur les 20 images de la base de test.

Les résultats provenant des ordres ufilisateurs et aléatoires sont assez similaires. L’écart
entre le meilleur ordre et le moins bon est assez important. La qualité des segmentations
provenant de 'ordre utilisateur peut rester assez faible en raison du choix des premiéres ré-
gions a segmenter. Plusieurs utilisateurs ont ainsi choisi de commencer la segmentation du
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TABLE 7.7 — Rang moyen des régions dans l'ordre de segmentation. Les colonnes repré-
sentent quelle région a été positionnée et segmentée en premier. Les lignes représentent &
quelle position cette région & été segmentée en moyenne sur les 20 images de test.

region|Noy® Pal? Put® Tha? Vend Noy? Pals Put? Vens Hipd Hipe Tro Tha?|total
Noye |1 8 53 78 93 8 46 8 7 9 85 9 75 |71
Pald 5.1 1 45 36 33 23 50 2 57 21 51 43 36 (3.6
Puts |21 7 1 53 7.7 7 2 7 255 77 56 6.0 51 |51
Thad |56 39 52 1 48 39 51 39 56 45 35 33 2 4.0
Vend [10.4 10.6 10.6 10.5 1 10.5 10.6 10.5 10.5 11.7 11.8 11 10.8 [10.0
Noy4 |73 33 6.8 59 43 1 72 33 76 55 73 71 63 |56
Pals 29 6 2 43 6.7 6 1 6 29 6.7 47 49 41 |45
Putd (7.3 2 69 63 51 29 72 1 81 32 75 69 6.5 |54
Ven& (9.1 9.1 91 9.1 8 91 91 9 1 10.3 10.5 10 9.1 |[8.6
Hipd [12.0 12.0 12.0 12.1 11.7 12.0 12.0 11.9 119 1 11.7 12 12 |11.1
Hips 129 129 129 13.0 128 128 129 13.0 129 13 1 13 13 12.0
Tro 10.7 10.6 10.7 10.5 11.6 10.7 10.5 10.7 10.8 11 11.3 1 10.2 |10.0
Thas (4.8 49 44 2 51 49 42 49 46 54 27 26 1 3.9

cerveau & partir des Ventricules ou du tronc cérébral. Ces régions ont des tailles variables
ou sont plus éloignées des autres régions. Les informations spatiales qui proviennent de ces
régions peuvent alors étre imprécises.

Cependant on peut remarquer que les résultats produits par 'ordre automatique semblent
de meilleures qualités. I.’écart entre la qualité de la segmentation dans le meilleur cas et le
moins bon est plus faible qu’avec les autres ordres de segmentation. L’ordre le moins bon
fournit tout de méme des segmentations qui paraissent correctes et proches de la qualité
des meilleurs cas utilisateurs et aléatoires.

Bilan : Ces deux expériences ont permis de mettre en évidence 'influence et les propriétés
de l'ordre automatique d’extraction des régions. En choisissant, de maniére automatique,
la prochaine région & segmenter en fonction de la cohérence des relations spatiales, on aug-
mente les chances d’obtenir des segmentations correctes qui engendreront & leurs tours des
positionnements corrects. Certains patterns de segmentation semblent aussi plus efficaces
que d’autres. Commencer par des régions simples avec des formes et des tailles stables
fournies de meilleures informations pour les régions suivantes. De plus ils semblent aussi
préférable que les régions soient internes et proches des régions qui vont suivre. Ces conclu-
sions ne concernent néanmoins que le cas ou les seules relations spatiales sont utilisées.
Lors de l'utilisation normale du logiciel construit, l'utilisateur pourra corriger le position-
nement. L’ordre pourra alors devenir moins décisif. De plus, on peut noter que plusieurs
ordres différents peuvent fournir les mémes types de résultats.
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FIGURE 7.14 — Qualité des segmentations en fcontion de différentes types d’ordre. Les
relations spatiales sont utilisé et seule la premiére région est bien positionné. Pour chaque
type d’ordre, la plus mauvaise segmentation, le cas médian et la meilleure sont exposés.

7.3.2.2 Etude du nombre de régions nécessaires au positionnement automa-
tique

La correction interactive du positionnement des bords des boites englobantes par 'uti-
lisateur assure d’obtenir des segmentations et des informations fiables qui serviront lors des
segmentations suivantes. Plus le nombre de régions bien segmentées est important, plus les
positionnements suivants seront potentiellement précis.

Cependant, le nombre de structures nécessaire pour que les informations spatiales ap-
prises puissent guider correctement les segmentations suivantes doit rester faible afin que
I'utilisateur n’est pas besoin de corriger un nombre trop important de positionnements au-
tomatiques. Cette expérimentation vise donc a d’étudier la relation pouvant exister entre
le nombre de structures bien positionnées et la qualité de la segmentation globale obtenue.

Bases utilisées : MICCAT'12

Protocole : Un graphe est appris sur les 15 images de la base d’apprentissage. Les atlas
probabilistes locaux sont utilisés lors de la segmentation. La correction a posteriori n’est
pas activée. L’ordre de segmentation des régions est fixe. Les 13 régions habituelles sont
segmentées ici. Le nombre n de régions bien positionnées varie entre 1 et 13. Les régions bien
positionnées sont placées a ’aide de la vérité-terrain. Les autres régions sont positionnées
a laide des relations spatiales apprises. Si n est égale & 1, alors seule la premiére région
sera positionnée avec la vérité-terrain et toutes les suivantes seront positionnées a 'aide des
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relations spatiales apprises. Si n est égale & 13 alors toutes les régions sont bien positionnées
et les relations spatiales ne sont pas utilisées. Pour chaque valeur de n, les 20 images de la
base de test sont segmentées.

Résultats Quantitatifs : La figure présente 1’évolution du ratio Dice moyen de la
segmentation en fonction du nombre de régions positionnées & l'aide de la vérité-terrain.
La qualité de la segmentation atteint trés rapidement la valeur maximale obtenue lorsque
toutes les régions sont placées correctement a I'aide de la vérité-terrain. A partir de deux
régions bien positionnées le ratio Dice moyen est seulement de 2.7 % en dessous du maxi-
mum. Celui-ci augmente ensuite lentement jusqu’a la 7¢m¢ régions.

La figure [7.16] illustre la qualité de la segmentation pour chaque région. L’ordre des
régions sur la figure correspond & ’ordre de segmentation effectuée. La courbe bleu clair
correspond & la segmentation pour laquelle une seule région est placée avec la vérité-
terrain. La courbe wers foncé correspond & la segmentation ou toutes les régions sont
placées avec la vérité-terrain. On peut voir que les courbes convergent rapidement vers la
courbe ofl toutes les régions sont bien placées. A partir de la deuxiéme région les courbes
deviennent similaires. Seuls le premier thalamus ainsi que le deuxiéme noyau caudé ont
un écart non négligeable entre la segmentation avec le positionnement automatique et le
positionnement avec la vérité-terrain. La convergence des courbes indique que les relations
spatiales permettent de placer les boites englobantes avec une qualité suffisante.

T T T
0.9 o - -+ -+ = —:— _
—_ —_— - —_— - 1
- T [l 1 T H 1 1 1 1
: 1
085 _— -
I
!
!
0.8 | ; 5 y y ; ; ; .
- - . 1 1 - . . -, -, - . - . - -
£ i H
Sors ! H f
o ! H
8 i H
a i H
0.7 ' 1 -
= e
0.65 -
q
i
06 | i
i
i
0.55 i L L L L L L L L L L L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13

Nombre de région positionnée avec la vérité terrain

Ficure 7.15 — Qualité de la segmentation en fonction du nombre de région positionnée
correctement (vérité-terrain), les autres régions étant placées automatiquement (relations
spatiales).

Bilan Malgré le fait que cette propriété soit probablement dépendante de l'ordre de la
segmentation ainsi que du type des images a segmenter. Cette expérience met en évidence
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F1quRE 7.16 — Qualité de la segmentation par région en fonction du nombre de régions
correctement positionnées (vérité-terrain), les autres régions sont placées automatiquement
(relations spatiales). Les régions en abscisse sont ordonnées selon 1'ordre de segmentation
appliqué.

qu’un nombre de régions bien placées peu important (2 ou 3) peut suffire & bien segmenter
les régions sous-corticales du cerveau lorsque 'ordre de segmentation est bien choisi.

7.3.2.3 Comparaison entre positionnement manuel et automatique

Un atelier utilisateur (présenté section a permis d’obtenir des données d’interac-
tion concernant les modifications de positionnements de boites englobantes faites sur les
positionnements automatiques par un panel d’utilisateurs. Cette étude vise & analyser ces
données pour comparer le positionnement automatique au positionnement manuel.

Bases utilisées : MICCAI'12 / NeuroGeoEx

Protocoles : Lorsque l'outil de segmentation est utilisé de maniére libre, les utilisa-
teurs peuvent corriger des positionnements automatiques proposés. Dans le cas de la base
MICCAT’12, les informations a priori ont été construites sur la base d’apprentissage et
appliquées sur certaines images de la base de test. Dans le cas de la base d’images de
cerveaux de brebis, les informations ont été apprises sur 5 images afin de segmenter la 6°™e
(leave-one-out). La correction a posteriori n’est pas activée.
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Reésultats Quantitatifs : Les figures et mettent en évidence 'erreur de posi-
tionnement manuel comparée a ’erreur de positionnement automatique. L’erreur indiquée
est celle mesurée aprés le repositionnement de la boite englobante par l'utilisateur. Il s’agit
de Uerreur relative, c’est & dire U'erreur en pixels comparée & la taille de la région & seg-
menter.
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F1GURE 7.17 — Erreur de positionnement en fonction des régions du cerveau humain, po-
sitionnement manuel (rouge) et automatique (bleu).

Les résultats sont fortement dépendants de la région étudiée. Certaines structures sont
mieux positionnées par les utilisateurs tandis que d’autres sont mieux positionnées automa-
tiquement. Dans le cas du cerveau humain, les Noyaux caudés et les Ventricules sont mieux
positionnés par les utilisateurs que par le systéme automatique. Ces structures sont en fait
bien visible avec un contraste assez élevée. Méme les utilisateurs qui ne sont pas experts
du cerveau peuvent détecter facilement les limites de ces régions. A Iinverse, ’hippocampe
est une structure connue du cerveau mais avec une forme assez complexe. Les bords de
cette structure ne sont pas forcément facile & positionner. Dans ce cas, le positionnement
manuel est en fait de moins bonne qualité que le positionnement automatique proposé par
la plupart des utilisateurs (méme experts).
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Fiqure 7.18 — Erreur de positionnement en fonction des régions du cerveau de brebis,
positionnement manuel (rouge) et automatique (bleu).

Les mémes conclusions sont illustrées sur la figure pour les images de cerveaux de
brebis. Les bulbes olfactifs, les noyaux caudés et la PAG sont, par exemple, des structures
assez discernables. Le positionnement manuel est alors meilleur que le positionnement
automatique. Les colliculi sont par contre des structures de petite taille avec un contraste
trés faible. Le positionnement de 1'utilisateur est trés souvent de moins bonne qualité que
le positionnement automatique proposé.

