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Introduction g enerale

Letude du cerveau humain, que ce soit sur le plan anatomique ou fonctionnel, est actuelle-
ment un domaine de recherche en plein essor. Les principaux facteurs qui contiberdie
possibles cestudes sont principalemengl/olution des matfiels et des techniques d’'imagerie,
la capacit’ de calcul sans cesse croissante des ordinateurs et enéfifdiall et la mise en
oeuvre de sysihes complexes de traitement des dmm’

Facea I'accroissement du nombre d’examens pragjan routine clinique, les sgshes de
traitement informatiques ont unle essentied jouer afin de faciliter lasthe des praticiens.

De tels systimes ne se limitent pasdes oles de visualisation des doges ; ils ont plutf
pour ambition de parvena aider le praticien dans ses choix de diagnostic, de lui signaler les
risques pathologiquessentuels, et e de guider son geste chirurgical.

La mise en oeuvre de tels sgates est un probime difficile etetudé par de nombreuses
equipes de recherche dans le monde entier. Les difesk situerd difféerents niveaux comme
par exemple le choix des paratrés d’acquisition des images qui permettront d’obtenir les
meilleures doneés en vue de traitements automegida complexé’du cerveau humain dont
'anatomie est exafnement variable d’un individa un autre et quiecessite de mettre en oeu-
vre des nethodes de traitementsefr adaptatives, ou encore le type d’information qu’il sera
nécessaire de fournir aux sgstes pour permettre leur bon fonctionnement.

Le travail pesent” dans cette #se a pour but la mise en oeuvre d'un syst de seg-
mentation d'Images de dgonance Maggtique (IRM) &rébrales qui permette de tirer parti
de plusieurs approches corapiéntaires eneponsea’la complexi¢” du probéme pos. Plus
précigment, I'objectif est de pouvoir iatjrer 'approche propeg dans un sysine plus global
dédié au @&pliage du cortexexébral.

Les méthodes de segmentation existantes senéigllement fondés sur des principess”
differents comme par exemple les processus de classification, I'utilisation ddemnoe con-
tours c&Eformables ou encore de nalds de connaissance. Le but de notre travail est de montrer
gu'il est possible de efinir un cadre commun de travail pour permettre la mise en oeuvre de

coopEration entre des approchestdrogenes. L'inErét d’une telle approche est de pouvoir ex-
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ploiter la compEmentari¢”d’'informations qui €sultent de I'application de plusieursethodes
afin de proposer un systie complet de segmentation.

Le cadre nethodologique que nous avonefithi s’articule autour des notions d’apprentis-
sage et d’adaptatiat”

L'apprentissage permet d’introduire des connaissaage®ri, sous forme explicite, sur le
contexte de travail. Il est effeatd travers la construction d’'un meld cEformable du contour
du cerveau qui fournit une information integt#é €mantiquement. Cette information sart °
contraindre et sgcialiser localement un ensemble d’agents de segmentation, regrausein
d’'un syseme multi-agents.

La spécialisation et la distribution des agents contribueehddaptativi€ du systime.

Tout I'enjeu du travail eside dans la efinition de modes de combinaison adeptes
differentes sources d’informations, pour pouvoir exploiter au mieux leurs eonepitari¢s
et extraire une information utile et pertinente pour la segmentation.

La recherche de athodes de combinaison d’informations dans le but de segmenter des IRM
cérébrales a aboudi [a dfinition eta la mise en oeuvre de trois grands principes de e@in :

1. Coogeration par initialisation qui exploite le €sultat d’'une rathode pour initialiser une
seconde phase de traitememgali€e par une autre ethode.

2. Cooperation par fusion d’'informationsqui permet de tirer parti de la fusion d’informa-
tions compEmentaires dans le but de guider un processus de segmentation.

3. Cooperation par etroaction qui permet de revenir sur le processus complet de segmen-
tation pour I'affiner ou encore pour transmettre des informations entereliffés images.

Le document est orgar@sie la faon suivante :

1. Le premier chapitre psente la cadre applicatif qui a servi de supparos recherches. I
rappelle quelques notions d’anatomie du cerveau humain, les principes fondamentaux de
la technique de lI'imagerie paesonance magtique et fournit un planeyéral de I'ap-
proche que nous avongvklopfEe.

2. Le second chapitre propose etat de I'art sur la segmentation en IRMrébrale. |l est

organi€ en trois parties. Les approches mdant par classification sont d’'abatlidiées,
10



puis les approches utilisant des netes dfformables et les approches utilisant de la
coopEration sont dcrites.

3. Le troiseme chapitre @sente les dififentes rathodes de segmentation qui et intro-
duites au sein de modules dans le sy#. Elles sont au nombre de trois.
Un syseme multi-agents permet demgrer des agents de segmentatioacsalis pour
détecter desagions ou des contours.

Un mocEle statistique eformable permet d’apprendre la forme du contour du cerveau
ainsi que ses modes deefdfmation, pour ensuiteetiécter de nouveaux contours du
cerveau.

Enfin, un module de etection des contours foadsur de I'information de type gradient
et une repesentation sgcifique des pixels contours permet de produire des contours de
bas-niveau &s finement locales.

4. Le quatréeme chapitre €Crit 'ensemble des processus de camggion par initialisation,
par fusion puis paratroaction et pCise les techniques mises en oeuvre peafisér
concetement la segmentation des IRM.

5. Le cinqueme chapitre propose une validation de 'ensemble de I'apprattaers I'u-
tilisation d'images simwés @&velopges au Mon&al Neurological Institute. Il @sente
également dessultats obtenus sur des imagesliés.

Ce travail aet réali®€ dans le cadre d’'un programme ewrep ’ALLIANCE de collabora-
tion entre le laboratoire TIMC-IMAG (Grenoble) et le Department of Medical Biophysics de
I'Université de Manchester (UK). @cea 'obtention d’'une bourse EURODOC de lagion
Rhéne-Alpes, six mois de travail ont mire effecteésa Manchester, sous la direction du Pr. C.
Taylor.

Par ailleurs, nous collaborons aveeduipe de 'INSERM U438 (Grenoble), diegoar le

Pr. C. Segebarth, dans le contextetddes en IRM fonctionnelle et d’'un projet sur leptiage
du cortex.

11






Chapitre 1

Presentation gnerale

Introduction

Cette partie a pour objectif de fixer le cadre applicatif que nous avons eaviBags un
premier temps nous esentons quelguetements d’anatomie du sgshe nerveux central, afin
de p€ciser le vocabulaire et les notions qui seront @sishsuite.

Dans un second temps, nouggentons bevement les principes physiques de I'imagerie
de Bsonance magtigue en insistant plus particafiement sur les difficuds qui dcoulent de
cette technique d’'acquisition.

Enfin, nous pesentons une vueegérale de I'approche que nous avons mise en oeuvre pour
réaliser la segmentation. Nousdativons les caraetistiques principales de I'approche ainsi que
le principe global de fonctionnement de I'ensemble.

1.1 Quelqueslements d’anatomie

Cerveau : Partie angtrieure de I'enephale des veebres fornee des bmispleres erébraux
et des structures qui les unissent.

Telle est la @finition du cerveau dans le Petit Larousse. Sans se limitare description
aussi beve, cette partie entendgeenter quelques notionsrgrales sur le cerveau qui seront
utiles par la suite. Cette partie n’a dans tous les cas aucune intention d’exhaustivit”

1.1.1 Le cerveau

Le syseme nerveux central est 'organe qui catdrT’ensemble des comportements de
l'individu, qu’il s’agisse de comportements conscients ou inconscients. Il est cendtito”

réseau complexe de communications dont les infegdent le fonctionnement des organes.
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1.1 Quelque£léments d’anatomie

Anatomiquement, le sysie nerveux central est compodé trois parties : la moelkpiniere,
le tronc &rébral et le cerveau.

Le cerveau est la partie la plus volumineuse duesyst nerveux central. Il est consttu”
essentiellement de deurimispleres, spags par la scissure inteehiisplerique, et reks par
differentes structures telles que le corps calleux, le thalamus et I'hypothalamus. Le cerveau est
compog de substance (ou maite) grise externe appad cortex, de substance blanche sous-
jacente et de structures profondes appslhoyaux gris centraux. Le cerveau baigne dans un
liquide appet’liquide &phalo-rachidien.

1.1.2 Les principaux tissus erebraux

Sinus frontal

Faux du cervean

Muscle temporal Lobe frontal

Substance grise { p : . .
| Substance blanche J S i _ _ e F*fnlrlt'ryllf Lair:al
Noyau candé (1éte) 48 e i “ B corne frontale)
Moyau lenticulaire & £ . Septum pellucidum

Capsule inferne Insula
Cupsule externe Pilier antérieur
Avant-mur du trigene

| Capsule extréme Sillon latéral

Thalamus - i1 = Troisiéme

Corps callewx | = A ; . o . veniricule

o BR[| ohe paridtal
L Ventricule latéral

Dure-mére {corne ocoipitale)
Smus sagittal

Calvaria: mterieur
lame inferne - Faux du cerveau
e Lobe occipital

] diplog

lame externe ; 3/ Sinus sagiltal supérienr

Peau

Fic. 1.1: Photographie d’'un cerveau post-mortem, visualisation des princip@ments,
d’apres [Le Floch 90].

— Le liguide &phalo-rachidien
Le liquide @&phalo-rachidien ouarébro-spinal (en anglais cerebro-spinal fluid) entoure
le cerveau et remplit les ventriculesrébraux. Il permet de preger le cerveau des chocs
en jouant unele d’amortisseur, et remplit des fonctions importantes danedbariges
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entre le sang et les tissus nerveux.

— La matere grise
On peut distinguer plusieurs structures congassde madire grise. D’une part, on trouve
le cortex, site’a la pEriphérie du cerveau et d’autre part les noyaux gris centraux. La
matiere grise est essentiellement comgmsle neurones et constitue donc legsi de
l'activite cérébrale.

1. Le cortex Le cortex recouvre la totaétdu cerveau. Sa surface est importante car il
suit toutes les convolutions externes du cerveau, appdillons. Soepaisseur est
d’environ 2a 3 millimeétres.

2. Les noyaux gris centrauxCes noyaux sorggalement compes de masre grise.
Les principaux noyaux sont le noyau caydui longe le ventricule latal, le noyau
lenticulaire compas du putamen et du pallidum et le noyau thalamique qui est le
plus gros des noyaux centraux.

— La matere blanche C’est la partie interne du cerveau, elle contient les liaisons entre les
neurones.

Les differents composants du cerveau soespngs dans la figure 1.1 sur une coupe pho-
tographée post-mortem, et dans la figure 1.2 sur une coupedRlivalente (d’aps [Le Floch 90]).

Corps calleux

Ventricule latéral

Noyau caudé

Noyau lenticulaire ' T a¥3
[ =

Capsule interne/ [ .

Thalamus

Ventricule latéral

Sinus sagittal supérieur

FIG. 1.2: Visualisation des principaux organes dans une coupe IRMea$dbe Floch 90] .
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1.1.3 Observation du cerveau

L'observation par des coupes en deux dimensions du cerveauvepeueffectee selon
plusieurs angles de vue. Ainsi, on distingue trois axes anatomiques galiger’les coupes
(fig. 1.3).

1. Coupes axialesCes coupes correspondent quasingnh plan horizontal. En imagerie
de Bsonance magiique, elles correspondestin plan perpendiculaigel’axe du champ
magretique principal.

2. Coupes sagittaleCes coupes sont prises dans des plans pégalbu plan interdmis-
phérique. Il s’agit de vues latales du cerveau.

3. Coupes coronaleCe sont des coupes perpendiculaires aux coupes axiales et sagittales.
Elles correspondermat des vues de face du cerveau.

/f/}r_h\\
N
;: ERE} t u:\ 13 1.
5
N D
7,
‘--_.r__ o cr—
Axiale Sagittale Coronale

FIG. 1.3: Les trois axes de coupe pour la visualisation du cerveau.

1.1.4 Acquisition dans le repre de Talairach

Les €quences d'images utiées dans ce travail oaté acquises dans le cadre de recherches
sur la vision humaine en IRM fonctionnelle [Roth 96]. Afin d’'uniformiser lesazigrices et de
rendre comparables entre elles les images, lereede Talairach est ereggral choisi comme
référentiel commun.

Le repere de Talairach est foedsur des regres anatomiquesexis et son utilisation permet
'alignement spatial de cerveaux difénts par rapport au cerveau adférence de l'atlas de
Talairach [Talairach 57], [Talairach 88].
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(a) Repere de Talairach (b) Repérage de I'axe CA-CP

FIG. 1.4: (a) Principe du regge de Talairach. (b) &éction de I'axe CA-CP.

C’est un systime de coordore€s direct tel que +x repsente la partie droite de l'individu,
+y sa partie amdfieure et +z sa partie sepéure. Le plan y-z estedérmir€ par la scissure
inter-némisplerique.

L'axe desy estédfini par la ligne CA-CP qui passe sur le contoureigir de la commissure
angrieure (CA) et sous le contour grieur de la commissure pestéeure (CP). L'origine du
repere est choisie au point le plus pes€ur de CA.

Des proeds de @tection automatique de I'axe CA-GRpartir de points de repe anatomiques
sont propos$ dans [Friston 89] et [&fard 97]. Une approche de normalisation spatiale est
egalement prope® dans [Lancaster 95].

1.2 Principes physique€lementaires de I'lRM

Cette sectioneSume les principeslémentaires de I'imagerie paesdnance magtique.
Pour plus d’'informations on pourra se reporgBittoun 98], [Alaux 94].

1.2.1 Champ et moment magatique

Le moment magetique est une grandeur vectorielle cagaistique d’un circuitlectrique
qui permet détudier son comportement dans un champ retigné. Ainsi, unelectron qui
décrit une orbite autour d’un noyau constitue une boucle de courant, de momerrtigagy’
perpendiculaira 'orbite.

Lorsqu’un proton est placdans un champ magti\queﬁo> statique, son moment magtijue
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Mouvement de précession du proton
dans un champ magnétique statique

FIG. 1.5: Mouvement de pcession du proton dans un champ regpie statique.

est aning d’'un mouvement de pcession (fig 1.5) autour de I'axe de vecteur direcEﬁuset sa
frequence de rotation est expempar lIEquation (1.1) 0™y est le rapport gyromagtique
spécifique au noyaetude.

fo = 3-Bo (1.1)
Dans le cas du proton, lagnanique quantique n’autorise que dediatS possibles de spin
(=1/2,+1/2). 7 sera donc orieet’soit paraHﬂementa‘ES, soit dans la direction oppesa
Eﬁ. Comme la population ayant un spin de 1/2 es$ tégerement sugfieurea la population
ayant un spin de -1/2, le moment magnue Esultanti/ sera orierg’dans le sens d§0>; sa
composante en Z@ est petite devanﬁg. Pour mesurer ce moment magigue il faut donc
le basculer dans le plan transverse XY. Pour cela, on applique une onde eylierfce (RF)
egalea f et perpendiculairaﬁg.

1.2.2 Prenomene de esonance

En IRM, le signaletudg est Iénergie lilgrée par 'ensemble des protons lors de leur retour
a |'etat stable. Le parastre d’excitation RF joue uroté essentiel car la composante transverse
M dépend de la de€ et de 'amplitude de la RF.

Deux autres paraetres jouent unale important lors de 'acquisition d’'images : ce sont
les constantes de tempsadtivant la duee du retoua I'equilibre, le retouetant une fonction
exponentielle du temps.
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1. T} : C'est le temps aessaire au retour d@é dans la direction d§0>. Ce temps est appel”
temps de relaxation longitudinal ou encore temps de relaxation epaau.

2. T, : C'est le temps de relaxation quedfit le retoura’ O de la composanfd xy- de. Ce
temps est appeltemps de relaxation transverse ou temps de relaxation spin-spin.

1.2.3 Imagerie de Esonance magetique

Les preénonenes écrits dans les sectionsguédentes doivengtfe appligesa un grand
nombre de noyaux afin etfe dcelables. En effet, un noyau seulib une tes faible quanté”
d’energie.

Un traitement matbmatique fond’sur la transformé de Fourier permet en post-traitement
de relier localisation et &quence pour construire une image en niveaux de gris.

De plus, pour pouvoir associer un sigaalhaque pixel d’'une image, des gradients de champ
sont appliges qui permettent d’associer desdtiences deesonance diéffentes des localisa-
tions spatiales distinctes.

1.2.4 Contraste des images

Les imageseSultant de la mesure de laimantatibhen tout point d'un volumeependent
principalement de trois paratres intringques :

1. T} : Le temps de relaxation longitudinal.
2. T, : Le temps de relaxation transverse.

3. p: Ladensi€ de protons, quiefinit la quanti€ de signal consafé.
Des pararafres extrineques ksa la €quence d’acquisition utiks sont essentiels :

1. TR (temps deepetition) repesente le temps quépare deux excitations RF successives.
Si TR est long (> 3s), tous les tissus auront le temps de revenlieurétat initial et le
contraste sera quasiment egEndant dé.

Si au contraire]'R est court, on observera des diffnces de contraste entre les tissus
ayant un7; court (Pour un champ de 1.5T, 786ms pour la eratblanche) qui pourront
revenira I'equilibre, et les tissus ayant Uiy long qui ne reviendront paa I'equilibre

(3s pour le liquide efébro-spinal). Le contraste des images sera depeddant deg;
respectifs des tissutuidis.
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Ce contraste est souvent utdipour construire des images anatomiques.

2. TE (temps dEcho) repesente le temps quépare I'impulsion RF du maximum du signal
de Bsonance magtique atect. Ce signal est appeécho.
Si TE est court (< 20ms), la décroissance du signal issue des afiffits tissus est
négligeable et le contraste est quasimenepetidant d€5.

SiTFE estlong (> 50ms), le signal sera plusléwe pour les tissus ayant U plus long.
3. arep®@sente I'angle de basculementidedans le plan XY.

1.2.5 Exemples deéguences

Nous pEsentons ici quelguegglences qui orgté utilisées pour I'acquisition des images
sur lesquelles nous travaillons. FA repente I'angle de basculement en @sgiTR le temps
de Epétition en ms, TE le temps étho en ms, FOV la taille de I'image en mm, Epaisseur
Iepaisseur de chaque coupe en mm, Matrix le nombre de pixels obtenus dans les images
2D, OverContiguous indique si les coupes sont acquises directemi@yaisseur E ou bien
a I'epaisseur 2E, et Contrast repente le type de constraste obtenu.

FA | TR | TE | FOV | Epaisseuf Matrix | OverContiguous Contrast
sequence 1l 30| 13| 6 | 220 1 256x256 no T1
sequence2 30| 8 | 2 | 220 1 256x256 no T1
sequence3d 30| 24| 6 | 220 1 256x256 yes T1
sequence 4 30 | 13| 8 | 220 2 256x256 no T1

1.2.6 [Defauts des images

Outre les trois paraetres principauxi, 15, p qui entrent en jeu dans la formation d’'une
image de @sonance magtique, un certain nombre d’autres facteurs viennent affecter lagualit”
des images.

On distingue essentiellement quatre effets : le bruit, le mouvement, les variations de champ
et les effets de volume patrtiel.

— Bruit :
Le bruit a des origines multiplesele's en partie au bruit de I'appareillage. Dans les images
de Bsonance magtique, I'objectif est d’augmenter le contraste entre les tissus tout en
conservant une bonnesolution et un rapport signal/bra@le\e.
Ces carad@fistiques sont cependant contradictoires et il esesSaire de trouver un bon
compromis entregsolution et bruit.
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Ainsi, on peut doubler la taille des voxels pour multiplier le rapport signal/bruit d’un
facteury/8, mais la Esolution est divisé par deux. Le choix d’acquisition est donc un
facteur éterminant.

— Mouvement :
Le mouvement peut provenir de plusieurs sources. |l peatlié au netabolisme comme
la circulation sanguine ou la respiration. |l pegalemenefre lié au mouvement du pa-
tient pendant I'acquisition. Dans tous les cas, le mouvement diminue laggdaliimage
et pose des probimes d’interpetation .

— Variations du champ magtique :

Les variations de champ ont pour cegsience une variation des inteesitd’un néme
tissu dans une direction quelconque de I'image. Gmphene est dau fait que le champ
magretique n’est pas parfaitement honeog spatialement et temporellement pendant
une acquisition. Il existe de plus des nonelimies de gradient de champ madique.

Des approches oeté propogses pour corriger les inhomergités du champ magtique
dans le cadre de effraitements [Sled 98], [Meyer 95]. Les distortions de champ sont
également analgs's en dfail et corrigfes dans [Langlois 99].

— Effets de volume patrtiel :

Les effets de volume partiel sont directemeesléu processus de narsation du signal.
Ainsi, si un voxel intersecte plusieurs objets, son niveau de gris sera une combinaison des
niveaux de gris issus de chacun des objets tragers”

La prise en compte des effets de volumes partielsexstissaire dans le cadre d’approches
de segmentation dont I'objectif est d’effectuer des mesures sur lesatiff tissus.

1.3 Présentation gnerale de I'approche

1.3.1 Caractristiques de I'approche

Nous pEsentons dans cette partie les carastiques principales de I'approche que nous
avons @velop@e pour €aliser la segmentation d’'IRMe@&brales. Ces caramistiques sont
'absence de @-traitement, 'adaptativét’la coogration et I'aspect 2.5D.

— Pas de m-traitement :

Dans de nombreuses approches pour la segmentatiostalgss de gr-traitement sont
nécessaires. Pour les approches &aslsur la classification des tissus en particulier, il
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est souvent indispensable d’isoleeptablement le cerveau du reste de I'image si I'on
veutéviter de classifier des tissus gthors du cerveau en tant que tisseglofaux. Des
approches oreté sgcifiquement dvelopges afin de fournir un isolement du cerveau °
partir d'IRM compktes [Atkins 98], [Lee 98], [Worth 98].

N

De plus, des techniques de correction des inh@néitfs peuvenefre appliqees afin de
faciliter la classification [Sled 98], [Meyer 95].

Notre approche n’inclut pas efape de @-traitement. Les images sont directement four-
nies au sysime et celui-ci @alise automatiquement l'isolement du cerveau ainsi que
'adaptativie aux inhomognéités. La phase d’isolement du cerveau est incluse dans I'ap-
proche gecea I'utilisation d’'un moctle statistique eformable du contour du cerveau.

Adaptativie :

L'approche que nous proposons prend directement en compte I'existence d’indrtomog”
néités dans les images. Cela est possibéeega |'utilisation d’'un ensemble d’agents de
segmentation paregions dans lequel chaque agent estcsli®€ localement partir de
'analyse dEchantillons de tissus.

Linterét d’un tel principe de gxialisation est qu'’il n’y a aucuapriori sur les niveaux de
gris des tissua segmenter. L'approche s’adapte ainsi automatiqueendet sguences
variées d’acquisition.

CoofEration :

Une caraatfistique importante de notre approche est dgrttion au sein d’'un erme
syseme d’'un ensemble d’approches e@s. Le but est d’exploiter la congptientari¢
des approches mises en oeuvre pour fournirsulitat plus complet et plusquis que ce
gue les approches prises emEndamment peuvent produire.

Nous avons irggre trois grand modules dans le sste qui sont :

1. Un syséme multi-agents.
2. Un moctle statistique eformable.
3. Un ddtecteur de contours.

Les modules interagissent dans un cadre eaatff qui peuetre caraafisé plus pecigment
selon le type de co@pation mis en oeuvre :

1. La coogration par initialisation consisteexploiter le €sultat d’'une approche pour
initialiser une seconde approche.

2. La cooration par fusion consistefusionner plusieurs informations powatiser
uneétape de la segmentation.
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3. La coogration par etroaction permet un retour sur detsipes amtfieures dans un
but d’anmglioration de la solution ou de transmission @sultat obtenwa d’'autres
images.

— Aspect 2.5D:
L'approche aete developge dans le cadre de la segmentation de coupes 2D essentielle-
ment parce qu’un mae dEformable 3D n’est pas encore disponible. Nous sommes con-
scients gu’une telle dimensionnalipeutetre un facteur limitant dans ce type d’applica-
tion.
Cependant, nous tirons parti de notre processus descatiqri par etroaction pour grerer
une segmentation 2.5Dagéa un principe de transmission de I'information entre coupes
adjacentes.

1.3.2 Principe de fonctionnement de I'approche

On peut distinguer quatre phases essentielles dans le fonctionnement de netmesyst’
La premere concerne la construction du nebel ddformable, la seconde la segmentation en
régions, la troigme la segmentation de contours et la qeate le processus detroaction.

— Construction du masle :

Cette phase ne correspond pas directeraante phase de I'ecution du systme. Elle
constitue en effet une phase d’apprentissagalige une fois pour toutes, avant toute
exécution du sysime.

Cet apprentissage est cependant indispensable. Il coasmstgquer interactivement le
contour du cerveau dans un ensemble d'images constituant la base d’exemples.
C’esta partir de ce marquage qu’un nedd statistique eformable du contour du cerveau
est construit.

Lors de I'exécution du systme, la recherche du contour du cerveau par leaieodiformable
est la premere action ealige. Elle permet de conditionner lemulement des phases
suivantes du processus de segmentation.

— Segmentation eregions :

La segmentation eregions de la magire grise et de la matie blanche constitue la sec-
onde phase du fonctionnement du syse. Cette phase peetré dscomposée en deux
phases successives :

1. Segmentation de la mate grise.
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2. Segmentation de la mate blanche.

La segmentation de la mate grise estaali€e par des agentsepali€s localement et
initialisés gecea la connaissance du contour du cerveatedg par le modle ddformable.
La segmentation de la mate blanche est ensuiteali®e dans les zones non-segneast”
par les agents matie grise. Les agents matté blanche sorggalement sgciali®€s lo-
calement.

— Détection des contours :

A l'issue de la segmentation ergions, nous utilisons des agents contouecsjgues
pour reconstruire un contour du cerveau pluscis que celui fourni par le metE. L'ob-
jectif est de s’affranchir des contraintes globales qui sont apgdisiat contour medisé.
Cetteétape estaalige dans un cadre de caption par fusion d’'informations, les infor-
mations utili€esetant issues destapes prédentes du processus de segmentation ainsi
gue d’un module indpendant deetéection de contours.

— Rétroaction :
Dans un troistme cadre coagatif, celui de la coogration par etroaction, nous envis-
ageons un retour sur le processus complet de segmentation enecansi@” contour
reconstruit par les agents contours comme repgpiadu moele ddformable. Le nombre
de boucles deeatroaction ecessaires est diseutans le chapitre 5.
Le retour sur le processus de segmentation parateffecte’sur la neme image dans un
but d’affinement de la solution ou bien sur une coupe adjacente dans un but de transmis-
sion de l'information.

La figure 1.6 illustre 'ensemble detdpes de notre approche pour la segmentation.

Conclusion

Nous avons @sSent” dans cette partie les notions essentiellsssi’ 'anatomie du cerveau
ainsi que les principes d’acquisition des imageses®nance magtique.

Ensuite, nous avonsedfit les caraafistiques de notre approche et son principe de fonc-
tionnement.

Dans la suite de ce document, natsdions |Etat de I'art dans le domaine de la segmenta-
tion, puis nous dfaillons les dif€rents aspects de notre approche.
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FiG. 1.6: Principe ghéral de la segmentatioralise par I'approche propes:






Chapitre 2

Etat de 'art

Introduction g énerale

Dans le cadre de nos recherches sur la segmentatiorei@ime, nous avonsté ameesa
etudier un largeeventail d’approches. Afin de mieux comprendre Erét’et la sgcificité des
differents axegstudiés nous avons chereld effectuer une caramtisation des approches selon
des crieres relativementareraux. Comme toute classification, nous sommes conscients qu’elle
admet des limites, cependant, dans le cadre de nos recherches eredkéle, il nous sem-
ble qu’elle est adapg au prot#mectude et aidea’'une meilleure comphension. De plus, des
classifications oreté proposes dans [Clarke 95] [Bezdek 93] qui sont edrites avec lagtfe.

Ainsi, nous avons distingudeux axes caraatistiques : i) I'existence et le carace local
ou global d’'une modlisation, ii) la nature des connaissanagiori, implicite ou explicite.
L'aspect de modlisation est pluf assoa a I'existence de maeles matkmatiques ou
statistiques des doems au sein des sgshes de segmentation. Ces ralad peuverdtre globaux,
c’esta-dire utili€s indiferemment dans toutes les parties d’'une image ou bien locaux etsitilis”
pour contraindre localement des processus de classification. La connaiagamme utilisée
pour guider les processus de segmentation ggatintroduite directement dans les gyses,
ou bien repesente sous des formes plus explicites.

Ces deux axes nous ont permis de camastr I'ensemble des etliodestudiées et de les
regrouper selon ces caradstiques. Graphiquement, notre caeaigation aboutiaa'un tableau
a double en&é (modlisation/connaissaneepriori) dans lequel nous avons positienchiaque
grand type d’approche en segmentation (voir fig. 2.1).

Selon cette classification, notre approche se situe e@ blagite du tableau, avec la parti-
cularitt d’inclurea la fois des moeles locaux et globaux, ainsi que de la connaissarméri,

dans un cadre coepatif.
27
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FiG. 2.1: Classification prop
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Outre les aspects de melikation ou d’in€gration de connaissanaepriori, les méthodes
dévelopgEes pour la segmentation peuvetre’envisagés sous I'angle des objectifs recheagh”
En effet, le prokdme de la segmentation peité dicompos’en plusieurs sous-prarhes, es-
sentiellement la efection des tissue@braux et la recherche des contours des orgetuetss.

Ainsi, la segmentation eregions sera plot"assoatea des nethodes de classification et la
détection des contours sera plitiissoae a des modles @&formables. Des approches dites
“coopeératives” ontet dévelopges dans le but de combiner plusieurs objectifs au sein de
sysEmes complets, ereponse aux difficut§ souleeées par I'utilisation d’approches comme
la modlisation ou la classification.

Dans ce chapitre, nous portons plugaifiguement notretude sur les approches par clas-
sification, les approches utilisant des retasenergetiques ou paraetfiques, les approches
base de connaissance et les approchesaratipes.

Les approches de type bas-niveau [Brumer 91], plus anciennes, ontenheunts” limites
dans le cadre de praities complexes et nous ne lesalllerons pas.

2.1 Approches par classification

Les approches par classification sont largement eéigour la segmentation en IRM-c”
rébrale [Laidlaw 98] [Friston 95] [Wells 96]. Dans cette partie nousspntons legléments
théoriques de la classification begienne et des champs de Markov. Nous montrons ensuite
comment ces #0ries onet utilisées et enrichies pouepondre au probme de la segmenta-
tion en IRM &rébrale.

2.1.1 Classification bagsienne

La classification bagSienne consista Segmenter une image par le calcul de probakilit”
d’appartenanca un tissu don@pour chaque pixel de I'image. Cette approche utiliseetder”
de Bayes combiea des modles gréraux @&crivant les distributions des niveaux de gris des
tissus recherds.
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2.1.1.1 Eements theoriques

E | Espace des caramtstiques
Ensemble des classes

Nombre de classes

Ensemble des individus Classifier
Nombre d'individusa classifier

S| X092

L'objectif de ce type d’approches est de calculer, pour chaque individu d’une population, sa
probabilig d’appartenia’une classe doee. Le principe est foredSur les probabils$ condi-
tionnelles ainsi que le #oeme de Bayes. La probabditi’avoir une classe; connaissant un
individu x est exprinee par [8quation (2.1) :

plx|w;)plw;
plurfa) = EP) e
p(z)
La fonction de écision bagsienne ¢ consiste associea chaque individu la classela-
guelle il appartient avec la probabdita plus forte. C’est laagle du maximuna posteriori

(MAP) qui s’écrit :

E—Q
c: (2.2)

r—w; , plwlzr) > plwjlz)Vji=1.c
En pratique, les mthodes utilisant la classification sfénne se fondent sur une repehtation
parangtrique de la dengtde probabilé’p(x|w;) d’'un pixel d’appartenia’une classe doee’
La paranetrisation la pluseépandue est effeatea I'aide de fonctions gaussiennes.

2.1.1.2 Approches proposes

Les approches que nousativons ci-dessous sont regentatives desettiodes utilises en
classification bagsienne. Nous avons choisi de legg@nter car elles apportent ddéments
suppEmentaires irtfessants par rappatlapproche teorique. En effet, Friston propose un
moyen d’introduire de la connaissare@riori dans le processus de segmentation et Wells in-
troduit un moele de bruit pour tenir compte des inhoneogités.

0 Friston & al.
[Friston 95] exploitent le principe de la classification baignne pour segmenter des im-
ages 3D du cerveau en 4 classes (eratgrise, maére blanche, liquideaphalo-rachidien
et autres). L'originalié’de I'approcheaside dans I'introduction de connaissaageriori
pour initialiser les cartes de probahglitLa connaissanca priori est constitee par un
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atlas probabiliste repsentant la probabiétimoyenne pour un pixel d’appartemirune
classe doneé. Ces cartes oaté établiesa partir d’'un grand nombre d’'images segnesst”
fournies par le Montreal Neurological Institute [Evans 93].

L'algorithme est i€ratif et fond sur le calcul des parastres des fonctions gaussiennes
representant les distributions :

Images initiales Cartes de probabilité

matiére matiére
grise blanche

liguide

FIG. 2.2: Segmentation probabiliste en 3 classes de 2 typesqieesces d’acquisition.

1. Initialiser la probabilé’p;, d’appartenance d’un pixeld un tissu k gacea I'atlas
probabiliste, pour tout pixel de 'image. (Celag€ssite la normalisation de I'image
etudiée dans le regre de 'atlas).

