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2 Chapitre 1. Introduction

Organisation du chapitre : Ce chapitre présente le cadre des travaux de cette
thèse. Puis, il dresse une description de l'organisation de ce manuscrit.

L'imagerie médicale a considérablement évolué ces dernières années. Elle permet
une analyse non invasive de l'état d'un patient. Celle-ci peut se réaliser d'une part
dans le cadre clinique, où elle se fait majoritairement de manière qualitative. Elle
peut aussi d'autre part se réaliser de manière plus quantitative en laboratoire de
recherche par des algorithmes de traitement d'images. Cette thèse de doctorat se
veut un lien entre ces deux domaines. Elle vise à produire des outils de mesures
�ables et reproductibles pouvant aider au diagnostic et au suivi d'une maladie, la
sclérose en plaques, à partir d'images (séquences) IRM dites conventionnelles (cf.
section 2.2.2).

1.1 Cadre des travaux

Le travail présenté dans ce document a été réalisé au sein de l'équipe-projet As-
clepios de l'INRIA Sophia Antipolis. Il s'inscrit dans le cadre du projet de recherche
clinique : QUALICORE.

Le projet QUALICORE est une évaluation des troubles cognitifs et de la qualité
de vie chez les patients atteints de Sclérose en Plaques et traités par Interféron β.
Ce travail consiste en une recherche de corrélation entre ces données de qualité
de vie et les données d'imagerie. Le porteur du projet est le centre hospitalier
universitaire de Clermont-Ferrand. Cette étude exploratoire ne modi�e pas la prise
en charge thérapeutique mais elle comprend un suivi régulier et standardisé par
un neuropsychologue ainsi qu'un suivi en IRM. Cette étude prévoit également
d'inclure des patients à partir de cinq centres hospitaliers : Clermont-Ferrand,
Dijon, Marseille, Montpellier et Nice.

Ce projet a divers objectifs :
- Corréler l'importance des troubles cognitifs et les données de qualité de vie de
patients présentant une sclérose en plaques évoluant par poussées et débutant
un traitement par Interféron β.

- Déterminer les caractéristiques démographiques, épidémiologiques.
- Confronter les données du bilan cognitif et la mesure de qualité de vie obtenues
auprès des patients avec l'évolution clinique (nombre de poussées, retentisse-
ment sur le handicap par échelle EDSS) sur une période de 36 mois.

- Corréler les mesures clinimétriques habituelles, les données du bilan cognitif
et les mesures de qualité de vie aux examens IRM conventionnels (cf. section
2.2.2).

- Valider en multicentrique les outils de prétraitement d'images en IRM.
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En conséquence, ce projet prévoit d'évaluer chaque patient avant l'inclusion puis
une fois par an, soit 4 évaluations au total sur une durée de trois ans. L'objectif est
de recruter soixante-quinze patients, soit quinze patients par centre.

Dans ce projet, l'équipe Asclepios est en charge de l'analyse des images IRM.
Pour cela, elle béné�cie de son expertise dans l'analyse d'images médicales (les
travaux présentés ici font suite à ceux de D. Rey [Rey 2002a] et à ceux de G. Dugas
[Dugas-Phocion 2006]) ainsi que de l'expertise des neurologues Christine Lebrun et
Mikael Cohen du CHU Pasteur de Nice avec qui ces travaux ont été réalisés.

1.2 Organisation du manuscrit

L'organisation de ce manuscrit est donnée par l'organigramme de la �gure 1.1.
Elle est relativement linéaire. Voici une brève description des di�érents chapitres :

Fig. 1.1 � Organigramme du manuscrit.



4 Chapitre 1. Introduction

Chapitre 2 : Contexte médical

Ce chapitre présente la sclérose en plaque, une maladie dégénérative du système
nerveux. Il décrit ensuite l'IRM et donne les liens entre les observations qui peuvent
y être faites et la maladie. Deux critères (la charge lésionnelle et l'atrophie) sont
sélectionnés pour notre étude. Ce chapitre �nit par la présentation de la base de
données issues du projet QUALICORE (cf. section précédente). Les images de cette
dernière seront utilisées pour tester et valider les di�érents algorithmes et seront
analysées dans le chapitre 7.

Chapitre 3 : Segmentation des compartiments cérébraux

Le chapitre 3 commence par de brèves dé�nitions de notions de traitement
d'images. Puis, di�érentes étapes, correspondant à des prétraitements sont détaillées.
Celles-ci permettent de normaliser les images avant de réaliser un traitement. Dans
notre cas, ce dernier correspond à la segmentation des di�érents compartiments du
cerveau. Un état de l'art des méthodes permettant d'e�ectuer ce traitement, ainsi
qu'une description précise de la méthode retenue et de ses limites sont alors donnés.
Cette dernière reprend les travaux de G. Dugas [Dugas-Phocion 2006] mais des amé-
liorations y ont été apportées. Ce chapitre �nit par la synthèse des di�érentes étapes
et donne les liens qui existent entre elles, formant ainsi une chaîne de traitement.

Chapitre 4 : Extraction du cerveau et régions d'intérêt

L'extraction du cerveau fait partie des prétraitements qui ont été présentés dans
le chapitre précédent. La méthode qui était utilisée jusque-là ne donnait pas plei-
nement satisfaction. Dans ce chapitre 4, une comparaison de di�érentes méthodes
disponibles sous forme de logiciels est présentée. Celui-ci introduit aussi un cadre per-
mettant de combiner ces méthodes (d'obtenir une segmentation "moyenne") grâce
à l'algorithme STAPLE [War�eld 2004]. La comparaison de ces combinaisons et des
méthodes sélectionnées a permis d'en sélectionner une. Ce chapitre termine sur la
description d'une méthode originale permettant de diviser le masque du cerveau
obtenu à l'étape précédente en trois régions d'intérêt : cortex, cervelet et tronc.

Chapitre 5 : Segmentation des lésions

Le chapitre 2 a fait ressortir la charge lésionnelle comme l'un des marqueurs IRM
de la SEP. Après un état de l'art des méthodes de segmentation des lésions de SEP,
ce chapitre 5 présente un nouvel algorithme semi-automatique de segmentation des
lésions. Celui-ci permet un gain de temps pour la réalisation de segmentations de
référence par un expert. Puis, le chapitre revient sur la méthode de segmentation des
lésions proposée par G. Dugas. Il en donne les principaux défauts et présente deux
nouvelles versions de cette méthode que nous avons mises en place pour y répondre.
Celles-ci commencent toutes les deux par exécuter la chaîne de traitement présentée
au chapitre 3. Ensuite, la première version permet de segmenter les lésions du cortex
à partir de la séquence T2-FLAIR. La seconde segmente les lésions du cervelet à
partir de la séquence DP. Les résultats de ces méthodes au workshop MICCAI MS
lesion segmentation challenge 2008 sont ensuite donnés. Une étude comparative



1.2. Organisation du manuscrit 5

entre la méthode de G. Dugas et ces nouvelles versions est ensuite menée sur des
données de notre base.

Chapitre 6 : Évaluation de l'atrophie

L'autre marqueur IRM mis en avant par l'étude menée dans le chapitre 2 est
l'atrophie. Le chapitre 6 commence par un état de l'art des méthodes permettant de
l'évaluer. Il présente ensuite une méthode semi-automatique originale permettant
d'améliorer la reproductivité des mesures linéaires manuelles. Puis, deux nouvelles
méthodes d'évaluation de la fraction parenchymateuse cérébrale sont présentées.
Elles se servent toutes les deux des segmentations fournies par la chaîne de traite-
ment détaillée au chapitre 3. Cependant, dans la deuxième méthode cette chaîne est
modi�ée pour prendre en compte les données longitudinales.

Pour �nir, le chapitre expose : la di�culté de la validation de ces méthodes, l'ab-
sence de méthode de référence et le fait que leurs résultats peuvent être contradic-
toires. Une étude comparative des méthodes proposées et des méthodes disponibles
sur internet a ensuite été menée sur les données de notre base.

Chapitre 7 : Cadre d'analyse et application des algorithmes

Ce chapitre est une mise en pratique des algorithmes développés dans les cha-
pitres précédents. Tout d'abord, ces derniers ont été utilisés pour analyser la base de
données QUALICORE. Cette analyse a permis de prouver l'homogénéité de la base.
La méthode automatique de calcul de la charge lésionnelle est aussi corrélée avec
les mesures manuelles. De même, la méthode d'évaluation de l'atrophie prenant
en compte les données longitudinales se corrèle aussi avec les mesures manuelles.
L'analyse par sujet introduit une discussion sur l'in�uence de certains paramètres
cliniques ou radiologiques qui pourraient faire varier de façon erronée les di�érentes
mesures.

En�n, di�érents outils informatiques les utilisant ont été développés. Un logiciel
SepINRIA vise à permettre d'analyser les IRM de patients atteints de SEP. Outre
le fait de permettre la comparaison des algorithmes développés avec d'autres
(non disponibles), ce logiciel peut déjà se révéler utile pour la prise de décisions
thérapeutiques. Un dernier outil développé en collaboration avec un stagiaire, Erik
Pernod, consiste en la réalisation de web-services permettant d'exécuter sur une
grille de calcul la chaîne de segmentation présentée au chapitre 2. Cet outil permet-
tra un partage des di�érentes briques du traitement entre plusieurs laboratoires et
la puissance de calcul de la grille permettra d'analyser un grand nombre de données.

Chapitre 8 : Conclusion et perspectives

Ce manuscrit se terminera par une synthèse des contributions et des perspectives
issues de ces travaux.
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Résumé : La sclérose en plaques (SEP) est une maladie auto-immune du système
nerveux central (cerveau, m÷lle épinière). Son diagnostic est facilité par l'utilisation
de l'IRM. Cet examen sert également à prendre des décisions thérapeutiques dans le
cadre du suivi du patient. Le marqueur IRM prédominant est la charge lésionnelle.
Les neurologues cherchent sur l'imagerie conventionnelle des marqueurs d'activité
(i.e. nouvelles lésions) qu'ils corrèlent à un évènement clinique péjoratif. Une
segmentation précise des lésions permettra de les aider dans cette recherche.
Toutefois, cette charge lésionnelle à un instant, T, est peu corrélée avec le handicap
du patient (donné par le score EDSS). En conséquence, un autre marqueur est
utilisé : l'atrophie. Elle peut être évaluée par di�érentes méthodes mais aucune ne
s'impose comme une méthode de référence. En outre, leurs résultats peuvent être
contradictoires. L'analyse de la base QUALICORE se fera donc par une évaluation
de ces deux critères, au moyen de di�érentes méthodes. Le but est de trouver la
méthode la mieux adaptée à l'analyse de nos données.

Mots clefs : Sclérose en plaques, Imagerie par Résonance Magnétique, Base
QUALICORE.

Contributions :

� État de l'art sur les liens entre IRM et Sclérose en plaques.
� Protocoles de gestion (inclusion et suivi) de la base de données.

Organisation du chapitre : Tout d'abord, ce chapitre décrit la sclérose en
plaques (section 2.1) et le principe de l'IRM (section 2.2). Puis, les liens entre les
observations IRM et les e�ets de la maladie sont discutés dans le but de sélectionner
les mesures à e�ectuer sur ces images (section 2.3). Pour �nir, la base de données
et les protocoles mis en place pour y inclure des données et en assurer le suivi sont
détaillés (section 2.4).

2.1 La sclérose en plaques (SEP)

Avec 80 000 malades en France et 2 500 000 dans le monde, la sclérose en plaques
(SEP) est la maladie neurologique de l'adulte jeune la plus fréquente après l'épilepsie.
La SEP débute le plus souvent entre 20 et 40 ans et touche principalement les femmes
(2/3 des malades). Même si les premières descriptions de la maladie remontent au
XIVème siècle, il faudra attendre le 14 mars 1868 pour que le docteur Jean Martin
Charcot en réalise une description claire et précise des lésions [Charcot 1898]. Ces
dernières, appelées aussi plaques, sont des zones où une perte de la gaine de myéline
des axones d'un neurone s'est produite. Celle-ci entraîne une diminution de la vitesse
de transmission d'un neurone à l'autre. Elle peut aussi conduire à la rupture de
l'axone (cf. �gure 2.1).
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Fig. 2.1 � Les plaques de sclérose en plaques se caractérisent par une perte de
la gaine de myéline (source : site internet de la société suisse de la sclérose en
plaques (http ://www.multiplesklerose.ch), remerciements à Frank Meyenberg pour
son autorisation).
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La SEP correspond à une atteinte globale du système nerveux central (SNC)
(encéphale, tronc cérébral, m÷lle épinière). Ainsi, la maladie est caractérisée par
de nombreux symptômes selon les régions du système nerveux atteintes. Elle dé-
bute le plus souvent par poussées, périodes de survenue ou d'aggravation de signes
neurologiques durant plus de 24 heures et séparées de la précédente d'au moins un
mois.

De nombreuses hypothèses existent sur l'origine de la maladie. A la �n du XIXème

siècle, le neurologue Pierre Marie émettait la possibilité d'une origine infectieuse,
comme si la maladie était le résultat tardif d'une maladie infectieuse banale de l'en-
fance. Depuis, plusieurs études ont été menées : l'in�uence, sur le déroulement de la
maladie, de l'anxiété et des agressions psychologiques, la répartition géographique
de la SEP (épidémiologie), l'incidence d'un rétrovirus (nouvelle classe de virus pa-
rasitant le système nerveux) propre à la SEP. Le plus probable est que toutes ces
hypothèses s'associent entre elles pour le déclenchement de la maladie1.

2.1.1 Symptômes et diagnostic

La SEP peut provoquer de multiples symptômes qui retentissent sur la vie quo-
tidienne par les handicaps qu'ils entraînent : troubles de la motricité, troubles sen-
sitifs (fourmillements), troubles de la vision, troubles neurologiques (maladresse des
gestes) et troubles génito-urinaires. Une échelle pour quanti�er la gravité de ces
symptômes a été mise en place en 1983 par Kurtzke [Kurtzke 1983]. Cette échelle
EDSS (Expanded Disability Status Scale, soit en français échelle étendue de l'état
de dé�cience) s'avère toutefois être plus une échelle d'autonomie que de handicap.
D'autres mesures de l'état d'un patient atteint de SEP ont donc été développées
[Amato 2007].

Le diagnostic de la maladie n'est pas pour autant facile en raison des di�érentes
formes qu'elle peut prendre (cf. section 2.1.2). Les médecins se basent alors sur
divers critères : les symptômes décrits par le patient, le mode et l'âge de survenue et
l'élimination de toute autre maladie de la liste des causes possibles des symptômes.
Pour établir ces critères de diagnostic, les médecins disposent de plusieurs examens
répartis en trois catégories : électrophysiologique, biologique et radiologique.

L'électrophysiologie se fait par l'étude des potentiels évoqués visuels et consiste
à mesurer la vitesse de conduction de l'in�ux nerveux.

Les mesures biologiques se basent par exemple sur l'analyse du liquide céphalo-
rachidien (prélevé chez le patient par ponction lombaire).

La radiologie concerne l'ensemble des examens produisant des images (dans notre
cas, du cerveau ou de la m÷lle épinière). L'une des procédures les plus utilisées est
l'imagerie par résonance magnétique (IRM). Elle sert souvent de référence pour va-
lider les études des autres domaines comme pour les travaux de G. Acar [Acar 2003]
ou M. Filippi [Filippi 2004a] en immunologie. Elle permet d'obtenir des images pré-
cises du cerveau et d'identi�er les plaques.

1Site internet de l'ARSEP : http ://www.arsep.org/
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Fig. 2.2 � Les di�érentes formes de SEP. Les courbes indiquent la progression des
symptômes de la maladie. Les poussées apparaissent sous forme de pics.

2.1.2 Les di�érentes formes de SEP

La sclérose en plaques s'exprime le plus souvent par poussées, augmentations
rapides du nombre des symptômes pendant quelques jours. En fonction de ce phé-
nomène, di�érentes formes de SEP sont dé�nies (cf. �gure 2.2) :

� les formes bénignes, ∼ 10% des cas, se caractérisent par un handicap non
signi�catif après 10 ans d'évolution.

� les formes primaires progressives, ∼ 15% des cas, consistent en une aggravation
progressive et continue des symptômes.

� les formes rémittentes, ∼ 75% des cas au début, présentent des poussées plus
ou moins nombreuses avec ou non une invalidité résiduelle.

� les formes secondaires progressives, ∼ 50% des formes rémittentes après 10
ans, correspondent à un début de la maladie sous forme rémittente mais qui
est suivi par une aggravation progressive et continue de la maladie.

2.2 L'imagerie par résonance magnétique (IRM)

L'IRM a considérablement amélioré la visualisation du SNC. Concernant la SEP,
elle permet notamment de quanti�er les lésions d'un patient de manière non invasive
[Lublin 2005]. Ces lésions correspondent à des zones de l'image en hyposignal ou
hypersignal en fonction de la séquence IRM choisie (cf. �gure 2.6).
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Fig. 2.3 � Sans champ magnétique, la résultante des moments est nulle car l'orien-
tation des spins est aléatoire (a). Sous l'e�et d'un champ magnétique

−→
B0, il y a

un excédent des spins en position parallèle (angle α) par rapport aux autres (angle
π − α), ce qui crée une résultante des moments

−→
M , colinéaire à

−→
B0 (b). Il est pos-

sible d'obtenir, en fonction de la durée et de l'amplitude de l'excitation
−→
B1, un angle

de basculement de 90 degrés (c) ou de 180 degrés (d) de la résultante
−→
M (source :

[Dugas-Phocion 2006]).

2.2.1 Le principe de l'IRM

L'IRM est basée sur le principe de la résonance magnétique nucléaire (RMN).
La RMN est une technique en développement depuis une soixantaine d'années. Le
phénomène physique a été conceptualisé en 1946 par Félix Bloch à Stanford et Ed-
ward Purcell à Harvard. Au début des années 70, les travaux de Paul Lauterbur,
incluant une information spatiale grâce à des gradients dans le champ magnétique
[Lauterbur 1973], ont permis de construire des images bidimensionnelles. Les pre-
mières images chez l'homme ont été réalisées en 1979. Aujourd'hui, après une tren-
taine d'années d'évolution, l'IRM est devenue une technique majeure de l'imagerie
médicale moderne.

D'un point de vue technique, le principe de la RMN se découpe en quatre phases :
le repos, la polarisation, la résonance, la relaxation. Dans le cas de l'IRM, il est
appliqué sur les protons, notamment ceux présents dans l'eau. Ceux-ci sont alors
assimilables à des aimants de moment magnétique −→µ .

� Au repos, la résultante (somme des moments magnétiques)
−→
M =

∑
v
−→µ est

nulle (�gure 2.3, a).
� En phase de polarisation, les protons sont plongés dans un champ magné-
tique

−→
B0 et leurs moments magnétiques de spin −→µ s'alignent localement sur

la direction de
−→
B0. L'orientation parallèle au champ

−→
B0 est la plus probable,

car le niveau d'énergie est plus bas qu'en position antiparallèle. Cet aligne-
ment fait apparaître une résultante

−→
M orientée dans la direction du champ−→

B0 (�gure 2.3, b). A cette étape, les spins sont animés d'un mouvement de
précession autour de

−→
B0 à une fréquence précise dépendant directement de

−→
B0,

la fréquence de Larmor.
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� En phase de résonance, une onde électromagnétique
−→
B1 à la fréquence de

résonance, c'est-à-dire à la fréquence de Larmor est appliquée. Cette onde est
dite impulsion radio-fréquence et permet, en fonction de son amplitude et de
sa durée, de faire basculer d'un angle choisi (par exemple 90 degrés (�gure 2.3,
c) ou 180 degrés (�gure 2.3, d)) le moment magnétique macroscopique

−→
M . Ce

moment bascule en suivant une spirale [Bloch 1946].
� La relaxation commence lorsque l'impulsion radio-fréquence s'arrête. À ce
moment, le retour des spins à l'état d'équilibre crée une onde électromagné-
tique qui peut être mesurée par une antenne. La mesure IRM correspond donc
au temps de relaxation de ce signal. Ce dernier dépendant de l'intensité du
champs

−→
B0 mais également de la nature des tissus. Cette relaxation corres-

pond en fait à deux phénomènes : la relaxation longitudinale (de temps T1)
correspondant aux échanges d'énergie lents entre le milieu et le système de
spins, et la relaxation transverse (de temps T2) correspondant aux échanges
d'énergie (plus rapides) à l'intérieur du système de spins. En fonction de leur
composition, les compartiments (tissus, os, liquide céphalo-rachidien, ...) du
cerveau ont des temps de relaxation T1 et/ou T2 di�érents.

La qualité des images produites dépend de nombreux facteurs (homogénéité du
champ

−→
B0, mouvements du sujet, hypersignaux appelés artefacts de �ux et causés

par le mouvement de matière dans le volume observé, ...). Une description plus
précise du fonctionnement de l'IRM est accessible sur le site internet du centre
d'IRM fonctionnelle de Marseille2, sur un site internet3 décrivant "The Basics of
MRI" et réalisé par Joseph P. Hornak, professeur de Chimie et de sciences de l'image
à l'institut de technologies de Rochester, NY, USA et dans [Liang 1999].

L'IRM cérébrale permet d'observer de façon non invasive di�érentes zones et
donc di�érents compartiments du cerveau (i.e. substance blanche (SB), substance
grise (SG), liquide céphalo-rachidien (LCR)) (cf. �gure 2.4).

2.2.2 Les di�érentes séquences IRM

La modi�cation des paramètres d'acquisition IRM (i.e. le temps de répétition,
Tr, entre deux excitations et le temps d'écho, Te, entre le signal d'excitation et la
réception de l'écho) permet de faire apparaître les di�érences de temps T1 et T2
des di�érents compartiments observés. Par exemple, en pondération T1 (cf. �gure
2.5, a), un temps de répétition court ne laisse le temps qu'aux atomes d'hydrogène
de certains tissus de revenir en position d'équilibre, ce qui permet de distinguer
ces derniers. En pondération T2 (cf. �gure 2.5, b), un temps d'écho long permet
d'observer les écarts de décroissance d'énergie et ainsi de di�érencier les tissus.

Une autre pondération fréquemment utilisée est celle dite de densité de protons
(DP) (cf. �gure 2.5, c). Elle s'obtient en utilisant un temps de répétition long et un
temps d'écho court.

2http ://irmfmrs.free.fr/formation/cours_irm/cours_irm.htm
3http ://www.cis.rit.edu/htbooks/mri/
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Fig. 2.4 � Exemple de zones et de compartiments cérébraux pouvant être observés
grâce à l'IRM.

D'autres variations sont possibles : par exemple, l'imagerie T2-FLAIR (cf. �gure
2.5, d) est un T2 avec annulation du signal des liquides par une première impulsion
à 180 degrés.

Ces quatre séquences (T1, T2, DP, T2-FLAIR) ainsi que la séquence T1 précédée
d'une injection de gadolinium (T1-GADO) sont dites des séquences conventionnelles
par opposition à de nouvelles séquences IRM permettant d'observer d'autres phé-
nomènes. Les paragraphes suivants présentent certaines de ces nouvelles séquences
même si cette présentation ne se veut pas exhaustive.

L'IRM fonctionnelle, IRMf, mesure un changement de proportion entre les
globules rouges oxygénés (contenant de l'oxyhémoglobine, molécule non visible
en RMN) et les globules rouges désoxygénés (contenant de la désoxyhémoglo-
bine paramagnétique visible en RMN). Une activation (par rapport à un repos)
donne lieu à une consommation d'oxygène, donc une diminution du rapport oxygé-
nés/désoxygénés (dans le compartiment veineux, en aval de l'activation). Cependant,
cela entraîne un a�ux de sang frais (oxygéné), et donc une augmentation de ce rap-
port (toujours dans les veines en aval de l'activation). La variation de ce rapport
est appelée "réponse hémo-dynamique" et permet de mesurer (par corrélation) la
réponse à l'activation. Ainsi, il est possible d'appréhender l'organisation fonction-
nelle du cerveau. L'IRMf possède de nombreux domaines d'application comme la
psychologie, la psychiatrie et la médecine. Toutefois, cette séquence exige de bons
rapports signal-bruit et une très grande vitesse d'acquisition des images.

L'imagerie de di�usion mesure le sens de di�usion des molécules d'eau grâce à une
variation du champ magnétique de l'IRM. On peut utiliser les valeurs obtenues pour
dresser des cartes de di�usion moyenne ou de fraction d'anisotropie. En supposant
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.5 � Exemple de séquences IRM conventionnelles : (a) séquence pondérée T1,
(b) séquence pondérée T2, (c) séquence pondérée en densité de protons (DP), (d)
séquence pondérée T2-FLAIR.
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que la di�usion des molécules se fait principalement le long des �bres du cerveau, on
peut visualiser la position, l'orientation et l'anisotropie de ces �bres. Ces dernières
correspondent à des faisceaux regroupant plusieurs axones et facilitant la di�usion
des molécules d'eau.