Bilan : Ces différents résultats mettent en évidence la qualité du positionnement auto-
matique. Celui ci est de qualité similaire au positionnement manuel fourni par I'utilisateur.
Ces relations spatiales sont méme de meilleures qualités dans le cas des régions plus dif-
ficilement discernables. Bien évidemment, ces résultats sont dépendants de la pertinence
(ressemblance) des données apprises et stockées dans le graphe par rapport aux images
a segmenter. Si la variabilité des images & segmenter est trop grandes (présence de pa-
thogeéne, utilisation d’un graphe ex vivo pour segmenter des images in vivo, etc.) alors le
positionnement peut significativement étre amélioré grace aux interactions d’un véritable
expert.

7.3.2.4 Impact du positionnement sur les résultats de segmentation locale

Pendant ’atelier utilisateurs (cf. section [8.2), un grand nombre de segmentations de
régions ont pu étre effectuées. A chaque fois, I'utilisateur a validé un positionnement qui
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pouvait avoir été effectué manuellement ou automatiquement. Cependant ce positionne-
ment n’est pas forcément un placement parfait. Dans cette section, nous étudions I'impact
que peux avoir un positionnement imparfait (validé par un utilisateur) sur les résultats de
segmentation.

Bases utilisées : NeuroGeoEx

Protocole : Les données utilisées proviennent de la segmentation des images de brebis ex
vivo. La correction a posteriori n’est pas activée. La segmentation des images s’est déroulée
de maniére libre, 'utilisateur choisissant ’ordre de segmentation ainsi que le positionne-
ment des régions. Lors de cette expérience, le positionnement des régions a été sauvegardé.
Chaque positionnement a été visualisé par I'utilisateur et accepté comme étant correct. La
qualité de la segmentation de chaque région en fonction de l'erreur de positionnement peut
donc étre évaluée.

Résultats quantitatifs : La figure[7.19|décrit le résultat de segmentation des différentes
structures anatomiques en fonction de la qualité du positionnement. La qualité du posi-
tionnement est évaluée par ’erreur en voxels vis & vis de chaque bord. Chaque couleur
représente un type de structure différent. Les résultats des régions présentes dans les deux
hémispheres (bilatérales) sont fusionnes.

Dice par rapport a I'erreur en voxels par bord
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FIGURE 7.19 — Qualité de la segmentation des régions lors d’une expérience utilisateurs.
L’indice Dice est représenté en fonction de 'erreur en voxels par bord lors du positionne-
ment.
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L’effet du positionnement a un impact différent selon le type de région. Les régions
comme les hippocampes et surtout les Noyaux caudés sont trés robustes au positionnement
de la boite englobante. Le ratio Dice ne semble pas impacté lorsque 'erreur en voxels par
bord augmente. Dans le cas des bulbes olfactifs, des colliculi supérieurs optiques ou des
amygdales, la dépendance est plus forte. Lorsque ’erreur en voxels est proche de 0, la
qualité de la segmentation est bonne mais celle-ci a de fortes chances de décroitre assez
vite lorsque ’erreur de positionnement augmente. Enfin dans le cas des colliculi supérieurs
moteurs, le bon positionnement ne garantit pas forcément une segmentation de bonne
qualité.

Bilan : Deux facteurs jouent probablement un roéle sur le lien entre le positionnement
et la qualité de la segmentation d’une région. Le contraste des régions a l'intérieur de
I'image ainsi que la taille de celles-ci. Les régions avec un contraste élevé et trés visible sont
beaucoup plus robustes au mauvais positionnement. Les régions de faible taille sont trés
sensibles & un positionnement qui serait décalé par rapport a la véritable segmentation. De
plus, le ratio Dice est une mesure de qualité qui est sensible & la taille de la région, une
erreur de quelques voxels ayant plus d’impact lorsque la région est de taille réduite. Enfin,
le recalage la classification peut étre plus difficile lorsque la sous-image de travail est trop
petite. Ce probléme reste cependant relié a la résolution de I'image et n’est pas directement
lié intrinséquement & la structure anatomique.

En pratique, les régions de petite taille et qui semblent peu visibles doivent donc étre
positionnées avec beaucoup d’attention. Ce qui n’est pas forcément le cas des structures
simples et visibles du cerveau. Dans le cas idéal, les choix de 'utilisateur pour guider une
segmentation doivent prendre en compte cette caractéristique ainsi que les informations
provenant de la section relative a l'ordre de segmentation.

7.3.3 Intérét de linteractivité
7.3.3.1 Amélioration de la segmentation avec le positionnement

Cette expérimentation témoigne que le positionnement "parfait" du point de vue de la
vérité-terrain n’est pas toujours celui qui fourni la meilleure segmentation. En effet, dans
certains cas le positionnement provenant de la vérité-terrain engendre de moins bonnes
segmentations qu’'un positionnement manuel (plus subjectif).

Bases utilisées : NeuroGeoEx

Protocole : Le bulbe olfactif d’'une image de brebis ex vivo a été segmenté en position-
nant la boite englobante de la région a I'aide de la vérité-terrain. Cette méme région a été
segmentée a l'aide d'un positionnement manuel (par un expert) prenant en compte le type
d’erreur que le positionnement correct fournissait. Le méme, processus a été appliqué sur
I’amygdale d'une autre image.
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(d) () (f)

FIGURE 7.20 — ([7.20a)) Vérité-terrain du bulbe olfactif, segmentation avec la boite
englobante positionnée avec la vérité-terrain, segmentation avec la boite englobante
positionnée manuellement. Vérité-terrain de 'amygdale, segmentation avec
la boite englobante positionnée avec la vérité-terrain, segmentation avec la boite
englobante positionnée manuellement.

Reésultat qualitatif : Les résultats de ces segmentations et les vérités-terrain correspon-
dantes sont illustrés sur la figure Dans les deux situations, la segmentation provenant
du positionnement correct des régions fournit une segmentation de dimension trop impor-
tante. L’amygdale (cf. figure déborde sur ’hippocampe tandis que le bulbe olfactif
(cf. figure comprend une partie du cortex. Lorsque l'utilisateur positionne lui-méme
les bords, les erreurs sont amoindries. La segmentation du bulbe olfactif n’est plus de taille
trop importante et I’amygdale ne déborde pas de maniére aussi importante sur 'hippo-
campe.

Résultat quantitatif : D’un point de quantitatif, le ratio Dice du bulbe olfactif est 73.7
% lorsque la région est placée automatiquement et de 83.0 % lorsque l'utilisateur posi-
tionne lui-méme la région. Pour "amygdale, le résultat Dice augmente de 71,2 % & 76.7 %.
Ces deux exemples montrent que dans certaines situations, 'amélioration de la qualité de
segmentation pouvant étre apportée de maniére interactive est loin d’étre négligeable.

Bilan : L’interactivité de la méthode provenant du placement de la boite englobante de
la région permet d’'influer sur le résultat finalement obtenue. Il peut donc étre utile de
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visualiser le résultat que fourni un positionnement "normal" (proche de la vérité-terrain)
puis de corriger le résultat en proposant un autre positionnement de la région. En pratique,
I'utilisateur pourra positionner le bord plus prés du centre de la région lorsque la région
était trop volumineuse, ou plus loin du centre lorsque la région était de taille trop faible
afin de compenser les erreurs du systéme.

7.3.3.2 Positionnements manuels contre positionnements "parfaits"

Dans le but d’évaluer, l'intérét de proposé un systéme interactif et incrémental, nous
avons comparé dans cette section les résultats d’une segmentation interactive et d’une
segmentation ou les régions sont positionnées avec la vérité-terrain.

L’impact de l'interactivité sur les résultats de segmentation est (probablement) plus
important lorsque la base d’apprentissage est de taille faible et que 'image & segmenter
n’est pas ressemblante a celles présentes dans la base d’apprentissage. C’est pourquoi 'ex-
périence suivante est appliquée sur les images de cerveaux de brebis.

Bases utilisées : NeuroGeoEx

Protocoles : Lors de 'atelier utilisateur que nous avons organisé dans le cadre du projet
NeuroGeo, plusieurs images de cerveaux de brebis ont été segmentées par différents types
d’utilisateurs. Une méthode de type leave-one-out a été effectuée pour la construction des
différents graphes de connaissances a prior: nécessaires. Ce qui se traduit par 'apprentis-
sage de six différents graphes construits & partir de 5 images. Dans la suite de cette section,
nous montrons les résultats de segmentations pour I'image de cerveau de brebis qui a été
la plus segmentée (en terme de nombre d’utilisateur). L’image B2 a été segmentée par 10
utilisateurs différents.

Résultats Quantitatifs : Le tableau [7.21] compare la qualité de la segmentation de
I'image de la brebis B2 produit par des utilisateurs avec la segmentation obtenue lorsque
les boites englobantes sont positionnées avec la vérité-terrain. On peut remarquer une large
disparité entre les segmentations provenant des utilisateurs. Le plus mauvais résultat de
segmentation utilisateur est par exemple assez faible. Ceci s’explique par la présence d’uti-
lisateurs non-experts en cerveau de brebis lors de 'expérience. Cependant le cas médian est
assez comparable au cas ou les bords sont bien positionnés. Seules les colliculi possédent
des segmentations de qualité sensiblement inférieure. Ces régions étant trés peu visibles,
certains utilisateurs ont eu des difficultés & évaluer la localisation qu’ils avaient effectué.
Enfin, on peut voir que la segmentation du meilleur utilisateur est de qualité similaire voir
meilleure au cas ot les régions sont positionnées & partir de la vérité-terrain, le Dice moyen
du meilleur utilisateur étant de 83.8 % et celui des régions bien placées de 83.6 %.
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Region Meilleur seg. | Median seg. Mauvaise eg. | Seg. régions pos. avec la
vérité-terrain

Bulb. o g 0.866 0.851 0.425 0.832
Bulb. o d 0.897 0.834 0.509 0.887
Noy.c g 0.882 0.875 0.754 0.898
Noy. ¢ d 0.878 0.870 0.777 0.887
PAG. 0.837 0.816 0.698 0.848
Amy. g 0.855 0.814 0.517 0.847
Amy. d 0.776 0.680 0.348 0.823
Colli. op. g | 0.799 0.779 0.681 0.818
Colli. op. d | 0.825 0.802 0.686 0.830
Colli. mot. g | 0.737 0.598 0.089 0.688
Colli. mot. d | 0.724 0.521 0.068 0.713
Hipp. g 0.912 0.908 0.850 0.901
Hipp. d 0.906 0.903 0.446 0.900

FIGURE 7.21 — Qualité de la segmentation (ratio Dice) d’une image de brebis (B2) segmen-
tée par différents utilisateurs comparée & un positionnement selon la vérité-terrain.

Bilan : Ces résultats mettent en évidence I'impact positif que peut avoir l'interactivité
sur la qualité finale de la segmentation. Il est bien str plus difficile pour les utilisateurs
non-experts d’obtenir des segmentations cohérentes car il faut pouvoir repérer et corriger
d’éventuelles erreurs au cours de la segmentation. Cependant, les utilisateurs experts et
connaissant les images a segmenter (anatomie de l'organe), obtiennent des résultats com-
parables voir meilleurs que lorsque les régions sont positionnées avec la vérité-terrain. Ceci
s’explique grace au itération (essai/erreur) possibles qui permettent de corriger certains
défauts.