2. Calculer la moyenne pore@e de I'intensié’de chaque tissy. L'intensité au pixel
i etantf(z;).

_ XS (@) -
o Zf:lpik (@3)

3. Calculer la variance poede de l'intensi¢’de chaque tissty :

_ Zilzl pir(f (i) — vlc)2 (2.4)
i1 Dik
4. Ré-estimer les probabiét d’appartenance agéa I'estimation courante des distri-
butions gaussiennes de paetmes(vy, )



32 2.1 Approches par classification

_ ) )2
rie = (2me) Pexp ( (F(z:) = v) > k=1.4i=1.1 (2.5)
2Ck
5. Intégrer la probabilé’a priori p;, d’avoir le tissu k au pixel i dans le calcul des
probabiligs d’appartenance et normaliser la somme des prolesbpibur chaque
pixel :

T'ikDik
Dik & =3 (2.6)
i1 TijPij

L'algorithme est €pété jusqua convergence. Eregéral 2a 3 itérations suffisent.

Une limite importante de cette approche est qu’elle estdersdlir une hypo#se d’'unifor-
mité des niveaux de gris pour ureme tissu dans toutes les zones de I'image, hygsath
non \erifiee dans lagalitt. Par consquent, des erreurs de classification peuvestltér
du traitement choisi.

En contrepartie, I'introduction de connaissaaqariori sous forme de probabiitpermet
de simplifier les calculs pour la classification ed¢ter le recours un processus d’isole-
ment du cerveau par rapport au reste de I'image.

0 Wells & al.
[Wells 96] proposent une approche par classificatiorebagyine pour segmenter dedac
adaptative les images du cerveau. L'objectif est dgner dans le processus de classifi-
cation une estimation du biais qui et les inhomogréités pesentes dans les images
IRM.
Le principe est d’estimer le biais par un bruit blanc gaussien additif pour mieux classifier.
On note x I'imagea segmentery le bruit etw la classification. Lintensé’d’un pixel i
est repesente par la somme de la moyenne des intessidur la classe k et du bruit :

T = i+ ki et g = N(0, 07;) (2.7)
L'objectif est d’estimer le biaig gracea sa modlisation par une fonction gaussienne et

I'application de la egle de Bayes (la quardip(x) est indpendante de la segmentation) :

p(lz) = p(|n)p(n) 2.8)

Le meilleur estimateur du biais est le suivant :



2.1 Approches par classification 33

) = argmaz,p(n|) (2.9)

Il est obtenu en di#fenciant IEquation (2.9) par rappoatn et en recherchant la nukit”
des @frivées partielles. Les calculs sont effextien remplgantp(n|z) par sa modlisation
gaussienne et en utilisant legle de Bayes.

La recherche d’un estimateur maxinagbosteriorider est effectee i€rativement gace
a l'algorithme d’Estimation/Maximisation (E/M). Linterptation des deugtapes est la
suivante : |[Etape E corresporall’estimation des probabiésa posteriorisur les classes
lorsque le biais est connu gfdpe M consista trouver une estimation par maximum
posteriori(MAP) du biais lorsque les probabii$ des tissus sont connues.

00 Bilan sur les approches bagsiennes

Les approches psentes ci-dessus font appéra”deux tendances actuelles fortes en seg-
mentation. La prenere est I'introduction de connaissargriori au sein d’'un processus de
segmentation. Cela permet de mieux contraindre un pnoblfout en tirant parti deesultats
acquis argfieurement. L'utilisation de connaissance appa@hme un facteur de progression
vers une esolution plus fiable du probme€tudié. La seconde est la prise en compte des in-
homognéités dans le processus de segmentation. Cette approche montre que I'utilisation de
modeles globaux est insuffisante et qu’il estoessaire de travailler un niveau plus local en
particulier geicea des modles d'inhomogngité.

2.1.2 Champs de Markov

La théorie des champs de Markov permet d’associer le processus de segmeniatiani-
misation d’une fonction ahergie @finie sur I'imagea segmenter [Rajapakse 97] [Held 97]
[Jaggi 98] [GEraud 98]. Gacea I'introduction de notions de voisinages entre pixels, cette ap-
proche permet d’envisager la recherche de ehesllocaux de distributions selon un principe
equivalent localemera Celui de la classification bagienne.

2.1.2.1 Eements theoriques

Les approches utilisant les champs de Markov sontéesdur une #0rie utilisant des no-
tions de voisinages et de cliques que nous rappelons ici [Cocquerez 95].

Une image de taille NxN estefinie par 'ensemble de ses pixejs et no€e :
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A chaque pixel est ass@® une variable ahtoire A; dont les valeurs appartiennestun
ensemble donrg. L'image est consiEfée comme un vecteuredtoireA = (A;,7 € I) et
a = (a;,7 € I) estune ealisation de A. Un systhe de voisinage V esetlhi sur cette image
de la faon suivante : tout voisinage \evifie deux propetés qui sont :

1. Un pixel n’appartient paa son voisinage

2. Larelation de voisinage est sginique : si un pixel s appartient au voisinagd’un pixel
t alors t appartient au voisinagede s.

La définition d’'un champ markovien associe un changa#dire Aa un systme de voisinage
V a la condition suivante (la condition de positesétant recessaire seulement pour que le
champ soit un champ de Gibbs) :

P(a) >0
P(a”i|aj7j el — {Z}) = P(a,|a],] - Ui)

(2.10)

Ce qui revienta considrer que l'influence d’un pixel est line€a une zone locale de I'image,
située autour de ce pixel.

La définition des cliques estatessaire pour la formalisation. Une clique est une ensemble
de pixels tel que deux pixels quelconques de I'ensemble sont voisins au sens de V.

Mesure de Gibbs

D’apres le tekoeme d’Hammersley-Clifford [Besag 74] un champatbire A assoe‘au
syseme de voisinage V est un champ markovien si et seulement si sa distribution de pmbabilit”
P(A = a) estune mesure de Gibbs:

exp(=Ufa))
2 acan-y exp(=U(a))

ou U est une fonction @nergie correspondaatla somme des potentiels de chaque clique
de l'image.

VA € QNN P(a) =

(2.11)

Applicationa la segmentation

Dans le cadre de I'approche markovienne la segmentation est e@esitbmme I'estima-
tion d’'une image class#gé A a partir de I'image obseeg A, c’esta-dire la moelisation de
P(A = \|A = a) [Geman 84]. L'approche classique consiigiliser une approche bagienne
qui permet,a partir d’'une modlisationa priori de la loi surA de retrouver la probabitt”
P(A = )\A=na).
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En gégréral, A est une loi paraeiiée et les paragires optimaux sont obtenus par maximisa-
tion a posterioride la probabili€, ce qui esequivalent une minimisation de &hergiel/ (A|a).
Le calcul de) est effecte’par des algorithmes de type Iterated Conditional Modes (ICM) ou de
recuit stochastique simeil”

Ainsi, 'approche markovienne de la segmentation congistifinir uneénergie sur une
image puisa trouver une classification qui minimise cetteergie. Ce type d’approche est
mettre en relation avec les approches de type contours actifs qui utilisent aussi des principes de
minimisationeénerggtique pour la recherche de contours.

2.1.2.2 Approches proposes

Les approches psentes ci-dessous montrent comment leaitié des champs de Markov
peutétre utilige en IRM erébrale. Dans I'approche de Rajapakse [Rajapakse 97], la&a-mod”
lisation des inhomagrEités par un bruit blanc gaussien additif permet d’introduire directement
la prise en compte du bruit dans le processus de segmentation. L'approchesprppodaggi
[Jaggi 98] permet despondrea’un autre proldme de I'IRM lié aux effets de volumes partiels
et I'approche de Mangin [Mangin 95] propose un principe d’introduction de connaissance de
haut-niveau pour guider des processus de bas-niveau.

0 Rajapakse & al.

[Rajapakse 97] propose d’appliquer la classification par champs de Marttes images
ou le cerveau &t prealablement isel'du reste de I'image. L'approche consiatelas-
sifier les 3 classes restant aprisolement du cerveau (e grise, maéire blanche et
liquide céphalo-rachidien).
Les deux hypoteses principales sont :

1. Les intensis peuvenefre moalisées par des distributions gaussiennes.

2. Limage est entad€ d’erreurs locales (biais) qui peuvette” moalisées par un

bruit blanc additif gaussien.

L'objectif est de esoudrep(w|z), ce qui d’apes la formule de Bayes, en considnt la
quanti€ p(z) indépendante de la segmentation, revieestimer la quanttp(z|w) :

p(w|z) = p(z|w)p(w) (2.12)

Les intensiés des pixels sont reggénges par Equation (2.13) :

Ti = Mks + Mi (2.13)

ou u; represente la moyenne de la classe k au pixebj.gtepresente le bruit au ermhe
point. La modlisation du bruit est la suivante et permet @eaire une moelisation pour
les intensigs (2.14) :
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ki = N(0,0%;) = 2 = N (i, 07;) (2.14)

L'ensemble déquations suivantes montre comment la eldtion locale des intensi”
permet de mettre la recherche de la probahilit’|w) sous forme d’une fonction dhiergie
et ainsi de transformer le pradshe en une minimisation de fonctionnedieergtique.

= H Hpk(%Wm', )

k ick
2
Ti — ki
_lgg mgkie:vp <—0.5< o ) ) (2.15)
(27r I/Ze:vp< ZZO 5 (xz M/cz) ZZ log Um )
1€k i€k

En ajoutant au terme sous la fonction exponentielle un teraee\dint le potentiel des
cliques de I'image :

Vo, = > (=Bi8(x; = x5) + Bi6(w; # ) (2.16)

a]ecl

ou 3, est une constanteelle positive, on obtient I'expression d’'une fonctioemkrgie
U(x). La recherche de I'estimateur de maximarmosterioride la segmentation est alors
equivalentela minimisation de U. L'optimisation est effeei€rativement en 8tapes :

1. Trouver la segmentation optimale, lorsque les coefficieatsivhnt le biais sont
fixes.

2. Trouver les paraeties @crivant le bruit et le potentiel des cliqués, o, 3) opti-
maux lorsque la segmentation esefx”

La proc&dure Iterated Conditional Modes (ICM) est uéspour ealiser I'optimisation.

O Jaggi
[Jaggi 98] propose une approche par champs de Markov permettant de prendre en compte
les effets de volume partiels. Le principe est d’effectuer une classification par champs de
Markov en 2€tapes. La prerere étape permet une classification en 5 classes émati
grise, matere blanche, liquidegphalo-rachidien, mixtures de gris et blanc et mixtures de
gris et liquide). Cette prerare classification en 5 classes permetateffectuer une clas-
sification plus robuste des 3 classes rechegsi{matre grise, maéire blanche et liquide
céphalo-rachidien). Al'issue de la deexne€tape, il est possible d’affecteefihitivement
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les pixels initialement cons@és comme mixtures dans une classe de base. Cette ap-

proche progressive permet de prendre en compte ungrrasjecifique de 'IRM &&rébrale
dans le cadre d’'une éorie bienetablie.

SO00¢

20000

fréquence

FIG. 2.3: Segmentation par classification des tissus en 5 classes pour la prise en compte des
effets de volume partiel, d'aps [Jaggi 98].

0 Mangin

[Mangin 95] propose d’introduire de la connaissaaq&iori locale dans le processus de
segmentation. Ainsi, des melgs locaux des pro@iés topologiques dwesultat recheran”
sont utiligés pour guider un processus de minimisagoergtique ar'le minimum corre-
sponda la segmentation recher’Les contraintes topologiques permettent en outre de
distinguer des objets dont les inteesiSont similaires.

L'int'erét de cette approche est de proposer un cadre de travail dans lequel il est possible
de guider les processus de bas-niveau directement par dedana® connaissance de
haut-niveau.

O Bilan sur les approches markoviennes

L'utilisation de processus d’optimisation stochastiques permet d’obtenir des classifications
correspondana des minima globaux diiergie. Etant dorle type d’imagegtudiées, il ap-
parat donc que des processus peatatministes soient plus adaptpour la segmentation que
des processus plus rigides utilisant des eles des distributions.

L'adaptativié estegalement un facteur important intervenant dans la quadis esultats de
segmentation que les approches par classification peuvent produire.



2.2 Approches utilisant des moeles

Cependant, I'adaptativethe peutefre mise en valeur que si elle est bien eneadrar des
apports de connaissances du domaine. Nous verrons dans le chapitre 4 comment cette car-
aciristique tes souhaitable d’adaptatigipeutetre introduite dans le sy@ne que nous pro-
posons.

Les approches predant par classification permettent d’obtenir efficacement et rapidement,
en 2D comme en 3D, dessultats de segmentation. Cependant, les connaissances qui permet-
tent de guider ces processus restent dans la mageg ‘cas peu explicites en comparaison avec
les approches utilisant des nedes.

2.2 Approches utilisant des moeéles

Excep€ pour les modles structurels et les atlas, les approches utilisant deslemdju’ils
soienténergtiques ou parasaifiques, sont majoritairement utidie$ pour rechercher des con-
tours. Dans le cadre de I'lRMeeébrale la recherche de contours est un potd difficile dif au
grand nombre d’organesgsénts e la complexi¢ de leur structure. L'utilisation d’aateurs
de bas-niveau de typestEcteur de gradient ne permet pas de fournir des informations suff-
isamment struct@es. En eponsea cette difficule, de nhombreux madés ontete proposs.

Une revue compgte est pesente dans [Mc Inerney 96]. Leur caradstique principale est une
conservation de la topologie de I'objet rechexaft leur force majeure est leur capacité
déformation. Nougfudions principalement 2 types de netek dans cette partie : les nebels
de typeenergtique et les moeles de type paraatrique.

2.2.1 Mocklesénergetiques

Les moatlesenergetiques concernent essentiellement les contours dits “actifs” ou “snakes”.
Le principe est de repsenter un contour par une courbe patigue et de le soumettie °
des forces pour leaformer. La difficule majeure ke a ce type d’approche est lafihiition
d’'une “bonne” fonction d&nergie. En effet, la fonction dfiergie, une foisetermirée, permet
de ddduire la solution. (Cela reviengtant done’I'aspect global de la fonction efiergie,a’
rechercher une solution globale pour I'image.) Une autre diffioeiSentielle estdiga l'initial-
isation des contours actifs.

2.2.1.1 Eements theorique sur les contours actifs

Les contours actifs, ou “snakes” sont repehés par une courbe paratnique dont la
déformation est contée par une fonctionnellenergtique [Kass 88] [Cohen 93].
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Approche statique :

Dans le cas de I'approche statique, la courbe esesgme par [Equation suivante :

C = {uv(s) = (x(s),y(s)); s € [0, 1]} (2.17)

et asso@ea une fonction déhergieE (v(s)) telle queE soit minimale lorsque C est posi-
tionnée sur le contour rechereh”

Expression de &hergie :

La courbe @formable est soumisa 2 types de forces, des forces internes aairt’la
rigidite et la tension du contour, reggenges par les fonctions, etw, , et des forces externes
décrivant I'attraction du contour vers les contours de I'image,aspnées classiquement par
un gradient P (2.18).

P(v) = —|| v1(v(s)) | (2.18)

E(C) - E’interne(c) + E’image(c) (219)

2+/01w2(3)

2
0%v

0s?

ov

s + /0 P(v(s))ds (2.20)

Bimae(C) = / e

Minimisation de I€énergie

La courbev(s) qui minimise E doit erifier 'equation d’Euler-Lagrange

0 ov 0? 0%v
s <w1%> + 052 <w2@> + VP(u(s)) =0 (2.21)
Cetteéquation peuefre lindarisge en appliquant uneettiode de diffrences finies.
Ku=F (2.22)

ou u est le vecteur deg = v(ih) (contour discetis®), F le vecteur deg'(v;) et K une ma-
trice pentadiagonale. Lasolution du systime se fait par calcul matriciel édomposition LU
de K).
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Approche dynamique

La minimisatiorenerggtique peut aussitie vue comme un prodanie de rechercheetjuilibre.
Leséquations de Lagrange permettent de formaliser cette approche. Le contour estasseci’
masseu(s) eta une densét’d’amortissement(s) ; le facteur de temps t intervient dans cette
formulation :

0% ov 0 ov 0? 0%v
AL <w8—> + <wa—) — v PO(s)  (223)

La discetisation de cettequation est forme¥é par :
Mii+ Ci+ Ku=F (2.24)

Puis I'équation est linari€e par difErences finies eesolue par des ethodes numriques.

2.2.1.2 Approches proposes

Les principales difficuts inf€rentesa I'utilisation de contours actifs pouretEcter des
contours dans les IRM sont le choix d’une position initiale pour ces contour et d'une fonc-
tion d’énergie pour en guider legfbrmations. Eventuellement, le prebde des modifications
topologiques peuwttie envisag, une approche en ce serstapropoge par Mc Inerney & Ter-
zopoulos dans [Mc Inerney 95] et par Caselles dans [Caselles 92].

Nous pesentons ci-dessous deux approcher@ssantes du point de vue de l'initialisation
du contour, puis une approchedativant une fonction @nergie spcifique pour la dtection des
replis du cortex.

0 Chiou & Hwang

[Chiou 95] proposent une approche utilisant un apprentissagegeau de neurones pour
définir une connaissance exgfique. Cette connaissance permetdblissement d’'une
fonction dénergie spcifique exploige pour mieux guider laedérmation de contours
actifs. L'approche est appligea la recherche du contour du cerveau.

1. Extraction de la connaissance powniErgie externe. Leeseau de neurone est en-
trainé avec 2 classes de pixels : des pixels appartenant au contour du cerveau et des
pixels n'y appartenant pas. Pour chaque pirgstionr® manuellement, une fetre
de taille 9x9, compa® de pixels en niveaux de gris, estggite au €seau qui doit
faire la classification. Leaseau fournit une valeur eValuation de la classification
entre O et 1.
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2. Fonction dénergie externe : pour une image deanchaque pixel est asse@’
sa probabili¢” d’appartenir au contour. Les probal@itSont binariesés et cougés
a une carte de gradient par unesgfeur AND. Le esultat est liss’par un noyau
gaussien et utilscomme fonction aéhergie externe.

3. Le contour actif est ass@cd une force de pression interne, ce qui permet de I'ini-
tialiser par une courbe feme’siti€e au centre du cerveau, le cergtant localig”
automatiquement.

0 Kapur &al.t
[Kapur 96] proposent un algorithme detdction du cerveau eneddpes pour aeliorer
l'initialisation du contour et la efermination de Bnergie Iéea I'image. Les 2 prengires
étapes consistent en une classification des tissus par un algorithme E/M et une phase
d’erosion/dilatation pour isoler le cerveau des autres composantseate.la t”
La troisiémeétape a pour objectif de parfaire l'isolement du cerveau quand la seconde
etape est insuffisante. Des shakes sont etibisCet effet. L'originali€ de leur utilisation
réside dans laefinition de I'énergie externe. Cetémérgie est en effet bas'sur le esultat
desetapes 1 et 2. La predure associe un signe positif (attraction) aux pietiguegs
cerveau et un signeagatif (€pulsion) aux autres pixels.
L energie est ainsi adag#'au contour rechereleét ne @pend pas uniquement de I'im-
age initialea segmenter. Dans cette approche, le contour reste iretrabsiuellement sur
guelques coupes, puis lesultat est propagde coupe en coupe pour segmenter le reste
de la surface du cerveau en 3D.

O Davatzikos & Prince

[Davatzikos 95] proposent un mel& de contour actif grifiguea la segmentation du
cortex. L'énergie interne est lingga I'utilisation de forceslastiques afin de permettre
au contour de suivre les convolutions des sillons corticaux. En effet, une contrainte de
rigidite empgche les convolutions fortes lors d’'une minimisat@efgtique.

Le mocEle repgsente le cortex comme un rubaepidisseur constante et le contour actif
comme le squelette de ce ruban. La force externe am#igu’ ruban est fonction de la
probabili€ de chaque pixel d’appartemita matere grise. Les probabiét sont calc@és

a partir d’'une modlisation des distributions des niveaux de gris de chaque tissu. Ainsi, le
ruban est atte’vers les points de plus forte probalgld’appartenanca la matere grise.
Pour aneliorer la dstection des sillons, des points de cotdrSont introduits afin d’attirer

le ruban vers I'ingrieur des replis du cortex.

1Dans cette section, nous ne comsitis que I'aspect contour actif de cette approche, par ailleurs aassifi’
tant qu’approche co@pative.
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FIG. 2.4: Exemple de l'utilisation des contours actifs en segmentation du cortex, avec ajout de
contraintes spcifiques pour les sillons. Extrait de [Davatzikos 95]

Des applications orgté envisagées pour re@senter les sillons corticaux. Ainsi, les contours
actifs ontéete utilisés dans le cadre de la paramsation des sillons. Dans [Davatzikos 97],
les contours des sillons sont initiadsa la surface d’'un cerveawed segmer, aux points
de courbure minimale. Puis les contours sont sowmies forces externes les attirant vers
l'int'erieur du cerveau. L'ensemble des positions successiveseesp@ai un contour lors de sa
déformation est utilis‘pour construire une surface paetmé repesentant le silloetudi.

Barillot & al. [Barillot 98] proposent une approche similaire pour la essaritation nuerique
des sillons corticaux.

Dans [Sandor 97], une extension des contours actifs en 3D est@ti@ir la re@Sentation
de surfaceseformables.

L'interét de ces applicationgside dans laefinition des fonctions @hergie qui doivent
permettre au contour de rester entre deux surfaces corticales tetararattie vers l'in€érieur
du cerveau.

Ces considrations peuvergtfe appligeesa la Efinition de fonctions de guidage de con-
tours déformables fondS sur d’autres principes algorithmiques. Nouwsspriterons dans la par-
tie 4.2 un principe de etection de contours foedSur des principes de programmation dy-
namique et de minimisation d’'une fonction deutehn partie insp&’par les contours actifs.

O Bilan sur les mocklesénerggetiques

Malgreé les diférents apports effeats’dans les approches proees, I'utilisation des con-
tours actifs restealicate en IRM efébrale. Les prolgimes d'initialisation limitent souvent I'au-
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tomatisation compte des approches. De plus, la recherche d’'une fonctemedjie adquate
se rapproche de la recherche d’'une el@dtionenergetique globale de I'image, ce qui n'est
pas récessairement possit#éant donee la complexi’des variations locales d’interesit”

2.2.2 Mockles paranetriques

On peut distinguer deux principaux types d’approches pour laelisadion pararetrique
des contours. Le premier type d’approclediit la pararetrisation des objets sans utiliser de
connaissancae priori sur le domaine de variation des paktnes. Le second type d’approche
exploite les exemples issus d’'un ensemble d’apprentissage pfinir at contraindre le do-
maine de variation des paratnes.

Le choix d’'une paramtrisation est ureléement crucial dans ce type d’approche. En effet,
'ensemble des formes qui peuvestré dcrites par une paragtrisation est directementeli”
au choix de cette paragtrisation. Le choix de paragires peut introduire indirectement des
contraintes de convex}de lissage souhaitables ou non. La patisation est donc souvent
liee au domaine d’application.

2.2.2.1 Mockles sans connaissance a priori

O Staib & Duncan

[Staib 92] ont propos’une paramtrisation fonée sur les coefficients de Fourier pour
décrire dexléments pesents dans des images bemficales.

Une courbe est repsenge par une combinaison éaire de fonctionsy(¢), sur l'inter-

valle [a,b] :
X(t) = ipm(t) (2.25)
ol -
Pr = / x (t) dr (t)dt (2.26)

La somme est troncp€ et la base de fonctions classiqguement egligst 'ensemble des
fonctions sinusoidales.

b= {%7 cos(x)7 sin(x)7 COS(QSL‘)’ sin(2x) wite o] (2.27)

™ ™ ™ ™

Dans ce cas, la repsentation de la courbe sur l'intervalle 2] devient :
x(t) _|m] ap by | |cos(kt)
y(t) b ¢k di| |sin(kt)

[o¢]
0 k=1
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Le contour peut aingtfe vu comme une composition d’ellipses de tailles et d’axes vari-
ables. La recherche d’un contour est une recherche de maxipasteriorid’une fonc-

tion objectif dcrivant le bruit de I'image ainsi que la force des contours. Cette approche
a été appliqeea la recherche du corps calleux dans des coupes sagitales du cerveau.

Cependant, I'utilisation d’'une metisation fon@e sur des courbe®gfétrigues admet
des limites. La gonetrie des contours du cervatant celle d’'un organe naturel, certaines
parties ne sont pagpesentables par des fonctions mattdtiques. Une telle approche
ne peut don@fre envisagé que pour des courbes relativemegulieres telles que par
exemple le corps calleux.

0 Bardinet

[Bardinet 95] a propas’une paramtrisation en 3D par des superquadriques. Cette ap-
proche permet de segmenter des structures cardiaques et a surtout pour objectif de les
representer par des surfaces, afin d’en fournir uneasgmtation compacte (taux de com-
pression de 46 pour des images 3D du ventricule gauche du coeur). L'association automa-
tique de cette approche avec un algorithme de segmentation serait d’'un geséid int”

2.2.2.2 Mocklisation avec connaissance a priori

L'introduction de connaissanaepriori a partir d’'un ensemble d’apprentissage permet de
mieux contraindre I'espace de variation des pates utili€s pour la modiisation.

L'int'erét de la construction de metiSations parastriques des formes est de pouvoir dis-
poser de re@sentations syn#tiques et ghériques des objets d’'une classe deenLa con-
naissance issue des ensembles d’apprentissage est ainsi urdéoamiséin de mades matk-
matiques et permet d’associer letection des objets leur interpetation €mantique, ce qui est
précieux dans une perspective d’analyse et d’exploitationefasgtets ainsi produits.

0 Cootes & al.

[Cootes 95] ont prop@sine approcha base de mazles statistiguesadérmables fondé

sur I'existence d’'un ensemble d’apprentissage. Les exemples issus de I'ensemble d’ap-
prentissage sont normadis et la forme moyenne du meld est la moyenne des exemples.

Les modes de eformation du modle sont calc@d$ par une Analyse en Composantes
Principales (ACP) sur la matrice de covariance des exemples. Cette approchecsitea d”

en ddtail dans la partie 3.2.
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0 Duta et Sonka

[Duta 98] proposent une extension de I'approche de Cootes qui ajoute de la connaissance
a priori (force des contours, localisation moyenne d’un contour, relations entre contours)
pour angliorer le processus de localisation ainsi quedgedtion des formes non valides.

O Szekely & al.

[Szekely 96] ont propasune approche proche de celle de Cootes. Unateodiu corps
calleux est construdé partir d'exemples, et chaque exemple estespné’ par une parast’
trisation de Fourier (voir 2.2.2.1). L'ensemble des exemples est noaretliEs para-
metres de Fourier moyens calesl Pour dcrire les modes de variations, une ACP est ef-
fectuée sur la matrice de covariance des coefficients de Fourier noesidlia recherche
d’'une occurence du corps calleux est effeeta 'aide de “Fourier snakes”. Le principe
est d’optimiser les coefficients de Fourier par une recherche de miniememgtique
tout en contraignant la variation des coefficients dans l'intervalle de variaitimi gar

les vecteurs propres issus de I’ACP. Ainsi, la recherche estel@aities contours qui sont
biologiqguement plausibles en termes @daifmations.

00 Bilan sur les mockles paranetriques

L'int'erét d’'intégrer de la connaissanagoriori dans un moedle cgformable apparacClaire-
ment pour la dtection de contours spifiques. Cependant, les nmadds pesengs dans cette
partie ne permettent pas deatire des sgcificités individuelles; c’est le cas en particulier des
formesa topologie variable comme les sillons corticaux. || apgatanc que de tels mades
sont pecieux pour localiser de faa robuste un ensemble de contours chez un grand nombre
d’individus. Cependant, afin d’affiner l&tEction des contours nous pensons qu’il esessaire
de combiner I'information issue d’'un mebk avec une information plus esgfiqguement kea
l'image étudiée.

2.2.3 Autres mockles

Des moelisations non paraetfiques et noenergtiques onegalemeneté proposes pour
segmenter les IRMaébrales comme [Collins 95] ou encore les approchesdesdur des
atlas [Mazziota 95] [Barillot 97] plutf orienEes vers la mise en correspondance de plusieurs
cerveaux dans ureférentiel commun.

O Modélisation avec connaissance a priori issue d’'un exemple unique :

Collins & al [Collins 95] proposent une approche pour la segmentation du cerveau hu-
main en 3 classes de tissus (reati grise, maére blanche et liquideephalo-rachidien)
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2.3 Approchesa base de connaissance

fondée sur un moele constite parun seul exemplen 3D. L'exemple est un couple con-
stitué d’une image en niveaux de gris A et de sa segmentation AS3 ghaque pixel
de A associe sa classe dans I'image sega®rnté couple (A, AS) repsente la connais-
sancea priori et c’estégalement le magle. La segmentation d’une nouvelle image B est
effectl8e en Ztapes. La premreétape consista rechercher la meilleure transformation
(lineaire puis non-lieaire) qui permet de mettre en correspondance A et B (en niveaux
de gris) gece aux informations sur l'intensi€t le gradient. A partir de cette transforma-
tion optimale, la transformation inverse est cadaipuis appligeéa AS pour obtenir la
segmentation BS rechered.

Cette approche, bien que puissante, admet cependant des limites dansiléadapolo-
gie des deux cerveawmettre en correspondance diff beaucoup.

2.3 Approchesa base de connaissance

Les approchea base de connaissance constituent un ensemble d’approelcdgise bien
distinct des autres types d’approcletgdiés. Il est in€ressant de lestadier dans une perspec-
tive de contole de straggie de €solution. En effet, dans les approchesggdemmenefudiées
(classification, moelisation) la connaissance du domaine introduite dans lesragstest di-
rectement comprise dans le processus de segmentation. Dans le cas eleesydiase de
connaissance, lI'accent est mis sur #idition et la repesentatiorexplicited’un ensemble de
connaissance experte dans 'objectif de guider un processus de segmentation.

L'interét de tels systmes est donc de permettre ueparation entre la repsentation des
connaissances de coolie’et la repesentation des connaissances du domaine.

L'objectif géréral est de alectionner et de contraindre desogteurs de traitement de bas-
niveaua partir de sygmes deegles pour aboutat une correspondance entre ergitiungriques
et symboliques.

2.3.1 Approches propoges

Nous pesentons d’abord deux approches proposant unelsaton du cerveau avec leur
straggie de €solution. Puis nous psentons unevolution concernant l'introduction de notions
floues dans le magle. Enfin nous @sSentons une approche fa®dSur de la connaissanae
priori et I'utilisation d’algorithmes ghétiques dans un but d’optimisation destiltat plubt que
dans un but de coolg de straggie.
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0 Gong & Kulikowski

[Gong 95] proposent un systie VISIPLAN pour effectuer de laegération automatique
de plans. Le paradigmeegéral est compasde 3etapes principales (fig. 2.5).

1 | Spécification de ladthe| Objectif

a effectuer Images disponibles
Objet de eférence
2 Plan abstrait Straggie d’analyse grérale
Séquence d’objets deférence
3 Plan sgcifique Pour chaque objet defrence slectionner :

Type d'image, Metthode de segmentation
Principe et opfateur de focalisation
Processus de reconnaissance

FiG. 2.5: Paradigmeey¥€ral de la gnération automatique de plans, d’apfGong 95].

M

surrounded-by

part-of

part-of part-of

contained-in

\o_nt/ai{

ed-in

contained-in

part-of

FIG. 2.6: Modlisation de la connaissance symbolique sur le cerveauedtifi®ur guider le
processus de segmentation. Les relations structurelles soesespEs par des traits en gras et
les relations spatiales sont repentesa I'aide de feches. D'apes [Gong 95]

Les objets deaférence doivergfre stables spatialement; ils doivent pouwtie €parables

du reste de I'image par unegatiiode de segmentation (seuillages locaux ou globaux).

La repesentation des objets permet lefidition de deux principaux types de connais-
sance : de la connaissance sur les relations structurelles entre les objets et de la connais-
sance sur les relations spatiales des objets entre eux.

Un réseau smantique est explat'Dans le cas de la segmentation du cerveau, leetaod”
propo% est peseng dans la figure 2.6.
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En réponseala reqete d’un utilisateur (fig. 2.7) un plan pour latéction des ventricules
est propospar le systme (fig. 2.8).

Goal detect ventricules
Context Brain
Images type PD, T1

FIG. 2.7: Reqele de I'utilisateur pouretecter les ventricules, d’apres [Gong 95].

Plan propos par le syseme

1. Detect brain

image-type PD
focus the ENTIRE-IMAGE of object brain
focusing operator DIRECT-ACCESS
segmentation methodGLOBAL-S-THRESHOLDING
recognition scheme | REGION-CLASSIFIER

2. Detect ventricules

U7

image-type PD and T2

focus INTERIOR of object brain
focusing operator DIRECT-MASKING and
INTERPLANE-PROJECTION
segmentation methodGLOBAL-M-THRESHOLDING
recognition scheme | REGION-CLASSIFIER

FIG. 2.8: Plan propas’par le sys#me en eponsea’la reqete de @tection des ventricules.
D’apres [Gong 95].

L'approche est donc forad sur un principe de focalisations successives pour atteindre le
but d’'une segmentation congt€. Dans notre approche, un principe similaire de focalisa-
tion sera utili€ pour segmenter successivement leediifits tissuserébraux.

O Li&al.
[Li 95] proposent un moele du cerveau iegrant de la connaissance symbolique et
numeérique pour guider un processus d'intefation.
Le mockle cEcrit les structures du cerveau ainsi que leurs relations spatiales sous forme
d’un graphe (fig. 2.9).
Les noeuds du graphe sont assgaides attributs symboliques (taille petite, moyenne,...)
ou biena des doneés nurefiques issues d’'un apprentissage.
La segmentation consiste en la recherche d’une mise en correspondance entre le graphe
symboligue et leaSultat d’'une extraction des primitives de bas-niveau. L'initialisation de
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left-of

- =

FIG. 2.9: ModElisation de la connaissanagoriori sur le cerveau d’ags [Li 95].

la mise en correspondance se faitaide de points remarquables (germes)estdans

des structures de taille importante. Ces points permettent d’ancrer le graphe par rapport
a I'image et d’en dduire des relations spatiales. A partir du positionnement des germes,
les rgions issues de I'extraction des primitives sont successivement fesmnen ac-

cord avec le moele symbolique, pour obtenir une integpation de I'image.