2.3 L'IRM et la sclérose en plaques

Un examen d'IRM est couramment réalisé en cas de suspicion de sclérose en
plaques (SEP) chez un patient ou lors du suivi de cette maladie. En e�et, le diag-
nostic de sclérose en plaques n'est pas évident. D'un point de vue clinique, celui-ci
se base sur les critères de McDonald qui permettent de prendre en considération
l'ensemble des examens pour poser le diagnostic. Concernant l'IRM, cet examen est
suggestif (pouvant correspondre à un patient atteint de SEP) s'il répond aux critères
de Barkhof. Le diagnostic de SEP peut ainsi être supposé à partir des images IRM.
Cependant, les liens entre les observations possibles sur ces images et l'évolution de
la maladie s'exprimant par des troubles physiques ne sont pas certains.

2.3.1 Critères de diagnostic

L'IRM possède un rôle primordial dans la détection de la sclérose en plaques.
Des critères spéci�ques ont été mis en place à partir de 1997 : les critères de
Barkhof/Tintore [Barkhof 1997, Tintore 2000]. Ceux-ci sont basés sur la présence
de lésions dans l'image et stipulent qu'un patient a une IRM dite suggestive si
parmi les quatre critères suivants au moins trois sont avérés :

� une lésion réhaussée par le gadolinium ou 9 lésions hyperintenses T2 ;
� au moins une lésion juxta-corticale (zone à proximité du cortex) ;
� au moins une lésion sous-tentorielle (zone située en dessous de la tente du
cervelet) ;

� au moins trois lésions périventriculaires (proches des ventricules qui sont des
cavités contenant le liquide céphalo-rachidien).

Cet examen se retrouve dans les critères de McDonald [McDonald 2001] servant
à poser le diagnostic de SEP. Ces derniers ont remplacé ceux de Poser [Poser 1983]
utilisés jusque-là et suivent l'idée que la SEP présente à la fois une dissémination
spatiale (les lésions peuvent apparaître à plusieurs endroits du centre nerveux (cer-
veau, m÷lle épinière, ...) et une dissémination temporelle (les lésions sont évolutives,
elles peuvent apparaître mais aussi disparaître). L'exemple des critères pour diag-
nostiquer une forme de poussée rémittente (cas de notre base QUALICORE) illustre
ceci ; un tel diagnostic sera posé grâce à l'arbre de décision présenté dans la �gure
2.7.
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(a) (b)

Fig. 2.6 � L'IRM permet d'observer les lésions de sclérose en plaques : zone en
hyposignal à gauche sur une séquence T1 et en hypersignal à droite sur une séquence
T2.

En 2005, ces critères ont été complétés par Polman [Polman 2005]. Ceux-ci
donnent deux nouvelles manières de montrer la dissémination en temps :

- détection d'une nouvelle lésion au gadolinium dans les 3 mois suivant l'évè-
nement clinique si l'IRM de référence date de la poussée. Cette lésion ne doit
pas être du côté correspondant à cet évènement ;

- détection d'une nouvelle lésion prenant le gadolinium ou T2 si l'IRM de réfé-
rence a été réalisée plus d'un mois après la poussée.

Ces nouveaux critères prennent aussi en compte les lésions de la m÷lle épinière :
"une lésion de la m÷lle épinière peut être considérée équivalente à une lésion sous-
tentorielle du cerveau".

En conséquence, l'IRM semble être le meilleur outil permettant la prise en charge
des patients atteints de SEP [Tourbah 2001].

2.3.2 Observations IRM et handicap du patient

Il existe une forte complexité entre les observations IRM et le niveau de
handicap du patient [Barkhof 1999, Tourbah 2001]. Pour l'expliquer nous repre-
nons tout d'abord un article de 2001 de J. Grimaud [Grimaud 2001]. Celui-
ci résume et explique ces liens ou plutôt cette absence de lien. Selon J. Gri-
maud, la corrélation entre cet handicap, mesuré à l'aide de l'échelle EDSS (Ex-
panded Disability Status Scale [Kurtzke 1983]) et la charge lésionnelle observée
en IRM T2 est trop faible pour avoir un intérêt clinique. De même, il n'existe
aucune corrélation entre la charge des lésions actives obtenue sur une séquence
T1 réhaussée par le gadolinium et le handicap [Simon 1998, O'Riordan 1998].
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Fig. 2.7 � Description des critères de McDonald pour diagnostiquer une forme de
poussées rémittentes sous forme d'arbre de décision.
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La corrélation entre le handicap et la charge de lésions en hyposignal, appelées
"trous noirs", sur les séquences IRM T1 est elle aussi faible. Pour deux études
[Truyen 1996, van Walderveen 1999] donnant un coe�cient de corrélation signi�-
catif, entre le volume de ces trous noirs et le score EDSS, cinq autres études
[Giugni 1997, Nijeholt 1998, O'Riordan 1998, Dastidar 1999, van Walderveen 2001]
a�rment le contraire.

J. Grimaud précise qu'il existe diverses explications plausibles de ce paradoxe :

� l'imperfection de l'échelle EDSS (prise en compte des troubles moteurs et non
des troubles cognitifs) ;

� l'absence de prise en compte de l'âge du patient (i.e. le nombre d'hypersignaux
d'origine vasculaire augmente en T2 avec l'âge du patient, induisant un biais
de mesure au niveau de la charge lésionnelle) ;

� l'absence de prise en considération de la vitesse d'apparition des lésions ;
� l'imprécision des segmentations (notamment du contour) des lésions (variabi-
lité intra et inter-expert, �uctuation naturelle des lésions IRM, résolution et
type de séquence d'acquisition des images, taille des lésions à segmenter, e�et
de volume partiel, ...) ;

� la présence de lésions remyélisées ou de nouveaux axones se formant pour
permettre à l'information de contourner l'obstacle (dans ces deux cas une
lésion reste visible à l'IRM même s'il n'y a pas de conséquence fonctionnelle) ;

� le fait que les lésions observées ne constituent qu'une partie des dégâts engen-
drés par la SEP.

Pour toutes ces raisons, il semble improbable de pouvoir augmenter la corrélation
entre la charge lésionnelle et le handicap du patient avec les échelles de mesure
actuelles. L'auteur préconise alors d'utiliser d'autres biomarqueurs comme l'atrophie
pour obtenir une évaluation du handicap du patient par l'IRM.

Cette analyse se retrouve dans divers articles [Filippi 2003, Simon 2006]. Les
lésions observées sur les IRM conventionnelles ne sont que la partie visible de l'ice-
berg et sont peu corrélées avec le handicap du patient [Giugni 1997, Simon 1998,
O'Riordan 1998, Dastidar 1999, Nijeholt 1998, van Walderveen 2001, Rashid 2007].
Cependant, dans le cas du premier syndrome clinique isolé (première poussée),
la charge lésionnelle a une valeur pronostique du handicap à plus long terme
[Brex 2002, Korteweg 2006, Kappos 2006]. Des changements de charge lésionnelle
observés à l'IRM pendant la première année d'un traitement à l'interféron-β
semblent aussi pouvoir indiquer une évolution forte du handicap pendant l'année
suivante [Rio 2008]. En outre, une étude suggère qu'il existe une limite supérieure
de la charge lésionnelle (volume entre 13 000 et 17 000 mm3) lorsque le score EDSS
est élevé (> 4.5) [Li 2006].

Dans ce contexte, les nouvelles séquences IRM permettent de mettre en évi-
dence des anomalies plus di�uses (ne touchant pas seulement la substance blanche
mais aussi la substance grise) et microscopiques par l'analyse des temps de relaxa-
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tion, par le transfert d'aimantation, par l'imagerie de di�usion [Zivadinov 2004]. De
même, l'IRM fonctionnelle (IRMf) aide à la compréhension des phénomènes de re-
myélisation [Filippi 2004c]. Il faut noter que ces anomalies peuvent aussi se situer
dans la substance grise. La spectroscopie par résonance magnétique fournit, par
exemple, une mesure du taux de n-acetyl aspartate (NAA), marqueur des axones
fonctionnants. En e�et, une diminution de ce taux re�ète une perte des axones
[Barkhof 2004]. Ce taux est également un bon indicateur de l'évolution du volume
cérébral après 18 mois [Coles 1999]. D'autres mesures sont aussi possibles avec la
spectroscopie telle que l'évaluation du métabolisme énergétique selon la quantité
de phosphocréatine et de créatine ou la sensibilité à la démyélinisation active en
calculant la quantité de lipides libres [Bruneteau 2005].

L'atrophie cérébrale est un autre biomarqueur observable à l'IRM qui repré-
sente les pertes du volume cérébral causées par divers processus de la mala-
die [Rudick 2000]. À l'IRM, une augmentation du volume des ventricules et un
élargissement des sillons corticaux sont observés (cf. �gure 2.8). L'atrophie ap-
paraît dès le début de la phase rémittente de la maladie [Lin 2003] et contri-
buerait même à la dépression rencontrée chez certains patients [Barkhof 2004].
Certaines études trouvent aussi une corrélation (assez faible mais signi�cative :
r ' 0.3, p < 0.001) entre l'atrophie et le score EDSS (ainsi qu'entre leurs évo-
lutions) [Fisher 2000]. Une corrélation plus forte (r > 0.4, p < 0.0001) est aussi
démontrée entre l'atrophie et le Multiple Sclerosis Functional Composite Score
[Cutter 1999, Fischer 1999, Rudick 2002] (niveau de handicap par une mesure com-
posite basée sur la fonctionnalité des membres inférieurs, des membres supérieurs et
des fonctions cognitives) [Fisher 2000, Furby 2008].

La pathologie de la SEP s'exprime donc par plusieurs aspects : lésions di�uses
dans la matière blanche [Ge 2003], présence de lésions dans la matière grise, mesure
d'atrophie, récupération fonctionnelle. De plus, à ces aspects s'ajoute la dégénéres-
cence des axones arrivant dès la phase rémittente. Un manque de corrélation entre
l'atrophie (neurodégénérescence) et l'observation des lésions (in�ammation des tis-
sus) est aussi con�rmé [Filippi 2005].

2.3.3 Analyse à mener

La SEP n'est donc pas exclusivement une maladie de la substance blanche se
révélant par des lésions focales. C'est une maladie di�use produisant des in�amma-
tions et de la neurodégénérescence. Ces e�ets ne sont pas corrélés entre eux mais
sont tous les deux présents dès le début de la maladie [Filippi 2005].

Dans le cas où uniquement des séquences IRM conventionnelles sont disponibles,
il semble donc nécessaire pour caractériser l'évolution de la maladie de mesurer la
charge lésionnelle ainsi que l'atrophie. Notre étude cherchera à mesurer ces deux
phénomènes sur les images de notre base de données.
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(a) (b)

Fig. 2.8 � Exemple des e�ets de l'atrophie : (a) séquence T1 d'un sujet témoin, (b)
séquence T1 d'un patient atteint de SEP (e�et visible de l'atrophie : Augmentation
du volume des ventricules et élargissement des sillons corticaux). La séquence (b) est
issue de la base d'IRM du workshop MICCAI'08 MS lesion segmentation Challenge,
remerciements à Martin Styner pour son autorisation.

2.4 La base de données QUALICORE

Le projet QUALICORE (cf. section 1.1) prévoit la récolte d'un grand nombre
de données (75 patients× 4 instants× 5 modalités = 1500 images). Celles-ci venant
de cinq centres di�érents, des inhomogénéités de protocole d'acquisition et donc
de stockage (toutes les images ne sont pas orientées de la même façon) pouvaient
exister. De plus, les outils du projet Asclépios fonctionnent sur des images au format
.inr.gz, il a donc fallu prévoir un passage du format DICOM à ce format. Dans un
premier temps, un protocole visant à harmoniser et à convertir ces données a donc
été mis en place. Dans un second temps, un protocole pour suivre le remplissage de
la base de données a aussi été dé�ni.

2.4.1 Protocole de récolte des données

Chaque centre acquiert pour chaque examen (instant) une série de cinq sé-
quences : T1, couple T2-DP Fast Spin Echo (FSE), T2-FLAIR et T1-GADO. Ces
acquisitions se font sur un appareil General Electric de 1.5 Tesla (modèle Signa Ho-
rizon LX, software version 9.0). En fonction du centre, elles sont réalisées selon un
protocole proche de celui donné dans la table 2.1.

En outre, les di�érents centres nous envoient des CD-ROM contenant les images
au format DICOM. Ce CD-ROM contient un �chier DICOM par coupe (plan)
de chaque image 3D. Les images doivent être reconstruites en 3D. En fonction
des centres, des variations de l'orientation des images peuvent être présentes. Une
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Tab. 2.1 � Protocole d'acquisition utilisé au centre de Nice.
Séquence T1 3D T1-GADO FSE T2/DP T2-FLAIR

Temps d'écho (ms) 1,66 1,66 7,99/103,89 147
Temps de répétition (ms) 7,9 7,9 5000 10004

Angle de bascule (�) 20 20 90 90
Épaisseur (mm) 1,6 1,6 2,0 4,0

Distance intercoupe (mm) 0,8 0,8 2,0 4,0
Taille de la matrice 256×256 256×256 256×256 256×256
Nombre de coupes 152 64 64 28

Fig. 2.9 � Les images IRM peuvent ne pas être des pavés parfaits (légère inclinaison
de l'axe −→z ) (source : [Dugas-Phocion 2006]).

conversion du format DICOM au format inr.gz doit aussi être e�ectuée. Dans cer-
tains cas, les images ne sont pas des pavés parfaits [Dugas-Phocion 2006]. En e�et,
les coupes ne se superposent pas parfaitement et l'axe −→z est légèrement incliné
par rapport au plan (−→x ,−→y ) (cf. �gure 2.9). En�n, une norme de nommage (avec
anonymisation) et de stockage des données doit être dé�nie.

L'ouverture et la reconstruction d'images 3D à partir de �chiers DICOM 2D
ne sont pas forcément évidentes. Divers champs DICOM doivent être lus et classés
pour trier les coupes 2D. Au début de ma thèse, cette reconstruction se faisait à
l'aide de di�érents scripts écrits dans divers langages et pouvant inclure des étapes
réalisées manuellement. Pour automatiser ce pipeline, l'ensemble des traitements a
été regroupé au sein du même script qui fournit en sortie l'image 3D (anonymisée
automatiquement par lecture des champs DICOM), un �chier .trsf contenant une
matrice à appliquer pour corriger l'inclinaison de l'axe −→z et un �chier .data conte-
nant des informations sur l'image. En fonction du centre de provenance des images,
le script les réoriente ou non automatiquement. Le nommage du �chier se fait donc
automatiquement en fonction du centre de provenance, du prénom et du nom du
patient et de la modalité IRM considérée. Au �nal, l'insertion de nouvelles données
dans la base se réalise directement à partir du CD-ROM en appelant un script.
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Voici la méthode qui a été retenue pour le nommage et le stockage des images.

Le nom des images sera de ce type :

X X X︸ ︷︷ ︸_ X X X X X︸ ︷︷ ︸_ X X X X X X X X︸ ︷︷ ︸_ X X X X︸ ︷︷ ︸.inr.gz
Centre IDpatient Date Examen Modalité

Les données sont classées par répertoires suivant l'arborescence suivante :

Base_Qualicore

BASE_INR

CENTRE_1

ID_PATIENT_1

DATE_EXAM_1

IMAGE_1.inr.gz IMAGE_1.data IMAGE_1.trsf etc...

etc...

etc...

etc...

- BASE_INR : Images brutes.
- CENTRE : Les trois premières lettres du centre (CLE,MAR,MON,NIC,DIJ).
- ID_PATIENT : 5 caractères (les trois premiers du nom et les deux premiers
du prénom du sujet).

- DATE_EXAM : date de l'examen.
- IMAGE_1.inr.gz : L'image au format inr.gz.
- IMAGE_1.data : Les informations de l'image.
- IMAGE_1.trsf : La matrice pour corriger l'inclinaison de l'axe −→z .

Dans les trois types de �chiers précédents, IMAGE_1 est remplacée par le nom-
mage vu précédemment. Pour chaque répertoire DATE_EXAM, il y a cinq modalités
(T1, T2, DP, T2-FLAIR, T1-GADO) x trois �chiers (.inr.gz, .data. trsf) soit quinze
�chiers.
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2.4.2 Protocole de suivi de la base de données

Pour suivre l'évolution de la base de données un tableau excel a été créé. Celui-ci
contient : pour chaque centre les patients inclus, pour chaque patient les di�érentes
dates d'examens déjà incluses dans la base ainsi que le nombre de jours restant avant
la date du prochain examen. Ce tableau récapitulatif a été envoyé régulièrement aux
di�érents partenaires du projet.

Ce bilan est toutefois mitigé. Sur cinq centres, uniquement trois ont inclus des
patients (Montpellier : deux patients ; Clermont-Ferrand : huit patients et Nice :
seize patients). Le nombre d'examens pour la majorité de ces patients se situe entre
un et trois. Les tableaux de suivi pour ces trois centres sont en annexe A.

Nous avons aussi récupéré les images de la base MCI (base de données utilisée
par G. Dugas dans [Dugas-Phocion 2006]). Les données disponibles pour les travaux
de cette thèse sont répertoriées dans la table 2.2. Celle-ci donne la répartition des
sujets (patients) de l'étude, en fonction de leur centre de provenance et du nombre
d'instants (examens) disponibles. Pour chaque examen, les séquences T1, T2, DP,
T2-FLAIR, T1-GADO sont disponibles sinon l'absence d'une de ces séquences est
indiquée dans le tableau. Suite à des erreurs dans le protocole d'acquisition, des
images (notées QUAL (erreur)) de certains patients ne respectent pas le protocole
d'acquisition QUALICORE. Elles sont à des résolutions di�érentes. Ceci limite l'uti-
lisation de ces dernières dans le cadre d'une étude portant sur l'atrophie.

Tab. 2.2 � Nombres de sujets pour chaque série de données, classés selon le nombre
d'instants uniquement disponibles.

Serie T0 T0+T1 T0+T1+T2 T0+T1+T2+T3
QUAL NIC 3 5 2 3
QUAL MON 2 0 1 0
QUAL CLE 3 4 1 0

QUAL (erreur) 0 3 (NIC) 0 0
MCI 16 11 0 0

QUAL TOTAL 8 9 4 3
Données TOTAL 24 20 4 3
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Résumé : Les IRM contiennent des inhomogénéités (spatiales, d'intensité, ...).
Celles-ci doivent être corrigées par des prétraitements avant de commencer l'ana-
lyse des images. Après ces corrections, un voxel d'une séquence IRM correspond
physiquement à la même partie anatomique du cerveau que les voxels de mêmes co-
ordonnées sur les autres séquences. Son intensité est proche de l'intensité des autres
voxels représentant le même compartiment cérébral que lui. Le cerveau a été extrait
de l'image (le crâne, les yeux et d'autres tissus ont été retirés).

Parmi di�érentes méthodes de segmentation des compartiments cérébraux
(i.e. substance blanche, substance grise, liquide céphalo-rachidien), l'algorithme
d'espérance maximisée, EM, a été selectionné pour diverses raisons (garantie de
sa convergence, prise en compte possible des volumes partiels, modèle statistique
de la répartition des données permettant d'exclure des points aberrants, ...). Cet
algorithme a aussi certaines limites (dépendance du résultat à l'initialisation,
�xation manuelle de paramètres, échec possible, ...) auxquelles nous avons proposé
des réponses soit à l'aide de la littérature soit à l'aide de solutions originales (calcul
d'une pseudo-inverse dans le cas d'une matrice de covariance singulière).

Des liens entre ces di�érentes boîtes à outils de traitement d'images sont ensuite
dé�nis. Ainsi, une chaîne de traitement complète, appelée EMA et permettant de
segmenter à partir des images brutes les compartiments cérébraux, est obtenue.

Mots clefs : Prétraitements, Segmentation, Algorithme d'espérance maximisée
(EM).

Contributions :

� État de l'art des prétraitements IRM.
� Améliorations de l'EM :
� Appel à une matrice pseudo-inverse lorsque la matrice de covariance est
singulière.

� Étude de l'in�uence du pourcentage de points considérés (PPC) pour
calculer les paramètres des classes dans l'EM sur la segmentation de la SB.

Organisation du chapitre : Après une dé�nition des notions basiques de
traitement d'images (section 3.1), ce chapitre décrit les di�érents prétraitements
pouvant être appliqués sur les images (section 3.2). Puis, un bref état de l'art des
algorithmes de segmentations d'images IRM cérébrales ainsi que les justi�cations
du choix de l'un de ces algorithmes, l'algorithme d'espérance maximisée (EM), sont
donnés (section 3.3.1). L'EM est ensuite décrit dans la section 3.3.2. Ses limites et
les améliorations pouvant y être apportées sont données dans la section 3.3.3. Pour
�nir, les liens entre ces outils (dé�nissant la chaîne de traitement) sont présentés
dans la section 3.4.
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Fig. 3.1 � Exemple de l'e�et de volume partiel : à gauche, l'image (maillage de
10 × 10 pixels) est binaire (pixels blanc ou noir) et la forme est bien dé�nie ; à
droite, l'image (maillage de 5 × 5 pixels) possède 5 intensités di�érentes : blanc,
gris clair, gris moyen, gris foncé et noir. L'intensité de chaque voxel de l'image de
droite est la moyenne des intensités des 4 voxels de l'image de gauche auxquels il
correspond. Les détails ne sont plus visibles sur l'image de droite.

3.1 Notions de traitement d'images

Cette section vise à expliquer certains termes du traitement d'images qui sont
couramment utilisés dans ce manuscrit.

3.1.1 Volume partiel

Les images correspondent à des maillages 2D ou 3D représentant un objet. Dans
ces maillages, le plus petit élément est appelé un pixel s'il s'agit d'une image 2D ou
un voxel dans le cas 3D. Il faut noter que l'on peut aussi parler d'image 4D dans le
cas d'une succession temporelle d'images 3D. Dans la suite de ce manuscrit, nous
utiliserons le terme de voxel.

Un voxel possède une dimension dépendante du système ou du protocole d'acqui-
sition. Son intensité correspond à l'intégration sur son volume des signaux envoyés
par les tissus qui le composent. Dans le cas où seul un tissu est présent dans le
voxel, l'intensité est donc obtenue par l'addition du signal correspondant au tissu
et du signal correspondant au bruit. Dans le cas où plusieurs tissus sont présents,
l'intensité obtenue correspond à un mélange des di�érents signaux correspondant
aux divers tissus et au bruit. L'e�et de volume partiel est illustré par la �gure 3.1 :
le contour d'une forme bien dé�nie devient di�cile à délimiter lors d'une diminution
de la résolution de l'image.
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3.1.2 Segmentation

Supposons qu'une image soit composée de trois tissus, A, B et C. La segmen-
tation du tissu B correspond à une image donnant l'appartenance de chaque voxel
à cette classe B. Cette segmentation peut être binaire : un 1 indique que le voxel
appartient à la classe sinon le voxel prend la valeur nulle. Elle peut aussi être pro-
babiliste, le voxel prend alors une valeur comprise entre 0 et 1 (cas où les valeurs
sont normalisées).

3.1.3 Atlas

Un atlas correspond à un ensemble ordonné de "cartes" servant à représenter et
à décrire des données. Dans la suite de ce manuscrit, le terme atlas se dé�nit de la
manière suivante : ensemble composé de deux images (cf. �gure 3.2). La première
correspond à une image IRM (pouvant être moyennée à partir de celles de plusieurs
sujets). Ceci permet d'avoir une image le plus standard possible. La seconde image
est une segmentation (binaire ou probabiliste). Dans notre cas, l'utilisation prin-
cipale de cet atlas est de recaler (cf section 3.2.1) l'image moyenne sur l'image à
traiter et d'appliquer la transformation obtenue sur l'image contenant la segmenta-
tion. Cette segmentation se retrouve alors dans le repère de l'image et peut apporter
des informations pour un traitement ultérieur.