7.4 Performances de la méthode proposée par rapport a I’état
de Part

Les sections précédentes ont permis de mettre en évidence les paramétres optimaux a
utiliser lors d’une segmentation. L’influence de la base d’apprentissage et des interactions
utilisateurs ont été analysés. Dans cette section, aprés avoir démontré l'intérét d’'une ap-
proche locale par rapport & une approche globale en terme de performance, la méthode
proposée est comparée & différentes méthodes de I'état de I'art sur les différentes bases
d’images disponibles.

7.4.1 Etude de I'influence du mode d’apprentissage

Le mode de création et de modélisation des informations a priori sous forme d’un graphe
permettant un apprentissage local mérite également d’étre étudiés. Dans un premier temps,
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nous justifierons 'utilisation d’informations locales plutét qu'une approche globale. Ensuite
nous comparerons 'utilisation des atlas locaux probabiliste et multi-atlas locaux.

7.4.1.1 Approches locales contre approches globales

Nous étudions ici 'intérét de I'aspect local de ’'approche que nous proposons en com-
parant les segmentations obtenues avec des multi-atlas locaux & celles obtenues par une
approche globale (multi-atlas globaux).

Base MICCAI'12

Protocole : Pour étre le plus possible indépendant du mode d’utilisation des atlas, et ne
mettre en évidence uniquement l'impact de la localité, une segmentation avec multi-atlas
et méthode de vote classique sont utilisées pour les deux approches (locale et globale).
En effet, la méthode de classification de voxels par champ de Markov associée aux atlas
probabilistes locaux ne fournirait pas le méme type de résultats si elle était appliquée sur
toute I'image. L’algorithme EM étant dépendant de I'espace sur lequel il est appliqué.

Pour les multi-atlas globaux, le recalage a été effectué a l’aide de la librairie ANTs. Un
recalage rigide, puis affine, puis symétrigue difformiste [I1] ainsi qu'une métrique de type
SSD sont utilisés. Ensuite la segmentation a proprement dite a été effectuée & ’aide d’'une
méthode de vote classique sans pondération. Les voxels sont labellisé vers la région ot le
plus grand nombre d’atlas indique cette région (via la propagation de label).

Dans le cas des multi-atlas locaux, le recalage effectué est de type B-spline. Ce recalage
est le méme que pour les atlas probabilistes utilisés dans la section Une méthode de
vote classique est aussi utilisée mais de maniére incrémental. A chaque nouvelle segmen-
tation de région, si plus de la moitié¢ des atlas indique que le voxel appartient a la région,
alors le voxel est labellisé région, sinon il n’est pas labellisé. Les relations spatiales ne sont
pas utilisées, les régions étant positionnées avec la vérité-terrain.

Les 15 images de la base d’apprentissage ont servi de multi-atlas globaux ainsi que pour
construire les multi-atlas locaux.

Résultats Quantitatifs : La figure décrit les résultats de segmentation de la mé-
thode multi-atlas avec atlas locaux et avec atlas globaux. La segmentation utilisant les
atlas définis localement fournit des résultats de segmentation de meilleures qualités pour
presque toutes les régions. Seuls les Ventricules sont mieux segmentés avec les multi atlas
globaux. De maniére général le ratio Dice moyen obtenu avec les atlas locaux est 79,2 %
alors qu’il n’est que de 76.6 % pour les multi-atlas globaux.

Bilan : Cette expérience démontre 'avantage d’une approche locale. Dans le cas ou la
méthode de classification est la méme, les atlas locaux fournissent des segmentations de
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FicUrEe 7.22 — Qualité des segmentations obtenues & 1’aide des multi-atlas locaux et de
multi-atlas globaux. Les diagrammes de boites représentent les résultats provenant des 20
images de test disponibles pour chaque type de région.

qualité supérieure aux segmentations fournies par les atlas définis de fagon globale. La
modélisation des régions sous forme d’atlas locaux a donc des avantages certains au moins
lorsque le positionnement de ces derniers est correct.

7.4.1.2 Comparaison multi-atlas locaux et atlas locaux probabilistes

Plusieurs maniéres de modéliser et d’exploiter les connaissances a priori ont été décrites
dans la section 1l est possible d’utiliser des atlas locaux de type probabiliste ou de type
multi-atlas. Cependant les segmentations produites par ces deux méthodes ne sont pas
identiques. Cette section a pour objectif de comparer la qualité des segmentations produit
par ces deux méthodes.

Base d’images : MICCATI'12

Protocole : Trois méthodes ont été appliquées sur la méme base d’images : la méthode
par atlas probabilistes locaux, la méthode par multi-atlas locaux et méthode de vote simple,
et enfin la méthode par multi-atlas locaux avec vote pondéré. Les paramétres de recalage
sont ceux utilisés jusqu’a maintenant et sont les mémes pour chacune des 3 méthodes.
Chaque méthode exploite la base d’images d’apprentissage et est appliquée sur les 20
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images de la base de test. Enfin, deux résultats sont produits correspondant, d’une part,
a un positionnement des boites englobantes avec la vérité-terrain (E1) et d’autre part, a
l'utilisation des relations spatiales apprises (seule la premiére région étant bien positionnée
E2). L'ordre de segmentation et les paramétres de recalage des différentes méthodes sont
fixées.

Résultats quantitatifs : La figure montre les différents ratios Dice pour la seg-
mentation des images IRM de cerveaux humains dans le cas ot les boites englobantes sont
positionnées & partir de la vérité-terrain. La segmentation avec méthode de vote simple
semble donner des résultats inférieurs aux autres méthodes pour I’ensemble des régions et
aussi avec une variabilité plus importante. Les résultats des ratios Dice des atlas probabi-
listes locaux et de la méthode de vote pondéré sont assez similaires. Certaines structures
anatomiques telles que les noyaux caudés, les putamens ou les ventricules semblent un peu
mieux segmentées avec les atlas probabilistes locaux. Les thalamus et le tronc cérébral
semblent quant & eux un peu mieux segmentés avec les multi-atlas locaux. La figure [7.24
illustre les différents ratios Dice lorsque les relations spatiales sont utilisées. Les résultats
sont sensiblement similaires a I’expérience précédente. Cependant, la qualité générale de la
segmentation de I’atlas probabiliste est 1égérement supérieur avec atlas probabiliste dans le
cas de la premiére expérience (+0.8%). Par contre, dans le cas de la deuxiéme expérience,
ce sont les multi-atlas locaux qui obtiennent la meilleure segmentation (-+0.3%). Il est pos-
sible que la méthode de vote pondéré supporte mieux les mauvais positionnements, en ne
donnant qu’un poids faible aux atlas locaux qui ne seraient pas bien recalés & cause d’un
mauvais positionnement.

La qualité de la segmentation semble donc proche entre ces deux derniéres méthodes,
néanmoins le temps de calcul n’est pas le méme. La méthode par multi-atlas locaux néces-
sitent le recalage des 15 atlas locaux de la base d’apprentissage ce qui la rend significative-
ment plus lente que la méthode avec atlas probabilistes locaux qui ne nécessite qu’un seul
recalage. Le temps de calcul moyen pour la segmentation d’une région est de 45 secondes
dans le cas des atlas probabilistes locaux alors qu’il est de 4 minutes et 40 secondes dans
le cas des multi atlas locaux.
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Bilan : Les résultats avec la méthode multi-atlas n’étant pas significativement meilleurs,
il est préférable d’utiliser la méthode la plus rapide. Ceci afin de limiter le temps d’attente
de l'utilisateur entre chacune des segmentations locales. C’est pourquoi, les atlas probabi-
listes locaux ont été privilégiées dans nos travaux et sélectionné pour produire le prototype
du logiciel livré aux participants du projet NeuroGeo.

7.4.2 Comparaison en terme de qualité des résultats

La méthode décrite dans cestravaux étant générale et pas spécifique & certaines struc-
tures anatomiques du corps humain (ou animal), nous avons choisi de comparer les résultats
de segmentation avec des méthodes de segmentation capables de segmenter des images en-
tieres (comme les méthodes multi-atlas). Ces méthodes sont entiérement automatiques.
Deux principales méthodes de I'état de I’art ont été sélectionées et vont étre étudiées ici.
Dans le cas de la segmentation des images de cerveau humain, FreeSurfer [37] sera utilisé.
c’est un outil classique de segmentation d’images cérébrales, & la fois pour les régions sous-
corticales que pour les régions corticales. FreeSurfer est dédié uniquement aux cerveaux
humains. Les algorithmes et les connaissances a priori exploités par cette méthode ayant
été congues spécifiquement pour ce type d’'images. La méthode de Joint Label Fusion(JLF)
décrit dans [98] sera quant a elle appliquée sur ensemble des images étudiées (cf. 4.4.2)).
Aucun apprentissage n’est nécessaire pour FreeSurfer car les informations a priori utilisées
sont déja encodées dans le logiciel. Pour la méthode multi-atlas JLF, les mémes images
d’apprentissage que celles permettant d’apprendre le graphe nécessaire & notre méthode
seront exploitées.

7.4.2.1 Résultats sur les images de cerveaux humains

Bases utilisées : MICCAT'12

Protocoles : La base d’'images de cerveaux humains a été segmentée avec trois mé-
thodes différentes. FreeSurfer a été appliqué afin d’obtenir une segmentation sous-corticale
des images de cerveaux. La méthode de segmentation multi-atlas Joint Label Fusion (JLF)
a aussi été appliquée. Cette méthode nécessite le recalage des images de la base d’appren-
tissage vers la base de test. Le recalage effectué est le méme que celui appliqué lors de
P'utilisation des atlas globaux (cf. section . Enfin, notre méthode a été appliquée de
différentes maniéres :

— une segmentation avec les boites englobantes des régions positionnées & 1’aide de la
vérité-terrain et sans inclusion de la phase de correction a posteriori (LISVT)

— une segmentation avec seulement la 1 région positionnée et sans inclusion de la
phase de correction a posteriori (LIS1)

— une segmentation avec les boites englobantes des régions positionnées & 1’aide de la
vérité-terrain et avec inclusion de la phase de correction a posteriori (LISVT+)
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— une segmentation avec seulement la 1% région bien positionnée et avec inclusion de
la phase de correction a posteriori (LISVT+)
Pour l'ensemble de ces situations, les 15 images de la base d’apprentissage ont été
utilisées pour la construction des graphes de connaissances a priori . Les 20 images de test
ont été segmentées & partir de ces graphes informations a priori .

Résultat quantitatifs : La figure décrit les ratios Dice pour les différentes régions
pour les 3 méthodes étudiées. On peut remarquer que la segmentation par atlas locaux
(LISVT, LISy, LISTVT)fournit des résultats intermédiaires. Les résultats sont supérieurs
& ceux obtenus par FreeSurfer mais restent en deca des résultats obtenus par JLF.