Le principe d’ancrage de germes, proche conceptuellement du principe de focalisation
précédemment mentiore fait également partie des principes que nous avons egploit”
dans notre travail de recherche de contraintes sur les positions des germes des agents
spécialigs.

O Dellepiane & al.

[Dellepiane 91] proposent une approche gé@gar la connaissance fawlSur la ginération
d’'une modlisation floue des attributs (taille, niveau de gris moyen,...) desrdifts or-
ganes recher@s dans les coupes IRM.

Le principe repose sur I'extraction de primitives bas-niveau de tgg®n, puis sur leur
associatiora'des enti#s symboliques. L'introduction d’'une notion d’appartenance floue
a un objet permet deetEctionner I'association nuenique/symbolique qui psente le
meilleur taux de confiance.

Le mocEle dcrit les attributs du domaine (taille, niveau de gris, forme, position,...) ainsi
gue les valeurs possibles de ces attributs (grand, petitefarair, a droite,a gauche,
circulaire, griphérique, central,...). Le mede dcritégalement les relations qui peuvent
exister entre plusieurs attributs (plus grand que, plus petit que,devangrderr).

Un ensemble d’apprentissage est utilisl est constite”d’exemples segmesg’al les
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caraceristiques de chaque organe sont esgriges symboliguement en utilisant les at-
tributs pgcddemment dfinis.

La segmentation d’'une image est effaduén recherchant successivement les organes
présents dans des IRM du cerveau, en utilisant deux medaliticquisition T1 et T2.

A chaqueetape, I'enti€ recherché correspond l'union de ggions de bas-niveau. Une
fonction floue est assam@a la segmentation de I'engiet le meilleur ensemble degions
décrivant cette enttest consee.”

Cette structuration des traitements permet d’affiner successivemesteletidh des ob-
jets en commerant par des groupes d’objets plus facilement identifiables que leurs com-
posantes individuelles.

0 Sonka & al.
[Sonka 96] proposent une approcadase de connaissance feedsur I'algorithmique
génétique. La connaissance est acquageartir d’'une vingtaine d’exemplesides struc-
tures d’'ing€rét ontété margees par des experts. Pour chaque structureléesents suiv-
ants sont calces :

[0 niveau de gris moyen

taille

longueur du contour

centre de grawt”

excentricig

O O o0o o O

compaci€
[0 orientation

La moyenne et la variance pour chaque structure soetéas’dans la fonction objec-
tif de I'algorithme ggnétique. La population des segmentations possibles est iregalis”
a l'aide d’'une sur-segmentation de I'image. Puis, confarmant au principe des algo-
rithmes gnétiques, des croisements sont effestentre les dififents individus regsentant
differentes hypotbses de fusion degions.

A chague i€ration, les individus msentant la meilleure estimation par rapola fonc-
tion objectif sont consers. L'approche est appligea la dtection de 17 structures du
cerveau telles que le noyau caydg thalamus, le sysine ventriculaire,...

Cette approche est donc originale dans le senk@onnaissance n’est pas ugiéspour
contrdler le processus detroaction mais plat’pour enevaluer la qualg: L utilisation de I'al-
gorithmique g@nétique renforce la notion de libert’exécution laisee au sy&me.
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O Bilan sur les approchesa base de connaissance :

L'int'erét des approchesbase de connaissance que nous avaseptes eside donc prin-
cipalement dans leur capaed tirer parti de moeles de connaissance pour colgr'des pro-
cessus de segmentation.

Contrairement aux approches utilisant des poBs de classification, la connaissance wgéis”
est explicitementerite. Cela permet de mieux agpender les besoins de connaissanps-
ori ainsi que les moyensgessaires pour passer de la connaissance au traitement desesionn”

2.4 Approches coopratives

Au cours de IEtude des approches par classification (section 2.1), puis par utilisation de
modeles @&formables (section 2.2), nous avonsenqtie certaines phases de traitenetatent
délicates. Dans le cadre de la classification, par exempleedassit’ de cfinir une ggion
d’interét est fondamentale poueduire le nombre de classasclassifier. De mme, le choix
d’une straggie de €solution, lorsqu’elle n’est pas gud par un ensemble de connaissamce
priori (section 2.3) n’est paavident.

L'int'erét de faire coogrer plusieurs approches est donc dessira cfinir automatique-
ment des ensembles de contraintes pour guider les processus de segmentatioredia daat”
résolution peut donetfe €quentielle, c’esa-dire exploiter successivementéstiltat d’'une ap-
proche pour en guider une autre, ou biemative, c’esta-dire fonae sur un principeaciprogue
de cEfinition de contraintes.

De plus, des principes de fusion d’'information peuvete ‘exploi€s pour renforcer des
criteres de dcision et influencer les choix de segmentation.

Nous pesentons dans cette partie deux grands ensembles d’approchesativep. Les ap-
proches coogratives qualifes de “squentielles”, fondés sur des traitements successifs des
donrées dans le but d’aboutir progressivemata Solution recher@® et les approches qual-
ifiees d”itératives”, fon@es sur une afinition mutuelle de contraintes et qui permettent une
emergence de la solution.

2.4.1 Coogration sequentielle

Les approches que nousegentons dans cette section sont principalemenesdiur des
principes de focalisations successives et de correctionsgidtats interradiaires. L objectif
est de eduire progressivement la difficaldu probéme en le dEomposant en sous parties de
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plus en plus fines.

0 Kapur & al.
[Kapur 96] pesentent une athode de segmentation compesle trois principales phases::

1. La premere étape consista classifier les pixels du volume entier en 4 classes
(matiére blanche, mare grise, liquide ephalo-rachidien, peau) agéa une ap-
proche de type E/M propes’dans [Wells 96] etatrite dans la section 2.1.1.2. Cette
segmentation est effeaa directement sur I'image originale et non surdsuitat
d’'une pro&dure d’isolement du cerveau. |l esrilte de fausses classifications que
lesétapes suivantes viseatcorriger.

2. La secondetape consiste en urggosion, suivie d’'une dilatation de I'image clas-
sifiee. L'objectif est d'isoler le cerveau du reste de I'imagegdamination des con-
necteurs de petite taille (vaisseaux, muscles, ...). Gt#pe permet d’ajouter de
l'information topologique auags$ultat de la prerareétape.

3. Dans le cas wla secondestape ne permet pas un isolement parfait du cerveau,
une troisemeetape est effect€. Elle utilise un moele dgformable de type contour
actif, initialisé manuellement, pouretécter le contour du cerveau. Commecadf
en section 2.2.1.2, l'originaktde cetteetape tient dans laefinition de I'énergie
externe. En effet, cettenergie est #e au €sultat de la classification, et pas seule-
menta I'image brute. La propagation du contour actif de coupe en coupe permet de
réaliser la segmentation en 3D.

0 Warfield & al.
[Warfield 95] proposent une coegdtion €quentielle pourelfecter lesdsions de la matre
grise. Leur approche eses similairea’ celle proposé dans [Johnston 96]. Ce prebie
est cElicat car lesésions, localisés dans la matre blanche, gsentent des niveaux de
gris similairesa ceux de la matire grise. Un principe de classification n’est donc pas
suffisant pour le regrage desdSions.

1. La premereétape consista extraire le cerveau du reste du volume 3Boga une
separation entre tissus du cerveau et tissus magbcaux par classification. Cette
etape est affi@é par un processuseatdsion/dilatation poueliminer les connexions
entre cerveau et ane.

2. La secondeetape fait appeh la classification adaptative par E/M propesdans
[Wells 96] (dBcrite dans la section 2.1.1.2).

3. La troisemeétape a pour objectif deefihir un masque pour le cortex. Ceci est
réali® en commerant pareliminer le liquide €phalo-rachidien de la zone d’'avét
gracea la classification.
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Ensuite, 'image re@Sentant I'union de la matie grise et blanche est mise en corre-
spondance avec un altas par transformatiomsinmes, comm@tées par desaformations
élastiques. La zone reconnue par cette mise en correspondaregibpak avec ex-
actitude le cortex recherehCependant, une dilatation de cette zone permet d’obtenir
un masque du cortex.

4. La quatremeétape consista utiliser les 2 informations issues de la classification
E/M et de la mise en correspondance avec un altas pour guider une croissance de
région dans le cortex.

Les germes utilis$ pour la croissance degion sont automatiguemerglsctionrgs

a la surface du cortex et le principe d’agetion retenu est le suivant : une queue de
voxels est initialiee avec les germes et I'algorithmeri¢ tant que la queue n’est pas
vide sur la gquence suivante :

— Slectionner le site v ereté de la queue

— Pour chaque | dans le voisinage de v :
sil n'est pas dja dans le cortex
et si | est dans le masque du cortex
et si | est classii’comme maére grise
et si | n’est pas un maximum de gradient alors
marquer | comme cortex
ajouter la la queue

5. La segmentation du cortex permet ensuiteattuite une segmentation de la neagi
blanche par compinhentari¢. La dtection desdSions est finalemenealige par
separation de la matie blanche ainsi ise€ en 2 classes : mate blanche effective
et lésions.

0 Teo et Wandel[Teo 97] proposent une segmentation en det®pés principales qui per-
mettent de contraindre la topologie de la raegigrise (fig. 2.10).

1. Dans une prerare étape, la maéife blanche est segmestet les contraintes de
connexi€ de tous les pixels la composant soatifiées.

2. Dans une secondatdpe, la madire grise est obtenue en faisantitn®un man-
teau dBpaisseur constante autour de la er&iblanche et en conservant les con-
traintes topologiques. Cetteatiiode permet d’exploiter leesultat de la segmenta-
tion ultérieurement dans le cadre depdiement du cortex.
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FiG. 2.10: Approche prope® par Teo et Wandell pour assurer la topologie de laareti
grise.(a) Superposition de la matte grise dtecte sur 'image originale. (b) &sultat de la seg-
mentation de la magre blanche et de la mati grise. (c) Principe de croissance de la arati
grise autour de la magre blanche.

O Bilan sur la coopération sequentielle :

L'utilisation d’un certain nombre de modules, selon unesola’€quentiel, pourgaliser la
segmentation redte bien la Bcessit’de faire intervenir des informations vees pouresoudre
le probEme.

Les approches par classification permettent eecter deseagions, les moeles de con-
tours permettent d’isoler des organes. Cependant,agilimEpendamment, ils manquent par-
fois d’'informationsa caractre compémentairepour Esoudre toutes les diffices. Comme
I"ecrit Kapur dans [Kapur 96] :

“We present our method for segmentation of brain tissue that combine the strenghts of some
of the existing technology with some new ideas and that is more robust than its individual com-
ponents”

L'interét de la cooprfation Eside dans le fait de pouvoir exploiter des coempéntarie’s.
Il s’agit essentiellement deefinir des modules permettant dergfer automatiquement des
contraintes et des informations exploitables par d’autres modules.
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2.4.2 Cooration itérative

Plutdt que d’exploiter squentiellement plusieurs approches pouekmnér la segmentation,
il peutétre inBressant d’exCuter simultaement plusieurs modules de segmentation. L'objectif
est de construire la segmentation progressivement, en optinaisardquestape lesaSultats
obtenus par chaqueetiiode mise en jeu. Il existe relativement peu d’approches proposant un
tel type de cooeration pour la segmentation. Nougpentons ici des approches fered sur la
théorie des jeux de Nash dont nous rappelons les principes essentiels [Bozma 92].

2.4.2.1 Eements sur la tkeorie des jeux de Nash

Principe :

Le principe de base de ladhbfie des jeux de Nash est de pouvoir assaxignague joueur
une fonction de cat. Le déroulement d’une partie est alors assanpour chaque joueua, la
recherche d’une stragjie optimale, c’esh direa I'optimisation de sa fonction de ab”™

Ce cadre thorique s’applique aux jeuxuoles joueurs jouent chacun leur tour et pour
lesquels la stragie d’'un joueur est influere par celle de ses adversaires. De tels jeux font
partie de 'ensemble des jeux de Nash.

Fonctions de cot™:

Afin de clarifier les formulations, on se limitera dans ce qui suit au cas de 2 joueurs. La
fonction de cat d’'un joueur est compeg de 2 termesattrivant d'une part la stragjie du joueur
lui-méme (f;) et d’autre part I'influence du jeu de I'adversaire sur son jgy.(A chacun de ses
coups, chaque joueur fournit de I'informatiari’autre via un ensemble,) de parareires. La
fonction de caof d’'un joueur @pend donc de ses propres pagams ainsi que des paraimes
de l'autre joueur; ceci permet de traduire la siga¢” d’'un joueur ainsi que l'influence de la
straEgie de son adversaire sur sa propre sgiat’

Les 2 fonctiongF; de cait ont la structure suivante :

Fi(p1,p2) = filp1) + afor(p2, p1)
Fy(p1,p2) = fa(p2) + Bfr2(p1, p2)

Recherche de la solution optimale :

On note k I'indice de temps quiedtit la €quentiali€ du jeu. A chaque instant, chaque
joueur a la connaissance du jeu de I'autre au tempaddent. Il utilise cette information pour
déterminer son nouvel ensemble de paetes.

plfH = ITZI)'{HF1 (ph p’%)

plzcﬂ = Ugnf} (plf, p2)
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Le jeu se termine lorsque les joueurs ne peuvent pluséaokier leur ensemble de paratres
vers une meilleure solution. Cetdt s’appelle Equilibre de Nash, il caragtise la solution op-
timale du jeuetudié. On notgj, p2) la solution optimale :

Y(p1, p2) - " i " (2.28)

Intérét pour la segmentation :

Le principal inBrét pour la segmentation est de permettredeadiplage des fonctions objec-
tif lorsque I'approche requiert un processus d’optimisation complexe. En reamplacnotion
de joueur par celle de module de segmentation, on peut en effet envisagereamasdiop-
timisation i€ratif (fig. 2.11). A chaque dration, un module ne minimise que selon ses pro-
pres pararatres et n’a donc pas besoin de caimgales fonctions de ad’des autres modules.
L echange des paraties est effeceiéntre 2 i€rations. La corexjuence directe est une simpli-
fication des algorithmes d’optimisation.

De plus, I'aspect éfatif du processus permet un affinement progressif de la solution, ce qui
peutétre inEressant en segmentation.

sortie de 1
Module 1 Module 2

sortie de 2

FIG. 2.11: Sclema d’optimisation &fatif.

2.4.2.2 Approches proposes

0 Bozma et Duncan

[Bozma 94] pEsentent une approche fawlsur la thorie des jeux pour cortiér un
processus de coepation entre 2 modules detdction de contours.

Le r6le du Module 1 est deedécter localement des structures pouvantesgmter des
contours et leale du Module 2 est dealécter globalement un contour 2D.

La sortie du Module 1 est regsenge par I'ensemble des structures de contours locale-
ment dtecEes et la sortie du Module 2 est constidudes paraetres du contour 2D.

La fonction objectif du Module 1 consiste:

1. Renforcer les structures locales de contoudietiner le bruit par la mise en corre-
spondance des contours locawjedifroues avec un maele local de curvilieari@.
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2. Assurer la cobrence avec leesultat du Module 2, principalement par aation
entre les esultats des 2 modules.

La fonction objectif du Module 2 consiste:
1. Trouver un modle ddformable du contour.
2. Assurer la cobrfence avec leesultat du Module 1. L'objectif est de parcourir le

contour pararefré, en ghalisant la travees de contours bas-niveau faibles et en
favorisant la travees de contours bas-niveau forts.

L'int'erét de I'aspect &fatif de cette approche est de permettre une interaction fine entre
les Bsultats des dewetEctions. Les influences mutuelles sont en effet caésal partir
d’'informations locales et permettent des corrections des contetestk.

0 Chakraboty et Duncan
[Chakraboty 99] proposent, dans le cadre de émthe des jeux, une approche ceagtive
entre un module dealéction deegions et un module destction de contours.
Le Module 1 serta’la dgtection desa@ions homognes de I'image. Le principe utiés”
est celui des champs de Markov [Cocquerez 95]. Le principe de la fonction objectif du
Module 1 est de :

1. Segmenter laagion X connaissant I'image Y, ce qui egjuivalenta' maximiser la

probabili# suivante :
m)?xP (X|Y)

2. Traduire I'influence des paratresp du contour sur le moduleegion. On cherche
a maximiser la probabikd’avoir une €gion X connaissant non seulement I'image
Y mais aussi les paragiresp. La probabilie max P(X|Y, p) rep@sente I'influence
du contour sur laggion X (fig. 2.12).

Le Module 2 serila dtection des contours. Il utilise une pamtnisation par coefficients
de Fourier et sa fonction objectif traduit :

1. Larecherche des paratnes de Fourier, qui constitue en soi une optimisation.

2. L'influence du moduleegion sur le module contour est forreelpar une proba-
bilite conditionnelle. Soit G une image de gradient, et X la segmentagorr. On
cherchea’maximiser la probabitmaxP (p|G, X') d’avoir le contour p connaissant

p

non seulement le gradient mais aussi la segmentatigiom X (fig. 2.12).

O Bilan sur les approches coogratives iteratives :
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Influence du contour sur la région Influence de la région sur le contour

Contour Contour

\Région N

B Zone de points pénalisants -
p P % Région
[IH Zone de points renforcés

[ ] contour

Région

FIG. 2.12: Influence du contour p suelaluation du moduleegion, et eciproquement de la
région sur le contour.

Il estintéressant, pour clore cetteude, de rappeler la comparaison effeetentre 3 systmes
d’analyse d'image dans [Chakraboty 99]. Dans les 3 cas, lesmgst pesengs sont multi-
modules et ont pour objectif I'optimisation des paetres de chaque module. La distinction est

faite entre :

1. Un sclema d’optimisation globale pour lequel :

(p1,p5) = m(“ng)'n(%Fl (p1,02) + 12 F2(p1,p2))
pP1,p2

2. Un sclema d’optimisationsquentiel :

p] € aTL((]W)Lm(Fl(php;) — Dy € W(Q”}m(FﬂpT,M)
D1 P2

3. Un sclgma d’optimisation paradle (adopt’en tl€orie des jeux) :

pi € argmin(Fy(py,p3)

(p1) ‘ (2.29)
p; € argmin(Fy(p, p2)

(p2)

Cette comparaison d’approches traduit 'importance d’'une influence progressive entre in-
formations plubt que d’'une influence unilatale et globale d’'un module sur un autre. Il semble
donc plus gréralement que la granulagitle la coopfation entre approches deitré relative-
ment fine pour about@ des solutions satisfaisantes en termes algorithmiques esdkats.



Conclusion

Dans ce chapitre, nous avongepeng” un état de I'art couvrant un vaste ensemble d’ap-
proches ddiéesa la segmentation en IRMecdbrale. Nous avons eseng’:

— Les approches par classification, utilisant des @exllocaux, principalement exple@s
pour la détection de egions homognes.

— Les approches utilisant des nedels globaux, essentiellemerdgdiesa la recherche de
contours d’objets.

— Les approchea base de connaissance permettantefiminl des straggies de contle de
la segmentationa partir de la modlisation explicite de connaissance du domaine.

— Les approches coeptives ayant des objectifs plus globaux pouekdisation de systhes
de segmentation complets.

Il est inttressant e la fois difficile,a I'issue de ce chapitre, d’effectuer un bilan global
partir des difErents bilans effecas pour chaque type d’approotieide. En effet, il semble que
deux notions antinomiques seghgent de ces bilans.

D’une part, nous avons insest plusieurs reprises sur la difficaldu probéme pog’et
evoqLE a ce sujet la eCessit” de dfinir et de mettre en oeuvre un ensemble de contraintes
pour guider les processus de segmentation. Plus paetieaient, il est important des@inir les
modali#s de l'introduction de connaissareeriori au sein des systes de segmentation pour
définir des straggies de eSolution et de tirer parti des connaissances acquiseseurement
pour angliorer les prises deettision.

D’autre part, il est appara plusieurs reprises que I'existence de contraintes trop fortes
pouvait limiter I'efficacig de la segmentation et par ceqgsent qu'’il pouvaiefre Enéfique
d’accorder aux syethes une certaine libert’exécution, Iéea la notion démergence d’'une
solution. Plus particuirememt, I'utilisation des traitements globaux ou de eligdtions peu
adaptatives peuvengduire les performances d’'une approche.

Ainsi, une approche pour la segmentation devrait combiner deux notions apparemment con-
tradictoires qui sont : laefinition et la mise en oeuvre de contraintes et une certainedibert”
d’exécution, dans le cadre des contrainteBrdés.

L'approche que nous proposons dans cetesehs’inscrit dans ce cadre difficile de con-
traintes et de libeetd’exécution. L'utilisation d’'une approche multi-agengpond particukre-
ment biena'la double exigence ecige ci-dessus. En effet, les agents doivetné Tontraints
pour effectuer correctement lexcties de segmentation qui leur sont asségnCependant, dans
le cadre des contraintes fournies, les agents conservent une certaires dilesg#icution qui

echappea 'un contole global ou centrales”En ce sens, la solutieemerge sans intervention
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2.4 Approches coogratives

extérieure.

Le comportement du syatie est in@mental pour permettre un affinement progressif de la
segmentation. Ainsi, nous egrons dans un premier temps une approchedersdr un moele
de contour dformable avec une approche multi-agents pouetaation desegions. Puis, nous
integrons une approche detdction de contours pour affiner le contoetet€ par le modle,
en accord avec leesultat obtenu pour leggions.

Le principe de l'inEgration de plusieurs etfiodes permet de construire des ensembles de
contraintes enagponse aux difficuétS du prol#me.

Gracea sa capacita gérérer des contraintes atson incementali€, I'approche que nous
présentons dans la suite de ce document est automatique et adaptative.



Chapitre 3

Modules de base du sysime

Introduction

L'ensemble de notre approche est ferglir la mise en oeuvre d’interactions entreatifits
modules. L'objectif est d’utiliser au mieux les capasitle plusieurs approches afin de pouvoir,
gracea des necanismes d’interaction, proposer un principe de segmentation autonome, adap-
tatif et efficace.

Afin de mieux peciser les interactions qui entrent en jeu entre legwifits modules, nous
avons gali€ le sclekma 3.1. Ce sarha pesente une vue syrdtique de I'ensemble de I'ap-
proche du point de vue des interactions entre modules. Il permet de mieux envisagler le r”
joué par chacun des modules qui serostrits dans ce chapitre.

Ainsi, le module correspondant au nedel tEformable permet d'initialiser la partie “Agents
régions” du module “Agents”.

Le module de dfection de contours, cougHu Esultat de la dfection deseagions dans un
cadre de fusion d’informations permet l'initialisation d’agents contours pour reconstruire une
enveloppe du cerveau ou bien envisagerdtedtion des sillons.

Enfin, la partie “Agents contours” du module “Agents” permet éeggér des contours qui
pourrontétre €-injeces en en&é de la partie “Agentsegions” du module “Agents” dans un
cadre deefroaction, en remplacement du netelformable.

Le sckema permet donc de symiser 'ensemble des interactions entre modules et de mieux
saisir le ole fondamental joe‘par chacun d’eux. On pourra noter ici que déerdu systme
multi-agents appare€omme central dans I'ensemble du gyse.

Notre contribution principale dans ce chapitre concerne le module “Agents” que nous avons
entierement dfini et mis en oeuvre. Le module “Mebk” a récessit’une formation sgcifique

a l'utilisation et I'intégration des outils qui sontgséngs. Enfin le module “Btecteur de con-
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3.1 Module “Agents”

Modéle \ Initialisation><— Enveloppe !
déformable ! |

Agents

Agents Agents
Regions Contours

I . -
| Segr,ne_ntatlor? FUSion Détecteur
i Régions | \/ de contours

__________

Légende :

- == I
I
I

Résultat:

FiG. 3.1: Interaction entre modules de base dueyst’

tours” aété intégre au sein d’une librairie irePpendantea partir du code source fourni par A.
Chehikian (LIS, Grenoble).

3.1 Module “Agents”

3.1.1 Interét et difficultés

L'un des modules de base de notre syst est fond sur des principes d’intelligence ar-
tificielle distribuée. Plus particulirement, nous exploitons un principe de mlshtion multi-
agents pour initialiser, contraindre etegxiter des agents de segmentation.

Le domaine des syasines multi-agents concerne lefihition et I'étude d’agents autonomes
capables de communiquer et d’agir sur leur environnement pour effectuer une ou plusieurs
taches.

Lors de la mise en oeuvre de tels gBEs, le principal effortaside dans lagpartition des
taches entre les agents ainsi queddidion de leurs comportements pour obtenir la solution
du probEme pos: Il est donc ecessaire dealinir un moctle d’agent, le comportement associ”
ainsi qu’un protocole de communication inter-agents.

La notion de distribution de I'activitest justif€e dans [Ferber 95] par la distribution physique
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des probémes, leur Beroggréité et leur complexé. Les aspects d’adaptatepeuvenegalement
étre pris en compte dans de tels syses, ce qui est iateéssant dans le contexte de I'inho-
mogeréité des niveaux de gris en IRM.

Dans [Brooks 91], Brooks propose une description en termes de comportement des car-
aceristiques (fig. 3.2) qu'il serait souhaitable de trouver dans uesystompos d’agents :

1| A creature must cope appropriately and in timely fashion
with changes in its dynamic environment.
2 | A creature should be robust with respect to its environment ;
minor changes in the properties of the world should not lead
to total collapse of the creature’s behavior;
rather one should expect gradual changes in capabilities
of the creature as the environment changes more and more.
3 | A creature should be able to maintain multiple goals and,
depending on the circumstances it finds itself in,
change which particular goals it is actively pursuing ;
thus it can both adapt to the surroundings

and capitalize on fortuitous circumstances.

4 | A creature should deomethingn the world;

it should have some purpose in being.

FIG. 3.2: Caraatfistiqgues souhats pour un agent d’ags [Brooks 91].

Une telle liste de caraetistiques, initialement plot'destirgea la robotique, s’adapte bien
au prob€me de la segmentation. Egstimant la reqete de Brooks par :

“ Les agents doivent avoir des comportements c@nents, adapés aux situations
rencontrées et menant I'exécution d’une fonctionnalite”

on conoit bien I'intérét d’exploiter une telle conception pour la segmentation.

En effet, la colkfence des comportements doit s’expriméravers des similags de com-
portement entre des agenengiés dans le but desdliser une raime tiche (segmentation dis-
tribuée d’'un tissu par plusieurs agents par exemple).

L'agent doit s’adapter aux situations renceets. Cet aspect concerne phlti sgcialisation
des agents qui doit leur permettre d’avoir un comportement equation avec le probime
pos. Par exemple en IRM, les agents doivent garderdenesncomportement quelle que soit la
sequence d’acquisition choisie.

Enfin, les agents doivent eglter une fonctionnaét c’esta-dire participel’la Bsolution
d’un des buts du probme posg, comme la dfection d’un tissu ou d’'un contour.
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Nous avons retenu 3 axes principaux qui nous semblent essentiels dansdegesysillti-
agents pour une applicati@nla segmentation :

distribution : L’introduction de distribution dans le systie permet deepartir les &ches et
de sggcialiser localement les agents mis en oeuvre afin d’obtenir une meilleactan
a I'environnement [Ferber 95]. La distribution (@ifénte d’'une paradlisation) permet
egalement d’exploiter la simultaité d’exécution d’'un ensemble d’agents et de tirer parti
de I'émergence progressive d’une solution.

adaptation : Pour galiser un systme Epondant aux caraatistiques cites ci-dessus, Brooks
propose que les agents fonctionnenteactiona un environnement dynamique, dans un
monde non moelisé. Dans le cadre d’'un syshe de segmentation, une telle proposi-
tion semble tout fait appropree. En effet, un ensemble d’'images pamkmit des carac-
teristiques vages constitue un environnement changeant dans lequel toutdisation
compkte est quasi-impossible.

contrdle : Les moatles de sysimes multi-agents proposergrgralement d’abandonner led”’
d’'un contdle global. Par exemple, le seima architectural de Brooks propose de laisser
emerger des fonctionnadisa partir d'un ensemble de comportements par opposiion
une architecture plandg qui éfinit des comportemengspartir de fonctionnalés.

Plus pecigment, 'absence de conte global revienta'laisser une population d’agents
s’auto-organiser afin d’aboutr une solution.

Cela suppose une grande capadt communication entre agents or daesal ‘actuel
des recherches en ce domaine (Bulletin de I'AFIA, [Afia 97]), la communication reste un
probléme majeun résoudre.

Dans ce travail nous avons focaligotre attention sur les aspects de distribution et d’adap-
tation. La communication directe entre agents, permettantenrithine absence de carig”
global, aété remplaee par un environnement paréagdés connaissances permettant I'ajuste-
ment des comportements des agents.

3.1.2 Necessi de contraindre

La mise en oeuvre d'un tel syghe n'est pagvidente en termes deefihition des con-
traintesa appliquer. Pour illustrer cette difficaltious pesentons dans I'image 3.3 un exemple
de @sultat obtenu auadbut de nos recherches.
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FiG. 3.3: Résultat de segmentation pour un gys€ autonome sans contraintesafiques.

Dans cet exemple, le syshe a position@un nombre fig'a 'avance d’agents contours
et régions. Les agents contours ombd® en des points de maximum local de gradient et les
agentsegion en des points de variance minimale, tous automatiquement choisis. Les contraintes
d’agrégationéetaient un seuil minimal sur le gradient des points candidats pour les contours et
un seuil maximal de variance pour chagaegion.

Il apparat clairement au vu de ce type destiltat que I'utilisation “brute” et autonome d’un
syseme multi-agents, dans le but de segmenter une |Bkbcale, ne peut donner destiltats
suffisants et exploitables. C'eatce stade du travail qu’est apparue une notion essentielle dans
toute la suite de nos rechercheka:nécessié de CONTRAINDRE. On peut coupler cette
notion avec celle de ggialisationgegalement fondamentale pour permettre I'exploitation des
résultats.

3.1.3 Des agents contours etgions

Dans ce travail nous avons expmitieux grands types d’agents de segmentation : des
agents de croissance degion et des agents de croissance de contours. Pour les agents de type
“region” le principe est deafinir un pixel initial appet’germe. Puis, i€rativement, d’examiner
la frontiére de la zone en cours de construction et de choisir epgaga’ la ©gion un pixel selon
des crieresa définir.
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<] germe Extrémités
<
Région
déja construite _ || |
T Contour déja X
construit =

Frontiere —— ‘

(@) (b)

FiG. 3.4: (a) Principe #&ratif de la croissance degions. (b) Principe @ratif de la croissance
de contours.

La croissance d’uneegion cesse lorsqu’aucun des pixels de la femetine eftifie les crieres
d’agrégation.

Les agents de type contours segalement dfinis a partir d’'un germe et effectuent une
croissance en examinant les pixels sfiux exemites du contour en cours de construction.
A chaqueetape, le pixel gfifiant au mieux un cridre d’agegation est alectionrg parmi les
candidats potentiels et agg au contour. Comme pour les agerdgion, la croissance cesse
lorsqu’aucun des pixels candidats ne satisfait lecgitd’agegation.

3.1.3.1 Sources d’'information

L'ensemble des sources d’information disponibles pour contraindre les agents est eonstitu”

essentiellement par quatre types d’information :

1. Limage source. Cette information esévidemment indispensabke tbut processus de
segmentation. Elle permet dealiser le lien avec les doaas. C’est une information de
type intensi¢” des niveaux de gris quedfit également les relations spatiales entre pixels.

2. Le modele deformable. Il s’agit en fait du Esultat issu de la recherche du retsl”
déformable dans I'imagetudie. C’est une information de type contour.

3. Le résultat de la segmentation ené&gions.Cette source d’information est issue de
traitements sur 'imagetudiée. Le principe d’utilisation de ce type d’'information per-
met d’introduire des notions de connaissaada®es stades @tieurs de traitement. C’est
une information de type binaire, quigmise pour chaque pixel sa classe d’appartenance.

Une perspective de ce travail est le remplacemenidiglietage binaire par wtiquetage

probabiliste, dans le cadre de la rediscussion des affectations des pixels, pour une prise
en compte des effets de volumes partiels. Toutefois, la mise en oeuvre de processus de

rediscussion pose le prabhe du choix de mesures telles que la comparaison soit possible
entre lesevaluations de deux pixels. Un tel choix n’est gagdent et ecessiterait une
etude spcifique.
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4. Le détecteur de contoursll s'agit en fait du Esultat issu duetecteur de contours. Lin-
formation est de type contour et issue de traitements de bas-niveau sur lesslonage.

Selon la nature et la spialisation des agents, certaines sources serontquigds pour
lint'erét gu’elles repesentent. Ainsi, la figure 3.5 ggénte les sources d’'information utes
par les agents de typegion et les agents de type contour.

Dans chaque cas, on notera la coempéntari¢”des sources utikgs en termes degions et
de contours.

SOURCES D'INFORMATION
REGIONS CONTOURS
Image Modéle Résultat de Détecteur
Source déformable segmentation de
régions contours

FiG. 3.5: Sources d’'information utile€'s selon le type d’agent.

3.1.3.2 Trois sgcialisations

Dans le contexte de la segmentation en IR&febrale, nous avonsefihi 3 grands types
d’agents spcCiali€s :

1. Agents magre grise

2. Agents masre blanche

3. Agents A*

Les deux premiers types d’agents sont des agents de croissareggaite Hs sont dfinisa
partir d'un moatle ggrérique d’agentegion. Les agents A* sont ford sur un algorithme de
programmation dynamique et servaria dstection du contour du cerveau.

Remarque :La terminologie choisie pourettire ces agents est directemeetlgdu fait que
ces agents sont ford ‘sur la programmation dynamique.