(a) (b)

Fig. 3.2 � Exemple de l'atlas du Montreal Neurological Institute (MNI) : (a) séquence
T1 moyenne, (b) segmentation probabiliste de la substance blanche.
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3.2 Prétraitements

3.2.1 Normalisation spatiale : recalage

L'exploitation des di�érentes séquences IRM nécessite d'avoir une correspon-
dance point à point entre les di�érentes images. Par exemple, dans notre cas, nous
avons pour chaque instant de l'étude plusieurs séquences IRM. Nous avons donc
besoin que les voxels de coordonnées identiques sur ces di�érentes images corres-
pondent à la même partie anatomique du cerveau. Cette relation entre les voxels
des images est intrinsèque pour les séquences double-écho, qui donnent les images
T2 et DP, mais pas pour les autres séquences : un déplacement (�ctif) du patient
peut apparaître entre les di�érentes images. Un tel déplacement existe aussi entre les
séquences d'un même patient acquises à deux instants di�érents. Il faut donc calcu-
ler les transformations spatiales existant entre les images, c'est le but des méthodes
dites de recalage. Pour reprendre la formulation proposée dans [Brown 1992] : une
transformation T̂ maximisant un critère S de correspondance entre une image de
référence, R, et une image �ottante, F doit être calculée :

T̂ = arg max
T

S(R,F, T ) (3.1)

Le calcul de cette transformation peut se faire suivant di�érents critères. Les mé-
thodes de la première catégorie sont dites géométriques car elles cherchent une mise
en correspondance entre des primitives géométriques (points, courbes, surfaces, ...),
appelées aussi amers géométriques. Ces méthodes peuvent être découpées en trois
étapes : extractions des primitives, appariements de celles-ci (chaque primitive de
l'image �ottante, F , est associée à la primitive correspondante sur l'image de réfé-
rence, R), calcul de la transformation, T . Le critère S correspond ici à la distance
entre ces primitives. Les méthodes de la seconde catégorie correspondent aux mé-
thodes iconiques. Elles sont basées sur l'intensité des voxels et cherchent à optimiser
un critère de ressemblance appelé mesure de similarité. De nombreuses mesures de
similarité sont proposées dans la littérature [Hill 2001].

Les di�cultés majeures des méthodes géométriques consistent en l'extraction
(segmentation) et l'appariement des primitives géométriques. Les méthodes ico-
niques permettent de s'a�ranchir de celles-ci mais le critère de similarité doit être
adapté à la relation physique entre les images à recaler [Roche 2000]. Dans notre
cas, on favorisera alors une troisième classe de méthodes, dites de recalage iconique
local. Ces dernières appliquent le principe des méthodes iconiques globales indépen-
damment sur plusieurs régions, blocs, de l'image et cherchent ensuite à optimiser la
somme de ces critères locaux. Une variante consiste à apparier les blocs entre eux,
puis à calculer une transformation entre ces appariements [Ourselin 2000]. Dans
cette méthode, le calcul de la transformation se fait par la méthode des moindres
carrés tamisés pondérés (LTSW) qui permet de rejeter les appariements aberrants.

Suivant l'application, di�érents types de transformations peuvent être calculés.
Dans le cadre de notre travail nous nous limiterons aux transformations linéaires.
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Ces dernières se décomposent principalement en trois sous-groupes :

� les transformations rigides, 6 degrés de liberté (une rotation et une transla-
tion),

� les similitudes, 7 degrés de liberté (une rotation, une translation et un facteur
d'échelle),

� les transformations a�nes, 12 degrés de liberté, (une rotation, une translation,
des cisaillements et un facteur d'échelle di�érent selon les trois dimensions de
l'espace).

Les autres transformations sont dites non-linéaires (transformations paramé-
triques ou transformations denses). Elles o�rent plus de degrés de liberté et per-
mettent de déformer davantage l'image �ottante. Toutefois, ces transformations
o�rent trop de degrés de liberté dans notre cas. En e�et, nos travaux recalent es-
sentiellement des séquences IRM issues d'un même patient. Ceci ne nécessite donc
pas une déformation importante de l'image.

Après le calcul de la transformation, l'image �ottante est rééchantillonnée a�n
de correspondre point à point à l'image de référence.

Le recalage permet donc de mettre en correspondance des images (cf. �gure 3.3).
La littérature propose un grand nombre de méthodes pour réaliser cette tâche. Les
articles [Brown 1992, Van den Elsen 1993, Maintz 1998, Lester 1999, Hajnal 2001,
Crum 2003, Zitova 2003] en dressent un état de l'art. L'utilité du recalage en routine
clinique est de plus démontrée, notamment dans le cadre de la SEP [Lebrun 2004].
Aujourd'hui, le problème du recalage de séquences IRM conventionnelles cérébrales
est globalement résolu. Les derniers travaux dans ce domaine s'appliquent aux nou-
velles modalités IRM [Gholipour 2007, Yeo 2008].

Dans notre cas, la méthode de [Ourselin 2000] a été retenue pour recaler les
images. Elle permet de réaliser des recalages rigides ou a�nes. Son calcul de trans-
formation avec rejet des points aberrants est également un atout pour recaler des
images de patients atteints de SEP. En e�et, dans le cas de deux images acquises
à des instants di�érents, la charge lésionnelle n'est pas la même. Une lésion a pu
apparaître ou disparaître entre les deux images. Le rejet des appariements aberrants
permettra de calculer une transformation correcte malgré ces variations de signal.
Pour ces raisons et pour sa vitesse d'exécution, cette méthode a donc été choisie
dans notre étude. Elle servira à e�ectuer les deux types de recalages cités en début
de cette section et dans le cas d'une troisème application dont nous aurons besoin :
recalage d'un atlas sur nos données (cf. section 3.3.2).

3.2.2 Normalisation en intensité

En IRM, deux voxels ayant la même composition biologique, i.e. tissulaire, dans
la même séquence peuvent ne pas avoir la même intensité. Cette di�érence en in-
tensité est appelée biais et peut être classée en deux catégories :

� Les inhomogénéités intra image dues :
� aux inhomogénéités de l'acquisition radio fréquence [Narayana 1988],
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.3 � Recalage d'une séquence T1 sur une séquence T2 : (a) 32ème coupe
d'une séquence T2 (image de référence), (b) 32ème coupe d'une séquence T1 (image
�ottante de résolution di�érente), (c) 32ème coupe de la séquence T2 et ses contours,
(d) contours de la séquence T2 superposés sur la 32ème coupe de la séquence T1 après
recalage.
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� au biais tissulaire (l'intensité d'un même tissu biologique varie autour d'une
valeur moyenne [Prima 2001]).

� Les inhomogénéités inter images dues à l'absence d'échelle d'intensité abso-
lue en IRM [Prima 2003]. Ces inhomogénéités doivent être corrigées dans les
études longitudinales ou de cohortes.

Les inhomogénéités intra image, ou biais spatial, sont souvent modélisées en
fonction de l'intensité "réelle" du tissu [Prima 2001]. Pour un voxel i, son intensité,
yi sur l'IRM est considérée comme étant son intensité réelle, xi multipliée par un
facteur, bi (correspondant au biais, supposé multiplicatif [Sled 1998a]) plus un bruit
de mesure (cf. équation 3.2).

yi = bixi + εmesi (3.2)

Pour tenir compte du biais tissulaire, on peut considérer que l'intensité "réelle",
xi est la somme de la moyenne de la classe, µk et d'un bruit biologique, εbioi (cf.
équation 3.3). La modélisation complète du biais de l'image est alors donnée par
l'équation 3.4.

xi = µk + εbioi (3.3)

yi = bi(µk + εbioi ) + εmesi . (3.4)

Les inhomogénéités inter images, ou biais temporel, sont dues à la sensibilité
de l'IRM aux facteurs extérieurs (température, taux d'humidité, ...) et au manque
d'échelle absolue d'intensité en IRM. Un même voxel représentant la même com-
position biologique n'aura pas la même intensité sur deux acquisitions di�érentes.
Contrairement au biais spatial qui peut être considéré comme une fonction lente de
l'espace, les variations induites par cet e�et peuvent être plus rapides.

Ces deux catégories de biais ont des e�ets di�érents. En conséquence, nous avons
choisi de les traiter séparément. La littérature propose de nombreuses méthodes pour
corriger le biais spatial [Sled 1998b, Van Leemput 1999a, Mangin 2000, Prima 2001,
Learned-Miller 2005, Milles 2007]. Dans la pratique, puisque les méthodes présen-
tées dans les chapitres suivants sont basées sur l'algorithme d'espérance maximisée
(EM), nous avons utilisé la méthode [Prima 2001]. Une première segmentation du
cerveau est e�ectuée grâce à l'algorithme EM à partir de di�érentes séquences IRM
préalablement recalées. Puis, pour chaque séquence IRM, un polynôme à appliquer
pour corriger le biais est calculé à partir des segmentations obtenues.

Les méthodes de correction du biais temporel sont principalement basées sur
l'égalisation des histogrammes entre deux images [Styner 2000]. Dans ce cas, l'his-
togramme de chaque image est modélisé. Puis, la transformation à appliquer
pour égaliser les paramètres des deux modélisations obtenues est calculée. Ce
principe peut aussi être appliqué aux corrections d'images de nature di�érente
[Wang 1998a, Molyneux 1998, Beyer 2008]. Dans notre cas, nous utiliserons la mé-
thode décrite dans [Rey 2002a]. Deux séquences IRM de di�érents instants sont
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recalées entre elles. L'histogramme conjoint de ces deux images, I1 et I2, peut alors
être tracé (cf. �gure 3.4, a). En cas d'absence de biais temporel, les points de cet
histogramme devraient être placés le long de la droite y = x. Ce n'est pas le cas
ici. Pour redresser cette distribution, une fonction a�ne d'équation (y=ax+b) est
appliquée sur les intensités de I2. Les valeurs a et b sont calculées par la méthode
des moindres carrés utilisée avec une distance orthogonale (distance la plus courte
entre un point et la droite de régression linéaire). L'histogramme conjoint de I1 et
de I2 corrigée montre alors le redressement de la distribution le long de la droite
y = x (cf. �gure 3.4, b).

(a) (b)

Fig. 3.4 � Histogrammes conjoints : (a) de deux images : I1 et I2, (b) de I1 et I2
corrigée.

3.2.3 Extraction du cerveau

La majorité des méthodes de classi�cation (cf. section 3.3.1) ne considère que
l'encéphale (cerveau). Elles requièrent donc de l'avoir précédemment isolé du reste
de l'image. On exclut volontairement les autres tissus (peau, yeux, os, ...) qui
peuvent perturber l'analyse. Plusieurs de ces méthodes, dénommées skull-stripping
en anglais, sont disponibles [Sandor 1997, Ward 1999, Shattuck 2001, Smith 2002b,
Segonne 2004, Zhuang 2006].

Certaines d'entre elles sont disponibles sous forme de logiciels. Nous avons pu
les tester sur nos données. Cependant, aucune n'a donné satisfaction sur toutes
les images. Certaines échouant là où les autres donnaient un résultat acceptable et
inversement. Nous avons cherché à utiliser les avantages de chacune grâce au cadre
de l'algorithme STAPLE [War�eld 2004], permettant d'obtenir à partir de plusieurs
segmentations, une segmentation "vraie" et probabiliste. Cette étude ainsi que la
description de la méthode d'extraction du cerveau que nous avons sélectionnée sont
présentées dans le chapitre 4.
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3.3 Segmentation du cerveau en di�érents comparti-
ments

La segmentation du cerveau en di�érents compartiments (i.e. substance blanche
(SB), substance grise (SG), liquide céphalo-rachidien (LCR)) est une étape clef de
notre étude. Premièrement, la connaissance de ces segmentations permettra d'obte-
nir des informations directement exploitables dans la détection et la réalisation du
contour des lésions (cf. chapitre 5). Deuxièmement, la segmentation de ces tissus
permettra d'obtenir le volume du cerveau et d'en déduire une mesure d'atrophie (cf.
chapitre 6).

3.3.1 État de l'art

En imagerie médicale cérébrale, le but de la segmentation est de regrouper
les voxels représentant la même composition biologique, les mêmes régions ana-
tomiques : SB, SG, LCR mais aussi vaisseaux, os, yeux, ... (si l'étape d'extrac-
tion du cerveau n'a pas été réalisée). De nombreux articles ou rapports de re-
cherche dressent un état de l'art complet de ces méthodes [Pham 2000, Suri 2002a,
Suri 2002b, Zaidi 2006, Lecoeur 2007]. L'objet de cette section n'est donc pas d'en
faire la synthèse mais de présenter les principes des di�érentes approches sur les-
quelles sont basés ces nombreux algorithmes.

Les méthodes du premier groupe cherchent à trouver et à découper un ou plu-
sieurs éléments de l'image à traiter. Elles réalisent une segmentation.

Le seuillage est la méthode de segmentation la plus simple. Elle consiste à clas-
ser les voxels d'intensité inférieure à une valeur, un seuil, dans une classe et ceux
d'intensité supérieure dans une autre. Le choix de ce seuil peut se faire manuel-
lement mais aussi automatiquement en se basant par exemple sur une analyse de
l'histogramme de l'image. L'application de cette méthode à la segmentation du cer-
veau ou aux lésions de SEP est possible [Grimaud 1996, Rovaris 1997]. Cependant,
ce type de méthodes reste le plus souvent utilisé dans le cadre d'une segmentation
semi-automatique réalisée sous le contrôle d'un expert.

Un algorithme de croissance de région est une autre méthode de segmentation.
Celui-ci se décompose en trois étapes. La première consiste à choisir un voxel ou une
région de départ. La seconde correspond au fait d'ajouter les voxels adjacents au(x)
voxel(s) sélectionné(s) si ceux-ci respectent un ou des critères préalablement dé�nis.
La dernière étape consiste à itérer la seconde tant que de nouveaux voxels sont
inclus dans la région. Le ou les critères d'inclusion peuvent être basés par exemple
sur l'intensité du voxel ou sur la distance avec le point d'initialisation. Ces critères
peuvent aussi être mis à jour automatiquement au cours des itérations. Comme
pour le seuillage, ces méthodes sont le plus souvent semi-automatiques (avec une
initialisation réalisée manuellement) notamment sur des images de patients atteints
d'une pathologie [Sandor 1991, Filippi 2001].

Le recalage d'un atlas sur une image peut permettre de segmenter des régions
d'intérêts (ROI). Par exemple, le recalage d'un atlas composé d'une image céré-
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brale moyenne et de la segmentation associée du cervelet se décompose en deux
étapes. Premièrement, la transformation permettant le passage du repère de l'image
moyenne à celui de l'image à segmenter est calculée. Deuxièmement, cette trans-
formation est appliquée à la segmentation du cervelet, donnant la correspondance
de cette segmentation sur l'image à segmenter. Cette méthode sou�re de la va-
riabilité inter-sujets même si le recalage peut se faire suivant di�érents degrés
de liberté (cf. section 3.2.1). Ces méthodes peuvent être totalement automatisées
[Bondiau 2005, Commowick 2008]. Cependant, dans le cas de patients atteints de
SEP, la présence de lésions peut nuire au recalage. De plus, le caractère di�us de la
maladie empêche de construire un atlas précis des lésions.

Le principe des modèles déformables se décompose en deux étapes : choix et
application sur l'image d'une forme (i.e. cercle, sphère), déplacement du modèle en
fonction d'un ensemble de règles (i.e. minimisation d'une énergie) jusqu'à arrêt de
cette évolution. Malgré la variabilité des replis du cortex, des méthodes de segmenta-
tion de tissus cérébraux utilisent ce principe [Pitiot 2003, Rousson 2004, Hu 2007].
Toutefois, leur mise en ÷uvre est souvent complexe et nécessite des temps de calculs
conséquents. Les modèles déformables nécessitent aussi le plus souvent un a priori
sur la forme de l'objet à segmenter.

Le second groupe de méthodes suppose de connaître à l'avance le nombre de
parties de l'image, de catégories dans lesquelles classer les voxels de l'image. Ces mé-
thodes réalisent donc une classi�cation. Elles nécessitent une connaissance a priori
du contenu de l'image.

Les réseaux de neurones sont des outils de classi�cation mimant les réseaux de
neurones biologiques. Ils sont composés d'unités, appelées neurones, reliées entre
elles. La di�culté est de dé�nir les règles �xant l'e�et d'un neurone sur le neurone
auquel il est relié. Ceci se fait principalement grâce à des données d'apprentissage,
données pour lesquelles la réponse en sortie de la classi�cation est connue. Dans
le domaine médical, celles-ci sont le plus souvent obtenues par l'intervention d'un
expert qui réalise manuellement la classi�cation souhaitée sur ces données. Pour ces
raisons, de telles méthodes de classi�cation sont dites supervisées. Elles ont déjà
été utilisées pour segmenter les tissus cérébraux [Wang 1998b, Song 2007] ou même
directement les lésions de SEP [Alonge 2001, Admasu 2003]. Toutefois, leurs mises
en ÷uvre ne restent possible que dans le cas d'une base de données d'importance
su�sante pour pouvoir obtenir un maximum de données d'apprentissage.

Il existe ensuite de nombreux algorithmes de classi�cation. Ceux-ci peuvent être
paramétriques ou non paramétriques. Les algorithmes non paramétriques ne sup-
posent aucune répartition statistique des données. Par exemple, l'algorithme du plus
proche voisin classe chaque voxel dans la même classe que la donnée d'apprentissage
la plus proche de lui, au sens d'un critère préalablement dé�ni. Cet algorithme a
ensuite été généralisé au k-plus proches voisins. Le voxel est alors classé dans la
même classe que la majorité des k données d'apprentissage les plus proches de lui
[Anbeek 2004a, Anbeek 2004b, Wu 2006].

Lorsque des données d'apprentissage ne sont pas disponibles, les voxels peuvent
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être regroupés entre eux en itérant une étape de segmentation et une étape de re-
dé�nition des classes en fonction des segmentations précédemment obtenues. Par
exemple, l'algorithme des k-moyennes associe chaque voxel à la classe dont la
moyenne des intensités est la plus proche de la sienne. Puis, en fonction de la
classi�cation obtenue les moyennes de chaque classe sont recalculées. Généralisant
cette approche dans le cadre de la logique �oue, l'algorithme des c-moyennes �oues
[Dunn 1973, Bezdek 1999] associe à chaque voxel une mesure �oue, "de probabilité",
d'appartenance aux di�érentes classes. Cette mesure est basée sur l'écart entre l'in-
tensité du voxel et l'intensité moyenne de la classe. Dans le cadre de la logique �oue,
les résultats obtenus ne sont plus déterministes, ceux-ci sont donc souvent binari-
sés avant de poursuivre l'analyse des données. Il existe de très nombreuses tech-
niques d'analyse d'images médicales basées sur l'algorithme des c-moyennes �oues
[Pham 1999, Boudraa 2000, Alonge 2001, Admiraal-Behloul 2005, Kawa 2007].

D'autres algorithmes supposent une distribution statistique des données. Ils
sont dits paramétriques. Parmi ceux-ci, l'algorithme d'espérance maximisée (EM)
[Dempster 1977] est un algorithme basé sur le même principe que celui des algo-
rithmes des k-moyennes et des c-moyennes �oues mais supposant une répartition
des données (très souvent un mélange de gaussiennes). Des contraintes sur la posi-
tion du voxel peuvent aussi être incluses dans l'EM avec par exemple des champs de
Markov [Kindermann 1980]. Sa robustesse peut être améliorée par l'ajout de connais-
sances a priori. En imagerie médicale cérébrale, cet algorithme permet de segmenter
les images en fonction de critères basés sur l'intensité et la localisation des voxels
[Wells 1995, Van Leemput 1999b]. Une correction des inhomogénéités de l'image
[Van Leemput 1999a, Zhang 2001] (cf. section 3.2.2) et la prise en compte des vo-
lumes partiels peuvent aussi y être incluses [Leemput 2001, Dugas-Phocion 2004a].
Des connaissances a priori peuvent être apportées par un atlas. Ce dernier garan-
tissant la robustesse de l'algorithme à la condition qu'il soit représentatif de l'image
traitée. En�n, dans le cadre d'IRM de patients atteints de SEP, le modèle sta-
tistique utilisé nous permettra d'exclure des segmentations les lésions en tant que
points aberrants du modèle [Van Leemput 2001, Dugas-Phocion 2004b].

Pour toutes ces raisons, l'algorithme EM est un excellent choix pour segmenter
les tissus cérébraux. Nous l'avons donc choisi dans notre étude. Les segmentations
produites seront utiles pour nos mesures. Le calcul de leur volume permettra de
calculer le volume cérébral ainsi que d'évaluer l'atrophie. Les propriétés des classes
segmentées (i.e. moyenne, écart type) fourniront les informations nécessaires à la
segmentation des lésions.

3.3.2 L'algorithme d'espérance maximisée (EM)

L'EM a été introduit par Dempster dans [Dempster 1977] suite aux travaux
de Hartley [Hartley 1958]. Il permet d'optimiser les paramètres d'un modèle en
fonction d'une loi de vraisemblance de ces paramètres par rapport aux données
traitées. Dans la version la plus simple de l'EM, cette optimisation se réalise en
itérant deux étapes. La première, dite d'espérance, calcule l'attachement des don-
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nées au modèle. La seconde, dite de maximisation, modi�e les paramètres du
modèle en fonction des données et de leur attachement au modèle. La conver-
gence de cet algorithme est prouvée. Le lecteur cherchant la preuve de celle-
ci peut se référer au papier de Dempster [Dempster 1977] ainsi qu'aux docu-
ments suivants qui la reprennent [Flandin 2004, Dugas-Phocion 2006, Aït-Ali 2006].
De nombreux tutoriaux présentent aussi l'EM ainsi que ses di�érentes variantes
[Dellaert 2002, Roche 2003, Borman 2004].

En dé�nissant X une variable aléatoire de réalisations x1, x2, ... , xn et θ l'en-
semble des paramètres du modèle servant à estimer la distribution statistique de X,
la log-vraisemblance des paramètres s'écrit :

L(θ) = logP (X|θ) (3.5)

L'estimation de θ est donnée par l'équation suivante :

θ̂ = arg max
θ

L(θ) (3.6)

Comme le vecteur des réalisations de X ne correspond qu'à une observation
partielle (puisque de nombre �ni) du phénomène considéré, l'EM introduit un en-
semble de variables cachées, Y pour prendre en compte ces données manquantes (i.e.
l'appartenance des données au modèle). À partir de ces dé�nitions et des démonstra-
tions présentes dans les documents précédemment cités, on peut aussi prouver que
la maximisation de L(θ) revient à maximer une fonction dépendante du problème
considéré que nous noterons L(Yt+1,θ). Avec ces notations, le principe général de
l'EM est donné dans l'algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme EM, principe général

1: Initialisation des paramètres θ0 à l'itération 0.
2: répéter
3: Étape d'espérance : calcul de P t+1(Y) = P (Y|X,θt)
4: Étape de maximisation : calcul de θt+1 = arg maxθ L(Yt+1,θ)
5: jusqu'à convergence : |L(Y,θt+1) − L(Y,θt)| < ε où ε est un paramètre de

l'algorithme.

Dans cet algorithme, la maximisation de L(Yt+1,θ) selon θ peut aussi se faire
en maximisant la fonctionnelle Q(θ) [Flandin 2004] :

Q(θ) =
∑
Y

P t+1(Y) logP (X,Y|θ) (3.7)

Dans le cadre des IRM, la distribution des intensités des images peut être mo-
délisée par un mélange de gaussiennes [Gudbjartsson 1995, Sijbers 1998]. Nous re-
prenons donc ici la description de l'EM dans ce cadre.

Soit K, le nombre de classes (gaussiennes) du modèle. Pour chaque classe, k,
la distribution des intensités des voxels qui la composent est modélisée par une
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gaussienne, Gµk,Σk de moyenne µk et de matrice de covariance Σk. Avec ce modèle,
l'algorithme EM permet à partir des intensités des voxels, xi et des probabilités a
priori, πki (d'appartenir à la classe k pour chaque voxel, i) de calculer les paramètres
des gaussiennes (µk, Σk). Il permet aussi de calculer la probabilité a posteriori, γki ,
d'obtenir la labélisation Yi = k sachant xi, l'échantillon et θk, les paramètres de la
classe, k. Dans ce cas, les variables cachées, Y , représentent l'appartenance du voxel
à chacune des classes.

Par dé�nition on a :

γki = P (Yi = k|X = xi; θk) (3.8)

D'où, selon une loi de Bayes (avec Θ l'ensemble des paramètres du modèle) :

γki =
P (Yi = k)P (X = xi|Yi = k; θk)

P (X = xi; Θ)
(3.9)

=
P (Yi = k)P (X = xi|Yi = k; θk)∑K
j=1 P (Yi = j)P (X = xi|Yi = j; θj)

(3.10)

(3.11)

Dans le cas d'un mélange de gaussiennes :

P
(
X = x|Y = k; θk

)
=

1
(2π)d/2|Σk|1/2

e−
1
2

(x−µk)TΣ−1
k (x−µk) (3.12)

= Gµk,Σk(x) (3.13)

D'où :

γki =
πki Gµk,Σk(xi)∑K
j=1 π

j
iGµj ,Σj (xi)

(3.14)

L'équation 3.14 permet de calculer l'étape d'espérance. L'étape de maximisation
s'obtient en dérivant la fonctionnelle Q(θ) (équation 3.7). Ce calcul disponible dans
[Flandin 2004] permet de calculer les paramètres des classes (équations présentes à
l'étape de maximisation dans l'algorithme 2).

L'algorithme EM dans le cas d'un modèle de mélange de gaussiennes est présenté
dans l'algorithme 2. Comme l'initialisation se fait sur les probabilités a priori et
non sur les paramètres des classes, les étapes d'espérance et de maximisation sont
inversées.