Le tableau décrit les résultats de Dice moyen de chaque méthode. Les résultats
de Freesurfer sont inférieurs a ceux des deux autres méthodes. La méthode JLF fourni des
résultats supérieurs de 5 % et 4 % comparés A notre méthode avec ou sans post-correction.
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FicUure 7.25 — Qualité de la segmentation des images de cerveaux humains de notre

meéthode LIS (régions bien placées), de la segmentation multi-atlas JLF et de Freesurfer. Les
diagrammes de boites représentent les résultats provenant des 20 images de test disponibles
pour chaque type de région.

7.4.2.2 Résultats sur les images de cerveau de brebis

Bases utilisées : NeuroGeoEx

Protocoles Les images de brebis ex vivo ont été segmentées & 1’aide de notre méthode
ainsi que la méthode JLF. FreeSurfer n’ai pas & méme de traiter ce type d’images. La
correction a posterior: n’est pas ici utilisée. Les boites englobantes des régions sont posi-
tionnées & l'aide de la vérité-terrain. Pour les deux segmentations, une méthode de type
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Méthode Dice moyen
Atlas locaux automatique LIS; (1 région placée) 0.689
Atlas locaux automatique et correction a posteriori LIS+ 0.726
Atlas locaux automatique LIS (2 régions placées) 0.811
Atlas locaux automatique et correction a posteriori LISo+ 0.824
Atlas locaux bien placé LISVT 0.838
Atlas locaux bien placé et correction a posteriori LISVT—+ 0.847
FreeSurfer 0.761
JLF 0.888

FIGURE 7.26 — Dice moyen de chaque méthode sur la base MICCAT’12

leave-one-out est utilisée. Six images étant présentes dans la bases d’images, cinqg images
sont utilisées pour construire les informations a priori qui permettront de segmenter la
sixiéme.

Résultats quantitatifs La figure montre les résultats de segmentation des diffé-
rentes régions avec les deux méthodes. La méthode JLF est ici aussi plus efficace. Le Dice
moyen de la méthode JLF est de 83 % au lieu de 81.3 % pour la méthode LIS. Notre
méthode semble néanmoins plus efficace pour les bulbes olfactifs qui sont des régions de
forme et de position trés variables, particuliérement sur les images ex-vivo.
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FIGURE 7.27 — Qualité de la segmentation des images brebis ex vivo de notre méthode
et de la segmentation multi-atlas JLF. Les diagramme de boites représentent les résultats
provenant des 6 images disponibles.
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Bilan : Ces deux expériences démontrent les qualités des différentes méthodes évaluées
sur deux types d’images. La segmentation sous-corticales de FreeSurfer semble moins effi-
cace que celles des deux autres (LIS et JLF). Lorsque la base d’apprentissage est de taille
assez importante (pour le cerveau humain), la méthode JLF fournit des résultats significati-
vement meilleurs comparé a la méthode LIS (5 %), lorsque la base d’images d’apprentissage
est de taille moins importante (pour le cerveau de brebis), ’écart entre les deux méthodes
est beaucoup moins significatif (1.7 %).

7.4.2.3 Images de cceurs humains

Notre outil de segmentation a d’abord été développé pour segmenter des images IRM
de cerveaux, et plus particulierement du cerveau de brebis. Cependant, ’outil n’est pas
spécifique a ce type d’images. Il peut ainsi étre exploité trés facilement sur d’autres pro-
blématiques similaires. Dans cette partie, nous décrirons les résultats obtenus par notre
approche dans le cadre de la segmentation du ceeur a la fois sur des images IRM et des
images CT scan. Ces résultats correspondent & notre participation au concours durant le
workshop STACOM 2017.

Bases utilisées : MM-WHS’17

Protocole : Pour cette évaluation, deux types de graphes ont été appris : Un graphe
pour les images IRM et un graphe pour les images de CT scans. Les deux bases d’images
ont été découpées en 4 parties avec b images afin de faire une segmentation de type leave-
5-out. Ainsi 15 images ont été utilisées pour apprendre ’ensemble des informations a priori
(graphe et classifieurs pour la correction a posteriori ) dans le but de segmenter les 5 images
restantes. Ce processus a été reproduit 4 fois pour chaque base d’images. Dans le cas des
images CT scan, une transformation des intensités a été effectuée pour ’apprentissage ainsi
que la segmentation. La plage de valeurs des intensités de certaines images étant trés im-
portante, nous avons choisi de fixer les limites inférieure et supérieure & -800 et 800. Les
valeurs d’intensité inférieurs & -800 et supérieurs & 800 sont donc respectivement fixées a
-800 et 800. Enfin la métrique liée au recalage utilisée est de type information mutuelle car
celle-ci fournissait des recalages de meilleures qualités.

— Apprentissage des atlas locaux :

Pour la création des atlas locaux. La taille des régions étant plus importante et les formes
plus variables que pour les images de cerveaux, il a été plus efficace de recaler les vérités
terrains entre elles puis d’appliquer la méme transformation aux images réelles (IRM ou
CT scan), plutot que d’utiliser les images IRM pour faire le recalage et déterminer la
transformation nécessaire.

— Apprentissage de classifieurs de correction a posteriori :
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Chaque graphe a permis de segmenter les images qui ont été utilisées lors de leur
construction afin d’obtenir les informations nécessaires pour I'apprentissage de 1’étape de
correction a posteriori. Les cartes de probabilité par région provenant du champ de Mar-
kov sont utilisées comme entrées pour ’apprentissage des classifieurs Adaboost . Les images
utilisées pour construire le graphe sont les mémes qui sont segmentées pour apprendre les
clagsifieurs.

Deux expérimentations sont réalisées :

— Une expérience (E1) ou les boites englobantes des régions sont positionnées en utili-
sant la vérité-terrain.

— Une expérience (E2) ou seule la premiére structure est positionnée en utilisant la
vérité-terrain. Les autres régions étant positionnées automatiquement en utilisant les
relations spatiales. La premiére région segmentée est le Ventricule gauche, car c’est
I'une des structures les plus visibles et stables a segmenter dans les images IRM et
scanner de coeur, qui peut ainsi fournir des informations cohérentes pour de la suite
de la segmentation.

Reésultats qualitatifs : De maniére générale, les segmentations produites par notre mé-
thode sont de bonne qualité pour la segmentation des images de CT scan. La forme des
régions est trés souvent bien respectée comme le montre la figure On peut cependant
noter la présence de frontiéres entre les régions qui ne sont pas toujours nettes. La frontiére
entre le Ventricule droit (bleu) et lartére pulmonaire (blanc), est par exemple, assez floue
(cf. figure . Les images IRM sont en revanche plus difficiles a segmenter. Les régions
sont globalement bien représentées mais des débordements apparaissent plus réguliérement
comine on peut le voir sur la figure

Résultats quantitatifs : Le tableau décrit les ratios Dice de chaque région obte-
nue lors des différentes expériences. On remarque que la segmentation des images de CT
scan est de bonne qualité dans le cas (E1). Tous les résultats Dice sont supérieurs a 88 %.
Lorsque les relations spatiales sont utilisées, la qualité des segmentations reste supérieure
a 81 % pour 6 régions. On peut remarquer que la qualité de segmentation des aortes ainsi
que de 'atrium droit diminue. Les aortes ont des formes et surtout des positions et tailles
variables. Cette variabilité peut étre difficile & déterminer avec les relations spatiales. Dans
le cas des images IRM, les ratios Dice obtenus pour chaque région sont un peu plus faibles,
en particulier pour les aortes. Ici encore, leur variabilité ainsi que les artefacts IRM rendent
difficiles la détection de ces structures.

Bilan : Ces expériences mettent en évidence la généricité de la méthode que nous propo-
sons qui peut étre appliquée & différents types d’images, aussi bien pour ce qui concerne le

154



7.4. PERFORMANCES DE LA METHODE PROPOSEE PAR RAPPORT A IETAT
DE L’ART

(a) Images CT scan (b) Images IRM

FIGURE 7.28 — Résultat de segmentation du cas médian de l'expérience (E1) sur les images
CT scan et sur les images IRM.

TABLE 7.8 — Dice Ratio pour les différentes expériences et structures du coeur

Régions E1CT E2 CT E1 MR
Ventricule gauche 88.2 +£21.1 | 88.1+21.6 | 8.4 £6.5
Ventricule droit 88.8 &+ 3.8 86.3 £ 7.4 82.4+ 12.4
Myocardium du ventricule gauche 88.2 £ 3.5 8§74 £ 7.9 75.0 £ 9.7
Atrium droite 89.0 £ 4.4 81.3 +£20.2 | 853 +56
Aorte (ascendante) 88.1 £0.21 | 81.3 £20.2 | 77.1+ 10.9
Aorte pulmonaire 82.0 £12.1 | 72.3 £24.8 | 67.7 = 15.5
Atrium gauche 92.3 £ 3.5 86.0 £ 194 | 784 £ 54

PRI

a un challenge du workshop STACOM associé a la conférence MICCAL

7.4.3 Comparaison en terme de temps de calcul

L’approche que nous proposons étant interactive, le temps nécessaire a la segmentation
est un critére trés important. Les temps de traitements doivent étre suffisamment courts
pour que l'utilisateur ne patiente pas trop avant de pouvoir poursuivre se segmentation.
Dans cette section nous analysons le temps de calcul nécessaire & une segmentation ainsi
que le temps nécessaire aux interactions lorsqu’un utilisateur intervient dans le processus.
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Méthode Temps

JLF 1h 10 + 5 h 45 min
Freesurfer 11h

Multi atlas global 1h10

LIS sans utilisateur 11 min

LIS sans utilisateur avec correction 17 min

Multi-atlas locaux 61 minutes

FIGURE 7.29 — Temps de calcul mesurés sur des machines différentes nécessaire pour obte-
nir la segmentation de 13 régions anatomiques. Le temps de la méthode JLF comprend le
temps de recalage des images ainsi que le temps de calcul de segmentation a proprement dit.
Le temps de calcul de la notre méthode correspond au temps nécessaire & ’enchainement
des 13 segmentations sans tenir compte des temps d’interaction.

7.4.3.1 Analyse des temps de calculs

La base d’images de cerveaux humains MICCAI'12 a été segmentée dans les sections
précédentes avec notre méthode ainsi qu’avec FreeSurfer et JLF. Durant ces expériences,
nous avons mesuré les temps de traitement utilisées pour chaque méthode. Le temps me-
suré et indiqué pour notre méthode représente le temps nécessaire & la segmentation des 13
régions anatomiques recherchées. Les segmentations de FreeSurfer et JLF ont été effectuées
sur une machine virtuelle linux (4 cceur, 16Go ram) sur laquelle I'accessibilité a ’ensemble
des ressources ne peut étre garantie & 100 % a chaque instant. Les temps de segmentation
sont donc donné & titre indicatif mais ils sont tout de méme trés représentatifs de I'ordre
de grandeur de la durée nécessaire a la segmentation d’'une image. Pour notre méthode,
les temps de calcul ont été mesurés sur un ordinateur portable HP sous Windows 10 (2-4
ceeur, 16Go ram). Le temps de calcul mesuré ne prend pas en compte le temps nécessaire
a l'utilisateur pour guider la segmentation.