3.1.4 Mockle gererique d’agent région

Le mocEle ggrérique d’agentegion est un moele a deux paramtres(u, o) calcubs dy-
namiquement et ass@sa un pixel germe G (fig. 3.6).
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Agent Région | AR
Germe G
Comportement (p, o)

FIG. 3.6: MocEle ggrérique d’agent pour la segmentation egions.

Les parareires(u, o) permettent de efinir un criere d’agegation pour la croissance de
région. Un pixel p, d'intensét7, sera agege a la region construite par I'agent AR si ilevifie
'une des 2 conditions :

— il pos€de 3 voisins en 4 connegitéja ageges par AR

— il verifie I'equation (3.1).
p—axo <L, <put+axo (3.1)

Le coefficientx est fixé @ une valeur de 1.5 pour toute image. Dans le cadre d’'unelisad”
tion gaussienne de la distribution du tissu en cours de segmentation, enecansid couple
(u, o) comme pararetre de la fonction gaussienne, cela revieonsi@rer que 90% environ
de la distribution se trouve entre les bornegésg dans €guation 3.1.

Dans I'implantation actuelle du syste, le coefficient est fixe et ne varie pas pendant le
processus de croissance degiohs.

Le moctle ggrérique d’agent ne pcise pas comment la position du germe esedniree.
Cependant, ce positionnement est un point essentiel puisque I'itisipn €mantique de la
zone segmeRE par un agenegion est directement assees sa position initiale.

Ainsi, pour segmenter une zone de meei grise, les germes des agents correspondant
doiventétre positiones dans la matre grise. Le proleime du positionnement n’est donc pas
trivial et sera €solu dans un cadre coanatif décrit au chapitre 4.

Le calcul des parastres(:, o) dépend du type d’agent et seratdillé lors de la peSentation
des agents gTiali$s.

3.1.5 Mockle gerérique d'agent A*

OLimites des agents contours “classiques” :

L'utilisation de contours “classiques” dont un comportement essgmé” dans la figure
3.4 permet d’extraire de I'information sur la localisation des contours principaux de I'image.
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Cependant, de tels agents ne permettent pastrdeturerl'information pour une utilisation
ultérieure. Par exemple, on ne peut pas canaaii fixera I'avance un ensemble de pixels qui
seront contenus dans un contour. C’'est principalement I'absence de eapaasitructuration
qui nous a amessa consi@rer l'utilisation de la programmation dynamique pour la recherche
de contours structes.

Les agents contours "A*" .

La notion d’agents A* est insp@€ de celle des "live-wire boundaries’gsengs par Barrett
et Mortensen dans [Barret 97]. Plus améurement, le principe est issu des travaux de Martelli
[Martelli 76] portant sur I'application des ethhodes d’exploration de grapheta dEtection des
contours.

Les agents A* sont donc plus proches conceptuellement des contours actifs que d’agents
contours "classiques”. En effet, les agents A* sont agsogides processus d’optimisation
plutdt qu’a des processus de croissaneestive.

Ces agents A* ne sont cependant pas semblables aux contours actifsetkrdién plusieurs
points importants :

1. Linitialisation : Les contours actifs doivemtre initialis€s par une estimation continue
du contoura détecter alors que les contours A* sont initiakgar les positions (fixes) de
leurs 2 extemités.

2. Loptimisation : Les contours actifs sont assesé une optimisation globale deshergie
sur 'ensemble de I'image alors que les contours A* sont ass@ciine optimisation
locale. Ainsi, il est possible destiEcter un contour fered I'aide de plusieurs contours A*
adjacents. Laetection effectaé sera alors optimale pour chaque segment correspondant
chacura'un agent A*.

On peut @&finir un mockle ggrérique d’agent A* (fig. 3.7) gr€ea la donme de 2 pixels qui
constitueront les exdrhités du contour recherehdinsi que la doree d’'une fonction de ad”
qui permettra de calculer le chemin optimal entre les 2eenités.

Agent A* AA*
Pixels Extémités| (py, ps)
Fonction de caf | f

FIG. 3.7: MocEle ggrérique d’agent A*,

Principe algorithmique :
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Nous rappelons le principe algorithmique (fig. 3.8) qui permet de rechercher le contour
optimal correspondarat un agent A*,

Dans le cadre de I'exploration de graphes, I'algorithme A* utilise une fonction ded=”
la forme :

f(n) = g(n) + h(n)
ou g(n) est une estimation du abfminimal entre le noeud initial s et le noeud courant (@)
est une estimation minorante duut@ntre le noeud n et le noeud objectif g. Leitdun arc

du graphe est neté(n, n;). Dans le caswh est la fonction constante nulle, I'algorithme A*
coincide avec I'algorithme de Dijkstra.

Fonction de caf';

Comme pour les contours actifs une diffiulthportante dans l'utilisation des agents A*
est de éfinir unebonnefonction de cot. Le probEme sera aboeddans la partie 4.2 dans un
cadre de fusion d’informations.

3.1.6 Architecture du syseme multi-agents

Le choix d’'une architecture pour I'implantation du module “Agentséta JuicE par les
travaux Ealiggs par Boucher [Boucher 98] et Bellet [Bellet 95]. Ces travaux ont permis de
définir un cadre informatique adappour la repeSentation des agents ainsi que pour leur ges-
tion au sein d’'un processus UNIX unique. Les cagdstiques essentielles de 'architecture de
notre systme sont :

— LarepgEsentation des agents sous forme de classes d’objets.
— Lexistence d’'un sguenceur pouragéer les agents.

— Le partage d’'un ensemble de dees pour permettredthange d’'informations entre
agents.

Nous pegsentons dans ce qui suit I'implantation de classes d’agents abstraitestéatd”
programnees en C++, leegjuenceur, et enfin, le partage de I'environnement.

3.1.6.1 Classes d’'agents

Sur le plan informatique les agents sont esaré's par des classes implaas en C++ (fig.
3.9). Le moele ggrérique d’agent est comccomme une classesggrique. Les membres de
cette classe repsentent les domes permettant de caragser globalement un agent, c’'est-"
dire son identifiant et son germe.
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Algorithme A*
états«— {so}; so état initial
déja-vus«— {}; états @ja explogs
perelfsy] +— Nil
valeurlsg] «— f(s0); 0+ h(so) stockage atessaire pour
reconstituer le chemin solution

Tant quettats# {} Répéter :
si état-objectife focal alorsafficher la solution

m <— €lément focal ; le premier par exemple

états«— états -{m}

déja-vus<— déja-vus +{m}

fils «+— ensemble destats pouvangtre atteinta partir de m
Pour chaquélément fils1 de fils faire

sifils1 € états ef(fils1l) < valeur][fils1] alors

sinon si fils1 € déja-vus eff(fils1l) < valeur[fils1] alors

sinon sifils1 ¢ états et filsl¢ déja-vus alors

focal «+— ensemble destats m tels que valeur [m] minimale

fin

pere[filsl]«— m
valeur[fils1]«— f(fils1)

états«— états +{fils1}
déja-vus«— déja-vus -{fils1}
pere[filsl]«— m
valeur[fils1]«— f(fils1)

états«— états +{fils1}
pere[filsl]«— m
valeur[fils1]+— f(fils1)

FIG. 3.8: Principe de I'algorithme A*.
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( Classe abstraite Agent W

Numéro d’'identification

Temps d’exécution alloué

/\

e N s N
Classe Agent Région Classe Agent A*
Germe Pixels germe et but
Spécialité ( gris ou blanc) Pixel extrémité gauche

Liste des pixels candidats Pixel extrémité droite

Parametres de spécialisation Longueur du contour

FiG. 3.9: Implantation des classes et sous-classes d’agents avec prin@ptadd’

Les agentsagion sgciali€s sont re@Sengs par une classe uniqueritée de la classe
d’agent grérique. Cette classe permet de eganter la sgéialité d’'un agent ( madire grise ou
matiere blanche), ainsi qu’un certain nombre de notions telles que les paesde spcialisation
(us, 04), la taille de la €gion en cours de construction, sa variance,...

Les agents contours A* sont reyeeng’s par leur germe, exdmité initiale du contour et le
pixel objectif qui sera I'exemité finale du contour. Les pixels Eritriitt gauche et Exérité
droite sont utili€’s pendant la construction du contour pour orienter le contour.

3.1.6.2 $quencement des agents

Le £quenceur est I'objet informatique querg I'exécution des agents. Soole est de per-
mettre une epartitionéquitable du temps machine entre les agents (fig. 3.10). L'objectif est
de permettre unerhergence progressive de la solution sim@taaht dans toutes les zones
de I'image et deepartir la iche de segmentation. Les agents partagdott moment Etat
courant de la segmentation. Ils peuvent donc savoir, lors de I'examen d’un pixel, si celui-ci a
déja étée segmerd’et dans ce cas ils ne peuvent paslaifecter, I'affectation d’'un pixedtant
définitive. Par consquent, si les agenttdient eecuEs €quentiellement, les premiers agents
pourraient envahir des zonegsrlarges de I'image etediquilibrer le processus de segmenta-
tion.

En pratique, ladChe unitaire @alige par un agent correspoad’agrégation den pixels.
Cette granularé’permet deviter la gestion d’'interruptions qui appéraienta des moments
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P
ENVIRONNEMENT PARTAGE
SEQUENCEUR
z’/// V’l e
f Al A2 ---- = Aif------= = An T
o J

FiG. 3.10: Principe deegsjuencement des agents par coletcentralig’de I'allocation des temps
d’exécution.

inopportuns comme par exemple au cours dedluation d’un pixel.

Les agents “actifs” sont donc introduits dans une liste selon leur ordreedéan. Il N’y a
pas de crigre de priori¢" entre agents. Cela est principalement jestifar le fait qua chaque
etape de notre processus de segmentatiomdeesiceur negge qu’'un seul type d’agents. On
aurait cependant pu envisager d’introduire une notion de Eidigg par exempla la fia-
bilite desechantillons peleves dans le cas des agerggions et fondé sur les paraetres de
spécialisation.

Apres la grération de la liste des agents, kegsienceur permet successivememhaque
agent d’agegern = 100 pixels. Le choix de ce nombre est exphental. || permet déViter un
grand nombre de parcours de la liste des agents @aliser une segmentation corefd, ce
qui serait coteux en temps, tout en conservant une simeiltard’exécution suffisante pour les
agents. Un exemple d’exution du sysime est pSen¢’ dans la figure (fig. 3.11), il montre la
croissance simulta® des agentegion dans toutes les zones de I'image.

Lorsqu’un agent a term&$on ercution, il en informe leejuenceur qui le retire de la liste
des agents “actifs”. La segmentation se termine lorsqu’il n’y a plus d’agents dans la liste. Le
séquenceur rend alors la main au programme principal.

3.1.6.3 Partage de donees

La communication au sein d’un sgshe multi-agents reste un prebhe complexe [Afia 97].
Nous n’avons pas mis en oeuvre un processastdinge d’'informations direct entre 2 agents
bien que cela pourradtfe utile en cas de conflit sur I'affectation d’un pigeline ggion.

La solution retenue pour permettre aohange d’informations entre agents est celle d’'un
environnement partag L'interét de ce choixeside dans sa simplieitd’ implantation ainsi que
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Image inj#

Resultat

FiG. 3.11: Evolution de la segmentation par les agestgonsa 4 instants successifs de
I'execution du systme.
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dans sa capaeta répondrea nos besoins.
En effet, I'environnement partagsert essentiellemeantla sgcialisation des agents ainsi
gu’a une consultation des doges en cours de construction.

IMAGE SOURCE ET
MODELE STATISTIQUE DEFORMABLE

— ]

Echantillon 1 Echantillon Echantillon n
( |,l10'1) ...... ( l“li O'i ) ........ (un o—n)
fqi Germe [1 f, Germeli fi Germe|n
| I | I L
Agent 1l Agent i Agent n

| | |

SEGMENTATION COURANTE

|:| DONNEES PARTAGEES

FiG. 3.12: Principe de sxialisation des agentsgions dans le contexte du partage d’environ-
nement.

Dans notre sysime les doneés partages sont :

L'image source

La segmentation en cours de construction

L'image contenant le contour troenpar le modle

Le résultat de la dfection des contours par letécteur de contours.

Lafigure 3.12 pesente le principe d’environnement pagggur la spcialisation et I'excution
des agents de typegion.

Bilan sur le module “Agents”

Nous avons @seng dans cette partie un sgste multi-agents pour la segmentation. Biéfhtes
classes d’agents oaté définies pour epondrea des besoins sgifiques, tels que I'adaptatieit”
la localisation...
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Dans notre approche, les agents sont lesente base qui permettent d’analyser les im-
ages. lls permettent d’effectuer la segmentationegjioris des principaux tissusrébraux et
eégalement, laektection de contours lorsque cela estessaire.

Cependant, nous avons mantyie I'utilisation isote d’un tel systie multi-agents ne pou-
vait pas fournir de @Sultats satisfaisants, et quatdit recessaire de contraindre les processus
de localisation et de croissance des agents.

La définition d’'un ensemble de contraintes ne peut se faire que par apport d’autres sources
d’information indgpendantes. Les modules que noesriddons dans les parties suivantes , mod-
ule “Modele” et module “BEtecteur de contours” permettent, dans un cadre exatify” de
gérérer des contraintes spifiques pour les agents.
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3.2 Module “Modele”

Le moctEle statistique eformable propaspar Cootes & al. [Cootes 95] est fandlr la car-
acgrisation des eéformations d’un objet 2D gcea I'analyse d’'un ensemble d’apprentissage.

Chaque exemple de I'ensemble d’apprentissage est manuellement segmetiii& pour
calculer un ensemble de statistiquesdvant I'objet€tude.

Le mocEle issu de I'analyse permet dedatire plus ghéralement I'objeetudgé et de rechercher
de nouvelles occurrences de cet objet dans d’autres images.

L'ensemble des logiciels permettant la construction et l'utilisation d’'un telatl@dous
a été fourni par le Department of Medical Biophysics de I'univexsié Manchester, dans le
cadre d’'une collaboration eurepfine ALLIANCE. Notre travail a consesti définir le con-
tour a modliser ainsi que I'ensemble d’apprentissage agsadé marquer interactivement et
enfina tester sa validit” Les notions tbériques pesentes dans ce chapitre sont extraites de
[Cootes 95]. Des extensions 3D de ce mlednteété proposes dans [Nikou 99].

3.2.1 Marquage et alignement des exemples
3.2.1.1 Marquage de I'ensemble d’apprentissage

La construction d’'un moele récessite I'introduction de connaissance sur le domaine d’ap-
plication. Dans le cadre des melds statistiqueseddrmables, la connaissance est introduite
grace au marquage, pour chague exemple d’'un ensemble d’apprentissage, d’'un ensemble de
points remarquables appslaussiandmarks

Etant done’un obijet, il est possible de reqgr un ensemble de points significatifs qui exis-
tent dans cet objet. Par exemple, dans un@l®de “main”, 'extémité de chaque doigt ou la
jonction entre deux doigts constituent un ensemble de points remarquables, identifiables dans
toutes les occurrences de I'objet “main”.

A l'issue du marquage d’'un exemple, I'information retenue pour la construction delenod”
est de deux types :

— Une information de typdorme constiti€e par la liste ordore€ des coordore®s de
chaque point margudans I'exemple.

— Une information de typapparenceconstitiée par les niveaux de gris obsesvautour
d’un point marge.

3.2.1.2 Apprentissage incgmental des @formations

Le marquage des exemples est un processus interactif etieatal.
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641 (1)

810 (4) 812 (4)

Extrait de
I'ensemble d’apprentissage :

10 exemples situés au niveau

de I'axe CA-CP

816 (3)

FIG. 3.13: Ensemble des images uglées pour la construction du meld statistique. Les
NUMEros entre parendses correspondent auegeiences d’acquisition (voir 1.2.5).
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Il est en effet possible de construire un retelSur un nombre croissant d’exemples et d’'u-
tiliser le mockele construita’ partir des, — 1 premiers exemples pour guider le marquage de
'exemplen.

Tant quen est petit(n < 10), des corrections manuelles soetessaires pour atiorer le
résultat produit par le made encore immcis. Au fil des apports d’exemples, le nombre des
ajustements interactifs diminue et permet d&lécér le marquage de I'ensemble d’apprentis-
sage.

De plus, en re-calculant le mel& final sur les exemples initiaux de I'apprentissage on peut
affiner le marquage et agtidrer la quali€ du moele final.

3.2.1.3 Alignement de I'ensemble d’apprentissage

Afin de déduire des statistiquegdrfivant I'objeta modliser il est mcessaire deggérer un
ensemble d’apprentissage horeag et alige:

L'homogenréité des exemples est obtenuaggd I'incréementali€ de I'apprentissage interac-
tif, qui garantit que deux exemples comportent lemn& nombre de pointedfivant les reies
parties de I'objet (fig. 3.14).

Marquage et numérotation des exemples

FiG. 3.14: Exemple de points margsiSur une image de I'ensemble d’apprentissagetatldie
la nunerotation.

A lissue du marquage, une predure d’alignement permet de projeter tous les exemples
dans un refme repre, gréralement le rere du premier exemple. On note= (1, Yi1, ---» Tin, Yin)
'exempleien 2D. Il est re@seng par les coordore€s de chacun des n points qui le composent.
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La mise en correspondance de deux exemples quelconques esteeffectiecherchant une
transformation optimale, combinant translation, rotation et i$&chelle, qui permette de
passer d’'un exempke 'autre.

L'algorithme d’alignement de I'ensemble d’apprentissage est le suivant :

— Effectuer une translation, rotation et migd'@€chelle qui aligne tous les exemples sur
le premier. Cela est effeauén minimisant la somme poade des caas des distances
entre points de erhe nunetro par une rathode de calcul matriciel standard.

— Répéter jusqua convergence :

1. calculer la forme moyenreepartir des exemples aliga”

2. normaliser I'orientation, &chelle et I'origine de la forme moyenaeales valeurs par
défaut

3. réaligner chaque exemple avec la forme moyenne courante

La normalisation garantit la convergence de I'algorithme. Leeggid’argt est un seuil sur
la variation des paraetres de dplacement entre deweiitions successives.

A lissue des phases de marquage et d’alignement, 'ensemble des exemples eséadapt”
un traitement statistique permettant d’en extraire les principales easdicfles. La figure 3.13
présente une partie de 'ensemble des images que nous avoreestpisir construire un meld
de contour du cerveau au niveau de I'axe anatomique CA-CP. Au total, nous avons introduit 19
exemples issus d’individus tous distincts dans I'ensemble d’apprentissage.

3.2.2 Mocklisation statistique
3.2.2.1 Calcul des modes deafiormation

L'objectif de la modlisation est de permettre la mise evidence des relations spatiales
entre les dif€rentes positions des points magqu”

Pour dEcrire les @éformations de 'objet, on s’ietesse aurcartsa’ la forme moyenn# (éq.
3.2) de cet objet. Pour un meld comportant n points, 'ensemble dasaftsdx; (€g. 3.3) peut
étre projet sur un ellipsale en 2n-D gaCea une Analyse en Composantes Principales (ACP)
de leur matrice de covariance &('3.4).

Le résultat de cette projection permet decdfe, selon les axes principaux de I'ellipde;
les principaux modes destbrmation du modle.
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1 N
P . 2
T N;x (3.2)
dr;, = xl T (3.3)
S = de{dx,» (3.4)

Les modes deeformation sont écrits par les vecteurs propres normedig, , asSOGES aux
valeurs propres,, vérifiant (3.5) :

Spr = APk (3.5)

L'interét d’'une telle analyse est de permettre la description éésrmiations gacea un
nombre limi€ de vecteurs. En effet, la variabditEcrite par les t premiers vecteurs propres(
n) est gréralement suffisante. La figure 3.15 regehte les 3 principaux modes ddalimation
du moctle du cerveau. La colonne du milieu repente la forme moyenne et de part et d’autre
on trouve la @formation selon un mode.

-3 0000
- DOOOO
~O000C

Mean " +3sd

FiG. 3.15: Principaux modes defiirmation du modle. La colonne du milieu psente la forme
moyenne. Les lignes regséntent leseformations selon un seul mode. Le premier mode est sur
la premere ligne.

Les pourcentages de variab#liExpliqes par les 6 premiers modes defatimation sont
présengs dans le tableau 3.16. lls montrent que 75% de la varileifit' repeSenee par les
3 premiers modes deetbrmation. Dans certains melgs, la variabilié” expliqée par les 3
premiers modes deafiormation peut aller jusqa’95%.

3.2.2.2 @nération de nouvelles formes

Gracea l'analyse en composantes principales, de nouvelles formes petvegrerées
en ajoutanta’la forme moyenne une combinaisorel#ire des principaux vecteurs propres du
mockEle.
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Mode 1| \; = 33.5%
Mode 2| )\ = 30.5%
Mode 3| X3 = 10.9%
Mode 4| N\, = 7.2%
Mode 5| A5 = 5.5%
Mode 6| \¢ = 4.9%

FiG. 3.16: Pourcentages de varialglgxpliqles par les difrents modes desfidrmation.

On noteP = (py,...p¢) la matrice des t premiers vecteurs propres retenus pexrird la
variabilité de I'objetetudié etb = (by, ..., by)™ un vecteur de poids. Une nouvelle formpeut
étre obtenue par la formule (3.6).

x =%+ Pb (3.6)

Afin de contraindre toute nouvelle fornzerester dans les limites de varialdlibbserees
dans I'ensemble d’apprentissage, des limites soaefxjour les coefficients de la combinaison
lineaire. Typiqguement, elle sont assxs aux valeurs propres par la relation (3.7).

—3v/ A < by < +3v/) (3.7)

3.2.2.3 Mocklisation de I'apparence

La modElisation de I'apparence, en pagdé ‘avec la moelisation de la forme, a principale-
ment pour but de guider la phase de recherche d’une nouvelle occurrence de I'objet.

En effet, lors d’une recherche, il estecgssaire dedlinir les dplacements optimaux per-
mettant de dformer le modle vers un nouvel exemple. Cespiacements sont foed 'sur une
corrélation entre les niveaux de gris obses\dans I'image en cours d’analyse et un eledie
'apparence attendue en chaque point de I'objet.

Nous dcrivons la construction d’'un tel mebk d’apparence.

Le mocEle d’apparence est consttpar un ensemble de mads locaux d’apparence cal-
culés en chaque point du melé et repeseng's par des matrices de covariance. Pour chaque
point i du modakle, un rectangle de tailte, « n, = n, ( en géréral 5x5 pixels), cenérautour
du point i, est slectionr®. Pour chaque pixel j du rectangle, on calcule le gradjgrsielon la
normale au contour en i et on obtient un vectgu« (g;1, ..., gir). Ce vecteur est normaégar
la somme des normes en chaque pixel (eq. 3.8).

! gi
> =1 9]
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N

Modeéle local des
niveaux de gris

Fenétre d'exploration
du modéle

\

FiG. 3.17: Principe de mise en correspondance entre ureladatal d’apparence et une image.

Suivant le neme principe que pour laegération du modle de la forme, on calcule la
moyennej; (eq. 3.9) de tous les vecteuruis lesecartsa’la moyenndg; (eq. 3.10). Enfin, on
calcule la matrice de covarianég (eq.3.11) de chaque vecteyir Elle rep€sente les relations
entre les variations des niveaux de gris pour le rectangle cemsielh moyenne pour tous les
exemples et servira guider le processus de recherche.

_ 1 ,
Go= 2.9 (3.9)
Sy = 04 0g; (3.11)

La figure 3.17 peSente le principe de mise en correspondance entre ualenlodal d’ap-
parence et 'imagestudiée. L'optimisation mise en oeuvre lors d’'une recherche prendra en
compte les comlations entre les mades locaux et I'image pour ajuster lesfdimations du
mockEle.

3.2.3 Recherche d’un nouvel exemple
3.2.3.1 Principe de larecherche

A l'issue de la construction du metk, 'ensemble des processus qui permettergiaation
de nouveaux exemples est totalement automatique et ne requiert plus d’interaction de la part de
I'utilisateur. L'objectif d’'une recherche pour un nouvel exemple est de calculer les meilleurs
paranetres pour la combinaison Baire (eq. 3.12) :

x =1+ Pb (3.12)

Cependant, cette recherche est aussidiun positionnement correct du medd dans I'im-
age par rappora T'objet recherch. Il est donc Bcessaire de rechercher deux ensembles de
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paranetres : I'un a@crivant la position globale du melé dans I'image et l'autreettivant les
déformations internes au mela& (voir fig. 3.18).

(b)

Fic. 3.18: (a) Exemple d'une initialisation de la position du raled (b) Resultat de la
recherche.

La recherche d’'une nouvelle occurrence est doncderglir un processusrttif a deux

composantes :

1. Calculer la meilleure transformation :
(rotation + misea I'échelle + translation)
et I'appliquer au modle. Cela permet de positionner au mieux le eleddans I'image

SANS le dformer.
2. Chercher le vecteus qui permet le meilleur ajustement du nebdel par rapporg un

déplacement idal par une estimation aux moindres earCela permet d’ajuster le meld”
a l'image en le éformant de mawire contrainte partir du gsultat de Etape pecedente.

3.2.3.2 Formulation mattematique de la recherche

La relation qui lie les coordora®s X du modle dans le regre image et ses coord@®s X
dans le repfe du modle dEpend des parasires(s, 6, X.), repgsentant respectivement la mise
a I'echelle, la rotation et I'origine du metk (eq. 3.2.3.2). La position initiale du meld dans
'image est &finiea partir d’'une estimation initiale des paratres s ef.

X = M(s,0)[z] + X,
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1. Transformation globale : L'objectif est de calculer la miszjour des paraettes(s, 0, X.),
representge par((1+ds), df, dX,.). Cette mis@jour est calcudéa partir des dplacements
optimaux suggfés par les mogles d’apparence. En effet, pour chaque point duategd”
il est possible d’explorer un voisinage et agestionner le pixel ola cor€lation entre le
mocEle d’apparence et les niveaux de gris obesmst la plus forte.

Soit i un point du modle, g; le modle moyen d’apparence en ce pointSgtla matrice
de covariance ass@a, pour tout pixel j du voisinage de i on peut calculer le vecteur
d’'observatiory; normali€ etévaluer la coelation f; :

fi= (g5 — (gi))TSgZI(Q} — Gi)
Le déplacement optimal du point i est assoatl point j pesentant lef; maximal. L'ob-
jectif de I'optimisation est de calculer la transformation qui permette de mettre en corre-
spondance tous leegdlacements optimaux. Lesultat est dormpar(dX,, (1 + ds), df)
et permet de conm@e la nouvelle position globale du melé dans I'image.
2. Déformation du modele :
Apres latransformation globale, les seules modifications qui peuvent permettiedidiam”
la mise en correspondance du re@avec I'image courante concernent legodmations
internes au magle, soit le vecteus.

Soit x I'instance courante du meb \Erifiant
z=2x+ Pb

I'objectif est de trouver dx puigb vérifiant :

M(s(1+ds), (0 +df))[z + dz] + (X, + dX,.) = (X + dX)
& M(s(1+ds), (0+dO))[x+dz] = (X —X,)+(dX —dX,.) = M(s,0)[z]+(dX —dX,)
& o +dr=M((s(1+ds))™", —(0+do)[M(s,0)[z]] +dX — dX,
&dr=M((s(1+ds)) !, —(0 +db))[M(s,0)[z]] + dX —dX. —x

La relation qui lie dxa'db est obtenue par :

x =2+ Pb (3.13)
=z +dr~1+ P(b+ db) (3.14)
= dx ~ Pdb (3.15)
Or
pt=p7
d'eu :

db = P'dx
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La figure 3.18 pesente visuellement le principe d’une recherchdéeaomodtle a€té volon-
tairementeloigré de la solution recherele. Gecea la puissance de la multesolution, le
mocEle est capable de bien se localiser dans I'image, puis, dans un second tempsfoerserd”
au mieux en exploitant les mebks locaux d’apparence appris pendant I'apprentissage.

3.2.3.3 Recherche en multi@solution

Dans le but de faciliter et d'aetérer le processus de recherche lorsque la position initiale
du moctle esteloigrée de la solutiom trouver, un principe de recherche en mukisalution a
eté dévelope.

Ce principe est assaxd la construction du made en multi-Esolution gatea I'utilisation
de pyramides d’'images.

Ainsi, pour chaque niveau de la pyramide, un mledde forme et un made d’apparence
sont construits. Lutilisateur n’effectue le marquage que sur le niveau de plusdediaition et
le reste du moele est gnéré automatiquement.

La recherche d’une occurrencelilite au niveau desolution le plus faible et se termine au
niveau de esolution le pluele\é.

Pour chaque niveau desolution, I'algorithme de recherchedtit ci-dessus est exug
jusqu’a convergence.

3.2.4 Aspects de validation

La validation d’'un moedle est un proldme difficile qui n'a pas de solution matmatique
directe. En I'absence de formuleaedaluation globale, des protocoles erpientaux peuvent
étre mis en oeuvre pouetérminer les principales caracstiques du moele.

Le principal probémea résoudre est de savoir si le nombre d’exemples introduits dans
'ensemble d’'apprentissage est suffisant poegroté la variabili€” de 'objet moelise. Deux
types de tests omtté dévelopEs dans ce but : un test statique et un test avec recherche.

3.2.4.1 Test statique

L'objectif de ce test est d’estimer la capacie dformation intrineque du moele sans
effectuer de processus de recherche. Ainsi, pour ajuster lelm@din exemple tester, seuls
les parametres b sont modiés. Cela suppose que I'exemple esjdiosition® dans le regre
du moctle.

Ce test permet de calculer I'erreur entre I'exemple dont on abfm&ontour exact et la
meilleure a&formation possible du metkE. Le Esultat est fourni sous forme d’une distance
(point-a-point ou pointa-tangente).

En géréral, pour effectuer ce test (fig. 3.19), on construit le eledur 'ensemble d’'ap-
prentissage priz’d’un exemple et on effectue le test sur 'exemple exclu. Celaepstérsur
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rafalegermond : sm-tests brain
Performing miss-one-out experiments on 25 examples in brain.SMD
Testing : vO07.a.22.brain.pts Mean Error : 2.10854
Testing : v008.a.19.brain.pts Mean Error : 1.44389
Testing : v009.a.17.brain.pts Mean Error : 0.882276
Testing : v010.a.19.brain.pts Mean Error : 0.383509

Testing : v027.a.24.brain.pts Mean Error : 1.67915
Testing : v028.a.21.brain.pts Mean Error : 2.35362
Testing : v030.a.11.brain.pts Mean Error : 1.22431
Measure : mean point-to-point square-distance
Mean of mean distance error : 1.41632 sd : 0.697845
(st.err:0.139569)

Range : 0.383509 to 2.93403

Mean of worst distance error : 13.4853 sd : 12.6443
(st.err:2.52885)

Range : 4.47656 to 67.6356

Errors measured in original (ie image, not model) co-ordinate frame

FiGc. 3.19: Informations sur les erreurs fournies par le programme de test de lae qliafit”
moceEle.

tous les exemples de I'ensemble d’apprentissage.

Ce méme test peuwtre utiliss pourévaluer sile nombre d’exemples introduits dans 'ensem-
ble d’apprentissage est suffisant. Ainsi, on construit le el®dur un nombre croissant d’ex-
emples. Pour chague melé construit, on peut calculer la moyenne des distances d’erreurs et
la distance d’erreur au pire. Lesgultats sont visuaks sur une courbe. Lorsque le nombre
d’exemples est suffisant, la mesure d’erreur se stabilise, ce qui signifie que I'ajout d’exemples
n'a plus d'influence sur la quaditglobale du moele. En I'absence de validationetbrique, ce
test reste mal@grtout tes qualitatif.

3.2.4.2 Test avec recherche

Le test avec recherche fonctionne selon un principe similaire au test statique, avec I'ajout
de la recherche des paratres d’angle, @gchelle et de rotation. Ce test permeg¢diluer la
capaci€ du moalea se @&placer et seeformer vers I'objet recherehdans un contexteel. La
difference avec le test statique est donc l'intervention de I'information en niveaux de gris qui
guide la é&formation et les éplacements. En effet, dans le test statique, seulesfesrdations
intrinseques du moele sont valiges et il N’y a pas de lien avec les dees’images. Dans le
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test avec recherche, le meld ‘est replag dans un environnement en niveaux de gris contenant
I'objet rechercle’

Le test est effeciselon un principe de leave-one-out, ce qui revéecnstruire le mogle
sur (n-1) exemples et le tester sur I'exemple n. Cela eseéssaire pour pouvoir disposer d’'un
contour de eférence pendant le test.

L'objectif est de minimisea chaque fois I'erreur commise par le nedel Il n’existe pas de
critere absolu pourefinir si I'erreur est suffisamment faible. Le carirdu nombre d’exemples
s’effectue plubt expérimentalement (fig. 3.20). Selon I'organe nebisk le nombre d’exemples
nécessaire varieggeralement entre 15 et 25. Dans notre cas, nous avons retenu 15 exemples.

140

“datalst” w—
“datallzt” —
120 “dataflax” w—
“datablax” —

100

a0

[={s]

40

20

E\L-i“-,._—_k

0 5 10 15 20 25

FiG. 3.20: Evolution des erreurs commises lors de I'ajout d’exemples dans lelenddd
référence est constiée par les images de I'ensemble d’apprentissage sur lequel le test est
effectle. Axe des abcisses : Nombre d’'images g#is pour construire le melt. Axe des
ordonrées : Mesure de distance d’erreur entre le conteteaE et le contour deaférence.

Bilan sur le module “Mod ele”

L'approche pesenge dans cette partie permet uredattion tes robuste de contourgfbr-
mables dans une image. En particulier, la eladition d’'un contour du cerveaa uh niveau de
coupe fixé, permet la dtection d’'un grand nombre de cerveaux dans des imagesdrées en
termes de paraetres d’acquisition.