3.3.3 Segmentation de tissus cérébraux et améliorations de l'EM
dans ce cadre

Comme le montre les sections précédentes, l'algorithme EM est particulièrement
intéressant dans le cadre de la segmentation d'images IRM cérébrales. Il repose
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Algorithme 2 Algorithme EM, cas d'un mélange de gaussiennes

1: Initialisation des γki avec les πki à l'itération 0
2: répéter
3: Étape de maximisation :

πk =
1
N

N∑
i=1

γki

µk =
∑N

i=1 γ
k
i xi∑N

i=1 γ
k
i

Σk =
∑N

i=1 γ
k
i (xi − µk)(xi − µk)T∑N

i=1 γ
k
i

4: Étape d'espérance :

γki =
πkGµk,Σk (xi)∑K
j=1 πjGµl,Σj (xi)

où K, le nombre de classes, est un paramètre de l'algorithme.
5: jusqu'à convergence : |L(Y,θt+1) − L(Y,θt)| < ε où ε est un paramètre de

l'algorithme.

sur des bases mathématiques solides. Toutefois, les principaux problèmes des algo-
rithmes de classi�cation se posent aussi dans son cas [Saint-Jean 2001] :

� dépendance du résultat à l'initialisation,
� �xation manuelle de paramètres (i.e. nombre K de classes),
� convergence lente de l'algorithme,
� échec possible (i.e. matrices singulières),
� sensibilité aux données aberrantes.
Dans le but d'obtenir un algorithme �able et robuste, j'ai cherché à minimiser

ces di�cultés.

3.3.3.1 Initialisation par un atlas, apport de connaissances a priori

Les personnes atteintes de SEP ont en majorité entre 20 et 40 ans. Dans cette
tranche d'âge, il existe des variations de la physionomie du cerveau d'un sujet à
l'autre mais celles-ci restent faibles, si on les compare à l'écart entre le cerveau d'un
nourrisson et d'un adulte. L'apport d'informations a priori par un atlas est donc pos-
sible et a été utilisé à di�érentes reprises [Van Leemput 1999b, Dugas-Phocion 2006].

Comme dans les cas précédents, nous utiliserons un atlas mis à disposition
par le Montreal Neurological Institute1 (MNI) et construit à partir de 305 IRM
[Evans 1992, Evans 1993] pour donner les probabilités a priori de chaque voxel
d'être de la substance blanche (SB), de la substance grise (SG) ou du liquide céphalo-
rachidien (LCR). Les variabilités d'un patient à l'autre étant limitées, le recalage de
l'atlas sur nos images se fera de manière a�ne pour limiter le nombre de degrés de
liberté (cf section 3.2.1).

1http ://www.mni.mcgill.ca/
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3.3.3.2 Nombre de classes et modèle de volume partiel

Habituellement, une segmentation du cerveau se réalise à l'aide de trois classes :
SB, SG, LCR. Cependant, ce modèle, en adéquation avec le nombre de comparti-
ments cérébraux, ne colle pas parfaitement à la réalité des images IRM. Celles-ci
sont en e�et acquises à une certaine résolution, ce qui entraîne la présence de vo-
lumes partiels (cf. section 3.1.1). Un voxel peut alors correspondre à plusieurs tissus
et son intensité s'éloigne donc de l'intensité moyenne des classes "pures" (classes de
SB, SG et LCR qui seraient obtenues en ne prenant en compte que les voxels "purs"
correspondant entièrement au compartiment considéré). Dans notre cas l'algorithme
de classi�cation va cependant faire correspondre ce voxel de volume partiel à prin-
cipalement l'une des classes. Les paramètres de celle-ci vont alors être biaisés pour
l'itération suivante.

En imagerie cérébrale, ce phénomène est particulièrement important à la fron-
tière entre la SG et le LCR à cause des replis du cortex et de la minceur des sillons
corticaux. En conséquence, des points correspondants à ces volumes partiels vont
être inclus dans les classes de SG et de LCR, biaisant ainsi les paramètres de ces
classes (déplacement de la moyenne et augmentation de l'écart type). Dans le cas
de la SG, ce phénomène reste limité car de nombreux voxels purs correspondent à
cette classe. En revanche le nombre de voxels purs de LCR est lui beaucoup plus
limité. Le biais induit par les volumes partiels augmente donc grandement l'écart
type de cette classe, conduisant ainsi à une surestimation du LCR par rapport à
la SG. Cette imprécision induit des erreurs sur le calcul des volumes des di�érents
compartiments (de 20 à 60% selon [Niessen 1997, González Ballester 1999]). Dans
ce cas, l'évaluation de l'atrophie pourrait donc être, elle aussi, biaisée. Il est à noter
que l'e�et de volume partiel est en revanche limité concernant l'interface SB/SG
parce que ces deux classes contiennent de nombreux voxels purs.

Pour répondre au problème précédent, je propose d'utiliser le modèle de volumes
partiels présenté par G. Dugas dans [Dugas-Phocion 2004a, Dugas-Phocion 2006].
Ce modèle de volumes partiels entre la SG et le LCR considère que l'intensité d'un
voxel de volume partiel composé de 100 ∗ α% du tissu 1 (d'intensité I1) et de 100 ∗
(1− α)% du tissu 2 (d'intensité I2), avec 0 ≤ α ≤ 1, s'obtient par l'équation :

IPV E = αI1 + (1− α)I2 (3.15)

Il faut choisir un nombre de classes de volume partiel (PVE) et �xer les valeurs du
paramètre α. Selon [Dugas-Phocion 2006], un nombre correct de classes est 6. Nous
utiliserons donc cette valeur. Les paramètres des classes PVE sont alors obtenus par
les équations suivantes, où (µ1, Σ1) sont les paramètres de la classe "pure" du tissu
1 et réciproquement (µ2, Σ2) ceux de la classe "pure" du tissu 2 :

µα = αµ1 + (1− α)µ2 (3.16)

Σα = α2Σ1 + (1− α)2Σ2 (3.17)
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Ce modèle de volumes partiels est particulièrement intéressant dans notre cas.
Il permettra un calcul correct du volume du cerveau (SB + SG) et du volume du
LCR en vue d'une évaluation de l'atrophie.

3.3.3.3 Rapidité de convergence de l'algorithme

Le principe de base pour augmenter la vitesse de l'algorithme est de diminuer
le nombre de calculs. Ceci est possible en limitant le nombre de points devant être
classi�és (i.e. seuls les voxels compris dans le masque du cerveau sont utilisés). Il
est aussi possible d'e�ectuer ces calculs uniquement sur un échantillon tiré aléa-
toirement des points de l'image. Le principe est de diminuer le nombre de points
utilisés, et ainsi de calculs, pour dé�nir les paramètres des classes. Une fois le cri-
tère de vraisemblance atteint, ces paramètres sont calculés ainsi que la probabilité
a posteriori de tous les voxels de l'image d'appartenir à chacune des classes. Un pa-
ramètre, PPC, correspondant au pourcentage de points considérés pour calculer les
paramètres des classes a donc été ajouté à l'EM. Ce principe permet donc un gain
de temps. Cependant l'e�et de ce paramètre, PPC, sur la qualité des segmentations
doit être étudié.

Cette étude a été menée en collaboration avec Erik Pernod. Grâce au déploiement
de l'algorithme de segmentation sur une grille de calcul (cf. section 7.2.2 et le rapport
de stage d'Erik Pernod [Pernod 2008]), nous avons pu tester l'in�uence du paramètre
PPC sur la segmentation de la SB. Cette segmentation a été choisie car elle est
binaire (contrairement aux autres qui dépendent des volumes partiels) mais aussi et
avant tout car elle est utilisée pour dé�nir la zone d'intérêt de recherche des lésions.

Exécutions : Pour quanti�er l'impact de ce paramètre sur la qualité des segmen-
tations obtenues, l'algorithme de segmentation a été appliqué successivement avec
di�érentes valeurs de PPC. Les segmentations obtenues ont alors été comparées en
terme de sensibilité et de spéci�cité (cf. section 5.1.5) avec la segmentation de réfé-
rence (obtenue pour PPC=100%). Ces expériences ont été réalisées sur des images
IRM d'un patient atteint de SEP rémittente et sur un sujet témoin.

Il doit être noté que les voxels sont choisis aléatoirement dans l'image 3D. En
conséquence, des résultats di�érents peuvent être obtenus avec une même valeur de
PPC. Pour minimiser l'in�uence de cet e�et, plusieurs exécutions ont été réalisées
pour calculer les valeurs moyennes de sensibilité et de spéci�cité pour di�érents
PPCs. La �gure 3.5 montre ces moyennes ainsi que les variations observées en fonc-
tion du pourcentage de voxels considérés.

Discussion : Grâce au calcul du masque du cerveau, la segmentation ne se fait
sur ces images que sur approximativement 830.000 voxels. La �gure 3.5 montre
que dans les deux cas (sujet témoin et patient atteint de SEP), nous obtenons des
résultats similaires. La sensibilité diminue avec le pourcentage de points considérés.
La spéci�cité est plus stable mais ces deux mesures sont de plus en plus variables.
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Fig. 3.5 � Sensibilité moyenne et spéci�cité moyenne des segmentations de la SB en
fonction du pourcentage de voxels considérés pour calculer les paramètres des classes.
Les variations de ces moyennes sont aussi indiquées (chaque point correspond à
la moyenne obtenue pour neuf exécutions de l'algorithme). En haut : sur un sujet
témoin ; en bas : sur un patient atteint de SEP.



3.3. Segmentation du cerveau en di�érents compartiments 43

En e�et, si l'algorithme considère moins de 1% des voxels du cerveau les résultats
deviennent très variables.

La décroissance de ces deux mesures indique vraisemblablement qu'après un
certain seuil, il n'y a plus assez de voxels correspondants à de la SB pour dé�nir
correctement les paramètres de la gaussienne modélisant cette classe. Les résultats
de cette étude montrent qu'en prenant moins d'1% des voxels de l'image, les seg-
mentations obtenues (au moins de la SB) ne sont plus �ables. Pour cette valeur
critique, nous avons pu observer une division par 3 ou 4 du temps de calcul de l'EM.
La �gure 3.6 montre la segmentation de SB obtenue avec di�érentes proportions de
points à partir des IRM du sujet témoin (en haut) et d'un patient atteint de SEP
(en bas). Il reste donc à con�rmer les valeurs trouvées par cette étude dans le cas
des segmentations de SG et de LCR.

(a) (b) (c) (d)

Cas du sujet témoin

(a) (b) (c) (d)

Cas d'un patient atteint de SEP

Fig. 3.6 � Segmentations de SB obtenues avec di�érentes proportions de points : (a)
100%, (b) 1%, (c) 0.1%, (d) 0.005%.

3.3.3.4 Échecs, non inversibilité de la matrice de covariance

L'EM peut dans certains cas ne pas aboutir. C'est l'une des di�cultés majeures
que nous avons rencontrée. En e�et, le calcul des probabilités a posteriori des voxels
nécessite d'inverser la matrice de covariance de chacune des classes (équation 3.12).
Cette matrice est symétrique et ses valeurs propres sont positives ou nulles mais son
inversibilité n'est pas garantie. Dans le cas, où elle est non-inversible, singulière, il
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faut trouver une solution pour obtenir les segmentations recherchées.
Dans le cas d'un algorithme EM, ayant un paramètre PPC servant à dé�nir

le nombre de points utilisés pour calculer les paramètres des classes du modèle
(cf section précédente), le fait de relancer l'algorithme donne une nouvelle série de
voxels pour ce calcul. La non-inversibilité de la matrice observée avec la première
série de données peut ne pas se reproduire avec la seconde. L'algorithme peut donc
�nalement aboutir dans ce deuxième cas.

Dans le cas où tous les points sont pris en considération, cette possibilité n'existe
plus. Une autre solution, inspirée de [Raudys 1998], que nous proposons dans ce cas,
est de calculer la pseudo-inverse de Moore-Penrose.

Une matrice carrée, M , de taille n× n présente dans un espace ayant une base
orthonormée, A, peut être décomposée en valeurs singulières, c'est-à-dire diagona-
lisée, et peut s'écrire M = UEUT , où U est une matrice regroupant les vecteurs
orthonormés servant à décrire A. E est la matrice diagonale des valeurs propres de
M [Godement 2005].

M = U


λ1 0 ... 0
0 λ2 ... 0
... ... ... ...

0 0 ... λn

UT (3.18)

Selon la théorie du calcul de la pseudo-inverse de Moore-Penrose [Hogben 2007],
simpli�ée dans le cas d'une matrice carrée, la matrice inverse de M , M−1 s'écrit :

M−1 = U


α1 0 ... 0
0 α2 ... 0
... ... ... ...

0 0 ... αn

UT (3.19)

où

αi = 0 si λi = 0
= 1/λi sinon

(3.20)

La matrice M−1 est donc utilisée à la place de Σ−1
k dans l'équation 3.12. En�n

la valeur du déterminant de Σ−1
k est remplacée par le produit des valeurs propres,

λi, non nulles.
Dans la pratique, la non-inversibilité de la matrice de covariance signi�e que

même si les données sont apportées par N images, elles sont en fait de dimension
N − 1 au plus. Le calcul de la pseudo-inverse revient alors à calculer l'inverse dans
la variété de dimension inférieure sous-jacente.

Pour tester cet algorithme modi�é, celui-ci a été appliqué sur une série de trois
images composées de la séquence T2 et deux séquences DP. Si l'algorithme n'avait
pas été modi�é, le doublon de la séquence DP garantit de produire l'erreur de non-
inversibilité de la matrice. Dans notre cas, l'algorithme modi�é n'échoue pas. Nous
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obtenons les mêmes segmentations que si nous n'avions utilisé que la séquence T2
et une seule séquence DP.

3.3.3.5 Prise en compte des points aberrants

Après l'étape de segmentation du cerveau (cf. section 3.2.3), les images IRM
cérébrales sont composées principalement de trois compartiments : SB, SG, LCR
mais pas seulement. Il y a en e�et d'autres compartiments comme les vaisseaux
sanguins. Ceux-ci, même si de volume négligeable par rapport à ceux des autres
compartiments, peuvent gêner la classi�cation. Une classe de points aberrants visant
à les segmenter peut être ajoutée dans le modèle utilisé [Dugas-Phocion 2006].

La prise en compte de la présence de lésions de SEP peut se faire par di�érents
moyens. Un des plus utilisés [Van Leemput 2001, Dugas-Phocion 2006, Aït-Ali 2006]
est le calcul de la distance de Mahalanobis entre le vecteur d'intensité du point
et la moyenne de chaque classe. Ceci permet d'extraire les données atypiques du
modèle de manière simple et robuste. Pour cette raison, cette dernière méthode a
été sélectionnée dans notre cas.

3.3.3.6 L'algorithme EM appliqué à la segmentation d'IRM cérébrale
de patients atteints de SEP

L'algorithme modi�é pour prendre en compte les di�érents critères précédem-
ment expliqués est décrit dans l'algorithme 3.

3.4 Chaîne de traitement, EMA

Cette section présente les liens entre les divers outils (prétraitements, algorithme
de segmentation) introduits précédemment. Ces liens décrivent une chaîne de trai-
tement partant des images brutes et produisant les segmentations souhaitées.

3.4.1 Choix des données

Comme l'a présenté la section 2.2.2, di�érentes séquences IRM sont disponibles.
Leur existence se justi�e par le fait qu'elles permettent de voir des choses di�érentes
(i.e. type de lésions) sur les images. Les contrastes entre les compartiments du
cerveau y sont aussi di�érents. Toutefois, la résolution varie aussi entre les di�érentes
séquences. La classi�cation doit se baser sur les séquences de plus forte résolution
pour limiter les in�uences des volumes partiels dus nativement à l'acquisition ou
causés par le recalage inter-séquences.

Dans notre base de données, le couple de séquences T2/DP présente plusieurs
avantages. Sa résolution est parmi les plus élevées. De plus, ces deux séquences sont
intrinsèquement recalées. Il n'y a donc pas besoin de rééchantillonner ces images
et aucun volume partiel n'est ajouté. Dans l'étude QUALICORE, la résolution des
IRM T1 est supérieure à celle du couple T2-DP. Le recalage de cette séquence sur
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Algorithme 3 Algorithme EM, appliqué à la segmentation d'IRM cérébrale de
patients atteints de SEP
1: Tirage aléatoire de N voxels servant au calcul. N est �xé en fonction du paramètre

PPC de l'algorithme.
2: Initialisation des γki par les informations données par l'atlas recalé à l'itération

0
3: répéter
4: Étape de Maximisation :

� Calcul des paramètres des classes pures :

πk =
1
N

N∑
i=1

γki

µk =
∑N

i=1 γ
k
i xi∑N

i=1 γ
k
i

Σk =
∑N

i=1 γ
k
i (xi − µk)(xi − µk)T∑N

i=1 γ
k
i

� Calcul des paramètres des classes partielles de SG-LCR de proportion α de
SG :

µα = αµ1 + (1− α)µ2

Σα = α2Σ1 + (1− α)2Σ2

5: Étape d'espérance : Calcul des γki pour les classes pures et les classes de
volumes partiels

γki =
πkGµk,Σk (xi)∑K
j=1 πjGµl,Σj (xi)

où K=10 (4 classes pures et 6 classes de volumes

partiels) et où Σ−1
k est remplacée par la pseudo-inverse de Moore-Penrose si

elle est singulière.
6: jusqu'à convergence : |L(Y,θt+1) − L(Y,θt)| < ε où ε est un paramètre de

l'algorithme.
7: Calcul des points aberrants par la distance de Mahalanobis.
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le T2 se fait en incluant peu de volumes partiels. En revanche, les séquences T2-
FLAIR ou T1-GADO sont à une résolution inférieure ou similaire à celle du T2, le
recalage de ces séquences sur le T2 augmentera donc l'e�et de volume partiel qui y
est observé.

Pour ces raisons, j'ai choisi de réaliser l'étape de classi�cation à partir des sé-
quences T1, T2 et DP.

3.4.2 Enchaînement des données

Notre segmentation se base sur trois séquences IRM : T1, T2 et DP (cf. section
précédente). Dans notre cas, les séquences T2 et DP sont intrinsèquement recalées
mais ce n'est pas le cas de la séquence T1 qui est donc recalée sur le T2. Comme ces
séquences sont issues du même patient, ce recalage est e�ectué par une transforma-
tion rigide à l'aide de [Ourselin 2000] (voir section 3.2.1).

Le biais des images est corrigé à l'aide de [Prima 2001] (voir section 3.2.2). Le
cerveau est extrait des images à l'aide des travaux présentés dans le chapitre 4. Cette
dernière étape nécessitant un recalage a�ne de l'atlas du MNI sur les données, cet
atlas recalé est gardé pour initialiser l'algorithme de classi�cation.

L'algorithme EM amélioré (cf. section 3.3.3) est ensuite appliqué sur ces données
prétraitées. Après convergence, dix segmentations probabilistes sont obtenues : SB,
SG, LCR, 6 classes de volumes partiels SG/LCR (avec di�érentes proportions), et
une classe de points aberrants (vaisseaux + lésions). Excepté pour les points aber-
rants déjà binarisés par le calcul de la distance de Mahalanobis, les segmentations
�nales sont obtenues en classant chaque voxel dans la classe la plus probable. Cette
chaîne de traitement, que nous appellerons EMA dans la suite de ce manuscrit, est
résumée par la �gure 3.7.

Même si chaque étape de EMA a été étudiée lors de cette thèse, EMA reprend
et améliore les étapes de la chaîne de traitement qui avait été proposée par G. Du-
gas dans [Dugas-Phocion 2006]. Cette précédente chaîne de traitement sera appelée
EMP dans la suite de ce manuscrit. Par rapport à EMP, EMA se base sur trois
séquences IRM (T1, T2, DP) et non uniquement le couple (T2, DP). Elle utilise une
nouvelle méthode d'extraction du cerveau (cf. chapitre 4). Les limites de l'EM qu'elle
utilise ont été étudiées et des réponses ont été apportées en cas de non-inversibilité
de la matrice de covariance.
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Fig. 3.7 � Chaîne de traitement, EMA, pour la segmentation des compartiments
cérébraux.
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Résumé : Pour commencer, cinq méthodes d'extraction du cerveau sont présentées.
Elles ont été choisies pour leur notoriété et leur disponibilité sous forme logicielle.
L'algorithme STAPLE suivi d'un seuillage automatique permet de combiner les
di�érentes segmentations binaires fournies par une sélection de ces méthodes pour
produire une nouvelle segmentation binaire. Ce même algorithme permet aussi, à
partir de l'utilisation des cinq méthodes, de produire une segmentation probabiliste
de référence. La comparaison des 5 méthodes et des 26 combinaisons possibles par
rapport à cette segmentation de référence permet de classer ces 31 algorithmes par
ordre de performance. Ensuite, la prise en compte de di�érents critères (robustesse
de la méthode, temps de calcul, ...) permet de sélectionner la méthode optimale.
Dans notre cas, nous avons choisi une combinaison de trois méthodes (BET, EBM,
3dIntracranial).

L'étape précédente fournit un masque global de l'encéphale (union cervelet,
cortex et tronc). Je propose alors une nouvelle méthode pour découper ce dernier
dans ces trois régions d'intérêt. Premièrement, un atlas contenant un a priori sur
ces régions est recalé de manière multi-a�ne sur l'image. Chaque région est alors
représentée par une segmentation binaire mais certains points du masque global
ne sont pas classés. Ceux-ci sont inclus par une croissance par zone d'in�uence des
trois régions dans le masque global. L'algorithme permet alors d'obtenir les trois
régions d'intérêt recherchées. Cet algorithme est amélioré pour pouvoir segmenter
le tronc sur des images IRM allant jusqu'au bas du cou.

Mots clefs : Segmentation du cerveau, STAPLE, Segmentation du cortex,
Segmentation du cervelet, Segmentation du tronc.

Contributions :

� Mise en place d'un cadre pour combiner des segmentations binaires (utilisation
de STAPLE + seuillage automatique).

� Test de cinq méthodes de segmentation du cerveau + 26 combinaisons pour
des images de patients atteints de SEP.

� Sélection d'une méthode combinée comme méthode de référence.
� Une nouvelle méthode de segmentation du cerveau en trois régions d'intérêt.

Organisation du chapitre : Ce chapitre présente 5 di�érentes méthodes d'ex-
traction du cerveau dans la section 4.1. Puis, la section 4.2 présente la comparaison
de ces méthodes ainsi qu'une manière originale de les combiner en utilisant le cadre
de l'algorithme STAPLE. Finalement, un algorithme novateur est proposé dans la
section 4.3 pour segmenter le cerveau en trois régions d'intérêt : cortex, tronc et
cervelet.



4.1. Méthodes d'extraction de l'encéphale 51

4.1 Méthodes d'extraction de l'encéphale

Comme présenté dans la section 3.2.3, l'extraction de l'encéphale consiste à re-
tirer les autres tissus (peau, yeux, os, ...) de l'image. Cette étape enlève les voxels
ne correspondant pas au modèle utilisé pour la segmentation et limite en consé-
quence le nombre de points aberrants. Les classes sont ainsi mieux dé�nies et les
segmentations supposées de meilleure qualité. En conséquence, cette étape semble
primordiale notamment pour l'évaluation de l'atrophie.

Elle peut se faire manuellement mais avec un coût en temps important (15
minutes à 2 heures par volume 3D). Le technicien doit aussi être expérimenté et
maintenir son attention pendant l'exercice (pour ne pas, par exemple, faire d'erreur
entre le bas du cervelet et les veines). L'utilisation d'une méthode complètement
automatique et robuste semble donc incontournable.

La littérature o�re de nombreuses méthodes automatiques d'extraction du cer-
veau [Sandor 1997, Ward 1999, Shattuck 2001, Segonne 2004, Zhuang 2006]. Cer-
taines existent sous forme de logiciels disponibles sur internet. Cependant, ces algo-
rithmes ont été testés dans un cadre particulier et sur des données dont le protocole
d'acquisition peut di�érer de celui utilisé dans notre étude. Une étude comparative
de ces méthodes sur nos données est donc nécessaire.

Cette section présente les méthodes d'extraction de l'encéphale que nous avons
sélectionnées pour notre étude comparative. Ce choix s'est fait selon des critères de
notoriété de l'algorithme, son utilisation dans des cas similaires au nôtre mais aussi
sur la disponibilité de ce dernier sous forme logicielle.

4.1.1 AnaT1toBrainmask (ATB)

AnaT1toBrainmask1 (ATB) est une chaîne de traitement proposée par JF. Man-
gin [Mangin 1998] du Laboratoire de Neuroimagerie Assistée par Ordinateur2 et pré-
sente dans la plateforme logiciel Brainvisa3. Le principe de Brainvisa est de fournir
un cadre simple pour l'utilisation de di�érentes chaînes de traitements sur une série
d'images. La majorité des algorithmes ainsi disponibles vise à la segmentation de
séquences IRM T1.