Le tableau présente les différents temps de calcul nécessaire aux différentes mé-
thodes. On peut remarquer que Freesurfer et JLF nécessitent plusieurs heures de calcul pour
produire le résultat de segmentation des 13 régions. La segmentation multi-atlas classique
qui ne nécessite que le recalage des images est un peu plus rapide (1 h 10). Notre méthode
fournit la segmentation désirée en un temps beaucoup plus court (11 min). Ces méthodes
peuvent effectivement fournir une segmentation compléte du cerveau comprenant une mul-
titude de régions ce qui n’est pas le cas de notre méthode LIS. Cependant, si 'utilisateur
souhaite ne segmenter qu'une partie des régions présentes dans une image alors le temps
de segmentation est sensiblement moins long. Dans le cas des atlas probabilistes et sans
correction a posteriori , le temps moyen de segmentation d’une région sous-corticales du
cerveau humain est inférieur & une minute. L’ajout de la correction a posteriori augmente
légérement le temps de segmentation (1 min 20).

Lorsque le temps d’interaction n’est pas pris en compte ou lorsque la seule premiére
région est positionné manuellement, on peut voir que 'utilisation d’atlas locaux fournit des
segmentation plus rapide que les méthodes de la littérature présentée dans ce chapitre. La
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différence de temps entre une méthode utilisant des atlas classiques et une notre méthode
locale dépend du nombre de régions que l'on souhaite segmenter et de leur taille. Bien
évidemment, moins le nombre de région a segmenter est important, plus la segmentation
avec LIS sera rapide. La taille des régions joue aussi un réle sur ce temps de segmentation.
Plus les régions a rechercher sont petites (ou en tout cas leur boite englobante) par rapport
a la taille de 'image entiére , plus le segmentation avec LIS sera avantageuse d’un point
de vue des temps de calcul. A contrario, les régions de taille trés importantes conduisent a
I'utilisation d’atlas locaux devenant similaires aux atlas classiques.

7.4.3.2 Temps d’interaction

Lorsque l'outil de segmentation est manipulé par des utilisateurs, le temps de segmen-
tation ne se réduit pas aux simples temps de calcul. En effet, I'utilisateur doit analyser
I’image pour choisir quelle région il croit bon de segmenter a ’étape suivante. Il doit ob-
server le positionnement automatique et le corriger si nécessaire. Enfin, il doit visualiser
et analyser le résultat de la segmentation pour décider si le résultat obtenu lui convient.
Toutes ces opérations peuvent étre coliteuses en temps. Ce temps d’interaction peut aussi
étre une indication pour juger de la facilité de prise en main de I’outil fourni aux utilisateurs.

Comme nous I'avons déja mentionné, dans le cadre du projet NeuroGeo, un atelier uti-
lisateurs a été organisé afin d’évaluer notre méthode. Lors de cet atelier, plusieurs images
ont été segmentées par les mémes utilisateurs. Lors de ces segmentations, les utilisateurs
étaient libres dans leurs manipulations afin d’obtenir la segmentation des 13 régions du
cerveau de brebis de la base NeuroGeoEx. Nous nous intéressons & la segmentation des
images de cerveau de brebis, car le nombre de personnes et le nombre d’images de brebis
segmentées sont plus élevés que pour les images de cerveau humain. Le temps de segmen-
tation de chaque image et de chaque utilisateur a été enregistré. Le temps mesuré est le
temps entre le choix de la premiére région a segmenter et la fin de la segmentation de la
13%me région.

Au fil des segmentations successives, les utilisateurs ont pu se familiariser avec le logi-
ciel. Ce qui se traduit par une diminution du temps nécessaire & la segmentation au cours
des segmentations. La figure décrit le temps moyen nécessaire & la segmentation de
I’image en fonction du nombre d’images que la personne a déji segmentées. L’image 1 est
la premiére image de brebis que 'utilisateur segmente avec notre outil de segmentation.
Lors de la segmentation de la 3°™¢ image, le temps de segmentation moyen de l’ensemble
des régions présentes dans I'image de brebis est de 54 min.
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DE L’ART
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FIGURE 7.30 — Evolution du temps moyen nécessaire & la segmentation des 13 régions des
images de cerveaux de brebis ex-vivo en fonction du nombre d’image déja segmenté par
I'utilisateur.

Cette expérience met en évidence le fait que la prise en main de l'outil de segmen-
tation est assez rapide. Les utilisateurs s’habituent rapidement & utiliser le logiciel. Le
temps nécessaire aux différentes actions étant réduit apres la segmentation de seulement
quelques images. On peut imaginer que ce temps de segmentation peut encore diminuer
car le logiciel actuel est loin d’étre un produit finis. Il s’agit actuellement d'un prototype
de laboratoire dont l’ergonomie n’a pas été travaillé. A titre indicatif, un utilisateur expert
du logiciel peut obtenir une segmentation des 13 régions d’une image brebis (ou humain)
en moins de 20 minutes. Le temps total est de 'ordre de une heure pour des utilisateurs
prenant en main 'outil. Ce temps de segmentation reste donc toujours plus rapide que
les méthodes de type FreeSurfer et JLF. Ils sont du méme ordre de grandeurs que la seg-
mentation multi-atlas classique. Cependant, comme montrer dans la section [7.4.1.T] notre
méthode est potentiellement plus efficace.
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Chapitre 8

Le prototype 3DBrainSeg et son
utilisation

L’ensemble des travaux décrit dans les chapitres précédents a débouché sur la création
d’un prototype logiciel permettant de segmenter des images médicales 3D. Ce logiciel est
nommé 3DBrainSeg. Dans ce chapitre, nous présenterons les caractéristiques de ce pro-
totype qui a été exploité durant un atelier utilisateurs effectué dans le cadre du projet
NeuroGeo visant & segmenter des cerveaux de brebis.

8.1 3DBrainSeg

8.1.1 Implémentation

L’implémentation de 3DBrainSeg a été effectué sous Windows avec le langage C++ et
des bibliothéques du framework NET. Les graphes contenant les connaissances a priori
apprises sont gérés a 1’aide d’une librairie de manipulation de graphes développé au labo-
ratoire. Les recalages d’images non-linéaires utilisés lors de la construction des atlas locaux
probabilistes ou lors de I'utilisation des atlas globaux, sont effectués via la librairie ITK.
La visualisation des résultats passe par une scéne 3D gérée par la librairie Ogre.

La création des graphes de connaissances o priori nécessite un ensemble d’images au
format nifti composé d’images réelles et d’images labels correspondantes. Le stockage des
connaissances a priori se fait sous la forme d’un graphe au format .g2l, dont les neeuds
pointent vers des atlas locaux (composés d’images template et de cartes de probabilité), et
d’une liste de fichiers textes contenant les informations de chaque classifieur Adaboost.

L’état courant de la segmentation est représenté sous la forme d’un graphe au format
.gzl et d’une image contenant pour chaque voxel les labels de leur région d’appartenance.
Ce graphe représente la segmentation actuelle. Les nceuds sont les régions déja segmentées
et les arcs représentent 1’adjacence entre ces régions.
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8.1.2 Fonctionnalités

Lors du déroulement d’une segmentation interactive, plusieurs fonctionnalités sont pro-
posées afin de permettre une segmentation incrémentale et interactive.

e Création d’un graphe de connaissances a priori :
Les images présentes dans la base d’apprentissage sont utilisées pour construire les
atlas locaux, les relations spatiales et les classifieurs Adaboost. Une fonction sauve-
garder graphe permet ensuite de choisir la localisation de sotckage des connaissances
a priori apprises. Si un graphe est déja chargé, un apprentissage incrémental est ap-
pliqué et les informations de la base d’apprentissage sont ajoutées aux informations
déja présentes dans le graphe.

e Chargement d’'un graphe de connaissances a priori :
Les informations a prior: disponibles sont chargées et permettent d’avoir & disposition
les atlas locaux, les relations spatiales ainsi que les classifieurs Adaboost nécessaires
pour la correction a posteriori . Le chargement d’un graphe est nécessaire sinon la
segmentation d’une image ne peut avoir lieu.

e Chargement d’une modalité image :
L’image réelle 3D a segmenter est chargée (au format nifti). Plusieurs modalités
peuvent étre chargées si elles sont positionnées dans le méme espace (méme taille).
e Sélection de la région & segmenter :

L’utilisateur choisi, parmi la liste des régions présentes dans le graphe chargé, la
région qu’il souhaite segmenter. Si des régions ont déja été segmentées, 'outil fournit
une position probable de la région grice aux relations spatiales disponibles dans le
graphe.

e Positionnement/Correction la boite englobante :

L’utilisateur positionne les bords de la boite englobante de la région qu’il veut seg-
menter. Six bords au total doivent étre positionnés. L’utilisateur agit directement
sur les coupes 2D. Un exemple de visualisation de boite englobante est fourni sur la
figure [8.3

e Validation du positionnement :

L’utilisateur accepte le positionnement de la boite englobante qui lui est présenté.
Celui-ci peut avoir été défini aussi bien manuellement que automatiquement (relations
spatiales). Lorsque 'utilisateur accepte le positionnement, la segmentation par HMF
est lancée. L'utilisateur n’intervient plus jusqu’a la fin de la segmentation de la région.

e Rejet du positionnement :
Le positionnement proposé, qui peut étre manuel ou automatique, est réinitialisé afin
de laisser I'utilisateur repositionner la région. Les bords (rouge) de la boite englobante
sont ainsi effacés sur les coupes 2D.

e Retour & la segmentation précédente :

La derniére segmentation effectuée est annulée. Avant chaque nouvelle segmentation,
I’état courant de la segmentation est sauvegardée dans un fichier temporaire. Lorsque
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8.1. 3DBRAINSEG

I'utilisateur annule la segmentation d’une région, la précédente segmentation est re-
chargée.

e Sauvegarder du projet :
L’utilisateur sélectionne une localisation pour sauvegarder la segmentation actuelle.
Elle se compose d’une image labels au format nifti mais aussi d’un graphe représentant
la structure de la segmentation actuelle. Ce graphe attribué permet de stocker des
annotations ou des informations de couleur pour chaque nceud (région) et arc (relation
d’adjacence) du graphe pour améliorer la visualisation.

e Chargement d’un projet :
Une segmentation précédemment sauvegardée est rechargée. L’utilisateur peut conti-
nuer la segmentation aprés avoir rechargé le graphe de connaissances a priori corres-
pondant et l'image réelle 3D.

e Visualisation :

A chaque étape, I'utilisateur a la possibilité de visualiser les résultats obtenus (cf.
THM . Trois coupes 2D ainsi qu’'une scéne 3D sont disponibles afin de pouvoir
visualiser 'image réelle ou sa segmentation. La scéne 3D permet de visualiser simul-
tanément les différentes régions déja segmentées et les coupes de 'image réelle.

La figure décrit le schéma classique d’utilisation du logiciel lorsque celui-ci est utilisé
de maniére libre par un utilisateur. Celui-ci peut intervenir & toutes les étapes présentées
excepté durant l'étape de post-correction. La sauvegarde et le chargement d’une segmen-
tation ne sont pas représentés ici. En plus des fonctionnalités permettant de segmenter
des images, le logiciel permet également la création (apprentissage) de graphes de connais-
sances 6 priori .