Dans la cadre de notre approche, le mledpermet essentiellement une isolation du cerveau
par rapport au reste de I'image. Cela estrassant poueviter un pe-traitement, &S souvent
utilisé dans d’autres approches.
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Cependant, I'existence de contraintes globales sur la forme du contowlisdogérere
parfois quelques imgcisions sur la localisation exacte du contour et des corrections peuvent
alorsétre envisagés. De plus, I'information madisée est de type contour, il est dorecessaire
de la combiner avec d’autres approches pour effectuer une segmentation de®témasix.
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3.3 Module “Détecteur de contours”

Nous pesentons dans cette partie un module destila dtection de contours. Ce module
sera in€ge dans le cadre coepatif de notre approche.
Nous utilisons I'approche propes dans [Chehikian 97] quiefihit et met en oeuvre un

nouveau type deeatécteur de contours.

3.3.1 Pesentation du cttecteur

Le développement destécteurs de contours classiqueteeffectiga partir de la recherche
de filtres optimaux pour lagtéction d’une marche continue ([Castan 90], [Canny 86], [Deriche 87]).
Les filtres ainsi troug$ ont ensuiteté directemenétendus au cas discret peechantillonnage

du signal.
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FiG. 3.21: Réponse des filtres de Chen et Castamn contour marche discret .

[Chehikian 97].
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La cong€quence d’une telle disetisation peutfre obsergé dans la figure 3.21. Celle-ci
montre qu’en pesence de bruit il peuéesulter des elocalisations des contoursteces.

L'approche propasé dans [Chehikian 97] est pliesaliste dans le sensi@lle consiére que
le signalétudié est discret et le prend directement en compte. Ainsipptyieé de rechercher
un filtre continu puis de le disetiser, une interpolation du signall'aide de splines cubiques
est effectee et ensuite un filtre adagpést calcud. Afin de reproduire un seilma de maximum
unique pour le gradient, et de passage par 0 unique poeried seconde, il esecessaire de
filtrer I'interpolation. A cet effet un filtre gaussien est uiiffig. 3.22).

1t

ia) (b)

Figure 20 Furet (&) and secand devivarive (B} of the cubic spline approximaiicg o step odge rmathed e £

FiG. 3.22: . (Haut) Principe d’interpolation spline d’un contour discret et ég&v@és assoees.
(Bas) Resultat du lissage par un filtre gaussien des approximations splines.

Le comportement d’'une telle metiSation en pesence de bruit est meilleur que pour les
détecteurs classiques car il conserve la localisation des contours (fig. 3.23).

A partir de I'interpolation spline et de sa celation avec un ograteur de filtrage gaussien,
un nouvel ograteur de dfection de contour est caleulll comporte 3 paragties pour contbier
le lissage)\, les seuils haut; et basf, de la dtection. Le ole de chacun des paratnés est

détaillée comme suit :

1. Parametre) : C’est un pararetre de lissage dont les valeurs sostdyalement comprises
entre 0 et 2. Un coefficient de 0.5 aura un effet de lissage fort et un parea@gal a
2 aura un effet de lissage med@. Dans le cas des imagesr&irales, il est eCessaire
de conserver un taux de lissage relativement enda@fin de peserver la pESence de
nombreuses structures fines dansdgedtion des contours.
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Figure 6 ; The proposed first order filter's response to a discrete step.

FiG. 3.23: Comportement duetécteur de contour propegar Chehikian en psence de bruit.
Les contours restent correctement loaegis”

L'influence du pararetre de lissage est illuste’dans la figure 3.24. Dans la suite de nos
expérimentations, le paragtre \ est choisiegala 2.

2. Un seuil bag, : Ce paramatre permet deedéctionner les pixels pour lesquels ktecteur
de gradient donne uneponse sugrieurea ce seulil.

3. Un seuil haut), : Ce parameire est utilie’dans une seconégape. Il permet desdéction-
ner les pixels pour lesquels letdcteur de gradient donne ueponse sugrieure au seuil
haut.

Pour terminer le processus detéction, un chainageeitatif est effecta, selon un principe

de seuillage par hystésis. Il consista positionner’la valeur de seuil haut les pixels
dont le seuil est sugrieur au seuil bas et qui sont voisins d’un pixel dont le gradient est
superieur au seuil haut.

3.3.2 Choix des seuils

Le processus deetéction des contours est relativement peu sensillke variation des
paranetres(fy, f,). Typiqguement, des valeurs @& 12) donnent desasultats satisfaisants pour
la quasi-totali€’de notre base d’images. Des exemples saggmés figure 3.25.

Nous avons exgrimeng le choix des seuils en fonction desgsiences d’acquisition IRM
employées. Pour lessjuences @senges dans la partie 1.2.4, nous avons teogueé les paragires
présengs dans le tableau 3.26 donnaient les meilleessiltats. L'approche est peu sensiale
la variation de ces paragtres et il est possible de choisir une valeur de compromis qui est sa-
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FIG. 3.24: Influence du parastre de lissage sur leetEcteur de contours.
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FiG. 3.25: Influence des seuils sur letd¢cteur de contours.
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tisfaisante pour 'ensemble de nagsiences.

Ainsi, pour simplifier la suite de nos egpénces, nous avons choisi de fixer les valeurs de
ces pararetresa (0, = 6, 6, = 12, A = 2). Ces pararatres fournissent de bonssultats pour
'ensemble de nosssjuences d’acquisition.

Séquencg N | 6y | 6,
1 156 |12
3 2 | 4|10
4 15/ 4| 8

FIG. 3.26: Choix des paraatres pour le dfecteur de contours en fonction de égjgénce d’'ac-
quisition IRM (voir 1.2.5).

Bilan sur le module “Détecteur de contours”

Le détecteur que nous avonsegeng” est particukrement adapta I'application que nous
envisageons. En effet, le principe de reggntation en doublesolution permet de positionner
réellement les points de contours entre les pixedgans et norsur les bords desagions. Une
congqguence directe est que latdttion des structures fines, nombreuses dans le cerveau, est
meilleure.

Il est toutefois eCessaire de structurer 'ensemble des contours obteitissue d’'une
détection. Nous verrons dans la suite de ce document comment une approcheatoepeut
tirer parti des informations fournies par letdcteur de contours pour reconstruire des contours
plus structues.



Conclusion

Dans ce chapitre, nous avonepent’ les diférents modules qui entrent en jeu dans le
fonctionnement global de notre sgsie.

Nous avons dcrit le syseme multi-agents ainsi que les difEntes classes d’agentesjali€s
qui ontété définies dans le contexte de la segmentation en [RMlrale.

Nous avons ensuite moetcomment le mogle dEformable aeté construit et nous avons
détaillé son principe de fonctionnement.

Finalement, nous avonsgeéng un dstecteur de contours permettant de fournir ustecdtion
des structures finesgséntes dans les images. @atteur permet de localisergmi&ment les
contours.

Dans la suite de ce document, nous montrons comment il est possibédiie dés inter-
actions entre ces modules dans le but deéggér et de contraindre des agents de segmentation
spéciali®s. Les interactions sonedfites en termes de coaqation et regroupent principale-
ment :

— La cooggration par initialisation

— La coogration par fusion d’'informations

— La coogration par etroaction
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Chapitre 4

Cooperation

Introduction

Dans le chapitre 2, éfude des approches propes pour la segmentation en IRM a fait
appar#re la recessit’de la @finition et de I'application d’ensembles de contraintes sur les
processus dealéction deegions ou de contours.

L'ensemble de notre travail sur la camation aeté guicE par la volont”de gnrérer au-
tomatiguement des informations et des contraintes pour permettre le fonctionnement autonome
de méthodes de segmentation. C’est I'aspect de cemplitarié’entre approches qui a permis
de cfinir un cadre coogratif au sein duquel les informations issues dethndes distinctes
(syseme multi-agents, made dEformable, dtecteur de contours, ggéntes au chapitre 3)
peuventtre combiees.

Les choix des informationa utiliser et de I'ordre des difents traitementa effectuer
ont donceté guidEs par les objectifs recheme$” L'aspect de disponibiétdes informations a
egalement fait partie des consrdtions prises en compte pour kfidition de la coopfation.

Parmi les caraetistiques des grandes classes d’approches que nousetuoiEesS, nous
nous sommes plus particatement intresgs aux informations manipeg’s ainsi qu’aux infor-
mations gnérées. Ainsi, nous effectuons une distinction entre la nature des informations et leur

type :

1. Lanature des informations : nous distinguons les informations non ingéps, issues de
traitements de bas-niveau des dees et les informations integtées, issues de meks
(matfématiques ou symboliques) des connaissances.

2. Letype d’information : nous distinguons les information de type contour et les informa-
tion de type €egion.

97
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Dans l'état de I'art (chapitre 2) nous avons mentien@$ approches predant par classifi-
cation et les approches utilisant des reled.

Ces deux classes d’approchesettproposes pour atteindre des objectifs distincts puisque
les approches par classification produisent des segmentatioegieng et les approches util-
isant des moeles a&fformables produisent des contours. Ces approches sont doneocoempdires
en terme de type d’informatioregéré.

Un autre point de vue peuwdtre adop” qui consistea distinguer les approches fawb
uniguement sur des informations de bas-niveau, qui ne permettent pas unetatenpsimple
des Esultats et les approches fa®s sur I'application de metEs de connaissance, qui sont
nécessairement limggs par leur capaeit modliser les structures recheess, mais qui facili-
tent une interpgtation directe duesultat fourni. Ces approches sont donc cam@htaires du
point de vue de la nature des informations marepsl”

L'ensemble des objectifs recheeshpar ces diéffentes approches peut date"vu sous un
angle de comgmentari¢” et nos travaux sur la coegstion ont pokt”sur I'exploitation d’une
telle compEmentari¢.

Nous proposons dans ce travail une solution hybride qui permet de tirer parti du traitement
d’informations de bas-niveau tout en les combinant avec I'apport d’informationglis@es.
Ainsi, nous exploitons des informations de type et de naturereiffts.

Le choix des combinaisonsede’guicE par les objectifa atteindre et a aboudi la mise en
oeuvre d'une combinaison creis des informations selon leur nature et leur type afirediser
deux objectifs com@mentaires (voir fig. 4.1) :

1. La segmentation des tissus@braux , magre grise et magire blanche.

2. La cBtection du contour du cerveau.

~

Sur un plan rethodologique, la combinaison d’informatioret réalige via I'introduction
de principes de coapations entre dififentes approches. Nous avons ainsi assecimoele
déformablea I'information de bas-niveau constite par I'image sourca fravers un principe
de cooperation par initialisationet combirg la segmentation eregions avec uneatecteur de
contoursa'travers un principe deoogeration par fusion d’'informations

De plus, un principe deoogeration par troactiona ét mis en oeuvre pour permettre
un affinement de la solution propsspour une coupe doea’ainsi que la transmission des
informations entre plusieurs coupes du volume IRM.

L'int'erét des combinaisons d’informatioressile dans les trois points suivants :

1. Gérérer des contraintes et desesjalisations pour les agents de segmentatagjiori.



99

COMBINAISON DES INFORMATIONS
PAR INTIALISATION

Méthode :
Modele déformable

Information générée :

Nature : Interprétée
Type : Contour

v

Méthode :
Segmentation par les agents

Information générée :

Nature : Non interprété

Type : Région
COMBINAISON PAR FUSION D'INFORMATIONS
Méthode :
Détecteur de contours
Information générée : Information générée :
Nature : Interprété Nature : Non interprété
Type : Région Type : Contour
I

Nature : Interprété Nature : Interprété
Type : Région Type : Contour

FiG. 4.1: CompE€mentari¢ de la nature et du type des informations mises en jeu dans les pro-
cessus de co@pation par initialisation et par fusion d’informations.
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2. Gérérer des informationa partir de sources comgatientaires pour guider des agents de
détection des contours.

3. Affiner le résultat obtenu pour leggions et les contours!’issue du processus complet
de segmentation, et transmettre les informations issues du processus de segmeentation °
d’autres coupes du volume d’acquisition.

Dans la suite de ce chapitre, nousgehtons enatail les trois principes de coegdtion que
NOUS avons mis en oeuvre.

4.1 Cooperation par initialisation

Dans de nombreuses approches, pdaait par classification des tissus ou encore par recherche
de contours dformables, la phase d'initialisation est un peshE important et parfois difficile
a résoudre. Pluaif que de recouria des solutions interactives ou manuelles, il est possible de
combiner plusieurs approches dans le buteddiser l'initialisation.

C’est dans ce contexte que nous proposons de mettre en oeuvre un principeatbgpal-
ifie decoogeration par initialisation Les deux principales carattStiques de cette approche
sont les suivantes :

1. Réaliser automatiqguement I'isolement du cerveau dans les images.

2. Fournir une intergtation €mantique directe de la segmentation egiohs, eali€e par
des agents grialigs.

Dans le cadre de la segmentation en IRMeébrale, I'isolement automatique du cerveau
constitue tes souvent unetape initiale indispensable pour la suite des traitements. Dans le cas
des approches par classification, I'isolement permet en effetdigre le nombre de classas
rechercher et donc de simplifier les calculs qui eralilent; dans le cas des contours actifs,
l'isolement fournit un contour de basepartir duquel la dformation sera initialisé.

De nombreuses approches efit proposes pourealiser cet isolement. On peut citer en par-
ticulier les n€thodes utilisant des epateurs de morphologie matmatique [Kapur 96],[Mangin 95],
ou encore [Atkins 98], [Lee 98], [Worth 98].

Un autre probdme important qui intervient dans tout processus de segmentation concerne
linterprétation desesultats. Il est en effetatessaire d’associer automatiquement éggons
détectesa une interpetation €mantique en termes de tiss@séiiraux.
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Nous verrons dans cette partie comment I'approche deeratipn par initialisation que
nous proposons permet deatiser le double objectif d'isolement du cerveau et d’intetgoion
de la segmentatioa travers la ghération de contraintes sur des agents de tggéori.

4.1.1 Isolementdu cerveau

Nous avons mentiornplus haut que la connaissance d’une localisation du cerveau dans
'image étudiée constitue une information importante dans le processus de segmentation. C’est
principalement pour cette raison que nous avons introduit leehecfformable dans la toute
premereétape de notre processus.

L'utilisation d’'un mocEle dformable, re@Sentant I'enveloppe du cerveau, permet en effet
de raliser naturellement et facilement I'isolement du cerveau par rapport au reste de I'image
(voir fig. 4.2). Le Esultat obtenu n’est cependant pas suffisammeippour fournir une seg-
mentation @finitive du contour du cortex.

Image initiale Cerveau isolé

Modele

déformable

FIG. 4.2: Processus d’isolement du cerveau, par recherche delendgddormable dans I'image
originale.

A l'issue de la recherche du cerveau par le gledEformable nous disposons donc d’un
contoura partir duguel nous allons fonder notre raisonnement peoérgi de nhombreuses
informations qui servirond contraindre I'ensemble des agents de notreegyst”

Sans cette information, il serait en effet beaucoup plus difficile d’obtenielmenuanti”
d’information, et donc plus difficile de mettre en oeuvre un eyst multi-agents pouesliser
la segmentation.

L'exploitation de ce principe deagération d’informations partir d'informations dja con-
nues permet dealelopper une approcheetr adaptative et automatique.
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4.1.2 Localisation des tissusarebraux

Outre I'enjeu de localisation du cerveau dans les images, ibestssaire de pouvoirgulire
approximativement mais automatiqguement la localisation des zones de tissus que I'on souhaite
segmenter. C’est cette localisation, feedsur la connaissance de relations spatiales, qui perme-
ttra de Ealiser I'interpgtation €mantique desesultats de segmentation.

Une telle localisation ne peut pas se faire sans I'introduction de connaissapigeri sur
'anatomie du cerveau. Dans notre approche, nous exploitons uelensiiple de connais-
sance anatomique comparahleelui emplog dans [Lundervold 95] et psen¢” dans la figure
4.3. Ce modle pecise que le liquideaphalo-rachidien entoure le cerveau et que laenati’
grise forme un rubaa [a surface du cerveau. De plus, nous utilisons de la connaissapiie
ori sur I'ordre des niveaux de gris moyens desat#fits tissus. Dans nosgiences d’'images,
le liquide Ephalo-rachidien est toujours plus fengue la magre grise, elle-mme plus foneé
gue la matere blanche. Cependant, dans notre implantation, la connaissance reste implicite et
n’est pas modlisée explicitement comme dans le cas des appragihese de connaissance.

LIQUIDE
CEPHALO-RACHIDIEN

MATIERE GRISE

MATIERE BLANCHE

FIG. 4.3: MocEle de connaissance anatomique wilisins [Lundervold 95] et repris dans nos
travaux.

Ce “mocEle” implicite de connaissance a gail' ddveloppement de notre processus de seg-
mentation. En effet, nous avons mantlans la partie (3.1.2) quitait récessaire de contraindre
les agents de segmentation afin d’obtenir dssiitats exploitables (fig. 3.3). Lintroduction de
connaissance anatomique dans le processus de segmentation est un moyen effeas®ede r’
la gérération automatique de contraintes pour les agents.

Dans le modle d’agent que nous utilisons, deux informations essentielles permettent de
contraindre le comportement d’un agent : la position de son germe ainsi que leefrasam’
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(us, 0;) qui décrivent sa seCialisation. Dans ce qui suit, nous montrons comment ces deux in-

formations sont automatiquemergrgréesa partir de I'exploitation de la connaissarepriori
dont nous disposons sur 'anatomie du cerveau.

1. La position des germes des agents

Le principe de secialisation que nous avons adeour les agents de segmentation est
directement i'a la capacia interpgter €mantiguement legsultats de la segmentation.
Le bon fonctionnement des agents est conditegpax’ le moment et le liewals sont ini-
tialisés. Ainsi, pour permettre une integtation €mantique desesultats, il estatessaire
de positionner les germes des agents de typeeneegrise dans des zones de miaigrise

et les germes des agents de type aratblanche dans des zones de aratblanche.

En s’appuyant sur la connaissance acquise@a la dtection du contour du cerveau

par le moele dEformable ainsi que sur la connaissance des relations spatiales entre les
composantes du cerveau, il est possible de localiser gressent la magire grise.

Celle-ci constitue en effet une bandepdisseur quasi-constantegd3mm)a la surface

du cerveau. Il est donc possible, en spld@nt vers l'ingrieur du cerveaa partir du
contour atecE par le modle ddformable, de electionner des pixels appartenanta
matiere grise et de grialiser les agents ayant pour germes ces pixegegi T'extrac-

tion d’'information locale.

La matere grise apparadonc comme le premier tisse€bral qu’il est possible de seg-
menter en s’appuyant sur la daendu contour du cerveau et en utilisant une approche de
type multi-agents.

La matiere blanche peut ensuigtré obtenue paretiuction, en positionnant les agents
dans la zone restaatlinterieur du cerveau, aps segmentation de la mexté grise, tout
en prenant quelquesguautions que nousgeiserons.

L'exploration de I'image s’effectue ainsi de proche en proche, en exploitant les connais-
sances sur les relations spatiales pour guider 'analyse.

Ce processus se situe bien dans le cadre d’'unesratiph par initialisation et estsung
dans la figure 4.4.

2. La sggcialisation(y;, 0;) des agents
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GERMES MATIERE GRISE @ GERMES MATIERE BLANCHE ®

X,

MATIERE GRISE -
MATIERE BLANCHE
CONTOUR MODELE SEGMENTEE SEGMENTEE

FIG. 4.4: Principe de lagrération successive des agents de segmentatpartir du contour
du cerveau, pour la matie grise, puis la matre blanche. D’a@s [Germond 99c]

La position des germesae définie afin de permettre uneepalisation des agents. Ainsi,
pour chaque type d’agenggion, il est possible deefihir une zone d’irgfét, a partir
de laquelle urechantillon peuefre €lectionrg et analys. C'est le €sultat de I'anal-
yse deschantillons qui permet deeflhir pour chaque agent initiaid’'ensemble de ses
parangtres(ji;, ;).

Dans la suite de cette partie, nousghtons plus erettil les principes de localisation des
germes et de grialisation des agents qui ogtt 'mis en oeuvre dans le but de segmenter la
matiere grise et la magre blanche.

4.1.3 Segmentation de la magire grise
4.1.3.1 Position des germes des agents

La difficulté principale I€e au positionnement des germes des agents de typerengtiSe
est de pouvoir dfecter automatiquement une zone @it contenant potentiellement de la
matiere grise.

D’aprés notre modle implicite de connaissance, nous pouvons camsiddue la magire
grise se trouve le long du contour interretelC€ par le modle dformable et que sogpaisseur,
guasi-constante, est d’enviroraZmm.

Ainsi, si I'on effectue un dplacement de 'ordre de 2 pixels, c'@stdire 2mm pour nos
images.a partir du contour efect, vers I'in€rieur du cerveau et selon une direction normale
au contour, le pixel obtenu a une forte probaeititétre de la maére grise. Dans certains cas
cependant, il pewttre du liquide ephalo-rachidien et nous verrons commaithiner ces cas.
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Le principe de positionnement des germes des agents de typrengtise suit ce principe
de dplacement de 2 pixela,partir du contour etecg par le modle dformable, seule source
d’information fiable et disponibla Ce stade dedXécution du systme.

Ce processus de placement d’'un germe egété” tous lesk pixels lorsqu’on parcourt le
contour issu du maele déformable. La valeur dé a été fixée exgrimentalement de maame
a réaliser un compromis entre un grand nombre d’agents et un nombre insuffisant d’agents
conduisant’'des soustections de certaines zones. Typiquenteats.

Les germes de agents de type reaigrise sont donc positioes de faon sys€matique le
long du contour du maale (fig. 4.5).

MODELE

FIG. 4.5: Positionnement systiatique des germes des agents de typecneagirise le long du
contour du modle dgformeé tous les 5 pixels.

4.1.3.2 Sgcialisation des agents magire grise

Afin de sgEcialiser les agents de type nea grise de maare automatique, nous avons
chercle a extraire de I'information locale sur ce tissu. Le principe d’extraction d’information
gue nous avons adaptonsistea pelever desechantillons de tissu autour des germes qui ont
eté position®@s le long du contour issu de lafdrmation du modle.

Lorsque I'extraction déchantillons est possible, ce qui est le cas pour les agents de type
matiere grise gacea notre principe de positionnement des germes, deux points essentiels restent
a consiafter : quelle sera la forme desthantillon ( un rectangle ne constitue certainement pas
la solution idale), et comment sera-t-il anady®”

1. Forme degc¢hantillons :
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En exploitanta’ nouveau le fait que la matie grise constitue un mantealtepdisseur
guasi-constante au bord du cerveau, nous avons choisi de faire coincider le bord des
échantillons avec le contouetEct par le modle dgformable et de fixer lewgpaisseua”
guelques pixels (voir fig. 4.6). De plus, chagahantillon est cengrautour du germe qui

lui correspond.

Germe

Echantillon

FIG. 4.6: Principe deedection d’'unechantillon de tissu compesie mattre grise et de liquide
céphalo-rachidien au bord du cerveau.

La forme degchantillons est donc ad&aa I'information recherceé et permet d’extraire
un ensemble de pixels reggéntant majoritairement la maxté grise. Ceschantillons con-

tiennent cependant une proportion de pixels appartenant au liggjdhalo-rachidien et
il est donc ®cessaire d’en tenir compte lors de leur analyse.

En pratique, [Epaisseur deschantillons est fizéa 3 pixels, et leur longueur est d’environ
100 pixels. Cela permet d’avoir deshantillons de taille suffisante pour les traitements
mathématiques qui sont ensuite effeetuafin de les analyser.

. Traitement deschantillons :

Le calcul des paraetres(y;, 0;) permettant de ggialiser un agent matie grise se fait

par analyse de&Chantillon de tissu recueilli autour de son germe.

Afin de déduire une caraetisation locale des niveaux de gris de la maigrise, il est
nécessaire @liminer de [échantillon les pixels appartenant au liquiéphkalo-rachidien.

En utilisant une moelisation gaussienne des distributions des tissus, on peut exploiter
I'algorithme Expectation/Maximisation pour rechercher 2 gaussiere@s/dnt la magre
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grise et le liquide ephalo-rachidien.

Les parameires de la gaussienne ayant la moyenne lagiagé (proprété d’acquisition
de nos images : la matié grise apparait plus claire que le liquidggpbalo-rachidien) sont
selectionrgs pour spcCialiser 'agentA R;.

La figure 4.7 pesente des exemplesedhantillons obtenus sur une imagelté et un
fantdme du Montreal Neurological Institute [Collins 98]. Les courbes comportent un his-
togramme dcrivant les valeurs des niveaux de gris obesmans Echantillon, ainsi que

le résultat de la maglisation par 2 gaussiennes obtenuesgd I'algorithme E/M.

4.1.3.3 Gestion des@&ordements

Un inconenient souvent obseevdes agents fonctionnant selon un principe de croissance
de région est leur tendanae déborder dans d’autreggions @&s qu'il existe urpontentre 2
régions homognes.

Nous avon®fé confron€sa des tels pbnonenes de dbordement et nous avons donc mis en
oeuvre un ensemble de contraintes sur les agents permettaredéeg @bordements possibles
des agents de segmentation vers d’autegsoris.

Nousétudions ici le prol@me des dbordements des agents de type eratigrise. Pour la
clarte de I'expog;, nous distinguons deux formes debdrdements : ceux qui concernent une
annexion de pixels appartenamia matere blanche et ceux qui concernent une annexion de
pixels appartenara lextérieur du cerveau.

ProbEmes de dbordement vers la matie blanche :

Pour les agents matié grise, nous avon®so6lu le prol@me des dbordements vers la
matieére blanche, c’esd-tire vers l'in€rieur en supprimant certains agents pour lesquels les
echantillons pelevés nétaient pas suffisamment fiables.

Au cours de nos exgriences, nous avons en effet obsedes comportements d’agents de
type matere grise qui menaierd une annexion de la quasi-toteliffe la magre blanche. En
etudiant les amplitudes des intervalles degafion assoega chaque agene(. 3.1), il est
apparu que la borne sepéure de certains des intervallepdssait la valeuyr,,;z du niveau de
gris moyen de la madre blanche. Par coeglent, de tels agents pedsaient une sialisation
(i, 0;) Qui autorisait des ebordements vers la mate blanche. La figure 4.8(bas)egente
des cas de ggialisation pour lesquelles la borne stipure de l'intervalle est sepieurea la
moyenne de la madre blanche. Les agents correspondeces cas somiminés par le sysime
avant le &but de leur eaCution.
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FIG. 4.7: ModElisation par 2 gaussiennes d’aahantillon pelevé au bord du cerveau. Axe des
abcisses : Valeur des niveaux de gris. Axe des ordenné nombre de pixels ayant un niveau
de gris done’et les modlisations gaussiennes assms. (Haut) BSultat sur une imageelle.
(Bas) Resultat sur un famirhe du MNI avec 3% de bruit et 20% d’'inhomargité.
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Dans le cas msen¢” dans la figure 4.8(haut), on observe qu’aucun des intervallesede sp”
cialisation des agents mate grise ne €passe la valeur moyenne de niveau de gris de laneati
blanche. Tous les agents initia@s’'sont donc autoes’a débuter leur eg€ution et on con-
state dans leesultat de la segmentation correspondante qu’il n'y a pas eu eleopkhe de
débordements.

Afin de ren€dier au prol@me, nous avons consig’ que leschantillons dont l'intervalle
comprenait la valeur moyenne de la neati blanche (calcaE automatiquement) devaiegite
eliminés par manque de fiab#@itSelon la crigte dfini dans IBquation (4.1). Ce cete s’aere
suffisant sanstte trop restrictif par ailleurs.

Wi +ao; > UyB (4.1)

Le traitement des agents qui ne correspondent pas aeraxitle spéialisation ainsi dfinis
est donc effecteipar le sysgtme. Ainsi, 'agent estliminé s'’il ne \érifie pas les contraintes. Un
autre point de vue aurait ptre de laisser I'agentetouvrir sa non efification des crigres et
de le laisser s’auteliminer, ou bien encore de mettre I'agent en concurrence avec les agents
matiere blanche.

ProbEmes de dbordement vers 'egtieur :

Pour le probéme des dbordements vers I'egtieur, nous avons contraint les agemtester
a l'interieur du contour fermdétect par le modle dEformable. Ce crére peut pefera dis-
cussion. En effet, dans la majaites situations, le contour du nebel est positiona’sur des
contoursa forts gradients et donc correctement lo@lSépendant, lesefidrmations du moele
sont soumisea un ensemble de contraintes globales. Ces contraintes peuvent parfoismener °
des situationswle modtle sera d€ak par rapport au contoueel, soit vers I'exgfieur, soit vers
l'interieur.

— Lorsque le modle est @caE vers I'exErieur, des agents risquenetté initiali€s dans
des zones de liquideephalo-rachidien. Cependant, d’apie principe de gTialisation,
ils auront des caraetistiques re@sSentant la madre grise. Ainsi, on se trouve dans la
situation suivante :

— Un germe ayant un niveau de ggiscaraceristique du liquide ephalo-rachidien

— Une sgcialisationy;, 0;) rep@sentant la magre grise et dont I'intervallg,; — 1.5
oi, ; + 1.5 % ;] ne contiendra pas la valeyir.

Un tel agent est contraiatne pas pouvoir agger de pixels et est suppremn”
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FIG. 4.8: Leséechantillons sont repsengs par le coupldy;, 1.5 * o;). (Haut) Aucun des
echantillons de cette image nepisse la valeur moyenne globale de la ematblanchegalea
152 : il n'y a pas de dbordements d’agents de type reatigrise. (Bas) Certairechantillons
dépassent la valeur moyenne de la maiblanche@alea 72 et sont doneliminés.
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Ce cas n'a en pratique jama ‘obsere dans nos images, le neld ‘ayant plutf ten-
dancea'étre Egerement en dedans du contoeekqu’en dehors.

— Lorsque le modle est @cak vers l'in€rieur, le prokkme n’est plus &'a la ggrération
d’agents ayant de mauvaises cagaistiques, mais la limitation artificielle de la crois-
sance d’agents de type meg grise.

Etant done’ la récessit” de contraindre leabordement des agents vers lexéur, il
nous semble plus utile de contraindre la croissance que de laigseertains agents. La
solution que nous avons envigggyva dans le sens de correctiarepporter le caschéant.
Deux solutions nous semblent possibles pasortidre ce probhme :

1. Corriger localement leggions sitees le long du contour du meld'en in€grant de
la connaissance sur la localisatiaelie du contour correspondant. Ce principe de
correction re¢ve plutt d’'un processus de fusion d’informations coerpEntaires.

2. Effectuer une modification du contour du netel 'en accord avec des informations
locales, pour s’affranchir des contraintes globales sur déésroiations. Puis érfer
sur le processus complet de segmentatigartir du contour eformeé et localement
modifié. Ce principe de correction lé donc plutf d’'un processus detroaction.

Dans la suite de ce travail, nous avons retenu le second moyen de correction qatadéa d”
dans la partie 4.3.

4.1.3.4 Intrét du processus de grialisation

Le principe de spCialisation que nous avons mis en oeuvre pour contraindre les agents de
type matere grise permet de prendre en compte, directement dans le processus de segmentation,
I'existence d’'inhomogféités prouee par ailleurs [Meyer 95], [Sled 98].

Nous avons pua I'issue de la spCialisation des agents de type readigrise, confirmer que
ces inhomogréités existent et les visualiser. La figure 4.@gehte les valeurs moyenngs
obtenues le long du cortex sur @ifEntes images et pour degisiences d’acquisition dédfentes.

On observe que les variations d’interdite la matre grise se situeatdeux niveaux : dans une
méme image d’'une part, et entre deux images distinctes d’autre part. Notre approche permet
donc une adaptatigtinter et intra-individus automatique aux variations d’intensit”

L'int'erét du processus de sgialisation que nous avonsgsent” dans cette partie est de
supprimer la Btessit’d’una priori sur les valeurs moyennes des tisausegmenter et de per-
mettre I'utilisation de valeurs calaed's automatiquement et localement pour prendre en compte
les inhomognéités. L'approche que nous avons mise en oeuvre est desmiadaptative en deux
sens:
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4.1 Cooreration par initialisation 113

— Adaptativig aux variations locales d’intensitdans la madire grise. En géral, dans
les imagesefudiées, la variation de la moyenne de la resdigrise calc@é sur des
échantillons est d’environ 10%.

— Adaptativig aux variations entre images issues de sujetsréifits ou rafne entre images
dont les modal#s d’acquisition sont difffentes.

4.1.4 Segmentation de la magire blanche
4.1.4.1 Position des germes des agents

De méme que dans le cas du positionnement des germes des agents de tgpegnat, il
est récessaire de positionner les germes des agents de typ@aratinche dans des zones 0°
I'on peut pedirea priori que le tissu pSent est de la matié blanche.

Le principe de segmentation que nous avons a&japii consist@ segmenter successive-
ment la matere grise puis la mare blanche, nous permet dedtiire automatiquement une
zone d’in€rét pour la recherche de la matté blanche.

Ainsi, la zone d'in€rét que nous cons@ons est siteea I'interieur du contour du made
déformé et masqeé par les pixelsaja étiqueEs comme madire grise.

Le principe de positionnement adegtour les germes est de couvrir gagtiquement la
zone d'ingrét. Ainsi, un germe est pladous led pixels selon I'axe de abscisses, et tous les
[ pixels selon I'axe de ordomes. Lutilisation d'un scbma de type maillagesgulier permet
d’eviter I”oubli” de certaines zones, éife rapide et systhatique. Lorsqu’un pixel du maillage
coincide avec un pixadtique€ comme maére grise, il n’est pas asse@’un germe.

En pratique, nous avons &X'= 10, et le nombre moyen d’agents initias est de 90. Le
but est & encore degdliser un compromis entre trop d’agents dont certains seraient inutiles et
pas assez d’agents ce qui pourrait condaitme sous-segmentation de certaines zones.

Il faut cependaneviter certains pixels pour les germes. En effet, dans la zone du cerveau
restant aps segmentation de la mate grise il reste des pixelgdfivant de la magire blanche
mais aussi des pixels appartenant au liquiglehalo-rachidien ou aux noyaux gris centraux. Il
est donc ecessaire dedlinir un criere permettant &limination automatique de ces pixels.