AnaT1toBrainmask (ATB) génère un masque du cerveau à partir de cette sé-
quence. Son principe se découpe en di�érentes étapes (cf. �gure 4.1) :

� binarisation de l'image en appliquant un seuil,
� érosion de l'image binaire pour obtenir plusieurs morceaux déconnectés,
� sélection du plus gros d'entre eux en tant que graine du cerveau,
� croissance de cette graine pour récupérer la forme du cerveau.

1http ://brainvisa.info/doc/brainvisa-3.1/en/processes/AnaT1toBrainMask.html
2http ://lnao.fr/
3http ://brainvisa.info
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(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 4.1 � Étapes de la méthode ATB : (a) séquence T1, (b) binarisation, (c) érosion,
(d) sélection de la plus grande zone connexe, (e) croissance de cette zone (source :
http ://brainvisa.info/doc/brainvisa-3.1/en/processes/AnaT1toBrainMask.htm, re-
merciements à JF. Mangin pour son autorisation).

4.1.2 Brain Extraction Tool (BET)

La méthode BET (Brain Extraction Tool) a été développée par Stephen M.
Smith en 2002 au centre d'IRM fonctionnelle du cerveau d'Oxford [Smith 2002b].
Elle fait partie du package FSL4 de logiciels de ce centre.

Les étapes de la méthode BET sont les suivantes (cf. �gure 4.2) :

� segmentation approximative du cerveau grâce à l'application d'un seuil obtenu
par l'histogramme des intensités de l'image,

� une sphère maillée en triangles et de rayon approximatif de la moitié de celui
du cerveau est positionnée au centre de gravité de ce dernier,

� les contours de la sphère sont alors déplacés en direction de la limite du cerveau
en respectant des critères de lissage et de seuillages locaux en intensité.

BET a été comparée à d'autres méthodes dans di�érents articles. BET s'est
di�érenciée par une très bonne corrélation entre les volumes de ses segmentations et
des segmentations manuelles obtenues sur les mêmes données [Hartley 2006]. BET
permet de classer di�érents cerveaux par taille. Selon cette même étude, BET a
aussi très peu de faux négatifs, ce qui garantit l'inclusion du cerveau dans le masque
obtenu. Toutefois, BET a aussi tendance à inclure dans le masque des tissus non
cérébraux notamment dans le cas d'IRM de sujets âgés [Fennema-Notestine 2006].

Note : Une nouvelle version de BET a été développée depuis cette étude. Celle-
ci est une fusion du logiciel BET2 (reprogrammation du logiciel BET en C++) et
du logiciel BETSURF calculant la surface interne et externe du crâne depuis une
séquence T1 et une séquence T2.

4http ://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.2 � Étapes de la méthode BET : (a) séquence T1, (b) binarisation (seuil basé
sur l'histogramme) et calcul du centre de gravité et du rayon d'une sphère équivalente
au volume, (c) initialisation de la surface, (d) surface �nale (source ; [Smith 2002b],
remerciements à S. Smith pour son autorisation).

4.1.3 Hybrid Watershed Algorithm (HWA)

L'Hybrid Watershed Algorithm est une méthode de 2004 [Segonne 2004]
intégrée au logiciel FreeSurfer5 de l'université d'Harvard. Cette méthode combine
un algorithme de ligne de partage des eaux à un modèle déformable de surface.
L'algorithme de partage des eaux est basé sur les intensités de l'image et fonctionne
en supposant la connexité de la matière blanche. Il donne alors une première
segmentation du cerveau mais qui contient des imperfections. Pour les corriger, un
modèle déformable de surface est appliqué.

HWA doit être appliquée sur une séquence T1. Les étapes qui la composent sont les
suivantes.

� Localisation d'un voxel de la matière blanche : Les étapes préliminaires
de BET sont réutilisées ici pour dé�nir un point de la SB. Le centre de gravité
du cerveau est calculé. Le centre d'un cube est alors placé sur ce point. A
partir d'informations données par l'histogramme de la région d'intérêt dé�nie
par ce cube, des paramètres (moyenne, écart type) de la SB sont calculés et
un voxel correspondant à cette classe est choisi.

� Application de la ligne de partage des eaux : Premièrement, la séquence
T1 est inversée. La SB qui était en hypersignal dans l'image est donc mainte-

5http ://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
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nant en hyposignal. De même, La SG et le LCR qui entourent cette dernière et
qui étaient en hyposignal sur l'image sont maintenant en hypersignal. Si l'on
considère l'intensité des points comme étant la hauteur du voxel dans le plan
de l'image, la SB devient donc une vallée entourée de montagnes. Le principe
de partage des eaux permet alors de regrouper les voxels en bassins. Ces bas-
sins sont initiés par la détection des minima locaux. Le bassin comprenant le
point de SB précédemment dé�ni est une première segmentation du cerveau.

� Application du modèle déformable : Le volume obtenu à l'étape précé-
dente est utilisé pour initialiser un modèle déformable. Celui-ci est déformé
selon trois forces : une force interne basée sur la courbure, une force externe
dépendant de l'intensité du voxel et une force contraignant la forme du modèle
par rapport à celle donnée par un atlas.

HWA est, selon [Fennema-Notestine 2006], l'une des méthodes les plus promet-
teuses. Certains voxels ne faisant pas partie du cerveau sont tout de même inclus
dans le masque.

4.1.4 3dIntracranial (3DI)

3dIntracranial a été développée par Ward en 1999 [Ward 1999] et est incluse
dans le logiciel Analysis of Functional NeuroImage6 (AFNI) des instituts nationaux
américains de la santé (National Institutes of Health).

Les étapes de la méthode 3DI sont les suivantes :
� Estimation par densité de probabilité : L'histogramme de l'image est
identi�é comme étant la composition de trois gaussiennes : SB, SG et fond (cf.
équation 4.1).

f(x) = kSB ∗GµSB ,σSB (x) +kSG ∗GµSG,σSG(x) +kfond ∗Gµfond,σfond(x) (4.1)

avec :
� kX = coe�cient de la classe X,
� µX = moyenne de la classe X,
� σX = écart type de la classe X,

� GµX ,σX (x) = 1√
2πσ

e−
(x−µ)2

2σ2 .

Ces 9 paramètres sont estimés par une méthode d'optimisation non linéaire :
l'algorithme du simplexe. Celui-ci approxime par moindres carrés l'histo-
gramme de l'image à la densité de probabilité du modèle des trois gaussiennes.
Ces paramètres doivent être réestimés pour chaque image.
On seuille ensuite l'image pour garder les voxels du cerveau (min = µSG −
2σSG, max = µSB + 2σSB).

6http ://afni.nimh.nih.gov/afni/
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� Segmentation coupe par coupe : En commençant par la coupe axiale
centrale, l'ensemble E des voxels du cerveau est considéré. E est en général
non connexe, on extrait donc le plus grand sous ensemble connexe C de E.
Si C a des trous, ils sont remplis pour donner l'ensemble R. Ce traitement
est renouvelé sur les coupes adjacentes préalablement masquées par R′ qui
correspond à une dilatation de R. Comme nous recherchons une connectivité
3D ce traitement est renouvelé en sagittal et en coronal.

� Création de l'enveloppe 3D : À partir des résultats précédents, une enve-
loppe 3D du cerveau est créée. Elle est enregistrée dans un tableau T tel que
T (θ, φ) est la distance maximale du centre du cerveau aux voxels cérébraux
selon la direction (θ, φ), à partir du centre du cerveau. T est ensuite lissé par
moyennage local en T ′. T ′ est une nouvelle enveloppe du cerveau. Les voxels
dont le milieu y est inclus sont considérés comme appartenant au cerveau.

� Connexité : La dernière étape élimine les voxels du cerveau ayant peu de
voisins (au sens de la 6 connexité) et rajoute ceux du fond ayant beaucoup de
voisins labelisés comme étant des voxels du cerveau.

De même que BET, la méthode 3DI a été décrite comme moins sensible que HWA
et ayant tendance à inclure dans le masque des tissus non cérébraux, notamment
dans le cas d'IRM de sujets âgés [Fennema-Notestine 2006]

4.1.5 EM-BrainMask (EBM)

Cette méthode a été mise en place et utilisée par G Dugas [Dugas-Phocion 2004b,
Dugas-Phocion 2006] et est similaire à [Kapur 1996]. Un algorithme EM à quatre
classes (SB, SG, LCR, autre) est appliqué sur le couple de séquences T2/DP. Ceci
fournit une première segmentation du cerveau. L'application d'outils de morphologie
mathématique permet alors d'obtenir la région d'intérêt recherchée. Cette dernière
correspond à la plus grande composante connexe de l'image dont les cavités ("trous")
ont été comblées (cf. �gure 4.3).

(a) (b) (c) (d)

Fig. 4.3 � Nécessité des outils de morphologie mathématique dans la méthode EBM :
(a) séquence T2, (b) séquence DP, (c) masque obtenu sans morphologie mathéma-
tique, (d) masque après morphologie mathématique (source [Dugas-Phocion 2006]).
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La méthode EBM a été utilisée par G. Dugas pour analyser une série d'images
IRM de patients atteints de SEP avec un protocole d'acquisition proche du nôtre.
Selon [Dugas-Phocion 2006], de bons résultats ont été obtenus. Cependant, cet au-
teur indique que "des sur-segmentations dans les zones grasses entre le parenchyme
et le crâne sont possibles" ainsi que des sous-segmentations dans les autres zones.

4.2 Comparaison et nouvelle méthode

Nous recherchons une méthode de skull-stripping �able et produisant des résul-
tats acceptables (quali�és de corrects par un neurologue) sur l'ensemble de notre
base d'IRM de patients atteints de SEP. La section précédente en a sélectionné
cinq. Certaines propriétés (sur- ou sous- segmentations) de ces méthodes ont pu
être déduites de la littérature [Hartley 2006, Fennema-Notestine 2006]. Cependant,
aucune méthode ne semble s'imposer comme un "gold-standard". De plus, excepté
pour EBM, ces méthodes n'ont que peu été étudiées dans le cadre de la SEP, à notre
connaissance. Une étude comparative sur nos données doit donc être menée.

Dans cette étude, les méthodes ont été utilisées à partir de la suite logicielle
dont elles dépendent et avec leurs paramètres par défaut. Concernant HWA, son
utilisation s'est faite partiellement. En e�et, le logiciel nous renvoyait une erreur
sur nos données à partir de l'étape de modèle déformable. La cause de cette erreur
semble être due à la résolution des images, même si d'autres possibilités existent.
Toutefois la méthode basée uniquement sur la méthode de lignes de partage des
eaux donne des résultats préliminaires que nous avons souhaité inclure dans cette
étude.

4.2.1 Cadre de l'étude : l'algorithme STAPLE

L'algorithme STAPLE a été proposé par S. War�eld dans [War�eld 2004]. Grâce
à l'utilisation d'un algorithme EM (cf. section 3.3.2), il fournit, à partir de segmen-
tations binaires d'entrée, une segmentation probabiliste (cf. �gure 4.4) ainsi que des
paramètres de qualité de chaque segmentation d'entrée.

Ces paramètres correspondent à des mesures de qualité très employées pour
la comparaison de segmentations ou pour la validation de tests : la sensibilité et
la spéci�cité. Ces valeurs sont comprises entre 0 et 1. Une sensibilité proche de 1
signi�e que la grande majorité des voxels appartenant à la segmentation de référence
sont aussi segmentés sur la segmentation à comparer. Une spéci�cité proche de 1
indique que le masque de la segmentation à comparer contient peu de voxels qui
n'appartiennent pas à celui de la segmentation de référence. La segmentation est
donc jugée de meilleure qualité lorsque ces valeurs sont conjointement proches de 1.

Le paragraphe précédent a introduit la signi�cation des critères de mesure de la
qualité des segmentations obtenues. Le lecteur intéressé par le calcul de ces valeurs
peut se référer au chapitre 5 (page 79) pour leurs calculs dans le cas de deux seg-
mentations binaires et au chapitre 6 (page 116) ou à [Commowick 2007] dans le cas
où l'une des segmentations est probabiliste.
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Fig. 4.4 � Réalisation d'une segmentation probabiliste de référence avec STAPLE.

Dans la suite de cette section, les valeurs de sensibilité et de spéci�cité seront
regroupées au sein d'un même critère appelé distance moyenne : moyenne des dis-
tances, D, entre un couple (sensibilité, spéci�cité) et le point de valeur (1,1) (cf.
équation 4.2).

D =
√

(1− Sen)2 + (1− Spe)2 (4.2)

La segmentation probabiliste obtenue par STAPLE peut soit être seuillée pour
fournir une nouvelle segmentation binaire (une segmentation composée des segmen-
tations d'entrée) soit servir de segmentation de référence par rapport à laquelle on
peut comparer les segmentations d'entrée ou d'autres segmentations.

Dans le cas où STAPLE est utilisé pour composer des segmentations (cf. �gure
4.5), j'ai proposé un calcul automatique du seuil à appliquer sur la segmentation
probabiliste. Di�érents seuils sont appliqués. Celui pour lequel la distance moyenne
entre la segmentation binaire et la segmentation probabiliste est la plus élevée, est
gardé.

Fig. 4.5 � Combinaison de segmentations binaires avec STAPLE.
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STAPLE permet aussi de comparer des segmentations. Premièrement, comme
indiqué dans les paragraphes précédents, l'algorithme fournit pour chaque segmen-
tation binaire d'entrée sa sensibilité et sa spéci�cité par rapport à la segmentation
probabiliste obtenue. Deuxièmement, d'autres segmentations binaires peuvent aussi
être comparées à cette segmentation probabiliste. La segmentation probabiliste joue
alors le rôle de segmentation de référence.

4.2.2 Comparaison des 5 méthodes sélectionnées et de 26 méthodes
composées

En utilisant le cadre de STAPLE, nous avons comparé les cinq méthodes pré-
cédemment présentées : BET, HWA, AnaT1toBrainMask (ATB), EM-BrainMask
(EBM) et 3dIntracranial (3DI) sur 30 séries de séquences IRM (T1, T2, DP).

Les couples (sensibilité, spéci�cité), (Sen, Spe), de chacune des combinaisons
étudiées sont donnés dans la table 4.1. Ceux-ci vont de (0.948-0.368) à (0.985-0.993)
et sont classés en fonction d'un critère, appelé distance moyenne : moyenne des
distances D entre un couple (sensibilité, spéci�cité) et le point de valeur (1,1) (cf.
équation 4.2).

L'utilisation de HWA sans l'étape de modèle déformable conduit à une sur-
segmentation, expliquant la faible spéci�cité de la méthode dans ce cas. Les pro-
priétés de BET trouvées par [Hartley 2006] et [Fennema-Notestine 2006] sont ici
con�rmées. En e�et une forte sensibilité révèle qu'il y a peu de faux négatifs et que
le cerveau est bien inclus dans le masque. La spéci�cité plus faible de BET con�rme
que le masque peut encore contenir des voxels ne correspondant pas au cerveau.
EBM n'avait jamais été comparée à d'autres méthodes. Cette étude révèle que cette
méthode possède peu de faux négatifs mais qu'elle inclut des tissus extérieurs au
cerveau (spéci�cité plus faible). À l'inverse ATB est plus spéci�que que sensible.
Elle garantit donc que les voxels du masque qu'elle produit correspondent bien au
cerveau mais pas l'inclusion de tous les voxels ayant cette même propriété. 3DI se
caractérise par une sensibilité et une spéci�cité correctes. Toutefois, certaines seg-
mentations binaires obtenues par la combinaison de plusieurs méthodes permettent
de s'approcher encore mieux de la segmentation probabiliste de référence. La mé-
thode la plus proche de cette dernière est donc la segmentation binaire issue de
la combinaison des cinq méthodes. Ce résultat peut sembler logique mais il était
di�cile à a�rmer avant cette étude. Par exemple, il pourrait sembler logique que la
combinaison de deux méthodes soit meilleure que de prendre une seule méthode or
la table 4.1 montre que ce n'est pas toujours le cas.

Considérant des informations supplémentaires (temps moyens d'exécution, faci-
lité d'installation du logiciel, robustesse, ...), la combinaison des méthodes (BET,
EM-BrainMask, 3dIntracranial) avec (0.980-0.951) a été sélectionnée dans notre cas.
Celle-ci sera appelée BE3 dans la suite de ce manuscrit. Les résultats de BE3 sur
notre base de données ont été validés par un expert : Christine Lebrun, neurologue
au CHU de Nice. Nous avons ainsi obtenu la méthode recherchée, étape préliminaire
et essentielle pour une mesure de la charge lésionnelle et de l'atrophie. En se servant
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Tab. 4.1 � Comparaison entre 31 segmentations binaires (5 méthodes + 26 combi-
naisons) et une segmentation probabiliste de référence.

Méthodes Sensibilité Spéci�cité Distance Rang
Moyenne Moyenne Moyenne

EBM-BET-3DI-HWA-ATB 0.985 0.993 0.018 1
EBM-BET-3DI-ATB 0.971 0.997 0.030 2
EBM-3DI-HWA-ATB 0.970 0.986 0.035 3
BET-3DI-HWA-ATB 0.982 0.971 0.039 4

BET-3DI-ATB 0.982 0.969 0.042 5
EBM-3DI-ATB 0.963 0.986 0.043 6
EBM-BET-3DI 0.980 0.951 0.060 7

EBM-3DI 0.954 0.974 0.064 8
BET-3DI 0.989 0.938 0.067 9

EBM-BET-HWA-ATB 0.987 0.920 0.082 10
EBM-BET-3DI-HWA 0.991 0.914 0.087 11

EBM-BET-ATB 0.982 0.919 0.088 12
EBM-BET 0.958 0.926 0.090 13

3DI-HWA-ATB 0.952 0.940 0.100 14
3DI 0.943 0.930 0.122 15

3DI-HWA 0.904 0.948 0.129 16
3DI-ATB 0.938 0.926 0.131 17

EBM-3DI-HWA 0.966 0.873 0.138 18
EBM-HWA-ATB 0.966 0.864 0.143 19

ATB 0.867 0.961 0.149 20
EBM-HWA 0.920 0.873 0.154 21

EBM-BET-HWA 0.976 0.849 0.156 22
EBM 0.961 0.848 0.161 23

EBM-ATB 0.854 0.982 0.161 23
BET-HWA 0.949 0.841 0.172 25

BET-3DI-HWA 0.975 0.842 0.176 26
BET-HWA-ATB 0.995 0.823 0.178 27

BET 0.995 0.814 0.186 28
BET-ATB 0.979 0.824 0.194 29
HWA-ATB 0.838 0.763 0.389 30

HWA 0.948 0.368 0.636 31
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des atouts de chacune des méthodes, BE3 semble plus robuste. Son utilisation donne
de meilleurs résultats que EBM pour certains patients (cf. �gure 4.6).

Fig. 4.6 � À gauche : masque obtenu par EBM (Problème sur la segmentation en
avant du cervelet) ; à droite : masque obtenu avec la nouvelle méthode (la segmen-
tation est plus proche du cervelet).

La méthode combinée, BE3, se comporte mieux que les trois autres méthodes
prises individuellement. Par exemple, la �gure 4.7 montre des di�érences importantes
entre les segmentations obtenues sur les images de BrainWeb7 (Base de données
simulées). Le masque obtenu par la méthode combinée n'inclut pas le LCR à l'avant
du tronc contrairement à BET et EBM. Les contours de la nouvelle méthode sont
moins irréguliers que ceux de 3DI.

En conséquence, BE3 a été utilisée à la place de EBM dans la chaîne de traite-
ment EMA.

4.3 Segmentation en sous régions d'intérêt

Le travail présenté dans la section précédente permet d'obtenir un masque global
du cerveau. Une division de ce masque en trois régions d'intérêt (cortex, tronc, cer-
velet) est intéressante pour potentiellement donner des valeurs régionales d'atrophie
ou de charge lésionnelle (cf. �gure 4.8).

Cette étape est réalisée de la manière suivante :
� recalage multi-a�ne d'un atlas contenant ces trois structures sur l'image cor-
respondante,

� croissance par zone d'in�uence de ces trois régions dans le masque global
précédemment décrit.

Le recalage multi-a�ne utilisé ici a été développé par O. Commowick dans
[Commowick 2006, Commowick 2007]. Il se découpe en di�érentes étapes :

� dé�nition de N régions de l'image,
� appariement de manière séparée des N régions dé�nies (blocs de l'image) avec
l'image de référence et calcul des N transformations a�nes en découlant,

7http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/



4.3. Segmentation en sous régions d'intérêt 61

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.7 � Contour du masque du cerveau obtenu par diverses méthodes : (a) 3DI,
(b) BET, (c) EBM, (d) BE3 (combinaison de BET, EBM et 3DI).

Fig. 4.8 � À gauche : IRM T1 d'un patient atteint de SEP ; à droite : les trois
régions d'intérêt dans le masque du cerveau sur cette même image.
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� régularisation de ces transformations pour limiter de brutales déformations
entre les régions de l'image.

Dans notre cas, cet algorithme est utilisé pour recaler l'atlas présenté dans
[Bondiau 2005]. On obtient alors une première segmentation de l'image en trois
zones : cervelet, cortex et tronc cérébral. Cette segmentation est le plus souvent une
sous-segmentation de ces di�érentes régions. De plus, cette segmentation n'inclut
pas le CSF entourant ces régions. Les trois segmentations obtenues sont donc non
adjacentes. Pour obtenir uniquement trois zones dans notre masque global du cer-
veau nous avons donc proposé de réaliser une croissance par zone d'in�uence (cf.
algorithme 4) de ces trois régions à l'intérieur du masque global.

Algorithme 4 Croissance par zone d'in�uence, contrainte par un masque
1: Initialisation de N régions, R, à l'intérieur d'un masque
2: répéter
3: pour tout R faire
4: pour tout voxel, v de R faire
5: pour tout voxel adjacent, va, de v faire
6: si va non inclus dans R ou une autre région alors
7: va appartient à R
8: jusqu'à Tous les points sont classés.

Les IRM T1 de Clermont-Ferrand et de Montpellier vont jusqu'au bas du cou.
Nous avons proposé une méthode particulière pour segmenter le tronc dans ce cas.
Une fois le recalage multi-a�ne des trois structures réalisé, la segmentation obtenue
sert d'initialisation à un algorithme de croissance de région dont les paramètres, T
et N ont été �xés empiriquement (respectivement à 5 mm et 80%) (cf. algorithme 5).
La �gure 4.9 présente la segmentation obtenue avant et après croissance de région.

Algorithme 5 Croissance de région du tronc

1: Dans le système de coordonnées (−→x ,−→y ,−→z ). L'image est orientée de manière à
ce que le bas du tronc soit en bas de l'axe z.

2: Initialisation de la zone tronc par recalage multi-a�ne d'un atlas. Une première
segmentation, S, est obtenue.

3: Calcul du maximum, max et du minimum, min, des intensités des voxels de S.
Détection du voxel, vi, de S ayant la coordonnée en z la moins élevée.

4: Initialisation d'une région, R, par le voxel vi.
5: pour tout voxel, v de la liste des voxels appartenants à R faire
6: pour tout voxel adjacent, va, de v de coordonnée z inférieure ou égale à la

coordonnée en z de v faire
7: si l'intensité de va est comprise dans l'intervalle [min,max] alors
8: si Plus deN % des points au voisinage (de taille T ) de va ont une intensité

comprise dans l'intervalle [min,max] alors
9: va est ajouté à la liste des voxels de R
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Fig. 4.9 � À gauche : IRM T1 d'un patient atteint de SEP avec une première
segmentation du tronc cérébral ; à droite : la segmentation du tronc est complétée
par croissance de région.
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Résumé : De nombreuses méthodes de segmentation des lésions de SEP sont
présentes dans la littérature. Ce chapitre en dresse un état de l'art et en
propose une classi�cation. Puis, un nouvel algorithme semi-automatique est
présenté. Celui-ci permet un gain de temps pour la réalisation de segmentations
de référence par un expert. Deux nouvelles versions de l'algorithme décrit dans
[Dugas-Phocion 2004b] sont alors introduites. Leurs premières étapes sont similaires
à [Dugas-Phocion 2004b], mise à part l'algorithme d'extraction du cerveau (cf.
chapitre 4), la prise en compte d'une troisième image pour segmenter les di�érents
compartiments cérébraux et les améliorations de l'EM présentée au chapitre 3. En
revanche, les post-traitements (comme par exemple l'extraction des lésions à partir
des segmentations du cortex et/ou du cervelet) sont di�érents. Les résultats au
workshop MICCAI "challenge de segmentation des lésions de SEP" de la version
segmentant les lésions du cortex sont ensuite donnés. Puis, les di�érentes versions
de l'algorithme sont comparées entre elles sur les données de la base QUALICORE.