8.1.3 Paramétrage des méthodes

Lors de ces travaux un grand nombre de paramétres et de modélisations ont été pré-
sentés et comparés. Certains paramétres sont fixés et utilisés par défaut par le logiciel
3DBrainSeg.

La liste des paramétres par défaut utilisés par 3DBrainSeg est :

e Utilisation d’atlas locaux probabiliste

e Marge de 10 % autour de la boite englobante des régions pour la construction et
I'utilisation des atlas locaux

e Normalisation des intensités avec une transformation linéaire par morceaux et 'uti-
lisation de 3 quartiles

e Le transformation non-linéaire du recalage est de type B-spline avec 6 nceuds par
dimension

e La métrique pour le recalage est la somme des distances au carré

e Le recalage est appliqué & un niveau de sous échantillonnage de 2.
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FiquRrkE 8.1 — Diagramme d’activité du logiciel 3DBrainSeg. En plus ces interactions, 'uti-
lisateur peut enregistrer ou charger une segmentation.

e Le nombre de gaussiennes pour le K-means et le champs de Markov est de 3.
e Le coefficient de d’importance de I’atlas est de 0.75.

e Le coefficient de d’importance de voisin est de 0.05.
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e Le coefficient d’importance de ’atlas via ’entropie des intensités est de 2.

e Les relations spatiales sont des intervalles de distance (minimum et maximum rela-
tives)

e Correction a posterior: avec une taille de patch de 5x5x5 et une dilatation de x voxels.

Ces parameétres se sont révélés les plus efficaces pour les situations qui nous ont été
soumises durant ces travaux. Cependant, il est tout a fait possible de modifier I'un de ces
parameétres simplement au travers d’une interface de configuration / d’un fichier de confi-
guration.

8.1.4 Interface graphique

L’interface homme machine a été développé a partir de Windows Form. Elle permet
a l'utilisateur de visualiser facilement ’état d’une segmentation & chaque étape. La figure
[8.2] présente les interactions que l'utilisateur peut effectuer via 'THM :

(1) Visualisation des coupes 2D de I'image courante.

(2) Sceéne 3D. Les 3 coupes 2D sont visibles. Le déplacement des coupes 2D [1] permet de
déplacer aussi les coupes sur le modéle 3D. Les régions déja segmentées 4 un instant
donné sont aussi visibles & l'intérieur de la scéne 3D.

(3) L’onglet Affichage permet de changer I'image courante (visible sur les coupes 2D et la
scéne 3D). 11 est possible de visualiser les différentes modalités si elles sont disponibles
ainsi que l'image des labels de région.

(4) Liste des régions déja segmentées, la région 1 étant le fond/extérieur. Cocher et
décocher les régions permet de visualiser ou cacher les régions dans la scéne 3D.

(5) Permet d’écrire des annotations ou commentaire sur une régions qui seront sauvées
dans le graphe lors de la sauvegarde du projet.

(6) Modifie la transparence des régions dans la scéne 3D.

8.2 Atelier « Utilisateurs » NeuroGeo et retours d’expériences

L’outil de segmentation présenté dans ces travaux étant interactif, un atelier « utilisa-
teurs » a été organisé afin d’évaluer les fonctionnalités proposées (qualité des dispositifs
d’interaction) ainsi que les résultats ou performances pouvant étre obtenus par différents
types d’utilisateurs.

Plusieurs résultats déja présentés dans les chapitres précédents proviennent de cette
expérimentation utilisateurs. Dans ce chapitre, nous présentons de maniére plus détaillée
Porganisation de cet atelier, les différentes expériences effectuées ainsi que les retours et
commentaires que les différents participants nous ont communiqués.
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FIGURE 8.2 — Interface graphique du logiciel 3DBrainSeg. Exemple avec une image de
cerveau de brebis de la base NeuroGeoEx et 3 régions segmentées.

8.2.1 Organisation de 1’atelier
8.2.1.1 Organisation et participants

L’atelier a été organisé sur 2 journées. Une journée a été consacrée & la segmentation
d’images de cerveaux humains provenant de la base MICCAI'12 tandis que la 2°™¢ journée
s’est focalisée sur la segmentation d’images de cerveaux de brebis (correspondant plus au
projet NeuroGeo). Lors de cette 2™ journée, les participants ont pu segmenter des images
de la base NeuroGeoEx (cf. mais aussi des images in vivo de cerveaux de brebis.

19 personnes ont participé a cet atelier :
e 15 personnes pour les images de cerveaux humains

e 13 personnes pour les images de cerveaux de brebis

Nous avons essayé de sélectionner les participants parmi un panel de profils diversifiés :

e 11 participants étaient des experts en anatomie cérébrale de 'INRA ou de 'INSERM ;
les personnes de 'INRA étant spécialisées dans le cerveau de brebis et celles de
IINSERM dans les cerveaux humains

e 4 personnes avaient des compétences en imagerie médicale et étaient familiéres & ['uti-
lisation d’outils de visualisation ou segmentation d’images (avec des connaissances
des concepts de base de 'anatomie du cerveau)
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F1GURE 8.3 — Visualisation du positionnement d’une boite englobante (Noyau caudé d’une
image de cerveau de brebis de la base NeuroGeoEx).

e 4 personnes étaient des informaticiens n’ayant que peu de connaissances anatomiques
du cerveau ou de l'imagerie médicale. Elles avaient par contre des compétences de
base en analyse d’'images (pixels, segmentation, régions, contours, 7).

Une formation rapide a I'usage du logiciel (1 heure) a été réalisée en début d’ate-
lier. Durant cette présentation, les principales fonctionnalités du logiciel ont été rappelées
(cf section précédente) et quelques recommandations mentionnées. Tous les participants
avaient, au préalable, eu la possibilité de consulter un site webE| proposant une vidéo de
démonstration du logiciel, une documentation textuelle et une machine virtuelle contenant
3DBrainSeg avec des données permettant de s’entrainer. Il semble cependant que peu de
personnes aient trouvé le temps de s’entrainer avant I’atelier.

Durant D'atelier, les participants avaient tous & disposition une documentation papier
contenant des images de coupes 2D (humain et brebis) permettant de localiser les différentes
structures anatomiques qu’ils devaient segmenter durant les expériences.

8.2.1.2 Expériences réalisées

La version du logiciel utilisée exploitait les atlas probabilistes locaux selon le jeu de
parameétres décrit précédemment dans la section 7.1.3. La correction a posteriori n’était
pas activée dans cette version.

1. http://www.rfai.li.univ-tours.fr/PublicData/3D_Brain_Seg/home.html
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Trois types de situations ont été proposés :

e Segmentation de 'image sans avoir & positionner les boites englobantes. Seul ’ordre
de la segmentation était modifiable par 'utilisateur

e Segmentation de l'image avec positionnement manuel des boites englobantes mais
sans avoir le choix de l'ordre d’extraction des régions

e Segmentation de 'image de maniére libre. L’utilisateur pouvait alors choisir ’ordre
de la segmentation, utiliser le positionnement automatique ou non, corriger ou non
les positionnements proposés

8.2.2 Retours d’expériences

Lors de ces expériences plusieurs propriétés et caractéristiques de notre méthode ont pu
étre étudiées. Plusieurs de ces résultats ont déja été présentés dans les chapitre précédents.
Il s’agit ici plutot de faire une synthése générale sur les modes d’utilisation du logiciel, les
difficultés rencontrées et les points positifs identifiés.

8.2.2.1 Notre analyse globale

Les positionnements manuels réalisés par les utilisateurs ont été de plutot bonne qualité.
En général, les bords des régions avec des frontiéres assez nettes sont trés bien positionnés
par l'utilisateur. Par contre, le positionnement automatique semble plus adapté lorsque les
régions sont petites et/ou possédent des frontiéres plutot floues.

La qualité générale de la segmentation dépend beaucoup de l'utilisateur. Les utilisateurs
experts en imagerie ont trés souvent obtenu des résultats de bonne qualité parfois méme
meilleurs que ceux obtenus lorsque les régions sont idéalement positionnées. Par contre,
lorsque 'utilisateur n’est pas expert, il est possible d’obtenir de trés mauvaises segmenta-
tions. Certains utilisateurs, non experts en anatomie, ont par exemple cherché & corriger
les positionnements automatiques fournis par le logiciel. Cependant leur niveau d’expertise
ne permettait pas d’améliorer ce positionnement.

Le choix de 'ordre de segmentation a semblé plus difficile & appréhender par les utilisa-
teurs. Par habitude, les participants ont eu tendance & commencer par des régions visibles
mais pas forcément stables (comme les ventricules). De plus, les utilisateurs ont souvent
segmenté les régions deux par deux (les régions bilatérales) au lieu d’enchainer des régions
proches d’un méme hémisphére. Dans ces deux situations, les relations spatiales qui en
découlent ne sont pas toujours les meilleurs possibles.

Le temps de segmentation moyen d’une image pour les bases de cerveaux utilisées est
d’environ 1 a 2h alors qu’il est d’environ 11 minutes (sur des PC actuels) si toutes les
régions sont segmentées automatiquement sans interaction.

8.2.2.2 Retours utilisateurs

A la suite de Pexpérimentation, un questionnaire a été proposé aux participants afin
de leur permettre de donner leurs avis et suggestions & propos de l'outil de segmentation.
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Douze réponses ont été obtenues dont 4 personnes ayant participé a toutes les expérimen-
tations organisées durant les 2 journées. Les questions posées aux utilisateurs portaient &
la fois sur la qualité des segmentations obtenues, le temps de segmentation, la qualité de
la visualisation et ’ergonomie de l'outil de segmentation 3DBrainSeg.

Qualité des segmentations obtenues

[’ensemble des utilisateurs a jugé la qualité des segmentations bonne ou trés bonne lors
de l'utilisation libre du logiciel. 83 % des utilisateurs ont jugé que le positionnement auto-
matique était de bonne ou trés bonne qualité. Un tiers des utilisateurs ont jugé "mauvaises"
les segmentations lors de I'utilisation du placement automatique des régions, les autres ont
jugé la segmentation au moins "bonne".

Le positionnement des régions semble fonctionner correctement dans la plupart des cas.
Cependant, d’aprés certains utilisateurs, les bulbes olfactifs ont posé un probléme pour les
relations spatiales apprises.

Les utilisateurs ont fait remarquer qu’il n’était pas facile d’évaluer la qualité d’une
segmentation avec le systéme de visualisation actuel.

Certains utilisateurs ont proposé de mettre en place un outil de type pinceau afin de
corriger manuellement les segmentations obtenues.

Temps et résultats

L’ensemble des utilisateurs ont estimé que la segmentation d’une région était un pro-
cessus rapide. Le temps d’exécution a semblé "court" ou "trés court" pour 66.6 % des
utilisateurs et "long" ou "trés long" pour 33.3 %.

Le temps de prise en main du logiciel a été jugé positivement. Certains biologistes ont
par exemple pris un temps important pour segmenter la premiére image mais ont ensuite
pu manipuler beaucoup plus rapidement le logiciel lors des segmentations suivantes.