Ce criere est dfini a partir de la connaissance de la moyeppe: et de la variance ;¢
de I'ensemble des pixels segmesnEn tant que matie grise. Ces deux valeurs permettent de
définir un seuil au-dessous duquel les pixedestionres ne pourronétre considfés comme
germes d’agents matie blanche. En pratique, la valauy; + 1.50,¢ est utilige.

Remarque :
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Nous avons auparavant tesin autre principe de positionnement qui consistgibsitionner
un nombre fix'a I'avance d’agents de mamea ce qu’ils \Erifient un criere déloignement.
Les calculs assoega un tel criereétaient tes lents en raison de la complexde la frontere
de la matére grise. De plus, si un nombre insuffisant d’agetast €lectionr€, certaines zones
de I'image pouvaiengfre manqaés.

Ce principe a doneté abandonaau profit d'un positionnement sgshatique.

4.1.4.2 Sgcialisation des agents magire blanche

L'extraction d’'information dans le but de spialiser les agents de type neaé blanche est
plus simple que dans le cas des agents de typereajiise. En effet, la matie blanche couvre
une surface plus vaste que la neati‘grise et il est donc possible de simplifier la forme des
echantillons qui sont asse@s aux germes. De plus le traitement des informationsgegdement
plus facile gecea l'introduction de contraintes sur lalsction des pixels pour leshantilons.

Nous pecisons ci-dessous la forme et le traitementaedgmntillons utilies pour spcialiser
les agents de type mate blanche.

1. Forme degc¢hantillons :

La forme deschantillons que nous avons retenue pour les agents de typrertatinche
est une feafre centee autour du germe correspondant et de taille 9x9 pixels.

L'int'erét d'un tel choix est sa simpli@t’L'inconvénient est gu'’il ecessite de prendre un
certain nombre de prautions poueviter de glectionner dans leschantillons des pixels
qui ne repesentent pas la matie blanche.

Nous pEcisons ci-dessous les d@ifEntes contraintes que nous avons introduites pour
supprimer des fegtfes centés autour des germes, les pixels nonesentatifs du tissu
étude.

— Contrainte €ea I'existence de liquideephalo-rachidien :

Il est nécessaire, afin de ne pas fausser les statistiques permettardailiser
les agents matre blanche, de supprimer deshantillons les pixels repsentant

du liquide &phalo-rachidien. Cette suppression est possible en adoptantane crit®
de seuillage. Afin deeterminer ce seuil, nous calculons pour Eri€ur du cerveau
une moelisation gaussienne en 3 classes (liquiglghalo-rachidien, madre grise et
matiere blanche). Cette metiSation, obtenue par Estimation/Maximisation, fournit
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FIG. 4.10: Principe deedéction de®chantillons de magre blanche.

entre autres la moyenne de la distribution esgritant la matre grise. C’est cette
valeur que nous adoptons comme seuil peliminer le liquide €phalo-rachidien
deseéchantillons.

— Contrainte kgea proximie de la matre grise :

Etant done’ le positionnement syatatique des germes pour les agents de type
matiere blanche, il est possible que lesdars assoees contiennent des pixels
décrivant de la madire grise.

De tels pixels, dja segmerds, sont directemerliminés deschantillons.

— Contrainte e aux noyaux gris centraux :

La difficulté lieea la p€sence des noyaux gris centraux est de ne pas autoriser les
agents maére blanche segmenter ces structures internes.

Nous avons mis en oeuvre un renforcement des contraintes sur les agents de type
matiere blanche poueviter les erreurs de classification potentiellemesese ce
probleéme.

A lissue de la segmentation de la meat grise, il est possible de recalculer glob-
alement la moyenng,,; et la variancer,,s de ce tissu en prenant poechantillon

les pixels segmeas par les agents mate grise. La valeufi¢ + 1.50 ) con-

stitue un seuil au-dessous duquel les agentsemahlanche ne devraient pas pou-

voir agreger de pixels. Ainsi, lors du processus deaalisation des agents mertée
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blanche, legcthantillons pour lesquels la valeur; — 1.50;) est inBrieure au seuil
fixe pecddemment sont rejes.

Le but essentiel de la contraintefdiie ci-dessus est eViter I'affectation de pix-
els correspondarat des structures internes de la raegigrisea des agents de type
matiere blanche.

2. Traitement deschantillons :

Le processus de traitement dahantillons que nous avons adepst un calcul direct de
la moyenne et de la variance des niveaux de gris des pilelstenres. Les deux valeurs
obtenues pour chaqeehantillon constituent un couplg;, o;) assoct'a 'agentAR;.

Il est possible d’utiliser ce principe simple car klextion des pixels att soumise’un
ensemble de contraintes qui permettent de supprimexdieantillons non repsentatifs
de la matere blanche.

La figure 4.10 montre I'allure @Chantillons pour des germes sitiproche de la frordre
matiere grise/maére blanche. Les pixels restants de cettefienonstituent Echantillon
sur lequel on calcule la moyenne et la variance.

Exemples de valeurs pour les paetmes(.;, o;) :

Lafigure 4.11 peSente les gxialisations obtenues pour les agents de typeamelanche
dans 4 images diffentes. Chaque nuage de points corresomae image.

En abcisses, la valeur moyenpede chaque agent mati blanche est repseng eto;,
sa variance est repsenge sur 'axe des ordoees.

Cette repesentation n’a pas pour but de cherchetablir une relation entre ces deux
informations mais plut de permettre leur visualisation simuleanafin de pouvoir com-
parer les spCialisations d’agents pour uneeme image et entre images eiféntes.

L ecart obserg'entre les nuages selon I'axe des abcisses correspoesl difErences de
sequences d’acquisition des IRM. Ainsi, le nuage 'statsMB643’ est issu d'une image de
la $8quence 1, les nuages 'statsMB667’ et 'statsMB670’ corresporadeEngquence 3

(voir 1.2.5) et 'statsMBph3’ corresporad'image simuée Brain132 qui seraedtite dans

le chapitre 5.

La variance est imfieurea 12 niveaux de gris, ce qui est plus horang que pour les
agents de type matie grise pour lesquels cette valeur est proche de 15.
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FIG. 4.11: Valeurs des moyennes (en abcisses) et des variances (enemslodes agents de
type matere blanche.

Bilan sur la coopération par initialisation

Dans cette partie nous avons mentomment il est possible d’exploiter la cavption par
initialisation pour galiser la segmentation.

Linterét de cette coggration gside essentiellement dans les deux points suivants : I'ex-
ploitation de connaissaneepriori et la €lection déchantillons de tissu.

Le premier point consista tirer parti du €sultat fourni par le maaglé dformable et de
connaissances anatomiques pour positionner un ensemble de germes d’agents dedype mati
grise.

Sans la connaissance apgertpar le modle dgformable, il serait en effet impossible de
fixer a priori les positions des germes moins de savoia I'avance quels niveaux de gris sont
rechercles, ce qui suppose le preiohe Esolu.

La connaissanca priori sur I'anatomie du cerveau et lesultat de la segmentation de la
matiere grise sont utiliss pour positionner les agents de type eratiblanche dans les zones
restanta segmentea I'issue de la segmentation de la neai grise.

On pourrait discuter I'ordre de la segmentation des tissus : pourquoi en effet, ne pas seg-
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menter d’abord la matre blancheapuge plus homoere [Teo 97], pour ensuite segmenter la
matiere grise, moins homege ?
Nous avons envisayCette approche, mais il nous a paru difficile d’extraire, via uneteod"
déformable ou non, des informations sur la localisation de laar@blanche dans les images.
En effet, dans un contexte de recherche de etedformable, la moelisation de l'inter-
face entre madire blanche et madre grise n’est paseelisablea cause de variabiés inter-
individuelles trop importantes.

Il nous a donc paru plusesliste de se fonder sur un nedd “stable” de contour, Bre si
cela implique de dbuter le processus de segmentation par le tissu le plus difficile.

Le second point d’iréfét de notre processus de ceogtion par initialisation est gu'’il permet
aux agents de se epialiser localement et de mané compétement automatique.

Le principe de I'extraction @ééchantillons, selon des cgites pecis, et @taillées dans cette
partie, permet de prendre en compte les inhoeméés des niveaux de gris des tissus.

En ce sens, nous pouvons dire que I'approche estadaptative et qu’aucune information
a priori n’est requise pour les niveaux de gris.

La mise en oeuvre de la coetion par initialisation nous a permis de produire une seg-
mentation interpetée des tissusstébrauxa partir d’'un systme multi-agents ne permettant pas
a priori de fournir des interptations emantiques degions @tectes.

La combinaison des notions d’apprentissage et d’adaptatsitictiise bien le principe de
coofgration que nous avongdlopE dans cette partie.
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4.2 Coogeration par fusion

L'utilisation d’'un mocEle dgformable du contour du cerveau permet d’obtenir une infor-
mation tes robuste sur la position du cerveau dans les imagetees. C'esta partir de la
localisation automatique de ce contour que éaegation et la secialisation d’'un ensemble
d’agents de type matie grise puis de type mati blanche estslise.

Le contour @tec€ permet en outre de fixer une limite spatialéa croissance des agents
région poureviter des ébordements vers des zonesais hors du cerveau.

Cependant, le made ddformable reste souméun ensemble de contraintes globales et ne
permet pas la maadisation, ni la @tection de structures trop variables comme les sillons.

Par consquent, si 'on chercha obtenir plus deetails sur le contoure€l du cerveaatudi,
il est iécessaire d’envisager des modifications du contetea par le modle dEformable.

Plusieurs approches peuvette envisagés pourealiser la modification partielle ou com-
plete du contour efect par le modle ddformable. Ainsi, il est possible d’envisager I'utilisation
de contours actifs et de se servir ésultat fourni par le magle dEformable pour les initialiser.
Une approche de ce typesté propose dans [Fadili 98].

Un inconenient de ce type d’approches est qu’il exploite un principe de minimisation
d’energie globale et que par ceugient son comportement est proche de celui dueteod”
déformable que nous utilisons. De plus, lesfatimations des contours actifs sont soumises
a des contraintes de rigidipeu adagés au prold@me de la dfection d’un contour convou”

Une autre approche possible, plus en accord avec notregitratiulti-agents, serait d'u-
tiliser des agents contours pemtant par agrgation de pixels pour retracer le contour du cerveau.
De tels contours @sentent cependant I'incoenient de ne pas garantir la topologie.

En effet, un aspect important de la modification du contetecE par le moéle concerne la
conservation de la topologie qu’iedfit. Cette topologie de contour feenest une information
précieuse qu'’il n’est donc pas souhaitable de perdre.

Or les agents contours ne sont cageaists que par leur pixel germe et il est impossible de
fixer a 'avance les pixels qui constitueront leur extité finale.

Pour pallier ce proldme de topologie, nous avons adoptie approche issue de la program-
mation dynamique. Dans ce type de programmation, il est en effet possible de Faeance
deux pixels qui constitueront les eatnitts du contour recherehét ensuite deatérminer le
chemin optimal qui les relig laide d’'une fonction de ad~

Dans ce contexte, il nous est apparu que I'on pouvait envisagerdesy des agents de type
“A*” caracterisés par leurs exémités ainsi que par une fonction deutoDe tels agents doivent
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permettre des modifications du contoeteCt par le modle, dans un contexte d’optimisation
non global, tout en assurant une conservation de la topologie initiale.

Ainsi, nous avons &fini un nouveau type d’agentsespali€s, fond's sur la programmation
dynamique, qui seront utiks pour modifier le contour du mel&. Le choix des exg¢rites de
ces agents seratErmiré a partir de la position du mede.

L'enjeu essentiel ce stade consiste alaasdfinir une ou des fonctions de woqui per-
mettent d’atteindre un objectif. C’est dans ce contexte que nous envisageons de fusionner des
sources d’information pour guider les agents A* vers la solution reckerdh fusion d’infor-
mations servant de baada dfinition d’'une fonction de aat"adapée.

Letat de l'art sur la programmation dynamique et ses applications powtdatabn de
contours est @seng” en annexe. Les articles qui y sonépeine’s ont inspie’le ddveloppement
d’'une classe d’agents spialigs.

Dans cette partie, nousgséntons les sources d’information que nous utilisons et le cadre de
fusion adopt” Enfin nous montrons les fonctions deitobtenues et des exemples dgettion
de contours.

4.2.1 Sources d’'information
4.2.1.1 Difficultt d’exploiter des informations de bas-niveau.

Les approches psenges en annexe sont toutes ferd sur I'exploitation d’informations de
type bas-niveau. En effet, les fonctions deicdécrites utilisent essentiellement les niveaux de
gris des images, le gradient ou encore la variance.

Dans le cadre de nos travaux nous avons congafErimentalement que I'exploitation
de ce type d’informationgtait difficile. La figure 4.12 mSente deux images en niveaux de
gris, issues deegjuences d’acquisition ddfentes et pour lesquelles on a cadclds images
correspondantes de gradient et de variance. Ces images sess Satircel et Source?2 et seront
utilisées pour illustrer la suite de ce chapitre.

On constate que 'information rechesshést pgSente mais confuse et par cegaént diffi-
cile a extraire.

Dans le cadre de laetéction du contour du cerveau par exemple, I'existence de contours
proches du cerveau tels que les contours desimgies ou du erie peuvenetre sources de
confusion si la fonction de e¢'he permet pas une discrimination suffisante entre le contour du
cerveau et les autres contours. Or la mise en oeuvre d’'une fonction qui donne plus d'importance
a un contour g un autre n’est pasvidente dans un cadre de fusion d’'informations de bas-
niveau.
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(c) Variancel (e) Variance2

FiG. 4.12: Difficultt de I'extraction des informations de bas niveau pour les images Sourcel
(issue de lasquence 1 (voir 1.2.5) et Source2 (issue deelguehce 2) difffentes.
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Plusieurs approches peuveite envisagés afin degSoudre ce probme. Une prenare ap-
proche assez naturelle consiat@troduire de la connaissana@riori sur le contour rechereh”
Ainsi, dans [Barret 97] un apprentissage interactif de la nature du contour du cerveau est mis
en oeuvre. A l'issue de cet apprentissage, la fonction de est”adamé afin de favoriser le
contour du cerveau.

Notre approche ne se situe pas dans un cadre interactif et nous recherchainspiubyen
automatique d’introduction d’'informations dans le gyse pour guider le processus de recon-
naissance. C’est pourquoi nous proposons de mettre en oeuvre un autre type d’appraehe fond”
sur l'utilisation d’informations de plus haut-niveau.

Nous verrons comment I'approche que nous proposons exploite un apprentissage effectu”
tres en amont du processus de segmentation. L utilisation d'uelasthtistique eformable du
contour du cerveau constitue en effet un apprentissage important sur sa nature et son apparence.
C’est cet apprentissage qui sera exgoitdirectement dans notre processus d&ction de
contours.

4.2.1.2 Choix des sources d'information.

Comme nous I'avons momréi-dessus, I'exploitation d’informations de bas-niveau, issues
de traitements locaux comme pour le gradient, eitdfe et peut menerdes confusions.

L'id’ee que nous mettons en oeuvre ici est de che@leaploiter plubt des informations de
plus haut-niveau, contenangjd 'un €sultat d’interpetation et facilitant I'introduction de con-
naissance dans la fonction deuto”

Il est cependantetessaire de conserver une attitude prudente facesaukats d’interpe-
tation qui peuvent contenir des informations eges.” C’est pourquoi nous proposons de cou-
pler deux formes ingipendantes d’information issues d’'une part de traitements manams
information de plus haut-niveau et d’autre part de traitements manamg information de plus
bas-niveau. Ainsi, les deux sources d’information que nous couplons sont les suivantes :

— Le résultat de la segmentation, par des agesgori, de la maére grise et de la matie
blanche, obtena I'issue de la preneire phase d’ecution du sysme.

— Le résultat de la dfection des contours, obtenu par uregtéur plus fin qu’un gradient
et dBcrit dans la partie 3.3.

L'int'erét de coupler ces deux formes d’informations est essentiellement qu’ellesosont
plémentaireset spatialement colérentes
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4.2.1.3 Compémentarité des informations

La compEmentari¢” entre les informations de typegion et les informations de type con-
tours est depuis longtemps admise en traitement d'images. De nombreuses approches [Pavlidis 90],
[Chun 96] ont @&ja ét& proposes pour arliorer la quali€ de la segmentation au travers de
méthodes coagratives, essentiellement dans un but de contraindre mutuellementéesairs
de régions et de contours.

L'int'erét de notre approcheside dans I'utilisation d’une part d’'information de bas-niveau
telle que le esultat du dtecteur de contours et d’autre part d’information de plus haut-niveau
telle que le esultat interpeté de la segmentation eagions.

L'int'erét de I'utilisation d’informations de haut-niveau est de permettredgraition de con-
naissances directement dans la fonction de gai guidera les agents A*.

En effet, la frontere entre la matire grise et le liquideaphalo-rachidien, qui nous erésse
plus particulerement, peuétte reconnue et locatie’geicea la connaissance de la nature des
régions segmeats.

L'int'erét de I'utilisation conjointe d’un efecteur de contours est de fournir une information
robuste sur la localisation des contours. Cette information est emngpifaire de I'information
sur les Egions et son utilisation a pour objectif de corriger lefadts de localisation de la sem-
gentation enegions.

La figure 4.13 pesente les deux sources d’'information que nous avelestsnrees pour
les images Sourcel et Source2.

4.2.1.4 Colerence spatiale des informations

La validation de la segmentation eegibns obtenue par des agente@pli$s n'est pas
réalisable de maaie fiable sur des imagesailes. Par contre, il est possible de visualiser si-
multarément les deux sources d’information que nous souhaitons fusionner en les superposant
dans une raime image.

L'image de superposition constitue une validation visuellesgwiitat, sachant que la qualit”
principale du @tecteur de contours que nous utilisons est une localisatamisg:”

La figure 4.14 peSente leaSultat fourni par le efecteur de contours superp@sia segmen-
tation en ggions.

Les @sultats obtenua fravers ces superpositions montrent une bonnereoleé entre les
deux sources d’information. C’est cette eobnce, assoega leur compgmentarié’ qui a gui@’
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£
Fh

B

(c) Contours (Sourcel) (d) Contours (Source?)

FIG. 4.13: . Exemples des 2 sources d’informations retenues mrérey’ la fonction de aat™
des agents A*. (a), (b) Segmentation egions par les agentggions spciali€s. (c) et (d)
Détection des contours issue deteiCteur de contours.
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Sourcel
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at de la segmentation eagrons et le

. Images issue de la superposition entredelt
Itat fourni par le efecteur de contours. On observe une bonnemsite des informations,

bien que des inexactitudes soient observables au niveau desrésnti
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la recherche d’un principe de fusion dans le but eiségér une fonction de e pour guider des
agents A*,

4.2.1.5 Choix des informationsa fusionner.

A l'issue de notre choix de sources d’informations, les d@sque nous envisageons de
fusionner sont de nature binaire :

— Un pixel appartiena la matere grisea’la matere blanche ou au fond pour I'information
issue de la segmentation exgions.

— Un pixel appartiena'un contour ou au fond pour I'information issue detetteur de
contours.

Ce type d’informations binaires ne seepgpas amsmenta des oprations de fusion essen-
tiellement parce qu'il est trop limitatif par rapport aux possibditie combinaison des informa-
tions.

Nous avons donc cherela exploiter les @Sultats de la segmentation esgion et de la
détection des contours dans un cadre moins strict, en leur associant des cartes de distance du
chanfrein(3, 4) de masques 3x3.

Pour I'image desagions, nous avons retenu I'information de distaade frontere entre la
matiere grise et le fond, frorgre proche du contour recheech”

Pour I'image de contours nous avons simplement callzu€arte de distanaetout contour de
'image binaire issue duatécteur.

L'interét de remplacer I'information brute par des informations de distances est que cela
permet d’introduire une notion d’impcision dans nos doers. De plus cela permet de posi-
tionner le probéme de fusion que nous nous posons dans un cadre de fusion d’informations
floues et ainsi d'utiliser des epateurs dja établis dans un tel cadre.

4.2.2 Choix d'un operateur de fusion

Nous avons mongrque les informations sur la distareéda frontére du cerveau et la dis-
tance aux contours jouent uole’important et que I'on peut s’orienter vers une fusion des cartes
de distance correspondantes.

Dans ce contexte, nous avons recherah’o@rateur de fusion parmi ceux progssdans
[Bloch 96]. Les ograteurs de fusion y sont classgiselon leur comportement et asssai des
notions qualitatives telles que la&rité, I'indulgence ou la prudence.
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(b) Distance aux Contours 1 (d)Distance aux Contours 2

(c) Distancea’la frontiere 1 (e) Distanca [a frontere 2

FiG. 4.15: (a),(c) Images sources. (b), (d) Cartes de distance assoaiix contours.(c), (e)
Cartes de distance asseesa la frontere entre magire grise et fond.
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On notex ety les deux variables combiner, ghéralement comprises dans l'intervalle
I = [0, 1] et F' la fonction agissant sur ety.

On dit d’'un ogErateur qu’il est conjonctif sk'(z,y) < min(z,y) ce qui correspond un
comportementesiere. F' est disjonctif siF'(z,y) > max(z,y), ce qui correspond un com-
portement indulgent. EnfinF' est un ograteur de compromis si< F(x,y) < y pourz <y
etsiy < F(x,y) < z poury < z, ce qui correspond un comportement prudent.

A partir de cette description des comportements, il est possible de distinguer trois grandes
classes d’ogerateurs de fusion :

— Les ograteurs autonomescomportement constant ( CICB : Context Independent Con-
stant Behaviour) ont toujours leamie comportement quelles que soient les valeurs de
ety.

— Les orateurs autonomescomportement variable (CIVB : Context Independant Vari-
able Behaviour) ont un comportement qui varie en fonction des valeuretig

— Les orateurs dpendant du contexte (CD : Context Dependant) dont le comportement
variea la fois en fonction des valeurs desty et d'informations exfieures qualiées de
contexte.

Dans notre cas, nous avons rechercim ograteur induisant un comportement de com-
promis qui traduise la carénce entre les sources d’informatioretiifle des travaux de Huet
[Huet 99] sur la fusion d’'images integtEes a inspi’le choix d’'un optateur de type barycen-
tre, qui nous permet de poarEr les sources d’'information en fonction de la confiance que nous
leur accordons.

L'operateur que nous avons retenu estspri¢” dans IEquation 4.3, o f;(p) repeésente le
colt asso@ au pixelp, le couple(3, ) represente les coefficients de pamdtion du barycen-
tre, I (p) 'information de distance la frontere matere grise/fond el (p) I'information de
distance aux contours.

Une phase de normalisation estcessaire afin de construire la fonction datcéinsi, en
notant/z,4x €t Icarax les valeurs maximales respectivement obserpour I'information
région et pour I'information contour, et en notait(p) et I-(p) les informations de distances
aux régions et aux contours (4.2), on obtient (4.3) :

) = 122 ) = Je0 @2)
F(p) = BIe(p) + 1 (p) 4.3)

B+
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4.2.3 Fonctions de cot

D’apres la construction de notre efateur de fusion, la fonctiofiest minimale aux pixels
correspondand une bonne carence entre les sources d’'information. Dans le contexte de la
programmation dynamique, il est donc possible d’utiliser directemergdeltét de la fusion
des informations comme fonction deutgour guider les agents A*.

Le choix des coefficients de poadition aeté effectie exgrimentalement. Etant doamue
nous combinons deux sources d’information et dans le but de restreindre I'espace de recherche
des coefficients, nous avons liméd deux le nombre de couplés, ) étudis.

Le but est détudier I'effet du @<quilibre de ces coefficients sur lestiltats de laetection
du contour du cerveau. Il est possible de pened plus fortement soit I'information issue des
régions, soit 'information issue des contours.

La premere possibilie’est de donner une importancepoharantea I'information de type
région. Cette information a en effee’ obtenua 'issue de la segmentation exgions et fournit
un moyen d’affiner le contour du cerveau en l'attirant vers la feratitout en conservant sa
topologie et en supprimant les contraintes déodhations globales issues du netel”

Dans ce contexte, le choix des coefficients est &iX3,v) = (1, 3), et deux exemples des
fonctions de caf et des esultats du contour obtenus sonégehe's dans les figures 4.16(a) et
4.17(a) pour deux images issues dguences d’acquisition défentes.

La seconde possibiétpour le choix des coefficients est de donner plus d’'importance aux
contours. Cela est iatéssant dans la mesunelonformation sur les contours fournit une bonne
localisation de ces contours. Ainsi, pour s’affranchir des erreurs potentiellenesetrpes dans
la résultat de la segmentation exgions ou bien effectuer une transmission d’'information, il est
souhaitable d’utiliser cette fonction.

Dans ce contexte, le choix des coefficients est dix3,v) = (3, 1). Les figures 4.16(c) et
4.17(c) pesentent les fonctions de wiodbtenues pour ce choix de coefficients, ainsi que les
résultats correspondants.

On remarquera que leetdils des contours, getaient absents de la presmé fonction de
codt ((4,v) = (1, 3)), sont nettement visibles pour la deemié fonction (3, y) = (3,1)). Cela
montre bien que I'effet d’attraction sera plus important vers les zones contenant des contours
issus du étecteur de contours. La notion de barycentre asogdtns le choix de I'qgrateur de
fusion est bien illus&é par la dif€rence d’allure des fonctions deut@insi construites.

Comme pour toute fonctioneghendant de paragtres, le choix dfinitif des coefficienta”
affectera I'opérateur de fusion que nous avons retenu ebtat. Le seul moyen objectif est
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(a) Fonction de caft'(1, 3) (b) Résultat 1

(c) Fonction de cof (3, 1) (d) Résultat 2

FIG. 4.16: (a) et (c) Fonctions de ab{b),(d) Résultats obtenus pour une image dedgugnce
d’acquisition 1..
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(a) Fonction de caft'(1, 3)

(c) Fonction de cof (3, 1) (d) Résultat 2

FIG. 4.17: (a) et (c) Fonctions de gb{b)(d) Resultats obtenus pour une image dedgugnce
d’acquisition 3.
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d’evaluer la qual#’des contoursetécts par des agents A* guad’soit par I'une ou l'autre des
pondrations que nous avonsgsentes dans cette section. Le choefiditif sera effecte’dans
le chapitre 5.

4.2.4 Position et nombre des agents A*

La position des agents A* est choisie sur le contour issu dueteatiformable, de famn a
ce que la longueur de contour le long du ratedsSoit la néme pour chaque agent.

Outre la position, il estecessaire de choisir le nombre d’agents A* qui seront aslgour
la détection du contour du cerveau.

Ce choix est un compromis entre un petit nombre d’agents pour la siregligiprobéme
et un nombre important d’agents pour la rapdi€ dtection d’une section du contoairécon-
struire.

Il faut prendre en compte dans latdfmination du choix du nombre d’agents A* un certain
nombre de caraetistiques proprea ce type de contours. En effet, latdttion des chemins
optimaux du graphe ene courammera [a recherche de contours de plus faible longueur. Dans
nos exgrimentations, nous avons rencantes situationsasunges dans la figure 4.18. Ces
situations montrent que 2 agents ne suffisengp@gsonstruire le contour que nous recherchons,
car ils ont tendanca “couper”a travers le cerveau. Leamnie probéme aeté obsere pour 3
agents et dispara partir de 4 agents.

Nous avons finalement choisi de positionner 5 agents car cela permet de s’affranchir du
probleme de travee® du cerveau etgalement deeduire, pour chaque agent, la taille de la
zone d’exploration, et par coeguent d’acelérer la atection.

Un nombre d’agents sepieura 5 a une influence mineure sur lesultats obtenus. La con-
nexite des 5 morceaux de contours est garantie par le choix desrgtées des agents, ainsi, la
fin d’'un contour correspond awedit du suivant.

4.2.5 Heuristiques

Le principe de reSentation desegions et des contours adepdans le contexte de la
détection des contours, qui consistengrer un pixel contour entre deux pixelsgion, con-
duit a la manipulation d'images de taille double de I'image source. Ainsi, la taille des images
obtenues en sortie detEcteur de contours est le plus couramment de 512x512 pixels.

Lors de la fusion des informations il estegssaire d’avoir une taille identique pour les deux
sources. Plaif'que de diviser I'image issue detdcteur par deux, nousgierons conserver une
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2 agents 3 agents 5 agents

FIG. 4.18: Allures des contoursetEcEs en fonction du nombre d’agents A* initiads Le
cercle symbolise leesultat issu du maele ddformable.

taille double. Cela est justdipar le fait que I'on a des informations plugpises sur la localisa-
tion des contoura une gsolution double. Les images manipes$ sont donc de taille importante.

Lorsque I'on dattecte le contour du cerveau avec les agents A*, on choisiesdrg d’ini-
tialiser 5 agents. Les fetres d’exploration de chemins correspondaohaque agent ont alors
en moyenne des tailles de I'ordre de 200x200, soit 40000 pielgplorer pour I'algorithme
A*,

Sans heuristique, le temps de calcul pour ddedfion du modle est donc beaucoup trop
long et il est ®cessaire d’envisager la mise en oeuvre d’heuristiques.

Dans le cadre de notre application, les modifications que I'on souhaite apporter alemod”
déformable sont enageral relativement faibles et dans tous les cas le conter#r§ par les
agents A* est peeloigreé de la frontere de la maére grise.

Nous proposons de mettre en oeuvre une heuristique permettaatigieerfortement le
nombre de pixels explorer. Cette heuristique consiate’explorer que les pixels si#ga une
distance inérieurea 40 pixels de la fronéire entre madire grise et fond (fig. 4.19). La longueur
du contouetant en moyennegalea 500 pixels, chaque section a une longueur de 100 pixels en-
viron et le nombre de pixels expkes devient environ 4000. Des exemples de tauxedaction
du nombre de pixela explorer sont @sengs dans le tableau (fig. 4.20).

En pratique, I'heuristique est directement introduite dans le calcul de la fonction de fusion
en affectant aux pixels sias trop loin de la fronére matere grise/liquide ephalo-rachidien
une valeur interdite.

Lors de I'exécution de I'algorithme A*, ces pixels ne pourront e €lectionrgs comme
successeurs potentiels d’'un contour en cours de construction.
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Fenetre de recherche
™~

Extrémité\/ Zone d’exploration (en gris)

(a) Sans heuristique (b) Avec heuristique

FIG. 4.19: La zone d’exploration est reggengée en gris. L’heuristique consista n’explorer
gue les pixels sites pes du contour @éédemment trous pour le cerveau.

Ferétre de rechercheNombre de pixels Facteur deeduction
Exemple 1 246x147 ~ 36000 ~9
Exemple 2 182x250 ~ 45000 ~ 11
Exemple 3 236x196 ~ 46000 ~ 11
Exemple 4 94x236 ~ 22000 ~5

FIG. 4.20: Facteur deeduction du nombre de pixedsexplorer.
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Bilan sur la coopération par fusion d’informations

La détection du contour du cerveau est un peobé tesétude en IRM &rébrale. Les ap-
proches qui onete utilisées pour €soudre ce probme sont essentiellement faet sur les
contours @formables, comme les contours actifs ou les ehesl@&formables.

Le principal écueil rencont’dans I'ensemble de ces approches est que les contours sont
soumisa des ensembles de contraintes ddhations globales.

L'existence de ces contraintes globales pstu¢ Souhaitable dans une certaine limite. Par
exemple, le moele dformable que nous utilisons est soumides contraintes qui assurent la
robustesse degsultats, ce qui est important.

Les contours actifs soregalement soumia des contraintes de rigiditqui permettent
d’obtenir des contours plus fiables.

Cependant, le contour du cerveaegente de nombreuses convolutions qu’il est important
de regrer pour de nombreuses applications. Dans un tel contexte, il deeieggseire de pou-
voir s'affranchir des contraintes de rigidiet de permettre aux contours de mieux suivre les
convolutions du cerveau.

Nous verrons dans le chapitre 5 que la mise en oeuvre du processus de fusion permet
d’affiner la quali€ du contour dtec€ pour le cerveau.

On peut se demander pourquoi nous n’avons pas choisi d'utiliser une approche de type con-
tours actifs pour effectuer laetéction du contour du cerveau. La prenai raison est que le
principe d’optimisation utilie"pour les contours actifs est proche du principe d’optimisation
utilisé par la modle dEformable, et que par coeglent les contours actifs n'apparaissent pas
comme une approche suffisamment coenpéntaire. Une seconde raison est que les contours
actifs sont soumia des contraintes de rigidithternes. Il ne peuvent donc pas avoir autant de ca-
paciga suivre des convolutions que nos contours A*. En effet, nos agestiadiges n'inegrent
aucune contrainte sur la rigiditles contoura tétecter. De plus, les agents pedent par opti-
misations sur des sections de contours et non globalement.

Il serait toutefois intressant d’exploiter la fonction de fusion que nous proposons pour
guider la a&fformation d’un contour actif. En effed,notre connaissance, les fonctionsriérgie
utilisées pour les contours actifs n'‘agrent pas de connaissance de plus haut niveau telle que
le résultat d’'une segmentation ezgions.

Le principe de coogration que nous avons progodans cette partie admet cependant des
limites et ne permet pas desoudre comgltement le prol@me de la dfection des sillons cor-
ticaux.

En effet, un algorithme de minimisation (ou d’optimisatiormErgie) aura toujours ten-
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dancea favoriser des chemins plus courts et par egagnt moins convols. C’est pourquoi
une des perspectives de ce travail est la mise en oeuvre, selon un principe deatioogar
fusion similaire, d’'un ensemble d’agents contourscsali€s pour la dtection des sillons.
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4.3 Coogeration par r étroaction

La cooggration par etroaction est un principe de camation qui consista exploiter le
résultat d'une approche pour recommencerd@xion de cette Brme approche dans un but
d’amélioration de la solution qui até propogea un instant dong”

Dans ce travail, la cogration par etroaction est intimemen#éa la coogration par fusion
dans le senswola fusion permet d’envisager latroaction.