Mots clefs : Segmentation des lésions de SEP, État de l'art, Algorithme
semi-automatique, Algorithme automatique.

Contributions :

� Algorithme semi-automatique (croissance de région) pour la segmentation des
lésions.

� Algorithmes automatiques pour la segmentation des lésions (du cortex et du
cervelet).

� Comparaison de méthodes automatiques (sur des données de la base QUALI-
CORE et participation au challenge de segmentation des lésions).

Organisation du chapitre : Ce chapitre commence par un état de l'art
complet des méthodes de segmentation des lésions de SEP sur des IRM ainsi que
des critères de validation de ces méthodes (section 5.1). Il présente ensuite un
outil de segmentation manuel que j'ai développé ainsi qu'un nouvel algorithme
de segmentation semi-automatique (section 5.2). Ces outils permettent d'obtenir
des segmentations de référence. En troisième partie, deux nouvelles versions d'un
algorithme précédemment développé sont décrites (section 5.3). Les di�érentes
versions de l'algorithme ont ensuite été comparées sur les données d'entraînement
du Workshop MICCAI Multiple sclerosis lesion segmentation Challenge 08. La
version donnant les meilleurs résultats a été choisie pour participer au challenge
(section 5.4). Le chapitre �nit sur une étude comparative des diverses méthodes sur
les IRM de notre base de données (section 5.5).
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5.1 État de l'art

Un examen IRM est fréquemment requis pour poser un diagnostic de SEP se-
lon les critères de McDonald [McDonald 2001]. De plus, cet examen est souvent
pratiqué dans le suivi d'un patient (aide à la décision thérapeutique) ou dans des
études cliniques [Filippi 2004b]. Comme indiqué dans le chapitre 2, cette analyse
IRM est basée sur les critères de Barkhof/Tintore [Barkhof 1997, Tintore 2000] qui
incluent le nombre de signaux hyperintenses en T2, leur emplacement, les lésions
prenant le gadolinium sur les séquences T1-GADO et les lésions de la m÷lle épinière
[Polman 2005].

Le nombre de lésions T2, leur volume et l'atrophie cérébrale sont considérés
comme des biomarqueurs précoces de la sévérité de la maladie et de l'e�cacité
d'un traitement en recherche clinique [Ge 2006]. Des études ont montré que la
charge lésionnelle est très faiblement corrélée avec le handicap physique du pa-
tient [Nijeholt 1998, Dastidar 1999, Grimaud 2001, van Walderveen 2001] excepté
pour le syndrôme cliniquement isolé (la toute première manifestation des symp-
tômes) [Brex 2002, Korteweg 2006, Kappos 2006]. Il y a aussi de fortes variations
en nombre et en emplacement des lésions T2 en fonction du moment où l'examen
IRM est réalisé. Un autre marqueur de la SEP est l'atrophie cérébrale. Celle-ci peut
être évaluée par di�érentes techniques (cf. chapitre 6) mais il n'y a pour l'instant
aucune méthode de référence.

La connaissance d'une segmentation précise des lésions peut être très utile pour
évaluer ces biomarqueurs (même pour l'atrophie où une telle segmentation permet
de diminuer l'impact des points aberrants causés par les lésions sur la qualité des
segmentations). Le masque des lésions est obtenu par une classi�cation des voxels
du cerveau dans di�érentes classes (par exemple "lésion" ou "non-lésion"). La réali-
sation d'une segmentation manuelle est une tâche fastidueuse et est sujette aux va-
riabilités intra- et inter-experts [Grimaud 1996, Zijdenbos 1998, Ashton 2003]. Pour
répondre à ce problème, de nombreuses méthodes de segmentations (assistées par or-
dinateurs ou semi-automatiques ou entièrement automatiques) ont été développées
ces vingt dernières années.

Cette section va donc dresser un état de l'art de ces méthodes en se focalisant
principalement sur celles entièrement automatiques et qui s'appliquent sur des sé-
quences IRM conventionnelles (i.e. T1, T1-GADO, T2, DP et T2-FLAIR). Après
une description des aspects cliniques des lésions, cet état de l'art propose une clas-
si�cation de ces méthodes. Il résume les forces et les faiblesses de chaque approche
et présente un processus de validation des méthodes.

5.1.1 Di�érentes séquences IRM conventionnelles montrant di�é-
rentes sortes de lésions

Les lésions de SEP peuvent avoir di�érentes formes et être localisées à di�érents
endroits du cerveau [Bakshi 2005]. Une même lésion peut apparaître comme un
signal hyperintense ou un signal hypointense en fonction de la séquence IRM utilisée.
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Les lésions de SEP sont des signaux hyperintenses en T2, DP et en T2-FLAIR
(cf. �gure 5.1 (c,d,e)). La séquence T2-FLAIR permet une meilleure di�érenciation
entre le LCR et les lésions mais des artéfacts osseux ou de �ux sont présents dans
l'image. D'autres séquences IRM permettent de labéliser les lésions en trois sous-
types [Barkhof 2001, Paty 2001].

� Les lésions prenant le gadolinium (LESGADO) sont la marque d'une
cassure de la barrière hémato-encéphalique et re�ètent les lésions actives. Ces
lésions sont des signaux hyperintenses en T2, DP et en T1-GADO (cf. �gure
5.1 (b)).

� Les trous noirs en séquence T1 (TNT1) sont le re�et d'une atteinte sé-
vère et chronique des tissus. Ces lésions sont des signaux hyperintenses en T2
et en DP mais hypointenses en T1 (voir �gure 5.1 (a)). Même si les hypoin-
tensités en T1 sont majoritairement considérées comme des TNT1, certaines
correspondent à des lésions ÷démateuses transitoires.

� Les autres lésions (ALES) correspondent à des signaux hyperintenses en
T2 et en DP mais ne correspondent ni à des signaux hyperintenses en T1-
GADO ni à des signaux hypointenses en T1.

Dans la suite de ce manuscrit, je me réfèrerai à ces sous-types de lésions par leur
acronyme (LESGADO, TNT1, ALES). La table 5.1 résume les di�érences d'inten-
sité pouvant être observées sur les diverses séquences IRM entre les sous-types de
lésions et les compartiments cérébraux (SB, SG, LCR). D'autres modalités (imagerie
de di�usion du tenseur [Goldberg-Zimring 2005], spectroscopie par résonance ma-
gnétique [Narayana 2005, Gonzalez-Toledo 2006], IRM fonctionnelle [Buckle 2005])
peuvent aussi aider à la segmentation des lésions mais ne sont pas le propos de cet
état de l'art.

(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 5.1 � Exemples d'apparences des lésions de SEP sur les séquences (a) T1, (b)
T1-GADO, (c) T2, (d) DP, (e) T2-FLAIR.
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Tab. 5.1 � Di�érences d'intensité pouvant être observées sur les diverses séquences
IRM entre les sous-types de lésions et les compartiments cérébraux (SB, SG, LCR).
Hypo, Hyper et Iso signi�ent respectivement que le signal du sous-type de lésion est
plus sombre, plus clair ou similaire au signal considéré.

T1 T1-GADO T2 T2-FLAIR DP
LESGADO/LCR Iso Hyper Iso Hyper Iso
LESGADO/SG Iso Hyper Iso Hyper Iso
LESGADO/SB Hypo Hyper Hyper Hyper Hyper
TNT1/LCR Iso Iso Iso Hyper Iso
TNT1/SG Iso Iso Iso Hyper Iso
TNT1/SB Hypo Hypo Hyper Hyper Hyper
ALES/LCR Iso Iso Iso Hyper Iso
ALES/SG Iso Iso Iso Hyper Iso
ALES/SB Iso Iso Hyper Hyper Hyper

5.1.2 Approches de segmentation des lésions

Les méthodes de segmentation des lésions de SEP peuvent être classées en deux
catégories.

1. Le premier type de méthodes segmente directement les lésions en se basant sur
les signaux caractéristiques de celles-ci. Les voxels sont labélisés comme lésion
ou comme non-lésion en fonction d'une classi�cation locale (i.e. l'application
d'un seuil) (les lésions sont vues comme des valeurs caractéristiques d'intensité)
ou en fonction d'une analyse de l'évolution de leur intensité (les lésions sont
vues comme des évolutions caractéristiques d'intensité).

2. Le second classe les voxels du cerveau dans les classes de compartiments cé-
rébraux. Dans cette approche, les lésions sont détectées en tant que points ne
pouvant être classés (les lésions sont vues comme des points aberrants) ou sont
dé�nies comme une classe supplémentaire dans l'algorithme de segmentation
(les lésions sont vues comme une classe de tissu).

La �gure 5.2 montre ces di�érentes approches de segmentation. Dans la suite
de cette section, la description des di�érentes méthodes ne prend pas en compte les
prétraitements. Ceux-ci ont été décrits dans le chapitre 3.

5.1.3 Segmentation directe des lésions

Dans cette partie, les méthodes qui segmentent les lésions de SEP comme des
signaux caractéristiques vont être présentées. Un voxel est labélisé comme lésion ou
non en fonction de son intensité ou de l'évolution de cette dernière.
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Méthodes de segmentation
des lésions de SEP

Segmentation directe
des lésions

Lésions en tant
que valeurs
caractéristiques
d'intensité

Lésions en tant
qu'évolutions
caractéristiques
d'intensité

Classi�cation avec segmentation
des compartiments cérébraux

Lésions
en tant
que points
aberrants

Lésions en
tant que
classe

Fig. 5.2 � Arbre de segmentation des lésions de SEP.

5.1.3.1 Lésions en tant que valeurs caractéristiques d'intensité

Selon la séquence IRM utilisée et le sous-type de lésions observé, les lésions
correspondent à des signaux hyperintenses ou hypointenses. Basées sur ces carac-
téristiques, di�érentes approches permettent de les segmenter. Tout d'abord, une
classi�cation locale peut être e�ectuée. Par exemple, un opérateur manuel clique
au centre d'une lésion puis un seuil est appliqué localement autour de ce point
[Grimaud 1996, Achiron 2002, Hors�eld 2007]. Toutefois, ces algorithmes de seg-
mentation sont semi-automatiques et dépendent d'un expert.

Dans le cas de la segmentation de sous-types de lésions, cette approche peut
être entièrement automatisée. Par exemple, les lésions prenant le gadolinium (LES-
GADO) sont des signaux hyperintenses sur la séquence T1-GADO. Une segmenta-
tion de ces signaux peut être obtenue par l'application d'un seuil (calculé automati-
quement depuis l'histogramme de l'image [Samarasekera 1997, He 2000, He 2002])
ou par la détection des maxima régionaux grâce à une dilatation géodésique
[Datta 2007]. De la même manière, les trous noirs en T1 (TNT1) qui sont des si-
gnaux hypointenses sur cette séquence peuvent être segmentés comme des minima
régionaux grâce à une érosion géodésique [Datta 2006].

Une autre approche ne classe pas les voxels directement mais les regroupe en
fonction de diverses propriétés (par exemple d'intensité, de volume, ou d'empla-
cement) [Akselrod-Ballin 2006]. Ce regroupement de régions permet de fusionner
les informations et d'e�ectuer la classi�cation sur plus de données qu'uniquement
l'intensité du voxel. Dans le cas d'études longitudinales, cette fusion d'informations
peut être réalisée à partir des données de chaque instant. Par exemple, des régions
d'intérêt sont modélisées dans un espace 4D (intensité, position (x,y) et temps)
avant d'e�ectuer la classi�cation dans [Shahar 2004]. Dans cette approche, l'auteur
utilise des connaissances a priori (i.e. intensité moyenne des régions et évolution
temporelle de leur taille) pour détecter les lésions.
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Post-traitements
Pour détecter les lésions, les méthodes précédentes sont basées sur l'étude des

signaux caractéristiques. Cependant, deux e�ets opposés doivent être pris en consi-
dération. D'un côté, les lésions n'ont pas un contour homogène en terme d'intensité.
En conséquence, la valeur du seuil doit être diminuée pour obtenir un maximum de
voxels appartenant à la lésion et pour améliorer la sensibilité de la méthode. D'un
autre côté, les intensités de la SG et/ou des volumes partiels SG/LCR sont proches
de l'intensité des lésions (cf. table 5.1). Ceci implique d'augmenter la valeur du seuil
pour éliminer les voxels n'appartenant pas à une lésion et pour améliorer la spé-
ci�cité de la méthode. Pour ces raisons, les diverses méthodes sont des compromis
entre sensibilité et spéci�cité.

Pour améliorer la délimitation d'une lésion informe, des post-traitements
comme ceux basés sur de la connectivité �oue sont communément utilisés
[Samarasekera 1997, Datta 2006, Datta 2007]. Ce cadre de la connectivité �oue
peut également inclure des connaissances a priori données par un atlas des lésions
[Hors�eld 2007].

Pour diminuer le nombre de faux positifs (voxels qui ne devraient pas être classés
comme lésion), di�érents post-traitements peuvent être utilisés. Les faux positifs
peuvent être rejetés parce qu'ils correspondent à un trop grand objet ou grâce à un
opérateur humain [Samarasekera 1997]. Les lésions erronées qui sont situées dans
les régions plausibles de volume partiel (i.e. connectées avec la surface extérieure
du cerveau) peuvent également être éliminées par des opérations morphologiques
[He 2000, He 2002] ou par connectivité [Shahar 2004]. La segmentation obtenue
peut aussi être comparée avec les résultats d'une autre méthode. Par exemple, les
trous noirs en T1 et les lésions prenant le gadolinium doivent correspondre aux
signaux hyperintenses en T2 obtenus par [Sajja 2006] dans [Datta 2006] et dans
[Datta 2007].

Discussion
La segmentation des lésions basée sur les aspects caractéristiques de leurs si-

gnaux implique un compromis entre la sensibilité et la spéci�cité. En conséquence,
la segmentation obtenue doit être post-traitée pour réduire le nombre de lésions en
faux positifs et pour améliorer le tracé des lésions restantes. Toutefois, ces méthodes
restent relativement simples et faciles à réaliser.

5.1.3.2 Lésions en tant qu'évolutions caractéristiques d'intensité

Dans le cas d'études longitudinales (au moins 2 points de temps), il pourrait être
plus facile de segmenter les lésions évolutives. La détection des zones évolutives de
l'image peut se faire grâce à deux approches.

La première étudie l'évolution en intensité de chaque voxel. Si seulement deux
instants sont disponibles, cette évolution est obtenue par le calcul de l'image de
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di�érence [Duan 2008]. Sur cette image, les changements peuvent être obtenus par
l'application d'un seuil ou en utilisant le test du rapport de vraisemblance généra-
lisé, détectant les changements signi�catifs d'intensité dans une fenêtre 3D de l'image
[Bosc 2003]. Si davantage d'instants sont disponibles, l'évolution en intensité d'un
voxel est représentée grâce à une courbe. L'analyse porte alors sur la recherche
d'évolutions caractéristiques de ces courbes d'intensité. Par exemple, les lésions se
caractérisent par une �uctuation de la luminosité de l'image dans [Gerig 2000] ou par
une détection de points correspondant à un changement d'évolution sur ces courbes
[Prima 2002]. Pour obtenir des évolutions plus caractéristiques, le processus peut
également prendre en compte l'information spatiale comme les courbes d'intensité
des voxels voisins [Welti 2001, Rey 2001b] ou les données issues des di�érentes sé-
quences [Prima 2003].

La deuxième approche recherche des évolutions de formes. De telles méthodes
sont basées sur l'analyse du champ de déformation obtenu par un recalage non
rigide entre deux images. Des seuils sont alors appliqués sur la valeur du jacobien du
champ de déformation local pour détecter les changements signi�catifs de volume
[Thirion 1999, Rey 2002b].

Modèles d'évolution de l'intensité des lésions

Certaines des méthodes précédentes comparent la courbe d'évolution de l'inten-
sité d'un voxel appartenant à une lésion avec un modèle a priori. Ceci peut être
utilisé pour diminuer le nombre de faux positifs [Rey 2001a, Rey 2001b], mais aussi
pour comprendre la maladie. En e�et, les courbes d'évolution en intensité semblent
re�éter deux processus : le processus in�ammatoire/dégénératif qui augmente
l'intensité et le processus de réparation/de résorption qui diminue l'intensité. En
fonction de ces modèles, trois types de courbes d'évolution en intensité peuvent
être dé�nis : avec un processus de recouvrement total, partiel ou inexistant
[Meier 2003, Meier 2006].

Discussion

La classi�cation e�ectuée par les méthodes ci-dessus est basée sur la détection
d'un processus évolutif. Ceci peut aider à rendre plus robuste la segmentation des
lésions. Toutefois, les lésions ne sont pas le seul processus dynamique dans le cerveau
(il y a par exemple aussi l'atrophie). En conséquence, les critères correspondant à
une évolution signi�cative doivent être dé�nis. Ces derniers impliquent que seules
les lésions évolutives seront détectées. La méthode ne sera pas en mesure d'évaluer
la charge lésionnelle. En outre, ces méthodes nécessitent un recalage précis pour
garantir l'étude de l'évolution d'un voxel et non des transitions en intensité entre
di�érents voxels. Comme il a été expliqué au chapitre 3, les intensités des images des
di�érents instants doivent être normalisées. En�n, une série temporelle de séquences
IRM doit également être disponible et cette analyse ne peut être e�ectuée qu'à la
�n de l'étude.
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5.1.4 Classi�cation avec segmentation des compartiments céré-
braux

Une autre façon de segmenter les lésions est de commencer par segmenter les
compartiments cérébraux sains (SB, SG, LCR). Dans ce cas, les lésions peuvent être
obtenues en tant que points aberrants ou être segmentées directement en tant que
classe supplémentaire.

5.1.4.1 Lésions en tant que points aberrants

Les méthodes de cette catégorie segmentent les compartiments cérébraux (SB,
SG, LCR) sur une ou plusieurs séquences IRM. À partir de ces segmentations, quatre
approches di�érentes permettent d'identi�er les lésions.

La première approche assimile les lésions aux voxels restants de la classi�cation
précédente. Dans ce cas, un algorithme supervisé de connectivité �oue est souvent
utilisé pour segmenter les compartiments cérébraux. Puis, les voxels non classés sont
regroupés. Les agrégats obtenus peuvent alors être étiquetés comme des lésions ou
rejetés, soit par un opérateur humain [Udupa 1997] soit par un réseau de neurones
[Admasu 2003]. Un réseau de neurones est également utilisé dans [Ardizzone 1999]
et dans [Alonge 2001] pour classer des agrégats non étiquetés par l'application d'un
algorithme des c-moyennes �oues.

La deuxième approche segmente les compartiments indépendamment sur di�é-
rentes séquences IRM. Dans ce cas, les lésions correspondent aux voxels qui sont
classés di�éremment en fonction des séquences. Par exemple, un algorithme des c-
moyennes �oues peut être appliqué pour classer tous les voxels en tant que LCR
ou SG ou SB indépendamment sur une séquence T1 et une séquence T2. Les voxels
qui sont semblables à de la SG sur la séquence T1 et similaires à du LCR sur la
séquence T2 sont alors classés comme lésions [Yang 2004]. De la même manière,
les segmentations obtenues par un algorithme des k-moyennes indépendamment sur
chaque séquence IRM (T1, T2, PD) sont fusionnées pour obtenir une unique seg-
mentation pour chaque classe (LCR, SB et SG). En�n, les cavités de la SB (trous
dans la segmentation de la SB) sont classées dans la catégorie lésions en fonction de
leur intensité moyenne sur les di�érentes séquences [Zhu 2003].

La troisième approche utilise les segmentations pour chercher les lésions dans des
parties spéci�ques du cerveau. La plupart des méthodes de cette approche proposent
de segmenter les lésions uniquement dans le masque de la "SB supposée". Cette "SB
supposée" correspond à la segmentation de la SB qui devrait être obtenue si aucune
lésion n'était présente dans l'image. Par exemple dans [War�eld 1995], un modèle est
déformé pour extraire un masque de la cavité intra-crânienne, un masque du cortex
et une classi�cation des structures sous-corticales. Ensuite, une classi�cation est
réalisée dans le masque de la SB entre la SB et les lésions grâce à un classi�cateur de
distance minimale. Dans [Kamber 1995], quatre arbres de décision probabilistes sont
comparés et appliqués sur des données multi-canaux (T2, DP). L'arbre fournissant
les résultats de meilleure qualité cherche les lésions dans les zones plausibles de SB.
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La dernière approche identi�e les lésions à partir de la distribution des para-
mètres des di�érentes classes. Un algorithme couramment utilisé pour segmenter
les compartiments sains est l'algorithme d'espérance maximisée (EM) (cf. chapitre
3). Dans [Van Leemput 2001], les paramètres de distribution des di�érentes classes
(LCR, SB, SG, points aberrants) sont calculés grâce à un algorithme EM multi-
canaux (T1, T2, DP). Ensuite, la probabilité de chaque voxel d'être une lésion
est calculée en fonction de son classement précédent et de critères a priori. Cet
algorithme est une amélioration de celui proposé dans [Van Leemput 1999b]. Il peut
également être utilisé pour corriger le biais des images IRM [Van Leemput 1999a].
Pour améliorer la classi�cation, un algorithme EM est modi�é pour prendre en
considération les e�ets de volumes partiels entre les classes de SG et de LCR
dans [Dugas-Phocion 2004b]. Dans ce dernier article, les lésions sont obtenues
en appliquant un seuil dont la valeur est calculée automatiquement à partir des
paramètres des classes sur la séquence T2-FLAIR. Dans [Aït-Ali 2005], l'algo-
rithme EM est appliqué en une seule fois sur tous les instants disponibles. Les
paramètres des classes dépendent des informations fournies par chaque instant et
sont calculés à partir d'un histogramme multidimensionnel des images. Aucun atlas
n'est utilisé pour introduire une probabilité spatiale a priori. Cet algorithme EM
modi�é est combiné avec un algorithme de Mean Shift dans [Garcia-Lorenzo 2008].
L'algorithme de Mean Shift permet de dé�nir des régions d'intérêt. Ces agrégats
sont ensuite classés et regroupés à partir des paramètres des classes calculés par
l'algorithme EM. Cette approche (segmentation des lésions comme points aberrants
d'un modèle) peut aussi être utilisée avec d'autres algorithmes de segmentation que
l'EM comme par exemple une chaîne de Markov cachée [Bricq 2008].

Post-traitements
Les méthodes de cette partie segmentent les lésions grâce à un processus hié-

rarchique. Tout d'abord, elles segmentent les voxels ne correspondant pas à des
lésions. Puis, elles utilisent les informations fournies par les segmentations obte-
nues pour caractériser les lésions. Néanmoins, ces segmentations sont toujours le
résultat d'un compromis entre la sensibilité et la spéci�cité. Pour les améliorer,
des post-traitements fondés sur les signaux caractéristiques (comme dans la section
5.1.3.1) peuvent être appliqués. La délimitation des lésions peut être améliorée par
connectivité �oue [Udupa 1997, Admasu 2003] ou grâce à des modèles déformables
[Yang 2004]. Le nombre de lésions en faux positifs peut également être réduit par
un opérateur humain [Udupa 1997] ou des opérations de morphologie mathématique
[Dugas-Phocion 2004a].

Ce type de méthodes o�re également une nouvelle correction. Chercher les lé-
sions uniquement dans la SB permet de diminuer le nombre de faux négatifs (lésions
qui sont classées comme SG et qui ne sont donc pas détectées) [War�eld 1995].
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Discussion
Le type de méthodes décrites dans cette partie classe les compartiments du cer-

veau dans au moins trois catégories : LCR, SB, SG. À partir de ces segmentations,
les méthodes s'intéressent aux voxels non étiquetés ou utilisent ces segmentations
pour dé�nir des critères de détection des lésions. Comme le cerveau contient en vo-
lume davantage de compartiments sains que de lésions, cette approche pourrait être
plus �able que les approches précédentes. Cependant, les algorithmes utilisés sont
souvent plus complexes et di�ciles à mettre en ÷uvre. En outre, les algorithmes
paramétriques supposent que les distributions des intensités des di�érentes classes
soient connues. Ces algorithmes doivent également être robustes aux e�ets de vo-
lumes partiels et de SB "sale" (appelée "dirty white matter" en anglais).

5.1.4.2 Lésions en tant que classe

Au lieu de segmenter les lésions à la suite des compartiments sains, une classe,
lésions, peut être incluse directement dans l'algorithme. L'objectif des méthodes de
cette catégorie est de dé�nir les propriétés de cette classe lésions.

Tout d'abord, la classe lésions peut être dé�nie par des intensités caractéris-
tiques sur les di�érentes séquences IRM. Par exemple, des seuils sont utilisés dans
[Krishnan 1998]. Dans cette méthode, ces seuils sont déduits de l'histogramme de
l'image de ratio T2-DP. Leur application, sur la séquence T2 et indépendamment
sur la séquence DP, donne un masque des lésions, un masque du parenchyme et
un masque de la SB pour chaque séquence. Le masque �nal des lésions est obtenu
par une combinaison des deux segmentations précédentes des lésions. Une autre ap-
proche se base sur l'information multi-séquences pour isoler les lésions des autres
compartiments grâce au calcul d'un gradient multi-spectral et l'utilisation de graph
cuts [Lecoeur 2008].