Qualité de la visualisation

La qualité des visualisations a été la lacune la plus souvent mentionnée pour notre
logiciel : 58.3 % ont trouvé la qualité de la visualisation bonne et 41.7 % mauvaise ou trés
mauvaise.

Aucune remarque négative n’a été faite sur la visualisation globale de 'image & travers
les coupes 2D ou la scéne 3D. Par contre, 'absence d’overlay pour visualiser & la fois
I'image réelle et la segmentation sur les coupes 2D a été un vrai probléme pour plusieurs
utilisateurs. La plupart des suggestions provenant des utilisateurs sont liées a ce probléme
(possibilité de visualiser simultanément la segmentation et I'image réelle sur une coupe 2D
par l'intermédiaire de contours ou d’overlay).

Les autres remarques sont aussi liées aux coupes 2D. En effet, la modification du
contraste et du zoom permettrait de mettre en évidence plus facilement ot positionner
un bord de région. Enfin, les biologistes aimeraient connaitre I'information du numéro des
coupes.

167



8.2. ATELIER « UTILISATEURS » NEUROGEO ET RETOURS D’EXPERIENCES

Qualité des interactions

La qualité des interactions doit aussi étre améliorée d’aprés les utilisateurs, principale-
ment le positionnement de la boite englobante des régions : 58.3 % pense que le mode de
positionnement actuel devrait étre amélioré. 42.7 % ont cependant trouvé le positionnement
facile a réaliser.

Nous étions conscients que le mode de positionnement de la boite englobante, nécessi-
tant de placer les bords dans un ordre précis, serait génant surtout lors de la prise en main
du logiciel. De plus, actuellement, si 'utilisateur n’est pas satisfait du positionnement d’un
bord, il n’a pas d’autres solutions que de repositionner tous les bords de la boite englo-
bante. Il s’agit ici d’un dispositif d’interaction complexe que nous n’avons pas pris le temps
de mettre en place.

Les utilisateurs proposent d’améliorer le mode de positionnement de la boite englobante
en permettant de déplacer un bord déja placé indépendamment des autres mais aussi en
déplacant la boite englobante tout entiére. Il semble assez fréquent qu'une boite englobante
soit de taille correcte mais mal positionnée.

8.2.3 Bilan

Cette expérience utilisateurs a d’abord joué le réle de preuve de concept et ainsi mettre
en évidence que 'outil pouvait étre utilisé par des utilisateurs non-experts en informatique
ou en traitement d’images (biologistes).

Cet atelier a donc eu des retours trés positif en terme de compréhension et d’appro-
bation de la méthode proposée (approche locale et interactive) qui laissait dubitatif de
nombreux collégues avant que cet atelier ne soit organisé. De nombreuses personnes ont
été convaincues par 'approche proposée pendant et grace & cet atelier. Il est important de
noter qu’il devient rare de voir passer aussi rapidement un prototype de laboratoire en un
outil utilisable par un panel varié d’utilisateurs.

L’expertise liée au type d'image & segmenter se révéle étre beaucoup plus importante :
les spécialistes en anatomie du cerveau ont ainsi obtenu de meilleurs résultats que les
spécialistes en informatique (en particulier pour le cerveau de brebis).

Ces expériences et ces retours nous ont permis de connaitre les points faibles du logiciel
et de 'IHM en particulier. Méme si nous avions conscience d’une partie de ces problémes,
ces suggestions nous ont permis de formaliser/prioriser les différentes améliorations & pré-
voir en priorité. Ainsi, le logiciel est actuellement en reconstruction (par un prestataire)
afin d’harmoniser les librairies et technologie utilisées, d’améliorer la modélisation et de
rendre le processus général de segmentation plus efficace. Une interface web plus efficace et
corrigeant les lacunes identifiées devrait aussi étre mise en place et s’interfacer avec notre
outil de segmentation afin qu’il puisse étre utilisé en ligne.
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Chapitre 9

Conclusion

9.1 Bilan

Au travers de ces travaux, nous proposons une nouvelle méthode de segmentation in-
teractive et incrémentale d’images 3D médicales. Pour cela, nous proposons une nouvelle
maniére, plus locale, de modéliser les connaissances a priori décrivant les caractéristiques
anatomiques de chacune des structures des organes a segmenter. Cette modélisation s’ins-
pire des méthodes se basant sur des atlas pour guider la segmentation mais propose de
Iinstancier de maniére plus locale en permettant la création ou ’apprentissage incrémen-
tal d’atlas locaux décrivant chacun uniquement une des structures d’intérét dans un organe
donné. Les atlas sont définis localement sur une zone autour de chaque région. Ces atlas
peuvent aussi bien étre probabilistes et composés d’un template et d’une carte de pro-
babilité, que de type multi-atlas et composés d’un certain nombre de couples d’images
réelles et d’images labellisées. Contrairement au cas classique pour lequel chaque région est
définie a l'aide d’un seul template (espace de référence) représentant l'organe entier, nos
atlas locaux possédent tous leur propre espace de référence. Les informations provenant de
chaque région sont donc séparées (indépendantes), il est aussi possible d’imaginer utiliser
des modalités différentes pour apprendre chaque région.

Nous proposons d’exploiter un graphe attribué pour lier les structures anatomiques
(représentées par des atlas locaux) les unes avec les autres. Les nceuds du graphe corres-
pondent alors aux structures (régions) a segmenter et les arcs représentent les relations
spatiales existantes entre ces régions. Les relations spatiales ont pour objectif de position-
ner les atlas locaux au sein de I'image entiére, les atlas locaux n’étant définis que sur une
partie de 'image. Les relations spatiales apprises et stockées par I'intermédiaire des arcs du
graphe sont des informations de distances entre les bords de la boite englobante associée
a chaque région. Ces distances sont stockées sous forme d’intervalles de distance relative.
Elles peuvent étre apprises entre chacune des régions du graphe si la base d’apprentissage
le permet. Nous appelons cette représentation "graphe des connaissances a priori ". Il peut
étre appris a partir de trés peu d’images et représente la scéne & analyser. Il renferme les
connaissances a priori associées a chaque région (ou sous-ensemble de régions) de maniére
indépendante afin de pouvoir étre utilisées facilement et individuellement. Cette modélisa-
tion est générique et peut étre appliquée a différents organes ou type d’images médicales

171



CONCLUSION

3D. Lors de la segmentation, ce graphe des connaissances a priori est utilisé pour obtenir
une labellisation de 'image. Ainsi, la segmentation est réalisée suivant un processus in-
crémental et il devient possible de réaliser des segmentations partielles, rapides en faisant
varier ou en choisissant l'ordre de segmentation des différentes régions. Outre le choix de
Iordre d’extraction des régions, I'utilisateur peut intervenir avant et aprés chaque position-
nement, segmentation locale afin de corriger, de maniére interactive, le positionnement et
la qualité de la segmentation obtenues automatiquement. Pour obtenir les segmentations
locales, nous avons proposé une classification des voxels par champ de Markov dans le cas
des atlas locaux probabilistes et une méthode de vote classique dans le cas des multi-atlas
locaux.

Enfin, notre méthode locale englobe un post-traitement de correction des erreurs systé-
matiques qu'une méthode de segmentation peut produire et d’optimisation de ’adjacence
entre régions. Cette post-correction se base sur les travaux décrits dans [98] mais nous
avons proposé d’utiliser des informations probabilistes en entrée des classifieurs plutét que
la segmentation en labels. Nous avons aussi proposé l'utilisation de classifieurs de fond pour
chaque région. Nous profitons aussi de ce post-traitement pour corriger certains problémes
d’adjacence entre les régions liés & notre méthode incrémentale.

De nombreuses expérimentations ont permis de mettre en avant les avantages et les
inconvénients de notre méthode mais aussi de sélectionner les paramétres les plus adéquats.

L’utilisation d’atlas locaux probabilistes et d’'un champ de Markov semble avoir plus
d’avantage que 'utilisation des multi-atlas locaux couplée a une méthode de vote. La qualité
de la segmentation obtenue est similaire mais cependant les multi-atlas locaux s’avérent
étre plus couteux en temps. La méthode étant interactive, il est important de limiter les
temps de calcul afin de préserver 'utilisabilité de la méthode (interactivité).

D’autres expérimentations ont aussi pu démontrer qu’un choix de I'ordre de segmen-
tation basé sur la cohérence des relations spatiales apprises semble le plus pertinent. La
variabilité des résultats diminue avec cet ordonnancement par rapport a un ordre aléatoire
ou aux ordres choisis par les utilisateurs. L’ordre de segmentation a un impact plus impor-
tant lorsque l'utilisateur n’intervient pas ou peu dans la segmentation. Si celui-ci agit de
maniére importante par 'intermédiaire de repositionnement manuel des boites englobantes
alors I'influence de l'ordre de segmentation devient plus faible.

Le nombre de structures anatomiques a positionner manuellement pour initialiser le
processus de segmentation incrémental afin d’obtenir une segmentation compléte correcte
dépend beaucoup du type d’images. Nous avons néanmoins montré que ce nombre reste
tout a fait raisonnable lorsqu’il s’agit de segmenter les régions sous-corticales du cerveau
humain. Seules deux ou trois structures positionnées convenablement suffisent pour déclen-
cher ensuite le positionnement automatique pour les régions suivantes.

Enfin la segmentation des régions corticales du cerveau a mis en évidence un contexte
d’application pour lequel la post-correction a un impact important sur les résultats obtenus.
Lorsque les régions & segmenter s’entremélent, les problémes liés & 1’adjacence entre les
régions deviennent importants. En effet, notre approche (locale sans post-correction) ne
tient pas compte et ne modifie pas les segmentations précédentes dans la séquence en
cours. Ainsi, il arrive fréquemment que des voxels non labellisés se retrouvent présents a la
frontiére entre deux régions alors qu’il semble évident que ces voxels appartiennent & I'une
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des deux régions adjacentes. La post-correction proposée corrige en partie ces problémes
et par conséquent améliore la qualité de la segmentation.

Les atlas locaux se sont montrés plus efficaces que les atlas globaux dans le cas ou la
méthode de segmentation est la méme et que les atlas sont bien positionnés. Le caractére
incrémental de la segmentation permet d’obtenir des segmentations partielles rapides des
images. Cette propriété permet & ’approche proposée de fournir des segmentations plus
rapidement que les méthodes de I'état de I'art. Nous avons montré que le temps de seg-
mentation d’une région d’un cerveau était inférieur & une minute alors que les méthodes
de segmentation compléte du cerveau nécessitent plusieurs heures de calcul pour fournir la
labellisation des voxels.