L'exigence de conservation de la topologie que nous avons eue pour laratiop par
fusion ne pesente pas seulement unarét pour la @&tection du contour du cerveau, mais aussi
pour une etroaction globale sur notre processus complet de segmentation.

En effet,a l'issue de la phase de camation par fusion, le contextegiral est exactement
le méme qua l'issue de la recherche du contour du cerveau par lesteadformable.

Il est donc possible d’envisager le remplacement duategar le contour etect.

La possibili€ de gtroagir sur notre processus complet de segmentation nous est d’abord
apparue comme un moyen d’afiorer nos esultats sur une coupe dae En effet, le moele
déformable, soumia des contraintes globales, est uéligour limiter et contraindre la crois-
sance des agentsgion.

Il est donc possible que des agents soient trop contraints ou bien incorrectement contraints
et la Btroaction apparait alors comme un moyen de correction. Nous verrons dans cette partie
les Bsultats obtenus dans ce contexte et nous visualiserons la stdbitibntour dfect apes
quelquestapes deatroaction.

Une autre possibilé d’exploitation de laetroaction que nous avomrtudiée est la trans-
mission du contour obtenu de coupe en coupe. Ce principetdzaction est essentiellement
intéressant pour pallier la non-existence d’'un eledEformable 3D, et permettre quanémé
une segmentation 2.5D.

La mise en oeuvre du principe detrdaction entre coupes faggalement intervenir la
rétroaction sur raine coupe car le contour transmis est de fait inexact et ilexstssaire de
le corriger avant de le transmetaenouveala une autre coupe.

Nous pesentons dans cette partie les deux principegtieaction que nous avons mis en
oeuvre :

1. La rétroaction sur refe coupe.

2. La rétroaction sur coupe adjacente.
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4.3 Coopgration par rétroaction

4.3.1 Retroaction sur la méme coupe

Dans le but d’affiner legSultat, nous avons cheeh détecter un contour contenant plus
d’'informations que ce qu'un made peut fournir. Dans le contexte de la netidation du
cerveau, il n'est en effet pas possible, pour des raisons de vagahitipologiques, de con-
struire un modle dcrivanta la fois I'enveloppe du cerveau et les sillons.

Nous avons donc choisi de construire un mleddformable de I'enveloppe du cerveau,
structure relativement stable d’un individul'autre, ce qui permet de tirer parti de la grande
robustesse du metE pour initialiser nos agents de segmentatioregioris.

En contrepartie, il nous a sengbdjue I'information constiteé par le esultat de la segmen-
tation en Egions pouvait 'son tour constituer un apport dans éeattion du contour, dans une
sorte de “feed-back” de I'information.

4.3.1.1 Objectifs

L'objectif de la Btroaction sur la mhe coupe est d'affiner le contoustdcE par le modle
déformable. Deux choix sont possibles pour la penagion de la fonction de fusion afin de
guider cet affinement :

1. Favoriser I'informationegion issue de la segmentation egions.

2. Favoriser I'information contours, issue detdcteur de contours.

Dans un premier temps, nous avons effedes expfimentations en donnant plus de poids
au criere Egion. L'idée sous-jacentetait de suivre au mieux la froetié entre egion matéere
grise et fond, tout en la corrigeant localement par I'information contour. Visuellement, les
résultats obtenustaient satisfaisants.

Cependant, lesegions sont legSultat d’'une croissance degions contrainte par un con-
tour (issu du modle dEformable ou d’'une etection par les agents A*). Par ceagient, cette
information peuteire erroee et en particulier, leegions peuvent ne pas atteindre le bords
réel du cerveau du fait de cette contrainte. Emnaitit sur ce processus ddroaction, des effets
d’erosion progressive ont faire obsergs.

Favoriser I'information egion pour la fonction de fusion revient doadavoriser une infor-
mation potentiellement peu fiable ce qui n’est pas souhaitable.

C’est pourquoi nous iconisons de donner plus de poasne information indpendante,
issue de la dfection des contours, et qui ne constitue pas un vecteur d’erreurs. Nous verrons
dans le chapitre 5 que ces coreigtions sont confirggs par une quaditSugErieure des con-
tours issus d’'une fusion donnant plus de pa@d#formation contours.
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4.3.1.2 Nombre de etroactions

Au cours de nos exg@imentations, nous avons obsemne stabilisation rapide du contour
détecE. Les modifications les plus importantes interviennent au cours de lagreegtroaction
puis des modifications moindres peuvetre"obsergés ensuite.

La figure 4.21 illustre le comportement des contours A* lors de trefgtitions de la
rétroaction. Apes troisetapes deatroaction, le contour est stab#i€t il devient inutile de
continuera itérer sur le processus complet.

Finalement, nous estimons qu’au terme de deux ou tetisactions le contour est stable et
gu’il ne pourra plusetre anglioré par I'approche que nous employons.

4.3.2 Retroaction sur coupe adjacente

L'aspect 2D de notre approche est essentiellemeatdait que la construction d’'un melg
déformable en 3D soalle encore de nombreuses diffiesltét que par coeguent nous ne
disposons que d'un metE 2D.

Cependant, nous sommes pleinement conscients deéssit’de galiser la segmentation
de volumes pluif que de coupes. C’est pourquoi nous avetesdu notre principe detroaction
sur méme coupe un principe deetroaction sur une coupe adjacente.

Cela permet dezdliser une segmentation quaddide 2.5D puisque lessUltats sont obtenus
a partir de processus 2D et non 3D.

4.3.2.1 Objectifs

Un tel mode deefroaction permet de transmettre ésultat du contour du cerveauuhe
coupe proche pourabuter un processus complet de segmentation et construire un contour sur
une nouvelle coupe.

L'objectif est de ne plus avoir besoin du medd pour initialiser la segmentation. Ce principe
de transmission est possible cagddisseur des coupes est faible (Lmm) et que la surface du
cerveau est relativement “continue”. Par cemsént, les eformations du contour entre deux
coupes successives ne sont pas trop importantes et paixeptises en compte dans un pro-
cessus deatroaction.
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Nouveau contour Nouveau contour

Iteration 1 Iteration 2

Nouveau contour
= Ancien contour

Iteration 3

FIG. 4.21: Détection d’un sillon “ouvert” avec 3 phases adroaction. Le contour se stabilise
apres trois ercutions.
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4.3.2.2 Processus de transmission des informations

Le processus deetfoaction que nous avons mis en oeuvre comporte deux phases afin de
segmenter des coupes successivement dans le volume d’acquisition. Lestajmscsont les
suivantes :

— Lapremere phase consisgedtiliser le contour issu de la coupespédente pour initialiser
le processus de segmentation.
Cela permet degdliser une segmentation esgions pour corriger les erreurs detetion
du contour du cerveau dues au changement de coupe.

— La seconde phase consisteeffectuer une nouvellegtation sur le processus complet
de segmentation dans le but d’affiner ésultat pour lesagions et pour le contour du
cerveau.

A lissue de cetteetape on obtient le contour qui sera transania Coupe suivante.

Dans la figure 5.33, nous ggéntons les contourgi@dcEsa l'issue du double processus de
rétroaction exploitant deux fonctions de fusion.

Dans un premier temps, I'utilisation de la fonction deicpdndrée par(3,v) = (3,1)
permet de ecupgrer les pixels sites au bord du cerveau et qui n’ont s Segmerds$ en tant
gue matere grisea cause des contraintes appkgsa la croissance degion.

Dans un second temps, on inverse les goations pour donner plus de poi@g$informa-
tion région.

Les contours obtenus avec les deux fonctions de fusion sont globalement semblables, avec
parfois descarts locaux en particulier agpart de sillons.

Sans carte deeférence, il est difficile de gconiser un choix de parates. Pour les
expérimentations sur des image=elies, le contile reste manuel et foedSur une expertise
visuelle desesultats.

Bilan sur la coopération par r étroaction

La mise en oeuvre du processus de @afion paretroaction nous a permis de tirer parti de
la phase de co@pation par fusion d’informations pougaliser deux objectifs comgiientaires :

— Rétroagir sur une eme coupe dans le but d’affiner la solution pragms”

— Transmettre legsultat du contour du cerveawne coupe adjacente du volume d’acqui-
sition pour permettre une segmentation 2.5D.

L'int'erét de ce processus detrdaction est qu’il permet d’'une part de corriger lesultats
et d’autre part de transmettre les informations.
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Retroaction (3,1) Retroaction (1,3)

Nouveau contour =

. N.contour

\

FIG. 4.22: Rétroaction pour la transmission de coupe en coupe. La fonctionutautibsée a
successivement les paratres(s,v) = (3,1) et(5,v) = (1, 3)
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Cependant, ce processus dgoaction ne permet pas d’exploiter coeteiment la tri-dimen-
sionnali€ des doneésetudees.

Ainsi, nous ne tirons pas parti des informations conséupar la segmentation ezgions
lors de la transmission de coupe en coupe, informations qui pourmgientfilisfes comme
connaissanca priori et permettre un enrichissement du processus de croissanegides.”



Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en oeuvre trois principes deamm dans le but de
réaliser la segmentation de la nea# grise et de la matie blanche, puis d’affiner le contour du
cerveau et enfin de le transmetiréravers le volumetudié dans un cadre 2.5D.

Ces principes de coepation ont donc permis dealiser des objectifs comgtientaires en
termes de type d’'informationsegérées (Egions et contours).

L'int'erét essentiel de la mise en oeuvre de principese@ij$ est de permettre I'iagration
au sein d’un reie systime d’approchesdtérogenes et de tirer parti de cestbroggnéités afin
de construire unesultat.

Il n’etait en effet pasvidenta priori de dfinir des moyens de combiner les informations
produites par les difffentes approches mises en oeuvre.

Ainsi, la cooggration par initialisation a permis d’exploiter lesultat fourni par une ap-
proche fonée sur un moele dformable pour grérer des agents de segmentatiegion
speécialigs.

La coogEration par fusion a permis de combiner une information de haut-niveau (segmenta-
tion en Bgions) et une carte de contours bas-niveau pour affiner le contour du cerveau.

Enfin la Btroaction est apparue comme un moyen de corrigeekadtets ou de les trans-
mettre.

Cependant, tous ces principes admettent des limites. Par exemple, le principeatatoop”
par initialisation que nous avons adepie permet pas de segmenter d’abord laenatdlanche,
alors que celle-ci est plus homenmg.

La cooggration par fusion@Cessite de fixer des pagrdtions sur les informations utiéiss et
I'utilisation de la programmation dynamique est contraignante en termes de temesudier:
Enfin, la Btroaction est ifessante pour pallier 'absence d’'un raleddformable 3D, mais il
seraitévidemment &S souhaitable de pouvoir travailler directement sur les volumes.
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Chapitre 5

Validation et r esultats

Introduction

Comme dans de nombreux prebies de segmentation d'images, la validation dssltats
obtenus est un probie dlicat et plusieurs approches peuvetre“envisagés dans le but de
fournir une€valuation quantitative de la quaities esultats.

Nous distinguerons principalement les approches exploitargdeltat de segmentations
réaliges manuellement par des experts sur des imagdies et les approches exploitant des
images de syn#se pour lesquelles laférence est parfaitement connue.

Dans le contexte de 'IRM&&brale, le recoura des experts pour segmenter manuelle-
ment des imageselles sowdve de nombreuses difficalt’ En effet, la notion de localisation
d’un contour est impCise et parfois subjectiveegéndant notamment de 'eqpénce de I'ex-
pert. Par corsjuent, il est &S probable que les cartes ddérences ainsi produites soient en
désaccord en de nombreuses zones et que la feabtlild reproductibilgé’des €sultats soient
difficiles a évaluer.

De plus, la complexédes contoura détecter contribua rendre une tellathe exteiement
fastidieuse et aasteuse en temps.

Pour I'ensemble de ces raisons, le recaurdes imagese€lles semble difficile mettre
en oeuvre dans un but de validation, et il semblef@eble d’avoir recoura des images de
syntheses, i@alement les plusglistes possibles.

Dans ce travail, nous avons utdi$és images disponibles sur le site Internet du Meadtr”
Neurological Institute [Collins 98]. Ces images @€ construitesa partir d'images eélles
et sont donc ealistes en termes deegireétrie des contours. Les interestdes tissus ordté
simuléesa 'aide de moeles physiques du processus dsannance magique.
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5.1 Construction des images de syrgke

Dans ce qui suit nous psentons le principe de construction de plusieurs images deesgnth”
puis nous validons notre approche sur ces images et nous discutoesukats obtenus.

Enfin, nous pesentons degsultats issus de la segmentation d'imagedles afin de mon-
trer I'allure des €sultats obtenus, sans pour autant pouvoir en quantifier lagualit”

5.1 Construction des images de synt#se

La construction des images de syedhk, disponibles sur le site Web (fig. 5.1)
(http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/)

et decrite en @tail dans [Collins 98], &t& effectigea partir de 27 acquisitiongali€es sur un
méme individu et caraetisges par un rapport signal/br@te\é. C’est la moyenne de toutes
les acquisitions qui constitue le volume initial utdipour la construction d’'un “fanthe” du
cerveau.

Brain Web: Simulated MRI Volumes for Normal
Brain
Select the desired simulated volume using the switches below. These simulations are

based on an anatomical model of normal brain, which can serve as the ground truth for
any analysis procedure.

Currently, the simulation parameter settings are fixed to three modalities, 5 slice
thicknesses, 6 levels of noise, and 3 lexrels of intensity non—uniformity. Future versions
of the SBD will allow the user to specify arbitrary simulation parameters.

Modality: (vou cah choose one of the following pulse sequences)

11 TZ v PO+

Slice thickness: (in—plane pixel size is always 1x1mm)

[Rulut 3mm Smm 7 A

Noise:

0%+ 1% 3% 5% v T 9%

Intensity non—uniformicy ("RF"):

0% 208%™ 40%

FiG. 5.1: Site Web pour la simulation d'images de sy#f du cerveau humain .

Nous Esumons ci-dessous les principageapes qui onéte mises en oeuvre afin de trans-
former le volume eel initial en un fardine permettant desgérer des simulations :
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1. Correction de la non-uniforngt”

Avant tout traitement du volume initial, un algorithme de correction de la non-unifermit”
des niveaux de gris até appliq afin de eduire au maximum les risques d’erreurs de
classification.

2. Classification :

La classification &fe réaligea partir d’'un ensemble d’apprentissageedvant des ex-
emples de pixels appartenant aux @iéfinhts tissus recheref’et marges$ par un expert.
Plusieurs algorithmes de classification etdt tes€s et le principe des plus proches moy-
ennes & retenu comme fournissant le meilleasultat.

Afin de construire un faothe €aliste, les effets de volumes partiels @té pris en
compte. Ainsi, pour chaque pixel du volume, un vecteerrd’la proportion de chacun
des tissus qui le constituent.

Le résultat de la classification est finalement constjpar 9 volumes eCrivant chacun
I'un des tissus recherels’(materes grise et blanche, liquidemhalo-rachidien, graisse,
muscles, ahe, air,...). Au sein de chaque volume, I'inteasitun pixel repesente sa
fraction pour le tissu correspondant.

3. Corrections manuelles :

Un ensemble de corrections manuelles ou semi-automatiquésgsaliss afin d’angliorer
le résultat de la segmentation.

Ainsi, le fantme final est comp@sdes 9 volumes de tissus coaggt la carte deférence
qui lui est assoeié correspond en chaque pixel au tissu le pluscsg.

Ce fantime permet deeatrire une gongtrie ©aliste de cerveau humainetdpe suivante
consistea définir les niveaux de gris de chaque pixel afin de catglla simulation.

4. Simulations :

Les niveaux de gris sime§ pour chaque pixel du volume aaté ‘obtenus paresolution
deséquations de Bloch [Bloch 46].

Le simulateur permet la prise en compte des effets de volumes partiels, de I'inbiadité@g”
et du bruit.
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5.2 Mesures Bvaluation

L'int'erét du simulateur propessur le site BrainWeb est de pouvogrgrer des images de
syntlese Ealistes dont il est possible de canlér les pararatres dE€paisseur de coupe, de bruit
et d'inhomognreéité.

Dans le cadre de nos exifmentations, nous avons choisi des volumes pour lesqeplsSeur
de coupe varie de 1mm, taille couramment wiiggour la ghération d’images anatomiques,
a 3mm et 5mm, tailles plot’utilisées en IRM fonctionnelle, mais qui permettent d’accentuer
I"etude des effets de volumes patrtiels.

Le choix du bruit propassur le site BrainWeb est compris entre 0% et 9%. Pour des raisons
de alisme, la valeur de 0% n’a pat retenue. De mrhe, la valeur de 9% produit des images °
I'allure trés artificielle et nous I'avorscarEe. Nous avons utilesdans nos simulations la valeur
de 3%.

Les valeurs du paragatre d’'inhomogneité ontété choisies entre 0% et 20%. La valeur de
40% aéte écar€e car elle perturbe trop les distributions des niveaux de gris dans les images et
qgue dans lagalitt I'inhomogeréité se situe plutfaux environs de 10%.

Image | Modalité | Epaisseur Bruit | Inhomognréité
Brain130 T1 1 mm 3% 0%
Brain132 T1 1 mm 3% 20 %
Brain330 T1 3 mm 3% 0%
Brain530 T1 5 mm 3% 0%

FiG. 5.2: Caraafistiques des images sineelS utili€es pour la validation. Les noms des images
sont assoe@iSa leurs caraeffistiques depaisseur, de bruit et d'inhomeggité.

Afin de valider notre approche, nous avons donc simuiatre images ayant les cametiques
présentes dans le tableau 5.2, et illiests dans la figure 5.3.

Dans les volumes simes$” al I'epaisseur de coupe est 1mm, la coupeesital niveau de
I'axe CA-CP porte le numro 67. Pour les imagesid epaisseur de coupe est de 3mm, la coupe
correspondard cet axe a le nuaro 22 et pour legpaisseurs de 5mm, le neno’est 13.

5.2 Mesures dévaluation

5.2.1 Cas des&gions

L'utilisation d’images de syn#se pour valider notre approche permet de comparer la seg-
mentation obtenua une carte deeférence parfaitement connue.
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(a) Segmentation deférence (b) Image simed Brain130
(Coupe 67) (Coupe 67)

(c) Image simute Brain330 (d) Image simes’'Brain530
(Coupe 22equivalentea’67) ( Coupe 13Fquivalentea’67)

FiIG. 5.3: Coupes CA-CP correspondant aux images sigsilitili€es pour la validation.
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Dans ces conditions il est possible de calculer les valeurs suivantes, classiquefimases d”
pour chaque type de tissu :

1. VP : Vrais Positifs, pixels dfecesa raison
2. FP: Faux Positifs, pixels efecEsa tort
3. VN : Vrai Négatifs, pixels non etectEsa raison

4. FN : Faux Négatifs, pixels nonetec€sa tort

Dans le prok#me que nous nous sommes gggious cherchorsvalider la segmentation
de deux tissus, la matié grise et la magre blanche, par rapport au reste de I'image que nous
nommerons “Fond”, indpendamment du tissu qu’il peut repenter.

Ainsi, nous distinguons les 4 valeurepédentes pour les deux tissetsidiés : VPGris, VP-
Blanc, FPGris, FPBIlanc,...

Pour obtenir une repsentation syntitique des ces valeurs, nous avons construit la matrice
de confusion (fig. 5.4) entre la segmentation obtenue et la caref@temce.

Référence Gris Blanc Fond
Segmentation
Gris VPGris FPGrisl = FNBlancl FPGris2
Blanc FNGrisl = FPBlanc] VPBlanc FPBlanc2
Fond FNGris2 FNBlanc2 VPFond

FIG. 5.4: Matrice de confusion entre la carte @dérence et la segmentation. Les valeurs de
FP et FN oneté scinafes en deux parties pour permettre leur@spntation dans la matrice de
confusion.

Dans celle-ci, les classes de Faux Positifs et de Faux Negatifs sonessied deux et
vérifient les relations suivantes :

FPGris = FPGrisl + FPGris2
FPBlanc = FPBlancl + FPBlanc2
FNGris = FNGrisl + FNGris2
FNBlanc = FN Blancl + F'N Blanc2
FPGrisl = FNBlancl
FNGrisl = FPBlancl

Classiquement, les mesureggentes ci-dessus sont combas pour calculer la sensibdit”
(SE) et la spcificité (SP) d’'une approche :
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VP

E = p N 6D
VN

p_ 2

S VN + FN (5-2)

Cependant, ces mesures n'ont pssgEcifiguement destagsa valider des segmentations
et nous avons giféré utiliser les coefficientsatrits dans [Shufelt 99],afinis pour valider des
sysemes d’imagerie.

Les trois coefficients propes’sont le Building Detection Percentage (BDP), le Branching
Factor (BF) et le Quality Percentage (QRidis respectivement par legjtations (5.3), (5.4)
et (5.5):

VP
BDP = 5 FN 53
PP
Pt 5.4
VP (®-4)
100V P
P = P FPT N (5.5)

Le Building Detection Percentage est en &jtiivalent’la mesure de sensibdi€t quantifie
la fraction de pixels qui onete correctement clas®f par le systme. Dans le cas @, ce
coefficient vaut 1.

Le Branching Factor quantifie la swigction de pixels n’appartenant pas au tissu recleerch”
dans la carte deeférence. Dans le casadl ce coefficient vaut 0.

Enfin, le Quality Percentage regménte la quaktglobale absolue du sgshe de segmenta-
tion. Dans le cas el ce coefficient vaut 100.

Dans le cas de la validation de 2 classes de tissus, nous calculons la valeur du Building
Detection Percentage et du Branching Factor successivement pourdaenggise et la matre
blanche, en utilisant les coefficientsfaiis dans la matrice de confusion (fig. 5.4). Le Quality
Percentage est caleutjlobalement pour chaque image et ne fait pas intervenir de distinction
entre matre grise et magire blanche.

5.2.2 Cas des contours

L'objectif de la validation des contours est de proposer une mesure permettant de comparer
les contours obtenus par le nmadd tEformable aux contours reconstruits par notre processus de
fusion d’informations.

Dans ce contexte, I'objectif n'est pas de fournir une mesure absolue du nombre de points
contours @tecEs par rappord la carte deaférence car tous les contours ne sont pas rechsrch”
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Par exemple, laetection des contours séale long de la scissure inteefmisplerique n’a pas
eté inttgrée dans les objectifs de notre approche.

Nous avons dfini une mesure qui permet de quantifier, pour les pixels d’un contouredonn”
le sous-ensemble des pixels qui correspondedds points fronéires entre le liquideephalo-
rachidien et la madire grise dans la carte deférence.

Points
Non Contours

Points
Contours

FiG. 5.5: Protocole de classification des points esta” I'interface entre liquide ephalo-
rachidien et maére grise.

Le critére d’appartenance d’un pixalun point contour &t défini de mangre stricte par
rapport au crigre de localisation. Ainsi, un pixel de I'imagesultat est consaté comme point
contour si son voisinage 3x3 dans I'image @érénce comporte au moins un pialquet
comme magtre grise et au moins un pixetiqueg comme liquide ephalo-rachidien (voir fig.
5.5). Nous noteron®izCont le nombre de pixelserifiant ce criere pour un contour doen’

Ce criere permet de caramiser 'ensemble des pixels sitsa I'interface entre madire grise
et liquide &phalo-rachidien, irebendamment de leur appartenaad@ine des deux classes.
Cela permet de prendre en compte les eake@ontour est sur le bord interne et les casl et
positionre justea I'extérieur de laegion qu’il entoure.
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Afin de normaliser la mesure obtenue, le nombre de pixels qemliie” points contours est
divisé par le nombre de points total du contour coagdhot PizTot. Cela permet de com-
parer deux contours de longueurs eiffhtes. Dans le casadl, la mesure vaut 1 et dans le pire
des cas elle vaut 0 (aucun point du contoeted® n’appartient au contour deférence).

Ainsi, le coefficientProportion..,; carac€risant la proportion de pixelsdfivant un point
contour de la carte deeférence, pour un contour en cours de validation, sera eakribn
I"equation (5.6) :

PixCont

Proportiongn = ————
p ! PixzTot

(5.6)

5.3 Evaluations

5.3.1 Protocole dévaluation

Le protocole dévaluation gue nous avons mis en oeuvre a pour but de permettre la validation
des trois principes de coeption que nous avonfihis puis in€gres dans notre syatie de
segmentation.

Pour la clar¢’de I'expos; nous validerons d’abord la segmentation @ggans dans le cas
ou linitialisation est galige par le moedle dformable, puis dans le cas ¢€ processus de
rétroaction est mis en oeuvre pour transmettre le contour du cerveau de coupe en coupe en
remplacement du made cformable.

Ensuite, nous validerons la qualitles contoursetécts par le processus de fusion d’infor-
mations.

Nous avons mensur chaque image sinedétudiée (voir 5.2), uneexie de troievaluations
gue nous dcrivons ci-dessous.

1. Evaluation de la coaration par initialisation :

Ce type dEvaluation consista réaliser la segmentation de coupes individuelles en util-
isant le moele déformable pour dfecter le contour du cerveau et initialiser les agents de
segmentationagion.

La validation concerne donc dans ce cas le principe deeratiph par initialisation en
I'absence deatroaction.

Théoriquement, cette validation ne devreite effectee qu’'au niveau de coupe corre-
spondantT'axe CA-CP puisque le madte ddformable @t entrai® pour ce niveau.
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En pratique, deux facteurs contribuarélargir la zone de validtdu modle. Le premier
facteur est i'a la continui€ du contour du cerveau entre les coupes d’'un volume : la
topologie du contour ne varie pas et la formagyale reste globalement semblable. Ce
facteur est renfo’par un second facteueld la capaci’de aformation du moedle.
Plus pecigment, le modle est cong pour pouvoir s’adapter aux changementxtiélle
gracea un processus de recherche en m@selution. Par corgjuent, une diminution ou
une augmentation de la taille du cerveau (ce qui est obders’de @placements inter-
coupes) a peu d’'influence sur son comportement et la quali®sultat produit.

C’est pourquoi nous pouvons envisager l'utilisation du eledgformable pour initialiser
le processus de segmentation sur plusieurs niveaux de coupes issuedgnvoiime.

Les @sultats ainsi obtenus pourront ensutee"compag$ aux segmentations obtenues
sur les neimes efies de coupes par le processuseteodction.

2. Evaluation de la coaration par fusion :

L'objectif de la validation des contours est de comparer les proportions respectives de
pixels appartenard linterface matre grise/liquide ephalo-rachidien pour les contours
issus du modle dgformable et les contours issus des agents contours A*,

Ce protocole a pour but dtudier le principe de co@pation par fusion et deevifier qu’il
permet un affinement des contouetelEs.

3. Evaluation de la coaration par etroaction :

Le but de cetteevaluation est @fudier le comportement du sgste lorsque le maze
déformable n’est utilis’qu’au niveau de I'axe CA-CP puis que les contours successive-
ment dstecEs par les agents contours A* sont transmis aux coupes adjacentes dans le
volume.

Dans ce qui suit, nous esentons les exgrimentations que nous avoreali€es pouevaluer
ces trois principes de coeption. Dans chaque cas, les images séesiBrain130, Brain132,
Brain330 et Brain530 somtudies.

5.3.2 Evaluation de la coopration par initialisation

L'objectif de I'evaluation de la coagration par initialisation est de mesurer la quatEs
résultats de segmentation eagions obtenue gce aux agentggions spciali€s (matére grise
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et matere blanche).

Dans le cadre de nos exfifmentations, nous avonslectionr& pour chaque volume un en-
semble de coupes adjacentes,estmiau-dessus de I'axe CA-CP. La preraiCoupe consalée
esta chaque fois celle siag au niveau de I'axe CA-CP.

Le cas des coupes s@tes au-dessous de cet axet@ consi@re, mais la pesence d’autres
organes, comme par exemple le tromeeabral, perturbe le fonctionnement de notre syst et
nécessiterait I'introduction d’autres meles de connaissance ou de contowf®dhables pour
produire deseSultats toua fait valides.

Chaqueetape unitaire d’'unevaluation consista segmenter une coupe en utilisant le eled"
déformable pour initialiser les agenegions, puis calculer les coefficients e¥aluation BDP,
BF et QP.

Nous pesentons dans les figures 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 les matrices de confusion obtenues pour la
segmentation de la coupe CA-CP dans lesediffits volumes simes, et dans les figures 5.10,
5.11, 5.12, 5.13 leesultats obtenus pour des ensembles de coupes issus des volumes.simul”

Référence| Gris (%) | Blanc (%)| Fond (%)
Segmentation
Gris 22.79 0.41 0.44
Blanc 0.96 19.59 0.01
Fond 1.12 0.31 54.32

FIG. 5.6: Matrice de confusion entre la carte @érence et la segmentation pour la coupe 67
de 'image Brain130.

Référence| Gris (%) | Blanc (%)| Fond (%)
Segmentation
Gris 23.16 1.11 0.48
Blanc 0.69 19.05 0.01
Fond 1.02 0.16 54.28

FIG. 5.7: Matrice de confusion entre la carte @éeréence et la segmentation pour la coupe 67
de 'image Brain132.

L etude deseasultats obtenus pour un volume derfait appardfe une grande stabiittes
coefficients de mesure. Cependant, un certain nombre d’observations petngaftectees au
vu des esultats. Nous abordons 3 points concernant les valeurs de BDP, BF puis QP.
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Référence| Gris (%) | Blanc (%)| Fond (%)
Segmentation
Gris 21.43 2.60 0.92
Blanc 1.95 17.64 0.02
Fond 1.49 0.07 53.83

FiG. 5.8: Matrice de confusion entre la carte @ference et la segmentation pour la coupe 22
de 'image Brain330.

Référence| Gris (%) | Blanc (%)| Fond (%)
Segmentation
Gris 19.00 5.44 2.30
Blanc 1.37 17.05 0.07
Fond 1.99 0.01 52.72

FIG. 5.9: Matrice de confusion entre la carte @éréence et la segmentation pour la coupe 14
de 'image Brain530.

Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
67 0.03 0.91 0.05 0.96 96.71
68 0.05 0,92 0.05 0.96 96.87
69 0.08 0,92 0.01 0.92 95.94
70 0.08 0,90 0.01 0.92 95.47
71 0.12 0,96 0.01 0.93 96.42
72 0.11 0,96 0.01 0.92 96.30
73 0.12 0,97 0.01 0.92 96.43
74 0.10 0,96 0.02 0.94 96.64
75 0.11 0,96 0.02 0.93 96.40
76 0.12 0,96 0.02 0.94 96.23
77 0.11 0,95 0.02 0.94 96.17

Moyenne | 0.09 0.94 0.02 0.93 96.32
Ecart-type| 0.02 0.02 0.01 0.02 0.36

FiG. 5.10: Evaluations de la segmentation sur 11 coupes successives du volume Brain130, avec
utilisation du moele dEformable pour initialiser les agentsgion.
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Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
67 0.06 0.93 0.03 0.93 96.50
68 0.09 0.95 0.03 0.92 96.45
69 0.10 0.95 0.03 0.93 96.26
70 0.11 0.95 0.02 0.92 96.33
71 0.11 0.95 0.02 0.93 96.25
72 0.13 0.95 0.02 0.92 95.97
73 0.13 0.95 0.03 0.93 96.05
74 0.12 0.95 0.03 0.93 96.16
75 0.11 0.94 0.03 0.93 96.06
76 0.12 0.93 0.05 0.94 95.58
77 0.13 0.94 0.03 0.93 95.35

Moyenne | 0.11 0.94 0.03 0.92 96.08
Ecart-type| 0.02 0.009 0.007 0.01 0.42

FiG. 5.11: Evaluations de la segmentation sur 11 coupes successives du volume Brain132, avec
utilisation du moele dgformable pour initialiser les agentsgion.

Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
22 0.16 0.86 0.11 0.86 92.91
23 0.25 0.90 0.06 0.84 92.32
24 0.28 0.89 0.07 0.83 92.03
25 0.21 0.89 0.10 0.89 93.04
26 0.22 0.90 0.09 0.88 92.68
27 0.25 0.90 0.07 0.85 92.41
28 0.28 0.90 0.07 0.84 92.41
29 0.28 0.91 0.04 0.86 93.05

Moyenne | 0.24 0.89 0.07 0.85 92.60
Ecart-type| 0.04 0.01 0.02 0.02 0.34

FiG. 5.12: Evaluations de la segmentation sur 8 coupes successives du volume Brain330, avec
utilisation du moele dEformable pour initialiser les agentsgion.
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Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
14 0.40 0.84 0.08 0.75 88.78
15 0.32 0.82 0.22 0.83 89.30
16 0.37 0.84 0.15 0.78 88.94
17 0.44 0.87 0.10 0.76 89.50
18 0.59 0.88 0.06 0.79 89.50
19 0.48 0.85 0.09 0.80 90.19
20 0.41 0.82 0.11 0.80 90.68
Moyenne | 0.43 0.84 0.11 0.78 89.55
Ecart-type| 0.08 0.02 0.05 0.007 0.62

FiG. 5.13: Evaluations de la segmentation sur 7 coupes successives du volume Brain530, avec
utilisation du moele dEformable pour initialiser les agentsgion.

Le premier point que I'on peut noter est la similar@és esultats obtenus pour les valeurs
du BDP Gris et du BDP Blanc. Pour toutes les images, ladifice entre les valeurs moyennes
de ces coefficients est mrfieurea 0.04.

La similaritt des €sultats correspona une similari¢” de la spcificité de la segmentation
réalige par deux classes d’'agents (reedigrise et magire blanche) sggrliali®€s indEpendamment.

Le comportement de segmentation des agents dans Ensystst donc relativement stable
malgre les diférences entre leseattiodes utilises pour les gxialiser.

Un second poird mentionner concerne la déffénce forte qui existe systiatiquement entre
le BF Gris et le BF Blanc. &¥ralement, un facteur 10 intervient entre ces deux valeurs.