Selon les séquences IRM, les valeurs d'intensité du LCR et/ou des volumes par-
tiels LCR/SG peuvent aussi être proches des valeurs d'intensité des lésions. Cette
propriété est utilisée dans [Boudraa 2000]. Premièrement, la séquence DP est pré-
traitée pour augmenter le contraste entre le LCR et les lésions. Deuxièmement,
un algorithme des c-moyennes �oues est appliqué sur cette séquence pour donner le
masque de la classe composée LCR/lésions. Ce masque est alors superposé sur le DP.
Dans cette région masquée, une nouvelle application de l'algorithme des c-moyennes
�oues classe les voxels en lésion ou en LCR.

Comme pour les compartiments sains (cf. section 3.3.1), la classe lésions peut
être dé�nie par un apprentissage. Dans [Zijdenbos 1994], un réseau de neurones
supervisé classe les voxels dans les catégories suivantes : LCR, SB, SG, lésion de la
SB ou fond à partir de l'intensité des voxels sur les séquences T1, DP et T2. Cette
méthode est comparée avec des segmentations d'experts dans [Zijdenbos 1998]. Elle
est validée sur une importante base de données dans [Zijdenbos 2002]. En utilisant
cette méthode, [Charil 2003] conclut que la charge lésionnelle est peu corrélée avec
le score EDSS, mais qu'il existe une meilleure corrélation entre l'emplacement des
lésions et le handicap des malades.



76 Chapitre 5. Segmentation des lésions

Une autre manière d'estimer la distribution des intensités correspondant à une
classe est de réaliser un fenêtrage de Parzen (initialisé manuellement). On peut alors
classer les voxels à partir de ces distributions. Dans [Sajja 2006], l'application de ce
traitement donne une première segmentation du LCR, des lésions et du parenchyme
à partir des informations du T2 et du T2-FLAIR. Ensuite, un algorithme EM avec
des champs Markov [Zhang 2001] est appliqué pour diviser la classe du parenchyme
en deux classes (SB et SG) à partir des images T2 et DP. En�n, les groupements
non connectés de SG et situés dans le masque de la SB sont réexaminés en fonction
des résultats de la première classi�cation en vue d'une éventuelle reclassi�cation en
tant que lésions.

Les lésions peuvent aussi correspondre à une classe dans un algorithme
EM. Par exemple, la cavité intra-craniale est segmentée par un algorithme
EM multi-canaux (T2, DP) en 4 classes : LCR, SG, SB et lésions de SB dans
[Kikinis 1999, Guttmann 1999]. Dans cette dernière méthode, des opérations
morphologiques sont utilisées pour corriger les faux positifs qui sont causés par
des e�ets de volumes partiels. Dans [Li 2003] et dans [Johnston 1996], la même
approche est utilisée mais la classi�cation est e�ectuée respectivement par un
algorithme EM avec des champs de Markov et un algorithme du mode conditionnel
itéré. En outre, chaque voxel est considéré comme un mélange de compartiments
et est appelé mixel dans [Li 2003]. Dans [Wei 2002], trois chaînes de traitements
sont comparées. Pour chaque chaîne, un algorithme EM multi-canaux (T2, DP)
est appliqué pour classer les voxels dans l'une des catégories suivantes : fond,
peau, LCR, SB, SG, lésions de la SB. Dans la première chaîne de traitement,
cette étape est suivie par la minimisation des faux négatifs qui a été présentée
dans [War�eld 2000] et dans la section 5.1.4.1. Dans la seconde, l'étape de l'EM
est suivie par la réduction du nombre de faux positifs qui a été proposée dans
[Kikinis 1999]. La dernière chaîne de traitement applique l'algorithme EM et les
deux algorithmes de minimisation d'erreur. Cette dernière correction est également
utilisée dans [Wu 2006] où un algorithme de classi�cation aux k plus proches
voisins segmente les classes suivantes : fond, LCR, SB, SG, LESGADO, TNT1 et
les signaux hyperintenses en T2 à partir des séquences T1, T2 et DP.

Post-traitements

Les étapes de post-traitements utilisées précédemment peuvent encore être
utilisées avec les méthodes de cette catégorie. Par exemple, le nombre de faux
positifs est diminué par des opérations morphologiques dans [Krishnan 1998], par
des connaissances a priori dans [Zijdenbos 1994] et par un seuil sur la taille des
composantes connexes obtenues dans [Boudraa 2000]. De la même manière, une
correction des faux négatifs est également e�ectuée dans [Kikinis 1999]. L'étude de
Wei et al. compare l'in�uence de chacune de ces corrections. Elle conclut sur le
fait que l'utilisation conjointe des deux corrections (des faux positifs et des faux
négatifs) améliore la précision et la reproductibilité des mesures du volume des
lésions de SB.
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Discussion
Les méthodes de cette section segmentent les lésions comme une classe. La prin-

cipale di�culté de cette approche est de dé�nir les caractéristiques de cette classe
(seuils [Krishnan 1998], paramètres de distribution des intensités correspondant à la
classe [Kikinis 1999, Wei 2002], ...). Dans ce cas, les lésions sont segmentées comme
"un compartiment sain". Cependant, il ne faut pas oublier que les lésions sont des
objets non connectés, et que leur volume est très souvent bien plus faible que celui
du LCR, de la SB ou de la SG. En outre, la phase de réduction des erreurs est encore
nécessaire. Son importance est montrée dans [Wei 2002]. De plus, ces méthodes sont
complexes à mettre en ÷uvre.

5.1.5 Validation des méthodes de segmentation

Les sections précédentes montrent que la littérature o�re un grand nombre de
méthodes de segmentation automatiques des lésions. Toutefois, ces méthodes sont
très di�ciles à comparer. Elles ont été validées avec des images de résolutions di�é-
rentes et grâce à des critères di�érents. Cette section passe en revue ces critères et
présente un processus pour valider de telles méthodes.

Lors du développement d'une chaîne de traitement visant à segmenter les lé-
sions, la validation est une des étapes les plus di�ciles. Deux problèmes doivent être
résolus :

� obtenir une segmentation "vérité terrain" des lésions ;
� dé�nir les critères permettant de comparer la segmentation automatique à la
vérité terrain.

5.1.5.1 La vérité terrain

Il s'agit de la vraie segmentation 3D des lésions. Toute segmentation (manuelle,
semi-automatique ou entièrement automatique) en est une approximation.

Segmentation manuelle réalisée par un expert
Une segmentation obtenue grâce à un algorithme est communément compa-

rée à une segmentation manuelle réalisée par un expert. Toutefois, les variabili-
tés intra et inter experts peuvent être importantes [Grimaud 1996, Zijdenbos 1998,
Ashton 2003]. En conséquence, cette référence reste une approximation de la vé-
rité terrain même si une segmentation manuelle et précise des lésions peut prendre
plusieurs heures. Les méthodes semi-automatiques peuvent également aider l'expert
à réaliser cette segmentation de référence. Cependant, les résultats restent encore
améliorables [Parodi 2002].

Moyenne de segmentations manuelles réalisées par un/des expert(s)
Dans [War�eld 2004], War�eld et al. présentent l'algorithme STAPLE. À partir

de di�érentes segmentations (obtenues par des experts ou par plusieurs méthodes),
cet algorithme donne une image représentant la probabilité de chaque voxel d'être
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réellement une lésion. Cette approche donne une segmentation de la vérité terrain
plus probable puisqu'elle est basée sur plusieurs segmentations auxquelles elle as-
socie des poids de vraisemblance (cf. chapitre 4). Toutefois, elle nécessite plusieurs
segmentations manuelles qui sont fastidieuses et di�ciles à obtenir.

Utilisation de données simulées
Une autre solution pour obtenir la vérité terrain est d'utiliser les données simu-

lées à partir d'un modèle. BrainWeb est une base de données de volumes simulés,
proposée par le Montréal Neurological Institute1 et disponible en ligne2. À partir de
modèles anatomiques où des lésions de SEP sont présentes, un simulateur produit
des volumes IRM en utilisant di�érents paramètres [Collins 1998].

La segmentation de ces données simulées par une méthode automatique peut
être comparée avec le modèle anatomique ayant servi à produire ces données. Dans
ce cas, ce modèle correspond à la vérité terrain. Trois types de modèles contenant
di�érentes charges lésionnelles sont disponibles. La simulation peut être faite dans
les séquences IRM T1, T2 ou DP.

Ce type de validation est plus facile à mettre en ÷uvre, mais la vraisemblance
du simulateur et le choix des paramètres restent un problème.

5.1.5.2 Critères de comparaison entre une segmentation et la vérité ter-
rain

Di�érents critères peuvent être utilisés pour comparer des segmentations
d'images médicales [Fenster 2005, Udupa 2006]. Dans le cas de segmentation de
lésions, diverses valeurs sont traditionnellement calculées pour comparer deux seg-
mentations (Seg et Ref). Seg est l'ensemble des voxels qui ont été classés comme
"lésions" par un algorithme de segmentation. Ref est l'ensemble des voxels représen-
tant une lésion dans la vérité terrain (par exemple, dans la segmentation réalisée par
un expert). La �gure 5.3 illustre les di�érentes catégories de voxels (vrais positifs,
faux positifs, vrais négatifs, faux négatifs).

La table 5.2 regroupe les di�érents critères qui peuvent être calculés à partir de
ces catégories de voxels.

5.1.5.3 Processus de validation

Les mesures présentées dans la section 5.1.5.2 sont traditionnellement utilisées
pour comparer deux segmentations. Dans le cas de segmentations de lésions cette ap-
proche peut être améliorée par une validation en deux étapes [Dugas-Phocion 2006] :
la détection des lésions et la délimitation des lésions. En e�et, ces deux processus
sont di�érents et peuvent avoir aussi des applications di�érentes. La détection des
lésions est nécessaire dans les critères de McDonald. Le calcul du volume des lé-
sions peut être utilisé pour l'aide à la décision thérapeutique et dans la recherche
pharmaceutique.

1http ://www.mni.mcgill.ca/
2http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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Fig. 5.3 � Catégories de voxels (vrais positifs, faux positifs, vrais négatifs, faux
négatifs) pour la comparaison d'une segmentation (Seg) avec une segmentation de
référence (Ref).

Tab. 5.2 � Critères de comparaison de segmentation.

Critères Représentations Représentations par
topologiques catégories de voxels

Coe�cient de similarité de
Jaccard (CSJ) [Jaccard 1912,
Zou 2004a, Zou 2004b]

Card(Ref∩Seg)
Card(Ref∪Seg)

TP
FN+TP+FP

Coe�cient de similarité
de Dice (CSD) ou In-
dice de similarité (IS)
[Dice 1945, Zijdenbos 1994,
Anbeek 2004a, Aït-Ali 2005]

2Card(Ref∩Seg)
Card(Ref)+Card(Seg)

2TP
FN+2TP+FP

Fraction de sur-estimation
[Datta 2006, Anbeek 2004b]

Card(Ref∩Seg)
Card(Ref)

FP
FN+TP

Fraction de sous-estimation
[Datta 2006]

Card(Ref∩Seg)
Card(Ref)

FN
FN+TP

Fraction d'estimation cor-
recte (FEC) ou fraction de
chevauchement (FC) ou Sen-
sibilité (Sen) [Datta 2006,
Anbeek 2004b, War�eld 2004]

Card(Ref∩Seg)
Card(Ref)

TP
FN+TP

Spéci�cité (Spe)
[War�eld 2004]

Card(Ref∪Seg)
Card(Ref)

TN
TN+FP

Valeur prédictive positive
(VPP) [Altman 1994]

Card(Ref∩Seg)
Card(Seg)

TP
TP+FP

Valeur prédictive négative
(VPN) [Altman 1994]

Card(Ref∪Seg)
Card(Seg)

TN
TN+FN
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Mesure de qualité de la détection des lésions
Dans ce cas, l'unité de mesure est une lésion. Une lésion est dé�nie comme un

ensemble de voxels connectés dans l'une des segmentations Seg ou Ref. Avec cette
dé�nition, et en considérant qu'une lésion de Ref est détectée si elle s'intersecte avec
au moins une lésion de Seg, nous avons :

� nombre de vrais positifs (VP), nombre de lésions de Seg qui s'intersectent avec
au moins une lésion de Ref,

� nombre de faux négatifs (FN), nombre de lésions de Ref qui ne s'intersectent
avec aucune lésion de Seg,

� nombre de faux positifs (FP), nombre de lésions de Seg qui ne s'intersectent
avec aucune lésion de Ref,

� nombre de vrais négatifs (VN), n'est pas dé�ni, parce que les voxels qui n'ont
pas été labellisés comme lésions sont connectés entre eux et ne forment qu'un
seul groupe.

Comme VN n'est pas dé�ni, la sensibilité et la valeur prédictive positive nous
donnent des informations sur la qualité de détection des lésions.

Mesure de qualité de la délimitation des lésions
Dans ce cas, l'unité de mesure est le voxel. Premièrement, toutes les lésions

de Ref ou de Seg qui ne s'intersectent pas avec une lésion de l'autre segmentation
sont retirées des segmentations (tous les voxels de ces lésions sont mis à la valeur
d'intensité du fond). Par conséquent, deux nouvelles segmentations ont été créées
Ref' et Seg'. Avec ces notations, nous avons :

� nombre de vrais positifs (VP), nombre de voxels de Seg' étiquetés comme
lésion à la fois dans Seg et Ref.

� nombre de faux négatifs (FN), nombre de voxels étiquetés comme lésion dans
Ref mais non dans Seg,

� nombre de faux positifs (FP), nombre de voxels étiquetés comme lésion dans
Seg mais non dans Ref,

� nombre de vrais négatifs (VN), nombre de voxels non étiquetés comme lésion
ni dans Ref ni dans Seg.

La qualité de délimitation des lésions est donnée par la sensibilité et la valeur
prédictive positive. Dans ce cas, la spéci�cité est toujours proche de 1 parce que TN
est très élevé par rapport à FN.

5.1.6 Discussion

Di�érents algorithmes de segmentation des lésions de SEP ont été présentés.
L'utilisation de séries d'images multi-séquences et/ou longitudinales peut améliorer
la segmentation et permet de classer les lésions en sous-types. Cette classi�cation
peut se faire directement dans le processus de l'algorithme [Wu 2006] ou en re-
classant les signaux hyperintenses en T2 en sous-types grâce à des connaissances a
priori [Samarasekera 1997, He 2000, Datta 2006] ou grâce à une analyse de texture
[Yu 1999]. La table 5.3 indique les séquences IRM utilisées et les types de lésions
segmentées pour une sélection de méthodes représentatives.
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Tab. 5.3 � Séquences IRM utilisées, types de lésions segmentées et valeur d'indice
de similarité (IS) (entre les segmentations obtenues par la méthodes et une seg-
mentation de référence) pour une sélection représentative des diverses méthodes de
segmentation des lésions de SEP.
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La plupart des méthodes segmentent les signaux hyperintenses en T2. Dans ce
cas, deux types d'erreurs peuvent se produire dans les segmentations et doivent être
corrigés. Ils sont tous les deux dus au fait que l'intensité des lésions est proche de
l'intensité de la SG ou des volumes partiels de SG/LCR.

� Le premier type d'erreurs correspond aux faux positifs (i.e. des voxels de
SG ou de volumes partiels de SG/LCR peuvent être classés comme des lé-
sions). Les approches proposées pour corriger ce type d'erreurs sont les sui-
vantes : demander son avis à un opérateur humain [Samarasekera 1997] ou
ne pas considérer les voxels qui sont situés dans des zones plausibles de vo-
lumes partiels (par des opérations morphologiques [He 2002], par connectivité
[Kikinis 1999, Shahar 2004]).

� Le deuxième type d'erreurs correspond aux faux négatifs (i.e. des voxels cor-
respondant à des lésions peuvent être classés comme de la SG ou du LCR).
Une approche proposée pour corriger ce type d'erreurs est de chercher les lé-
sions uniquement dans un masque de la SB [War�eld 1995] même si les lésions
peuvent également être présentes dans la SG [Inglese 2004, Filippi 2005].

La minimisation de ces erreurs dans des segmentations de sous-types de lésions
peut aussi se réaliser en comparant cette segmentation avec une segmentation des
signaux hyperintenses en T2 obtenue par une autre méthode [Datta 2006].

La validation des méthodes de segmentation des lésions de SEP doit se faire
qualitativement et quantitativement. Si la segmentation est obtenue à partir d'IRM
simulées, les résultats peuvent être comparés avec le modèle anatomique utilisé pour
la simulation. Les segmentations obtenues à partir d'IRM réelles peuvent être com-
parées à une segmentation réalisée par un expert ou à une moyenne de segmentations
réalisées par un/des expert(s). Di�érents critères sont utilisés pour comparer les seg-
mentations entre elles et la validation peut être réalisée en deux étapes : la détection
et la délimitation. La table 5.3 donne la valeur moyenne de l'indice de similarité
pour diverses méthodes validées en utilisant cet indice. Les validations des diverses
méthodes restent cependant di�ciles à comparer parce que celles-ci n'ont pas été
réalisées sur le même nombre de coupes ou d'examens et parce que les étapes et les
méthodes de prétraitements utilisées par ces chaînes de traitements sont aussi di�é-
rentes (cf. section 3.2). Néanmoins, les neurologues et les médecins sont en attente
d'un algorithme automatique qui sera utile dans leur pratique quotidienne.

5.2 Segmentation manuelle et/ou semi-automatique

La section précédente a introduit di�érentes méthodes de segmentation des lé-
sions entièrement automatiques. La validation de ces méthodes requiert une seg-
mentation de référence. Le plus souvent celle-ci est obtenue par une segmentation
manuelle réalisée par un expert. Cependant, très peu de logiciels sont disponibles
pour e�ectuer cette segmentation et ces derniers sont le plus souvent payants et non
conçus spéci�quement pour la SEP. Ils ne permettent pas, par exemple, de visualiser
plusieurs images en même temps et dans le même repère géométrique.
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Pour permettre aux neurologues de nous fournir une segmentation de référence
pour chacune des images de notre base, un logiciel a été créé. Il est accessible sous
forme d'une fonctionnalité nommée Lesion Segmentation Edition (LSE) du logiciel
SepINRIA (cf. section 7.2.1). Cette fonctionnalité permet de recaler les séquences
IRM entre elles, de les a�cher simultanément et de segmenter manuellement les
lésions sur les di�érentes séquences IRM. Cette segmentation peut être di�érente
d'une séquence à l'autre.

Pour aider la segmentation, j'ai aussi développé un algorithme semi-automatique
(cf. algorithme 6). Celui-ci prend un minimum de paramètres. Deux versions en sont
disponibles. Dans la première, les paramètres sont �xés manuellement par l'utilisa-
teur. Dans la seconde, ils ont été �xés empiriquement.

Cette approche permet donc de recaler les images entre elles, de les visualiser
simultanément et de segmenter plus rapidement les lésions à l'aide d'un algorithme
semi-automatique. En conséquence, la réalisation de segmentations de référence est
facilitée et améliorée par cette solution que j'ai proposée et mise en ÷uvre.

De plus, l'algorithme semi-automatique proposé ici est générique. Il a par
exemple été utilisé avec mon aide par le radiologue Sébastien Novellas pour seg-
menter les lymphomes médiastinaux en tomodensitométrie [Novellas 2007].

5.3 Segmentation automatique

De nombreuses méthodes entièrement automatiques de segmentation des lésions
sont présentes dans la littérature (cf. section 5.1). À notre connaissance, aucune
d'elles n'est présente sous la forme d'un logiciel disponible gratuitement sur inter-
net. Les tester sur nos données semble donc di�cile. Néanmoins, nous disposons
d'une méthode qui a été testée sur des images dont le protocole d'acquisition était
similaire au nôtre, celle de G. Dugas [Dugas-Phocion 2006]. Cette méthode sera ap-
pelée PEMS-G (Prétraitements, EM, Seuil - Global) dans la suite de ce document.

PEMS-G possède cependant di�érentes limites (cf. section 5.3.1). En consé-
quence, tout en gardant le principe de cette méthode (segmentation du cerveau en
di�érents compartiments, puis calcul automatique en se servant des segmentations
précédentes d'un seuil à appliquer sur une séquence), j'en ai proposé deux nouvelles
versions. Celles-ci utilisent la chaîne de traitement EMA et non EMP. La première,
PEMS-COR, permet d'extraire les lésions du cortex, la seconde, PEMS-CER, celles
du cervelet. Il su�t alors de combiner leurs résultats pour obtenir une segmentation
globale, PEMS-COMBI.

5.3.1 Méthode de segmentation de G. Dugas, PEMS-G

PEMS-G est basée sur la chaîne de traitement EMP (version préliminaire de
EMA, cf. section 3.4). PEMS-G se sert des segmentations obtenues par EMP pour
calculer automatiquement un seuil à appliquer sur la séquence T2-FLAIR. Ceci
produit une image binaire sur laquelle les points appartenant au masque du LCR
pur ou au masque de la SB (donnés par EMP) sont retirés. La segmentation �nale
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Algorithme 6 Segmentation semi-automatique des lésions.
Précondition : L'image à segmenter, ima ; un seuil sur le volume, V max ; un
paramètre d'amplitude des intensités, Tx ; un seuil sur la distance des points d'un
voisinage, Dmax.
Le contraste de l'image à traiter ima, est rehaussé avec l'algorithme 7 pour donner
l'image imaC.
L'image du gradient morphologique haut, imaU de imaC est calculée (cf. algo-
rithme 8).
pour tout L, appartenant à l'ensemble des lésions faire

Précondition : Un clic de l'utilisateur sur la lésion.
Initialisation de la zone lésion en fonction de la position du clic de l'utilisateur.

pour tout vzl, appartenant à l'ensemble de la liste des voxels de la zone lésion
faire
Calcul des propriétés de la zone lésion :
moyenne de l'intensité sur imaC, MoyZ(imaC),
écart type de l'intensité sur imaC, EctZ(imaC),
valeur médiane du gradient (imaU), MedG,
écart type du gradient (imaU), EctG.

Calcul de seuils :
LTh = MoyZ(imaC)− Tx ∗ EctZ(imaC),
HTh = MoyZ(imaC) + Tx ∗ EctZ(imaC),
LThG = MedG− EctG,
HThG = MedG+ EctG.

pour tout vvzl, appartenant à l'ensemble des voxels voisins (voxels dont la
distance à vzl est inférieure à Dmax) de vzl faire
si LTh < Intensité(vvzl) < HTh alors
Calcul de la valeur médiane, VMED, des valeurs de gradient des voisins
(connexité 26) de vvzl.
si LThG < VMED < HThG alors
Ajout de vvzl dans la liste des voxels appartenant à la zone lésion

Calcul du volume, V ol, de la zone lésion
si V ol ≥ V max alors
Arrêt de la boucle For

des lésions est alors obtenue en retirant les composantes connexes de faible taille de
cette image.

Toutefois, PEMS-G a des limites :

� non-détection des lésions de la fosse postérieure (ces chi�res sont donnés sans
prendre en compte les lésions segmentées manuellement de la fosse posté-
rieure),

� sensibilité de détection des lésions de 74.9 % sur ces données (les lésions dé-
tectées représentent 95.4% du volume lésionnel mais ceci ne signi�e pas que
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Algorithme 7 Rehaussement du contraste d'une image.
Précondition : L'image à traiter, ima.
Soit imaC, une image vide de même taille que ima.
Soit imaD, l'image obtenue par une dilatation de ima en niveau de gris.
Soit imaE, l'image obtenue par une érosion de ima en niveau de gris.
pour tout i, appartenant à l'ensemble des voxels de ima. faire
si imaD(i) − ima(i) ≤ ima(i) − imaE(i) alors
imaC(i) = imaD(i)

sinon si ima(i) − imaE(i) ≤ imaD(i) − ima(i) alors
imaC(i) = imaE(i)

sinon
imaC(i) = ima(i)

Retourner imaC, l'image avec un contraste réhaussé.

Algorithme 8 Gradient morphologique haut.
Précondition : L'image à traiter, ima.
Soit imaH, une image vide de même taille que ima.
Soit imaD, l'image obtenue par une dilatation de ima en niveau de gris.
pour tout i, appartenant à l'ensemble des voxels de ima. faire
imaU(i) = Dima(i) − ima(i)

Retourner imaU , l'image correspondant à un gradient morphologique haut de
ima.

la méthode segmente correctement plus de 95% de la charge lésionnelle),
� 30 % des lésions détectées sont des faux positifs (des points qui ne corres-
pondent pas à une lésion),

� en ne considérant plus que les lésions bien détectées, seulement 40 % des voxels
des lésions sont segmentés (ce pourcentage chute à 20 % dans le cas des lésions
nécrotiques),

� sur ces mêmes lésions, 30 % des voxels segmentés sont des faux positifs (ils ne
correspondent pas à une lésion).