L’intérét de ’aspect interactif de la méthode a aussi pu étre mis en avant. Nous avons
montré, d’une part, que lorsque 'utilisateur est un expert et qu’il connait bien les images
manipulées, un repositionnement manuel permet d’obtenir des résultats de qualité simi-
laire & un positionnement "parfait" (provenant de la vérité-terrain). D’autres part, nous
avons aussi mis en évidence le fait que I'utilisateur peut, par I'intermédiaire de reposition-
nements successifs, corriger certaines erreurs. Si un positionnement et le recalage qui en
découle convergent vers une solution biaisée, 'utilisateur a la possibilité d’annuler cette
segmentation et de repositionner ’atlas de maniére & essayer de compenser ’erreur précé-
dente. L’atelier utilisateur a cependant mis en avant que le positionnement manuel n’était
pas toujours de trés bonne qualité lorsque des régions peu visibles sont recherchées et que
I'utilisateur n’est pas un véritable expert. Dans ces situations, il est courant que le po-
sitionnement automatique donne des résultats de meilleure qualité que le positionnement
manuel.

Les expérimentations ont aussi démontré que la quantité de données d’apprentissage
nécessaire pour obtenir une segmentation de bonne qualité n’est pas élevée. Dans le cas des
images de cerveaux humains, nous avons montré que seul trois ou quatre images suffisent
pour obtenir une segmentation de bonne qualité. De méme, nous avons pu voir que, dans le
cas des images de brebis ex vivo pour lequel le nombre d’images d’apprentissage disponibles
est assez faible, les résultats de segmentation obtenus avec notre approche sont trés proches
de ceux obtenus par la méthode JLF.

La qualité de la segmentation produite par notre approche est supérieure a celle fournie
par FreeSurfer [36] mais reste inférieure a celle fournie par la méthode JLF [99]. La différence
sur le cerveau humain est d’environ 4% mais diminue & 1.3% pour le cerveau de la brebis.
La segmentation d’une partie des régions avec notre approche reste cependant plus rapide
et notre méthode de modélisation locale des connaissances a priori n’est pas spécifique & un
probléme particulier. Les expérimentations ont montré que cette approche locale pouvait
étre adaptée trés facilement et rapidement & un large type de situations : Notre approche
reste opérationnelle et efficace aussi bien dans le cas de segmentation de régions sous-
corticales que de régions corticales de cerveaux humains et de cerveaux de brebis. Nous
avons aussi montré qu’il était possible de segmenter des images provenant de modalités
différentes avec les images de cerveaux de brebis in-vivo. Enfin, des images de coeurs acquises
selon différentes modalités d’imagerie ont aussi pu étre traitées & l'aide de notre outil
(participation au concours MICCAI'2017 [57]). Cette capacité de généralisation est liée
& l'utilisation des atlas locaux mais aussi au mode d’apprentissage et d’exploitation des
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relations spatiales. L’utilisation de distance relative permet de rendre ces informations
indépendantes du type d’images. La segmentation des images in vivo basse résolution &
partir des informations apprises sur les images ex vivo haute résolution en est un exemple.

Ces travaux ont débouché sur un prototype opérationnel qui a pu étre testé en «
grandeur nature », lors d’un atelier organisé dans le cadre du projet NeuroGeo. Cet atelier
est une preuve de concept quant a 1'utilisabilité du logiciel dans un contexte de segmentation
d’images médicales 3D. Les utilisateurs experts ont réussi a obtenir des segmentations
correctes a la fois d’images de cerveaux humains mais aussi de brebis. Méme si les temps
d’interaction nécessaires restent assez élevés comparé au temps de calcul, ceux-ci diminuent
assez rapidement au fil des expériences. Cet atelier nous a aussi permis d’obtenir des
suggestions en ce qui concerne les différentes voies d’ameélioration possible des IHM. La
mise en place de ces suggestions devrait pouvoir rendre complétement opérationnel 'outil
de segmentation pour les biologistes et ainsi leur faire gagner un temps considérable lors
de leur travaux d’analyse d’images médicales 3D.

9.2 Perspectives

La premiére piste d’amélioration de ces travaux qui peut étre envisagée est la modifi-
cation de la méthode de classification de voxels utilisée localement. Le champ de Markov
(avec les atlas probabilistes) et la méthode de vote (avec les multi-atlas) utilisés sont peut-
étre des éléments limitant la qualité de segmentation. De meilleures méthodes de fusion
de données existent aujourd’hui pour la segmentation multi-atlas qui pourraient étre im-
plémentées dans le cas des multi-atlas locaux. Le temps d’exécution sera plus important
mais la qualité de la segmentation devrait étre augmentée. Le deep learning montre son
efficacité sur un large type d’images médicales avec, par exemple, 'utilisation de réseaux de
type U-Net, on peut aussi imaginer 'utiliser dans le cadre de notre classification locale. Des
réseaux pourraient étre appris et appliqués localement. Il serait alors intéressant d’observer
si lefficacité de réseaux locaux peut étre meilleure que Defficacité d’un réseau global.

Le recalage des atlas locaux inclus dans notre méthode est indépendant de la structure
anatomique & segmenter. Le type de recalage ainsi que les paramétres restent toujours les
mémes. Pourtant certaines structures sont trés différentes, en particulier en terme de taille
mais aussi d’intensité et de contraste. Il pourra étre intéressant d’utiliser un recalage adapté
a chaque région. Mettre en place une adaptation des parameétres en fonction de la taille de
la région ne parait pas difficile : dans le cas du recalage B-spline, le caractére pyramidal
du recalage ainsi que le nombre de noeuds par dimension pourrait facilement étre ajusté en
fonction de la taille de la région. Il pourrait aussi étre intéressant d’apprendre sur la base
d’apprentissage quel recalage est le plus adapté & chaque région. La transformation ou la
métrique optimale & utiliser ne sont peut-étre pas les mémes pour chaque région.

Nous aurions également aimé pouvoir conduire certaines expérimentations supplémen-
taires, en particulier sur les questions d’apprentissage incrémental ; Il serait intéressant de
mettre plus en évidence la capacité de notre approche a pouvoir construire le graphe de
connaissances ¢ priori de maniére incrémentale ainsi que de pouvoir apprendre en continu
a partir d’images segmentées par la méthode elle-méme.

Dans un futur proche, l'outil de segmentation 3DBrainSeg va étre utilisé par des bio-
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logistes sur des images de cerveaux de brebis. Quelques segmentations manuelles sont déja
disponibles et ont permis de construire les connaissances a priori liées aux régions corticales
recherchées dans le cerveau des brebis. De plus, de nouvelles images ont été acquises sur
des brebis d’age différents. 3DBrainSeg sera exploité pour évaluer I’évolution anatomique
des cerveaux. Les connaissances a priori apprises sur le cerveau de la brebis adulte seront
utilisées pour analyser les cerveaux de brebis "jeunes". Le caractére local et interactif de
la méthode devrait permettre d’obtenir des résultats satisfaisants.

Enfin, les recommandations liées & I’amélioration de 'IHM de 3DBrainSeg devront étre
prises en compte, en particulier, les remarques liées a la visualisation des résultats ou des
positionnements des bords des régions. Les coupes 2D devront permettre de visualiser les
résultats de segmentation en overlay. En ce qui concerne les interactions, le positionnement
de la boite englobante pourra étre rendu plus ergonomique. Les bords de la boite doivent
pouvoir étre déplacés & 'aide d’interactions de type drag and drop. Enfin la possibilité
d’une correction manuelle par l'utilisateur (de type pinceau ou baguette magique) au sein
du logiciel pourrait étre véritablement intéressante si I’on souhaite que l'outil soit efficace-
ment utilisé par les biologistes. Cet ajout permettra & l'utilisateur d’obtenir, dans tous les
cas, la segmentation qu’il désire et sera réellement complémentaire de notre méthode de
segmentation. Une prestation externe est actuellement en cours pour réaliser une premiére
partie de ces évolutions souhaitées.

Pour conclure, notons que la région Centre-Val-de-Loire, ainsi que les partenaires impli-
qués dans le projet NeuroGeo, ont reconnu 'intérét des résultats obtenus durant ce travail
de thése. Un nouveau financement de 3 ans a été obtenu (projet régional Neuro2Co) vi-
sant, entre autres, & poursuivre le développement et ’exploitation de notre méthode et de
Poutil 3DBrainSeg toujours avec 'objectif de pouvoir segmenter efficacement des cerveaux
provenant de diverses espéces (partenariat avec le Zoo-parc de Beauval) et de maniére in-
teractive et intuitive (partenariat avec des colléges de la région).
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Résumé :

Cette thése présente une nouvelle méthode de segmentation interactive et incrémentale
d’images médicales 3D. Pour cela, nous proposons une nouvelle maniére, plus locale, de
modeéliser les connaissances a priori décrivant les structures a identifier. Plusieurs atlas lo-
caux sont ainsi construits décrivant chacun uniquement une des structures d’intérét. Nous
proposons d’exploiter un graphe attribué pour lier les structures anatomiques les unes avec
les autres. Les nceuds du graphe correspondent alors aux structures locales a segmenter et
les arcs représentent les relations spatiales existantes entre ces régions. Ces relations spa-
tiales ont pour objectif de permettre le positionnement des atlas locaux au sein de l'image
entiére. Elles sont définies sous forme d’intervalles de distance relative. Cette représentation
renferme les connaissances a priori associées a chaque région de maniére indépendante afin
de pouvoir étre utilisées individuellement. Lors de la segmentation, le graphe est utilisé
suivant un processus incrémental permettant de réaliser des segmentations partielles et ra-
pides tout en choisissant ’ordre de segmentation des différentes régions. L utilisateur peut
aussi intervenir sur le positionnement des atlas locaux afin d’améliorer la qualité de la seg-
mentation obtenue. Une classification des voxels par champ de Markov a été proposée pour
produire les segmentations locales. Enfin, notre méthode locale englobe un post-traitement
afin de corriger les erreurs systématiques que notre méthode de segmentation peut pro-
duire. De nombreuses expérimentations ont permis de mettre en avant les avantages et les
inconvénients de notre méthode et ont également démontré son efficacité par rapport aux
méthodes de I'état de ’art en offrant une qualité comparable dans des délais plus courts.

Mots clés : Segmentation interactive, Segmentation incrémentale, Atlas probabilistes,
Champs de Markov Cachés, Atlas locaux, graphe de connaissance a priori

Abstract :

This research work describes a new interactive and incremental method for the seg-
mentation of 3D medical images. The a priori information associated to the anatomical
structure to analyze is learned in a local way. Several local atlases, each one describing only
one anatomical structure are constructed from a training dataset. An attributed graph is
used to link the structures between each other. The nodes of the graph depict the ana-
tomical structures, and the edges depict the spatial relationships between those regions.
The spatial relationships aim to position the local atlases inside the whole image. They are
defined as relative distances between the borders of the regions. This graph representation
contains the a priori information associated with each region independently in order to be
used individually. During the segmentation process, the graph is used in an incremental
way allowing fast and partial segmentation. The user can also interact during the local
atlas positioning in order to improve the segmentation quality. A voxel classification by
an hidden Markov random field is employed to provide the local segmentations. We also
propose a post-processing step in order to correct the systematic errors that a segmenta-
tion can achieve. Several experiments have been performed to evaluate and show the main
advantages and drawbacks of our method. A comparison with the state of the art methods
has shown that the segmentation quality is similar but faster.

Keywords : Interactive segmentation, Incremental segmentation, probabilistc atlas, Mar-
kov Random Field, Local atlas, Graph of a priori information
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