La Branching Factor est un coefficient qui permed\diluer les suretections de pixels.
Dans le cas de notre application, cela concerne leswcéssagents “dbordent” vers d’autres
régions.

Etant done’la straggie de segmentation que nous avons agmméseasultats sont analgs”
de la faon suivante : la segmentation de la readi grise estgalige dans une premiéétape, et
les agents correspondant peuventger tout pixel erifiant leurs crigres d’agegation ; la seg-
mentation de la matre blanche eseslig€e dans une second&ape et les agents correspondant
peuvent ageger tout pixel etifiant leurs crigres d’agegationa condition que ceux-ci n'aient
pas dja éte segmerds.

Par conequent, les suratéctions de pixels effeates par les agents de type reati grise
corresponderde factoa des sous-<@tections pour les agents n&at blanche, d'ela difference
de valeurs de Branching Factor.

Le troisieme point que nous mentionnerons dans l'analyse deesedtats concerne les
differences obseegs entre les QP pour les 4 imagdsdiées.
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Ainsi, pour les images dontdpaisseur de coupe est 1mm, la valeur de QP est environ 96%,
pour I'image dont lEpaisseur des 3mm, QP vaut environ 92% et pourapasseur de 5mm
QP vaut 89%.

Dans la pratique, la segmentation de coupes anatomiquesatisée pour degpaisseurs
de 1mm. Lin€rét de ces comparaisons n’est pas de montrer la quattisolue desesultats
obtenus dans le casapaisseurs de 3mm ou 5mm mais ptudé tester les limites de notre ap-
proche lorsque les effets de volumes partiels deviennesifrimportants.

La figure 5.14 montre les erreurs commises$interface entre matire grise et magre
blanche lorsque les effets de volumes partiels augmentent.

Ainsi, pour les cas (a) (Image Brain130) et (b) (Image Brain132% peu d’erreurs sont
commises. Ces erreurs sont plus importantes dans le cas (c) (Image Brain388)ietpioi-
tantes dans le cas (d) (Image Brain530).

Cette analyse permet de mieux expliquer lesdéfices obsee€s entre les défentes ma-
trices de confusion construites pour la coupe CA-CP 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 et en patrticulier 'aug-
mentation progressive des coefficients extra-diagonaux.

5.3.3 Evaluation de la coopration par fusion

Pour chacune des quatre images sees| le contour du cerveau a successiversént ~
détect par :

1. Le moctle cEformable,

2. Les agents contours A* guad’par une fonction de fusion padé par les paraetres
(B,7) = (3,1), donnant plus de poidsl'information de type contour.

3. Les agents contours A* gued par une fonction de fusion paédé par les paraetres
(3,7) = (1,2), donnant plus de poidsl'information de typeegion.

A chaque coupetudiée sont donc ass@ms trois valeurs dvaluation de la proportion de
pixels, dfinie dans la section 5.2.2, qui appartienreenin contour dans la carte deféfence.
(voir les courbes 5.15, 5.16, 5.17,5.18).

Pour faciliter la visualisation degsultats, les valeurs evaluation issues d’un eme pro-
cessus deeatéection (par le moele ou les contours A*) sont rele's entre elles, bien que chaque
expeérience soit indpendante de la suivante.

Les courbes en trait continu (nonees 'bxxxContM’) correspondera une @tection par
le mockle, les courbes en poing¥ correspondert une @tection par les agents contours A*.
De plus, pour les symboles "X’ (courbes ’bxxxContA) la fonction de fusion est pa@par
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(a) Brain130 (b) Brain132

CLASSIFICATION

CORRECTE ZONE D’ERREUR

(c) Brain 330 (d) Brain530

FiG. 5.14: Comparaison des erreurs de classification entre les imageeasadlinterface
entre matre grise et magire blanche.
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(B,7) = (3,1) et pour les symboles *' (courbes 'bxxxContA2’) la fonction de fusion est
pondsrée par(5, ) = (1,2).

Comparaison des detection de contours, Image Brain130
100 T T T T

'v130ContM’ ——
'b130ContA’ --><---

X f::‘,Tf%ifff,‘,i%iifiii){iijjjﬁ%__z?%%//,,—%ng_:;gggnw’,r}{,% -

80 I -

60 | E

Pourcentage de points contours

20 E

0 1 1 1 1 1
66 68 70 72 74 76 78

Numero de coupe

FIG. 5.15: Comparaison du pourcentage de points contours entre lelenstdtistique et les
agents contours A* pour I'image Brain130.

Le tableau 5.19 msente la moyenne des valeurs\diluation obtenue pour chaquerig’
de coupe, et pour chaque principe dsattion du contour du cerveau. Dans tous les cas, on
observe que la valeur moyenne des contowteakEs par les agents A* est senpéure d’au
moins 11%a la valeur moyenne dValuation pour uneatéction par le moele. Le proede de
détection par les agents A*, foedsur de la fusion d’'informations congstientaires et spatiale-
ment colerentes permet donc un affinement du contour.

La comparaison de®sultats obtenus pour les deux fonctions de fusiiiées avantage
la fonction donnant plus de poidsl'information issue du efecteur de contours pour 3 images
sur 4. Cet avantageed€ confirn€ par nos exgrimentations et la fonction de fusion finalement
retenue sera poetEe par les paraetres(3,~v) = (3,1). La figure 5.20 peSente les contours
obtenus pour les deux fonctions de fusion.

La stabili# des courbes est en relation directe avepdisseur de coupe des volumes cor-
respondants. Ainsi, pour les images Brain130 et Brain132, le corgelidti cerveau est peu
modifié entre deux coupes successives ce qn@a desevaluations stables. Pour les images
Brain 330 et Brain530, les variations du contour du cerveau sont plus importantes entre coupes
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Comparaison des detection de contours, Image Brain132
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FiG. 5.16: Comparaison du pourcentage de points contours entre lelenstdtistique et les
agents contours A* pour I'image Brain132.

Comparaison des detection de contours, Image Brain330
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FiG. 5.17: Comparaison du pourcentage de points contours entre lelenstdtistique et les
agents contours A* pour I'image Brain330.
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Comparaison des detection de contours, Image Brain530
100 T T T T
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FIG. 5.18: Comparaison du pourcentage de points contours entre lelenstdtistique et les
agents contours A* pour I'image Brain530.

Image Modele | Contours A* (3,1)| Contours A* (1,2)
Brain 130| 0.73 4 0.02 0.88 4+ 0.06 0.88 £ 0.05
Brain 132| 0.73 £ 0.02 0.90 + 0.01 0.88 £ 0.08
Brain 330| 0.70 £ 0.03 0.82 4+ 0.02 0.81 £0.04
Brain 530 0.60 + 0.06 0.71 +0.04 0.75+0.04

FIG. 5.19: Moyenne desvaluations des contours pour uegie de coupes doee’et une image
donrge.

successives et les valeurgddluation sont par coaguent un peu moins stables.

5.3.4 Evaluation de la coopration par r étroaction

L'objectif de I'evaluation de la coagration paretroaction est de comparer la qualifobale
de la segmentation obtenue lorsque le eledEformable est utilis’ou lorsqu’il est remplac”
par la transmission des contousteCes par les agents contours A*.

Les preméres expfrimentations sur laetfoaction oneté mergesa partir de la coupe siag
au niveau de I'axe CA-CP. Cependant, ce niveau de cowgsepté plusieurs difficids, comme
uneé€paisseur de matie grise quasi nulle dans la zone gostire du cerveau et lagsénce
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(b) Fonction de fusion3,v) = (3,1)

FiG. 5.20: Comparaison dessultats du contour du cerveau pour deux fonctions de fusion.
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d’'une zone complexe comportaamia fois le lobe temporal, le lobe frontal et le lobe insulaire.
Ces difficules ont conduiti'des erreurs dans lawction du contour du cerveau’issue de la
segmentation eregions, et donc lors de la segmentation des coupes directement adjacentes par
rétroaction (voir fig. 5.21).

(a) Erreur de contour (b) Erreur sur legions (en noir)

(c) Erreur de contour (d)Erreur sur lesgidns (en noir)

FiG. 5.21: Les erreurs commises sur les contours (a) et (c) se transmetteegansr(b) et

(d).

La transmission des erreuesant un prot#me difficilea corriger dans le cadre d’un pro-
cessus deetroaction, nous avons donc choisi de commeneaaliiationa’ partir d’'un niveau
de coupe sugrieur (coupe 72 dans les volumegplisseur 1mm) pour lequel il n’y a pas de
gérération d’erreurs importantes lors de ktection des contours par les agents A*.

Les exg@grimentations sur laetfoaction onef merges sur les quatre images de sysé”
gue nous avons construites. Pour les images Brain130 et Brain132, les cowp&g datete
considrées et le moele dEformable @t utilisé pour initialiser la segmentation de la coupe 72
uniguement. Les autres coupes efit Segmergés en utilisant lagtroaction avec une fonction
de fusion pondfée par les paraetres(3, 1).
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Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
72 0.12 0.96 0.01 0.93 96.30
73 0.12 0.96 0.01 0.92 96.33
74 0.11 0.95 0.01 0.93 96.25
75 0.11 0.95 0.02 0.93 96.24
76 0.10 0.95 0.02 0.94 96.19
77 0.11 0.94 0.02 0.94 96.94
Moyenne | 0.11 0.95 0.015 0.93 96.39
Ecart-type| 0.004 0.007 0.005 0.007 0.25

FIG. 5.22: Evaluation de laetfoaction (coupes 72 77) pour I'image Brain130.

Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
72 0.13 0.95 0.02 0.92 95.97
73 0.12 0.94 0.03 0.93 96.11
74 0.12 0.95 0.03 0.93 96.20
75 0.25 0.94 0.04 0.94 96.01
76 0.12 0.94 0.05 0.94 95.65
77 0.13 0.94 0.04 0.93 95.45
Moyenne | 0.14 0.94 0.03 0.93 95.89
Ecart-type| 0.04 0.005 0.01 0.007 0.26

FIG. 5.23: Evaluation de laetfoaction (coupes 7& 77) pour I'image Brain132.

Pour I'image Brain330, la coupe delolit de la etroaction correspondaat72 est la coupe
24. Pour I'image Brain530, leetfoaction aefé effecti€ea partir de la coupe 14&(uivalentea”
la coupe 72 dans le volumeeapaisseur 1mm).

Les figures 5.22, 5.23, 5.24, 5.2%pentent les mesuresddluation obtenues dans le con-
texte de la etroaction. Les remarques sur les coefficients BF, BDP et QP efiestpiour la
coopEration par initialisation restent valables.

En considrant que dans le cadre de cegtroaction le modle reste valide en 2.5D, on
dispose d’'un crgre de eférence. Nous avons caleutians les tableaux 5.26, 5.27, 5.28, 5.29
les écarts de QP entre umwaluation sansetfoaction et unevaluation aveceatroaction. Les
valeurs obtenues sont toujoursenBuresa 1%, ce qui permet de dire que la transmission d’in-
formations via notre processus ddroaction conserve la quaitie I'information.
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Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
25 0.22 0.88 0.10 0.88 92.44
26 0.22 0.90 0.08 0.87 92.60
27 0.26 0.92 0.07 0.85 92.48
28 0.29 0.92 0.05 0.84 92.62
29 0.29 0.92 0.04 0.86 93.09
Moyenne | 0.25 0.90 0.06 0.86 92.64
Ecart-type| 0.03 0.01 0.02 0.01 0.23

FIG. 5.24: Evaluation de laetfoaction (coupes 28 29) pour I'image Brain330.

Coupe | BF Gris| BDP Gris| BF Blanc| BDP Blanc| QP (%)
14 0.40 0.84 0.08 0.75 88.78
15 0.32 0.82 0.22 0.83 89.30
16 0.37 0.86 0.15 0.79 89.26
17 0.43 0.86 0.12 0.78 89.48
18 0.59 0.89 0.07 0.79 89.52
19 0.48 0.86 0.10 0.81 90.37
20 0.40 0.83 0.11 0.80 90.97
Moyenne | 0.42 0.85 0.12 0.79 89.66
Ecart-type| 0.08 0.01 0.04 0.02 0.60

FIG. 5.25: Evaluation d’uneesie de gtroaction pour 'image Brain530.

Coupe

72

73

74
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76

77

Ecart des QP (%) 0

0.1

0.39

0.16

0.04

0.23

FIG. 5.26: Ecarts en valeur absolue entre les Quality Percentage obtenustavaction et sans

rétroaction, image Brain130.

Coupe

72

73

74
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76

77

Ecart des QP (%) 0

0.18

0.73

0.72

0.51

0.65

FiG. 5.27: Ecarts en valeur absolue entre les Quality Percentage obtenustavaction et sans

rétroaction, image Brain132.

Coupe

24

25

26

27

28

29

Ecart des QR

0 (%)

0.6

0.08

0.07

0.21

0.04

FiIG. 5.28: Ecarts en valeur absolue entre les Quality Percentage obtenustavaction et sans

rétroaction, image Brain330.
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5.4 Segmentation d’'imageselles

Coupe 14 | 15| 16 | 17 | 18 | 19 | 20
Ecartdes QR 0 (%)| 0 | 0.32| 0.02| 0.02| 0.18| 0.19

FiG. 5.29: Ecarts en valeur absolu entre les Quality Percentage obtenugtwaction et sans
rétroaction, image Brain530.

5.4 Segmentation d'imageséelles

Les tableaux 5.30 et 5.31gwéntent des exemples de segmentatatiges par les agents
matiere grise et magire blanche dans le cadre des contrainegma's dans cette partie.

Les figures 5.32 et 5.33 gséentent lesasultats du processus dendaction pour la segmen-
tation de plusieurs coupes sies autour de I'axe CA-CP. Latroaction est initialisé sur la
coupe 36 puis propag soit vers le bas (coupes 35, 34, 33), soit vers le haut (coupedB7
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(a) Image sourcel (b)d’ultat de segmentationl

(c) Image source2

(e) Image source3 (f) &ultat de segmentation3

FiG. 5.30: (a) (c) et (e) : Images sources. (b) (d) et @sRtats de segmentation
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(a) Image source4 (b)d’ultat de segmentation4

(c) Image source5 (d)ésultat de segmentation5

(e) Image source6 (f) &ultat de segmentation6

FiG. 5.31: (a) (c) et (e) : Images sources. (b) (d) et @sRtats de segmentation
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Coupe 33

Coupe 39

Coupe 42

Coupe 37

Coupe 40

Coupe 43

Coupe 35

Coupe 38

Coupe 41

Coupe 44

FIG. 5.32: Ensemble de coupes adjacentes d’un volume IRM.
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Segmentation 2.5D par rétroaction

Coupe 33 Coupe 34 Coupe 35

Coupe 36 (niveau CA-CP) Coupe 37 Coupe 38

Coupe 39 Coupe 40 Coupe 41

Coupe 42 Coupe 43 Coupe 44

FIG. 5.33: Segmentation paetroactiona partir de la coupe 36 des coupeseiidures et
supérieures.



Conclusion

L'utilisation d'images de syn#hse nous a permis, au cours de ce chapiteyallier quanti-
tativement les di#frents aspects de notre approche.

Nous avons ainsi morgrque les agents de typegion ont des comportements similaires
malgre I'utilisation de processus deeapalisation difErents, mais que 'ordre de segmentation
des tissus influence leurs taux de soegedfion ou sur-efection.

Lesévaluations des contours ont permis de choisir une @atih pour la fonction de fu-
sion utilisge pour guider les agents A*. Cette penation donne plus de poi@sune source
d’'information non interpetée et ind&pendante de traitements an¢urs, ce quevite la trans-
mission d’informations erra@gs.

Enfin, le coefficient global de quaditde notre approche est de 96% pour les coupegzais-
seur Imm.

Quels que soient les objectifs rechesshil est toujours souhaitable d’obtenir les meilleurs
résultats possibles. Par exemple, dans le cadre d’applications sur la eganérdscence,
Ievolution des volumes de tissus estidée au cours du temps et les variations entre acqui-
sitions sont giéralement &S faibles, ce quiecessite une grandegmision de la segmentation.

Dans un objectif de mise en correspondance des segmentations avec des IRM fonction-
nelles, il esegalement eaCessaire d’avoir la meilleureguision pour mettre en correspondance
la segmentation avec des acquisitioeeriVant les activis fonctionnelles (pour lesquelles 1
pixel vaut environ 4mm, au lieu de 1mm dans les images anatomiques).

173






Conclusion ¢generale

L etude bibliographique mee au chapitre 2 a mosetta diversi€ des approches qui exis-
tent pour aborder la segmentation des imagegdenance magtique &€rébrales. A plusieurs
reprises au cours de ce document, nous avons emvesdtE diversé’sous un angle de conapl”
mentari€ plut que d’opposition et 'ensemble du travail que nous aveasi€ au cours de
cette these est fonel'sur I'exploitation d’informations vaggs issues de trois approches con-
ceptuellement &s differentes.

Ainsi, nous avons commeagar apprendra feconndre et dtecter le contour du cerveau
au cours d'un processus d’apprentissage interactif, ce qui a permis la construction dele mod"
statistique dformable de ce contour.

L'utilisation d'un tel mocele peutetre une fin en soi si I'objectif de I'utilisateur est de
détecter un contour dans une coupe quelconque. Cependant, le costieet gar le modle
est aussi un gcieux vecteur de connaissance dans la mesurde aontour fourni n’est pas
seulement un contour malis contour du cerveau, etuccette information peugtfe exploi€e
pour guider une approche ayant des objectifs cemgltaires.

La compEmentarig’ naturelle de laetection du contour du cerveau est la segmentation des
tissus qui le constituent. C’estagréa la connaissance transmise par le gledEformable que
des contraintes spatiales peuvetre”dfinies automatiquement. Ces contraintes sont ensuite
exploittes pour spcialiser localement des agents de segmentatioe@ons de type madre
grise puis magre blanche.

L'ensemble du processus deesjdlisation des agents correspond au cadre de lacatqn
par initialisation que nous avongfitii dans la partie 4.1.

Les ®sultats fournis par la segmentation egions permettent d’obtenir une information
plus peEcise sur le contour du cerveau que ce qu'il est possible deslised Cependant, la
segmentation est l@sultat d'un processus detgction contraint et peut comporter des erreurs.
De plus, la topologie de la fromtie dese@gions de madire grise n’est pasatessairement celle
d’un contour ferre’

C’est dans le but d’affiner le contour du cerveau, tout en s’appuyant sesldtat de la
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segmentation enegions et en conservant une topologie de contour demm’une troistme
approche indpendante até introduite dans notre syshe.

Ainsi, un ddtecteur de contours foadsur une interpolation du signal discreet utilisé
pour ggrérer une information inedendante sur la localisationggiSe des contours recheesh”

Le cadre de la coaration par fusion d’'informations gsen¢” dans la partie 4.2 a permis
de combiner l'information issue de la segmentation egians avec I'information issue du
détecteur de contours pour guider une nouvediedtion plus fine du contour du cerveau.

Finalement, I'obtention d’un contour plusemis, ayant la mfe topologie que celle du
modele ddformable initialement utilisa permis d’envisager unetrbaction (partie 4.3) sur le
processus complet de segmentation.

Lint’erét principal de laetroaction est qu’elle permedtdnt done’la continui€ du contour
du cerveau en 3D, une transmission d’information de coupe en coupe et paggensune
segmentation en 2.5D.

Notre processus de segmentation fait donc intervamifférents niveaux, des sources d'in-
formation compémentaires et irependantes. Leur combinaison dans trois cadres decatogri
permet d’aboutia’'un €sultat plus complet que ce que chacune des approchesesilsirait pu
produire indpendamment. Un des @ts de ce principe de segmentation est qu’il permet de
representer une partie des connaissances explicitement, alors que celles-ci soesasms’
d’autres systimes de segmentation.

Sur le plan nethodologique, I'approche que nous avoesealopgEe permet la ghération
automatique de contraintes et le ®/BE qui en eSulte est caraetis par une grande capaeit”
d’adaptativi€ et d’autonomie.

Cependant, le corilé du systime est surtout foredSur un contsle par lancement deen”
thodes et il serait ieressant de pouvoir disposer de moyens de oladrposteriorien fonction
des comportements obses: Cela pourragtre envisag dans un cadre de surveillance mutuelle
des agents entre eux,condition de disposer de @ies dEvaluation de la quabtdes esultats
fournis.

L'approche que nous avons propesadmet aussi des limites et nous avons canstais
principaux probeémes lors de nos recherches. Ceux-ci concernent les effets de volume patrtiels,
la détection fine des sillons corticaux et I'aspect tri-dimensionnel de la segmentation. Nous
présentons ci-dessous, les perspectives qui pourratemtefivisagés en eponsea ces diffi-
cultés dans le cadre de futurs travaux.

La prise en compte des effets de volumes partiels est ungarabju’il serait ingressant de
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considrer dans un contexte de cawption entre agents de segmentation. Une des diffgult”
résidant dans un tel travail serait la mise en place de protocoles de communication entre agents,
probleme encore pewesolu dans 'ensemble des sstes multi-agents.

Une autre difficu’ serait, dans le cadre de la rediscussion des affectations de pixels entre
deux agents, dedfinir une mesure @valuation commune de la qua&litélative d’un pixel par
rapporta une ggion. En effet, si chaque agent pewtluer un pixel selon ses propres erés,

il n'est pasevident de dfinir des crieres permettant d’obtenir des valeurs\@iluation com-
parables. Or I'existence de telles mesures est une condition indispeasabtgrération de
processus deedffectation de pixels.

La détection des sillons corticaux est un domaine de recherche en soi et de nombreuses
références y sont consaas [Davatzikos 97], [Le Goualher 99], [Sandor 97], [Thompson 96],
[Mangin 95],[Royackkers 98],...

Un des objectifs initiaux du processus d’affinement du contour du cestadwé permettre
la détection simultaeé des sillons et du bord externe du cerveau. A l'issue desiexpntations,

il est apparu que ces deux objectifetdient pas compatibles dans le contexte d’'ustection
par des agents fored sur des principes de programmation dynamique.

Nous avons donc choisi degarer ces deux objectifs et d’envisager édedtion des sil-
lons au moyen d’agents contoursesjali€s pour la €solution de ce probhme. Lidée serait de
gérérer des agents contours exploitat fois une information de type contour et une informa-
tion sur la distanca la frontiére entre les tissus mate grise et magire blanche. Le principe de
I'exploitation de I'axe nedian aeté introduit dans [Lohmann 98], mais les erreurs de segmen-
tations de la madire blanche ne pouvaiegtré contolées. Une telle probhatique rejoint celle
gue nous avons eue pour I'affinement du contour du cerveau et pourraiettenenvisagé
dans un cadre de fusion d’informations.

La principale difficule que nous avons rencoeér pour I'extension de notre approche en
3D est qu'il n'est pas encore possible de construire unefeotti-dimensionnel du contour du
cerveau. Une telle constructioecessite en effet la mise en oeuvre de processus automatiques
de re@rage de points d’ietéts dans des volumes, de processus de mise en correspondance
d’ensemble de points entre plusieurs volumes, toutegifiant des contraintes topologiques,...
Cependant, si un tel metk était disponible, il serait envisageable devdlopper de nou-
veaux moeles d’'agents giali®s pour ealiser directement la segmentation en 3D.
L'affinement des contours serait rempdguar un affinement de surface et il est probable que
la programmation dynamique serait remgagar un autre outil algorithmique pour des raisons
de complexi¢’des calculs.

Enfin, une perspective iegpendante des diffica@ls renconeés au cours de ces recherches

est l'intégration prochaine de ce travail dans le syst de dpliage du cortex, eVelop@
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actuellement par €quipe du Pr. Segebarth (INSERM U438), dans le cadetudEs en IRM
fonctionnelle.
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Annexe

Etat de I'art sur la programmation dynamique

Des 1974, Martelli a eu l'idé d’appliquer les techniques de parcours de graphes au cas de
la détection des contours. En associant une notion de &ehaque pixel d'une image, il est
en effet possible deayérer des fonctions de abét ainsi dévaluer les quaks$ respectives de
differents contours reliant deux pixels desrd’'une image.

La structure de dore€s, sous forme de matrices, classiquement egilour stocker les
images, se @te particulerement aismenta une mise en correspondance avec des structures
de graphes. Ainsi, les pixels reggeéntent naturellement les noeuds d’un graphe etdequi”
permet de passer d’un pix@Lin autre re@sente le cot'assoata I'arc du graphe correspondant.

Finalement, un contour de I'image correspa@dn chemin dans le graphe et la recherche
de contours optimaux estalige par la recherche de chemins optimaux dans le graphe.

Comme pour tout prokime d’optimisation, le probhe essentiel resteld la dEfinition de
la fonction de caf qu’il est souhaitable d’associer au graphe.

De plus, la complexéalgorithmique kea la recherche de chemins optimaux devient vite
importante dans le cas de I'exploration d’images 2D. Il est daoessaire dealinir quelques
heuristiques pour laeduire. Bien gf, I'utilisation d’heuristiques ne garantit pas que les solu-
tions trouees seront optimales, cependant, elle permet de rendre exploitables ces techniques
d’optimisation en termes de temps de calcul, tout en fournissanedekats satisfaisants.

Nous pesentons ici quelques fonctions deitdinsi que des heuristiques propes. Curieu-
sement, lesaférences bibliographiques concernentpilg'domaine de I'angiographie ; il sem-
ble que ce type d’approchecté peu utili€ pour I'lRM cérébrale.

O Martelli [Martelli 76] propose d’utiliser une fonction de ebassez naturelle qui tient
compte de la diffrence de niveaux de gris entre deux pixels successifs du chemin, ainsi
gue de la courbure du chemin.

Soit M la difference maximale entre 2 niveaux de gris obserdans I'imagetudeée, et
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| lintensité d’'un pixel, la premére composante de la fonction deut@écrivant le lien
entre 2 pixels P et Q est expra® par [Equation (5.7) :

a(P,Q) =M —(I(P) - 1(Q)) (5.7)

La deuxeme composante concerne la courbure et estdila recherche de contours
plutét lisses et associe un aoiteséleve aux suites de 3 arcs comprenant deseenités
communes. On note ce cait.

La fonction de caf globaleC' est la sommedq(.5.8) :

C = Cc1 + C (58)

L'heuristique proposé par Martelli poureduire la complexé algorithmique consista °
supprimer I'expansion de certains noeuds. é&dst de supprimer les noeuds dont ketco”
est faible et dont le niveau d’expansion dans le graphegeatement faible ; par contre,
il faut conserver les noeuds dont leut@st faible et qui re@sentent un maximum de
niveaux d’exploration.

Ainsi, si on consiére un noeud; de cait ¢, et un noeud, de cait ¢, tels que lEquation
(5.9) soit \érifiee alors¢; est supprire:

o < ely <y —t et t=3 (59)

Barret & al [Barret 97] proposent une approche par programmation dynamique pour la
détection interactive de contours. L'objectif est de permedtiaitilisateur d’obtenir,a’
partir d’'un pixel de @part, en chaque pixel de I'image, le contour optimal correspondant.

La fonction de caf propoge est une somme pagrde de plusieurs composantes incluant
des informations sur le gradierfit;, la direction du gradienf), et les passages 0 du
Laplacienf.

Le cait d’'un arc est obtenu pardguation (5.10) :

o(P,Q) = wg-fa(Q) +wz.f2(Q) +wp.fo(P,Q) (5.10)

Les poids sont fig§ empiriquement et donnent une importance farfeaformation sur
le gradient.

Dans le but de effecter les forts gradients on a (5.11) :

G

fo =l =@
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La valeurf; est binaire et vaut O si le Laplacien au point corsgdEst nul, ou si les points
voisins ont des signes oppsspour le Laplacien, et 1 sinon.

La composantg, décrit I'aspect lisse des contours rechesshElle a une valeur faible
lorsque le pixel Q est dans I'axe du contowjaconstruit et forte sinon. Une fonction
cosinus est igrée dans le calcul de cette composante.

Etant done’” I'objectif d’interactivié recherch”dans cette approche, I'exploration des
chemins est systhatique dans toute I'image et il n'y a pas d’heuristique peduire

le nombre de cheminsedelop@s. Le principe retenu est de propager les informations de
calt selon un “front de propagatiord partir du pixel de dpart fourni par I'utilisateur,
c’est-a-dire de toujourgtendre les noeuds dewtdés plus faibles.

Dans la conclusion de cet article, 'auteur mentionne des difésyitur la dfection des
structures fines et propose comme perspective®gnattions d’outils comgimentaires
tels que des outils de segmentation egions. Cette remarque va taufait dans le sens
de ce que nous proposons pour la fonction dg de ’nos agents dynamiques.

Lecornu & al. [Lecornu 98] onteCemment prop@sune approche par programmation
dynamique pour laetection de structures vasculaires. L'objectif de ce travail est de per-
mettre une dfection automatique desesibses @frecissement anormal d’'un vaisseau).

L'originalite réside dans laefinition de contours paralés permettant unestéction si-
multarée des 2 contours d’un vaisseau.

La fonction de caf propoge est la somme poadte de 3 cafs repesentant le aat”

de contraste, le aa'd’orthogonali€ et le cait de courbure du chemin. Les coefficients
de pondration ontet ajus€s manuellement. Le abde contraste est consié’comme
linformation la plus importante. Linformatiom priori sur les niveaux de gris permet
d’affirmer que les pixels sigga I'interieur des vaisseaux ont des niveaux de gris plus
éleves qua I'extérieur. De plus, le suivi simult@ndes 2 bords d’un vaisseau permet de
distinguer entre bord gauche et bord droit.

Le cadt de contraste correspond, pour chaque bard, difference entre les niveaux de
gris situésa l'interieur et ceux sitesa I'extérieur, sur une longueur de 2 pixels correspon-
dant aux 2 noeuds de I'arc en couretiide. Ce cof'est soustrai la difference maximale
obser€e dans I'image.

La deuxeme composante permet decdire I'orthogonali¢’entre les 2 bords et le pseudo-
diametre de la structure. Les pixelsalisant la meilleure orthogonalitnt un cat plus

faible.
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La troisieme composante de la fonction daitoepesente le cat"de courbure et favorise
les pixels qui sont dans I'axe du contour en cours de construction.

Plusieurs heuristiques oaté" utilisées pour aaglérer le processus de recherche des con-
tours. La prengre est semblable celle proposé dans [Martelli 76] poueliminer les
noeuds de aatfaible mais correspondaatdes niveaux d’exploratioegalement faibles.
Une heuristique sur la progression du contour est a@ligbureliminer les noeuds cor-
respondané des retours en aefié. De plus, d’autres heuristiques sur la progression des
bords et les valeurs de variations des pseudo-gliges sont utilisés.

0 Thedens & al. [Thedens 95] proposent une extension du principetdetan de contours
par programmation dynamique au cas d’'ueguEnce d’'image desonance magtique
cardiaque. L'extension consiste effectuer la recherche d’'un graphe optimal dans la
sequence vue comme un volume 3D.

La fonction de caf rep€sente le cat"d’'une surface et correspoada somme des ¢S
des arcs inclus dans la surface.

Il est essentiel dans cette application de limiter la compdadét’algorithme. A nouveau,
I'heuristique sur la limitation du nombre de niveaagtendre est utilisé.
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Le travail peseng” dans ce document a pour but la mise en oeuvre d'uemsgstie seg-
mentation d’'Images deddonance Maggtique (IRM) &rébrales qui permette de tirer parti de
plusieurs approches congplientaires eneponsea’la complexi¢” du probéme pose. Facea'la
diversi€ des approches existant pour la segmentation (classificatioml@sadiformables,...)
nous montrons que I'on peuetihir un cadre de travail commun qui permette la mise en oeuvre
de cooration entre des approchestdrogenes.

Le cadre nethodologique que nous avonsfihi s’articule autour des notions d’apprentissage
et d'adaptativie. L'apprentissage permet d’introduire des connaissampeisri, explicites, sur

le contexte de travail sous la forme d’'un nebel Statistique eformable du contour du cerveau.
L'information qui en Esulte est exploéé pour spcialiser localement des agents de segmenta-
tion, ce qui conére au systme son adaptativt”

Nous avons mis en oeuvre trois grands principes deaadiph pour e€aliser la combinaison
d’'informations : (i)coogeration par initialisation qui exploite le €sultat d’'une rathode pour
initialiser une seconde @thode, (ii)coogeration par fusion d’'informationgqui permet de tirer
parti de la fusion de plusieurs sources d’'informations cemgntaires pour guider une phase
de traitement, (iiicooperation par etroaction qui permet de revenir sur le processus complet
de segmentation pour I'affiner ou encore pour transmettre des informations entre images.
L'ensemble du travail até validé sur des images symtiques fournies par le Montreal Neuro-
logical Institute et illuste’sur un ensemble d'imagesailes.

Three principles of cooperation for the segmentation of magnetic resonance images of
the brain
The goal of our work is the conception and implementation of a segmentation system for Mag-
netic Resonance Images of the brain. The aim is to combine complementary approaches in
response to the complexity of the problem. Given the diversity of the approaches existing for
segmentation (classification, deformable models,...) we demonstrate that it is possible to define
a common framework to allow cooperation between heterogeneous approaches.
The methodological framework we have defined is based on learning and adaptability. Learning
allows for the introduction o# priori explicit knowledge about the context under the form of
a statistical deformable model of the brain boundary. The resulting information is used to spe-
cialise locally agents of segmentation, and thus provides adaptability.
We have designed three principles of cooperation to perform the combination of information :
(i) cooperation through initialisatiorthat exploits the result of one method to initialise another
method, (ii)cooperation through fusion of informatiptihat allows to take advantage of the fu-
sion of complementary sources of information to guide a stage of processingo@pgration
through retroactionthat allows to retroact on the whole process of segmentation either to refine
it or to transmit information between images.
The whole work has been validated on synthetic data provided by the Montreal Neurological
Institute and also illustrated on a set of real images.
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