Même si l'auteur de cette méthode dit qu'elle ne détecte pas les lésions de la
fosse postérieure, il ne propose aucun moyen de limiter sa méthode au cortex (ex-
cepté manuellement). Pour garder le caractère automatique de la méthode (critère
primordial, comme il a été expliqué dans la section 5.1) et pour répondre à notre
but d'obtenir une segmentation complète des di�érentes lésions, PEMS-G sera donc
considérée dans la suite de ce manuscrit comme une méthode de segmentation glo-
bale des lésions.

5.3.2 Utilisation de la chaîne de traitement EMA

La chaîne de traitement EMA (cf. chapitre 3) est composée de diverses étapes.
Tout d'abord, les di�érentes séquences IRM sont prétraitées (i.e. normalisation spa-
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tiale et en intensité, extraction du masque du cerveau). Puis, l'algorithme EM amé-
lioré est utilisé pour obtenir les di�érentes segmentations.

Les segmentations obtenues serviront à dé�nir une région d'intérêt et au calcul
d'un seuil. Une très légère �uctuation de ces segmentations n'est donc pas gênante
pour notre application. Pour cette raison et pour gagner du temps de calcul, j'ai
choisi de �xer le paramètre de pourcentage des points considérés (PPC) pour calculer
les paramètres des classes à 20% dans ce cas.

5.3.3 Segmentation des lésions du cortex, PEMS-COR

Mise à part les lésions nécrotiques, les lésions sont des signaux hyperintenses
sur le T2-FLAIR. Les étapes suivantes utilisent cette propriété pour segmenter les
lésions.

5.3.3.1 Extraction des lésions à partir de la séquence T2-FLAIR

L'application des segmentations binaires du cerveau (section 3.3) sur la séquence
T2-FLAIR permet de calculer les propriétés (moyenne, µ, écart type, σ) des compar-
timents sains sur cette séquence. Comme les lésions sont des signaux hyperintenses
sur le T2-FLAIR, un seuil qui permettra d'obtenir une segmentation de ces signaux
peut être calculé de manière automatique à partir des propriétés de la SG (équation
5.1).

T = µSG + 2σSG (5.1)

L'application de ce seuil permet de détecter la majorité des lésions (la plupart des
lésions ont au moins un voxel avec une intensité supérieure à ce seuil.). Toutefois, les
voxels d'une même lésion ont des intensités inhomogènes. En conséquence, la délimi-
tation des lésions n'est pas simple même si un voxel de cette lésion est connu. Pour
ces raisons, j'ai proposé de réhausser le contraste de la séquence T2-FLAIR avant
d'appliquer le seuil, T. Comme pour la méthode semi-automatique, cette étape est
réalisée à l'aide de l'algorithme 7. L'application de T sur la séquence T2-FLAIR avec
le contraste réhaussé nous donne alors une segmentation préliminaire des lésions, S1.

5.3.3.2 A�nement de la segmentation en utilisant les résultats de la
classi�cation

S1 contient les lésions mais aussi d'autres hypersignaux comme les artéfacts os-
seux ou de �ux. Pour retirer les voxels correspondant à ces faux positifs, une région
d'intérêt est dé�nie. Comme dans [Kamber 1995, War�eld 1995], j'ai proposé de
chercher les lésions dans la "SB supposée". Ce "compartiment supposé" correspond
à la SB que nous devrions observer si aucune lésion n'était présente. Une segmen-
tation de cette classe peut être approximée par le masque de la SB (donné par
l'algorithme EM) dans lequel les "trous" (cavités) sont remplis par des opérations
de morphologie mathématique (dilatation + remplissage des trous en 3D (extraction
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des composantes connexes en connexité 26) + érosion). L'application de ce masque
sur S1 donne une seconde segmentation des lésions, S2.

Selon [Dugas-Phocion 2006], les lésions ne sont classées ni comme SB ni dans la
classe "pure" de LCR par l'algorithme EM. Les voxels appartenant à l'une de ces
segmentations sont donc retirés de S2.

Pour �nir, les trous présents dans S2 sont remplis par morphologie mathématique
(application dans les 3 directions de l'algorithme de remplissage des trous en 2D (ex-
traction des composantes connexes en connexité 8)) pour améliorer la délimitation
des lésions. Le fait de remplir les trous en 2D et non en 3D permet de segmenter
les lésions pour lesquelles l'algorithme n'a détecté qu'une partie du contour (par
exemple les lésions (signal hyperintense en T2-FLAIR) avec un centre nécrotique
qui apparaît comme un signal hypointense en T2-FLAIR).

5.3.3.3 Limitation de la région d'intérêt

La segmentation précédente repose sur le fait que les lésions sont des hyper-
signaux en T2-FLAIR. Ceci est vrai pour les lésions de la région sus-tentorielle
(au-dessus de la tente du cervelet) mais pas pour les lésions de la fosse postérieure
(tronc+cervelet). En conséquence, ces lésions ne sont pas incluses dans S1 ni dans
S2 dans la majorité des cas. Pour éviter la présence de faux positifs dans cette ré-
gion, on ne garde dans S2 que les voxels présents dans la région sus-tentorielle. Le
masque de cette région est obtenu grâce aux travaux présentés précédemment dans
le chapitre 4.

5.3.4 Segmentation des lésions du cervelet, PEMS-CER

Les lésions du cervelet sont peu visibles sur les séquences IRM de la base QUA-
LICORE dont nous disposons. Selon mes observations, la séquence IRM où elles se
voient le mieux est la séquence DP. En conséquence, je propose une nouvelle ver-
sion de l'algorithme PEMS pour segmenter les lésions du cervelet à partir de cette
séquence.

5.3.4.1 Extraction des lésions à partir de la séquence DP

Comme précisé précédemment PEMS-CER repose sur les résultats de la chaîne
de traitement EMA. De la même manière que sur la séquence T2-FLAIR, l'applica-
tion des segmentations binaires du cerveau sur la séquence DP permet de calculer les
propriétés (moyenne, µ, écart type, σ) des compartiments sains sur cette séquence.
Comme les lésions du cervelet sont des signaux hyperintenses sur cette séquence,
une première segmentation de celles-ci peut être obtenue en appliquant un seuil.
Ce seuil est calculé de la même manière que dans la section 5.3.3.1 mais cette fois
à partir des propriétés des classes sur la séquence DP. Ce seuil est aussi appliqué
non sur la séquence DP brute mais sur la séquence DP réhaussée précédemment par
l'algorithme 7.
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5.3.4.2 A�nement de la segmentation et limitation de la région d'intérêt

Les lésions de la fosse postérieure sont visibles sur la séquence DP. Toutefois les
contrastes entre ces lésions et les autres compartiments sont plus faibles sur cette
séquence que ceux existant entre les lésions et les autres compartiments sur le T2-
FLAIR. L'a�nement de la segmentation se justi�e donc pleinement, même si les
artefacts osseux ou de �ux ne sont pas ou peu visibles sur la séquence DP.

Les étapes décrites dans les sections 5.3.3.2 et 5.3.3.3 sont donc reproduites dans
ce cas, excepté que le masque utilisé pour dé�nir la région d'intérêt est celui du
cervelet.

5.4 Workshop MICCAI : MS lesion segmentation chal-

lenge 2008

Ce challenge3 de segmentation des lésions de SEP vise à comparer les méthodes
de segmentation des lésions de SEP. Pour ce dé� deux types de données étaient dispo-
nibles. Le premier correspondait à une série d'IRM pour lesquelles une segmentation
de référence réalisée par un expert était disponible. Ces données permettaient donc
d'optimiser la méthode à tester en fonction du protocole d'acquisition des données.
Le second type de données correspondait à des données test pour lesquelles il fallait
envoyer les segmentations binaires obtenues par la méthode testée. Les résultats
des di�érentes méthodes étaient alors comparés avec les segmentations manuelles
réalisées par deux experts par les organisateurs du "workshop".

5.4.1 Optimisation de l'algorithme de segmentation automatique

Les séries de données du challenge sont des images recalées entre elles et isotro-
piquement rééchantillonnées d'une séquence T1, d'une séquence T2, d'une séquence
T2-FLAIR, de la carte des fractions d'anisotropie (FA) et de la carte de di�usion
moyenne (DM) issues de la modalité DTI. La séquence DP n'est donc pas dispo-
nible. La chaîne de traitement EMA a été modi�ée pour ne pas prendre en compte
cette séquence. Cependant, la séquence DP est nécessaire dans PEMS-CER. Son
absence rend donc la segmentation des lésions du cervelet irréalisable dans ce cas.
L'algorithme modi�é est donc très proche de PEMS-COR et se divise en di�érentes
étapes :

� prétraitements, ils sont identiques excepté que le recalage n'est pas nécessaire
(cf. �gure 5.4),

� classi�cation, elle ne se fait que sur les séquences T1 et T2 (cf. �gure 5.5),
� extraction des lésions à partir du T2-FLAIR (cf. �gure 5.6, a et b),
� a�nement de la segmentation (cf. �gure 5.6, c),
� limitation de la région d'intérêt (cf. �gure 5.7),

3http ://www.ia.unc.edu/MSseg/
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 5.4 � Exemple de prétraitements sur CHB_test1_Case01 : (a) séquence T2
disponible, (b) séquence T2 avec région d'intérêt restreinte, (c) séquence T2 débiaisée
et avec le cerveau extrait, (d) séquence T1 disponible, (e) séquence T1 avec région
d'intérêt restreinte, (f) séquence T1 débiaisée et avec le cerveau extrait, (g) séquence
T2-FLAIR disponible, (h) séquence T2 avec région d'intérêt restreinte, (i) séquence
T2 débiaisée et avec le cerveau extrait.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 5.5 � Classi�cation obtenue sur CHB_test1_Case01 test data : (a) LCR,
(b) SG, (c) SB, (d) union des 6 classes de volumes partiels, (e) union des points
aberrants.

(a) (b) (c)

Fig. 5.6 � Extraction des lésions à partir du T2-FLAIR : (a) séquence T2-FLAIR,
(b) séquence T2-FLAIR avec le contraste réhaussé, (c) segmentation �nale des lé-
sions.

Fig. 5.7 � Contours du masque sus-tentoriel sur la séquence T2-FLAIR.
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Fig. 5.8 � Boîtes à moustaches reprenant les résultats des tables 5.4, 5.5 et 5.6. Les
notations utilisées sont reprises de ces tables.

5.4.2 Comparaison de méthodes sur les données d'entraînement

J'ai appliqué les prétraitements et la méthode de classi�cation précédemment
dé�nie sur les données d'entraînement. J'ai ensuite exécuté d'une part les post-
traitements proposés par G. Dugas (dans la version PEMS-G de l'algorithme) et
d'autre part ceux que j'ai proposés précédemment (dans la version PEMS-COR).

La table 5.4 montre que PEMS-COR est bien plus sensible que PEMS-G en terme
de détection. Ce gain de près de 20% en sensibilité se fait avec une perte de seulement
3% en valeur prédictive positive. De plus, le volume des lésions segmentées à tort ne
représente plus que 44% du volume de la segmentation automatique contre 52% avec
PEMS-G (table 5.5). Dans le même temps, le pourcentage de volume des lésions non
segmentées par rapport à la segmentation de référence chute de 24,2% avec PEMS-G
à 10,67 % avec PEMS-COR (table 5.5). La sensibilité de délimitation des lésions
est aussi améliorée (gain de proche de 10%) malgré une perte plus importante de la
valeur prédictive positive (proche de 20%).

Les résultats précédents ainsi que leur reprise sous forme de boîtes à moustaches
(cf. �gure 5.8) montrent une supériorité de PEMS-COR par rapport à PEMS-G sur
les données d'entraînement du challenge. Les résultats de PEMS-COR sont en e�et
meilleurs (moyennes plus élevées) et plus homogènes (écarts types égaux ou plus
faibles). En conséquence, j'ai utilisé PEMS-COR pour e�ectuer le challenge.

5.4.3 Résultats de PEMS-COR sur les données test

Les résultats de PEMS-COR ont été envoyés aux organisateurs du challenge.
Une comparaison entre la segmentation automatique et les segmentations manuelles
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Tab. 5.4 � Sensibilité et valeur prédictive positive (VPP) de détection pour PEMS-
G et PEMS-COR sur les 20 données d'entraînement du "MS lesion Segmentation
Challenge 08".

Tab. 5.5 � Pourcentage du volume des lésions fausses positives (FP) par rapport au
volume de la segmentation automatique (SA) et pourcentage du volume des lésions
fausses négatives (FN) par rapport au volume de la segmentation de référence (SR)
pour PEMS-G et PEMS-COR sur les 20 données d'entraînement du "MS lesion
Segmentation Challenge 08".
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Tab. 5.6 � Sensibilité et valeur prédictive positive (VPP) de délimitation pour
PEMS-G et PEMS-COR sur les 20 données d'entraînement du "MS lesion Seg-
mentation Challenge 08".

fournies par deux experts a été réalisée suivant les critères suivants :

� la di�érence de volume, di�érence en pourcentage et en valeur absolue par
rapport à la segmentation manuelle considérée,

� la distance moyenne, distance moyenne entre la surface de la segmentation par
rapport à la segmentation manuelle considérée,

� le taux de vrais positifs, nombre de lésions de la segmentation automatique
qui s'intersectent avec au moins une lésion de la segmentation de référence,
divisé par le nombre de lésions de cette segmentation de référence,

� le taux de faux positifs, nombre de lésions de la segmentation automatique
qui ne s'intersectent avec aucune lésion de la segmentation de référence, divisé
par le nombre de lésions de la segmentation automatique,

� la sensibilité, rapport du nombre de voxels vrais positifs sur le nombre de
voxels de la segmentation de référence,

� la spéci�cité, rapport du nombre de voxels vrais négatifs sur la somme du
nombre de voxels vrais négatifs et du nombre de voxels faux positifs,

� la valeur prédictive positive, rapport du nombre de voxels vrais positifs sur le
nombre de voxels de la segmentation automatique.

Ces critères sont donc similaires à ceux que nous avons proposés dans la section
5.1.5. Le taux de vrais positifs correspond à ce que nous avons appelé sensibilité de
détection. Le taux de faux positifs correspond à la valeur prédictive positive.
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Tab. 5.7 � Résultats de la méthode automatique proposée sur les données test du
challenge "MS lesion Segmentation Challenge 08".
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Fig. 5.9 � Boîtes à moustaches des scores totaux pour les 24 patients en fonction du
centre d'acquisition : un point aberrant (avec la valeur 46) est observé.

Tab. 5.8 � Exemple de temps d'exécution sur CHB_test1_Case01.

Étape temps (min)
Dé�nition de la région d'intérêt global 24

Extraction du cerveau 2
Normalisation en intensité 30
Segmentation du cerveau 16

Extraction des lésions à partir du T2-FLAIR 3
A�nement en utilisant les résultats de la classi�cation 3

Limitation de la région d'intérêt 12
Total 90 (1h30)

La table 5.7 donne les résultats de notre méthode sur les données test du chal-
lenge. La �gure 5.9 présente la répartition des scores totaux pour chaque patient
sous forme de boîtes à moustaches en fonction du centre d'acquisition. La table 5.8
donne un exemple de temps d'exécution pour le patient CHB_test1_Case01.

5.4.4 Discussion

L'analyse des données sur les critères pris individuellement est compliquée car
ceux-ci sont dépendants entre eux. Par exemple, le taux de vrais positifs (sensibilité
de détection) donne le nombre de lésions correctement détectées mais sa valeur ne
re�ète pas le volume des lésions non segmentées. Pour cette raison, la discussion
suivante est basée uniquement sur les scores globaux.

La comparaison entre les deux experts donne un score global de 90/100. Notre
méthode avec un résultat global de 80/100 est proche de cette variabilité inter-
expert. La boîte à moustaches (�gure 5.9) montre que les scores de notre mé-
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thode sont entre 66 et 91 et similaires d'un centre à l'autre, excepté pour un point
aberrant. En e�et, le score de notre méthode est seulement de 46 pour le patient
UNC_test1_Case09. Ceci peut être expliqué par le fait que ce patient semble avoir
des lésions nécrotiques, un sous-type de lésions qui n'est pas détecté par notre mé-
thode sur les données du challenge. En e�et, les lésions nécrotiques sont des signaux
hypointenses en T1 mais ne sont pas ou peu visibles en T2-FLAIR. Dans le cas de la
base QUALICORE, ces lésions peuvent être détectées car elles sont, le plus souvent,
entourées d'une couronne d'hypersignaux mais je n'ai pas observé ce phénomène
sur les données du challenge. Le protocole d'acquisition de cette séquence semble
di�érent dans le cas du challenge.

Concernant le patient UNC_test1_Case09, aucune autre lésion n'est de plus
observée en T2-FLAIR. En conséquence, la méthode proposée détecte de nom-
breux faux positifs. Cet e�et est aussi observé pour UNC_test1_Case04, pour
CHB_test1_Case06 et pour CHB_test1_Case12. Dans ces trois cas, le score de
notre méthode est en dessous de 80.

Notre méthode a aussi un score en dessous de 80 pour trois autres séries de
données : UNC_test1_Case06, UNC_test1_Case10 et CHB_test1_Case03. Sans
la segmentation de référence, la meilleure explication semble être que ces données
correspondent à des patients avec une charge lésionnelle faible. Dans ce cas, la
moindre erreur de segmentation diminue dramatiquement le score. De plus, même
si la résolution d'origine (avant qu'elle soit recalée et rééchantillonnée) de la sé-
quence T2-FLAIR n'a pas été donnée, cette séquence est acquise en général à une
résolution plus faible que les autres séquences. Ceci peut diminuer la précision des
segmentations obtenues.

Les résultats de STAPLE montrent que notre méthode est plus spéci�que que
sensible. Ceci révèle une sous-segmentation des lésions. Cet e�et peut aussi être
observé dans la �gure 5.6.

La méthode a besoin d'environ 1 heure 30 minutes pour segmenter les lésions
(cf. table 5.8). C'est souvent moins long qu'une segmentation manuelle. Le temps
d'exécution de la méthode n'a, de plus, pas été optimisé.

La méthode proposée et optimisée sur les données du challenge permet de seg-
menter les lésions visibles sur la séquence T2-FLAIR. Cette méthode est donc in-
capable de détecter les lésions nécrotiques ou sous-tentorielles. Elle est aussi basée
sur une bonne estimation des di�érents paramètres de classes. Dans le cas d'images
IRM de patients très atteints par la maladie, on peut supposer que cette estimation
peut être biaisée (i.e. s'il y a plus de lésions que de SG ces deux classes peuvent
s'inverser dans la classi�cation). Toutefois, je n'ai jamais observé cet e�et sur les
IRM que j'ai segmentées.

5.4.5 Challenge sur site et résultats

Le challenge de segmentation a continué pendant la tenue du workshop. En e�et,
sept données restaient à segmenter pendant une durée limitée de trois heures. Ces
données avaient pu être téléchargées en amont mais restaient inaccessibles avant le
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challenge grâce à un mot de passe. Une fois ce dernier donné lors du workshop,
j'ai pu exécuter l'algorithme PEMS-COR sur ces données. Les scores globaux des
méthodes participantes au challenge ont été fournis (cf. table 5.9). Sur les di�érentes
séries de données PEMS-COR a été classée dans le groupe de tête.

Tab. 5.9 � Table des résultats au challenge des di�érentes méthodes en fonction de
la série de données traitées.

5.5 Choix de la méthode pour segmenter les lésions

La section précédente montre que PEMS-COR donne de meilleurs résultats que
PEMS-G sur les IRM du challenge de segmentation. Cependant, ces IRM n'ont pas
été acquises avec le même protocole que les IRM de la base QUALICORE. De plus
la séquence DP est maintenant disponible. J'ai donc retesté PEMS-G et PEMS-
COMBI (union de PEMS-COR et PEEMS-CER) sur cette base. Leurs résultats ont
cette fois été comparés avec les segmentations manuelles fournies par notre expert
Mikael Cohen.

5.5.1 Comparaison de deux méthodes automatiques sur la base de
données Qualicore

Les tables 5.10 et 5.11 donnent respectivement la sensibilité et la valeur prédictive
positive de détection sur 19 sujets de la base QUALICORE et pour les di�érentes
méthodes automatiques de segmentation.

Sur les mêmes données et pour les mêmes méthodes, la table 5.12 donne le
pourcentage du volume des lésions fausses positives (FP) par rapport au volume de
la segmentation automatique (SA) et la table 5.13 donne le pourcentage du volume
des lésions fausses négatives (FN) par rapport au volume de la segmentation de
référence (SR).
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Tab. 5.10 � Sensibilité de détection sur 19 sujets de la base QUALICORE pour les
di�érentes méthodes automatiques de segmentation.

Tab. 5.11 � Valeur prédictive positive (VPP) de détection sur 19 sujets de la base
QUALICORE pour les di�érentes méthodes automatiques de segmentation.
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Tab. 5.12 � Pourcentage du volume des lésions fausses positives (FP) par rapport au
volume de la segmentation automatique (SA) sur 19 sujets de la base QUALICORE
pour les di�érentes méthodes automatiques de segmentation.

Tab. 5.13 � Pourcentage du volume des lésions fausses négatives (FN) par rapport au
volume de la segmentation de référence (SR) sur 19 sujets de la base QUALICORE
pour les di�érentes méthodes automatiques de segmentation.
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Tab. 5.14 � Sensibilité de délimitation sur 19 sujets de la base QUALICORE pour
les di�érentes méthodes automatiques de segmentation.

Tab. 5.15 � Valeur prédictive positive (VPP) de délimitation sur 19 sujets de la base
QUALICORE pour les di�érentes méthodes automatiques de segmentation.
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Fig. 5.10 � Boîtes à moustaches reprenant les résultats des tables 5.10, 5.11,
5.12,5.13, 5.14 et 5.15. Les notations utilisées sont reprises de ces tables.
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Pour �nir, les tables 5.14 et 5.15 donnent respectivement la sensibilité et la valeur
prédictive positive de délimitation.

Sur la base QUALICORE, PEMS-COR ou PEMS-COMBI sont plus sensibles
que PEMS-G (gain moyen de 13,8%). De même, le volume des lésions non détectées
ne représente plus que 18,7% du volume de la segmentation de référence avec PEMS-
COMBI contre 24,6% avec PEMS-G. En revanche, ce gain se fait au détriment de la
valeur prédictive positive et du pourcentage du volume des lésions fausses positives
par rapport au volume de la segmentation automatique qui passe de 26,9% à 32.2%
(perte de 5,3%).

Cet e�et se retrouve aussi dans la délimitation. Un gain de 20% est constaté
entre PEMS-G et PEMS-COMBI pour la sensibilité mais dans le même temps la
valeur prédictive positive chute de 50%.

Globalement (cf. �gure 5.10), la segmentation des lésions du cervelet améliore
la sensibilité de détection des lésions et diminue la valeur prédictive positive. Elle
diminue aussi le volume des lésions non détectées même si le volume des faux positifs
augmente. Cependant, toutes ces évolutions restent faibles (proche de 1%). L'ajout
de la segmentation du cervelet n'a quasiment aucune in�uence sur la qualité de la
délimitation des lésions. Ces faibles variations s'expliquent par le fait que le nombre
de lésions du cervelet est en général bien plus petit que le nombre de lésions de la
zone cortex et que les lésions du cervelet sont aussi de volume moyen plus faible.

5.5.2 Discussion

Sur les données d'entraînement du challenge, la méthode PEMS-COR s'est ré-
vélée meilleure que PEMS-G. PEMS-COR a eu de bons résultats sur les diverses
données de ce challenge puisqu'elle y a été classée à chaque fois dans le groupe de
tête.

Les images de la base QUALICORE ont toutefois été acquises avec un protocole
di�érent de celui du challenge. La comparaison entre les résultats des méthodes
automatiques et une segmentation manuelle faite par notre expert Mikael Cohen
démontre que PEMS-COMBI est la méthode la plus sensible aussi bien en détection
qu'en délimitation. Elle permet de détecter une lésion sur deux contre une lésion
sur trois avec PEMS-G. Les lésions détectées représentent maintenant 81,6 % de la
charge lésionnelle contre seulement 76,4% avec PEMS-G.

Le gain en sensibilité de PEMS-COMBI s'est fait au détriment de la valeur
prédictive positive. La diminution de cette valeur peut être forte. Par exemple, elle
est de 50% dans le cas de la délimitation. Cependant, les résultats de délimitation
de PEMS-COMBI se font sur plus de lésions que ceux de PEMS-G. En e�et, la
première méthode est plus sensible que la seconde (cf. paragraphe précédent). Cette
perte en VPP de délimitation est donc relative car ces valeurs ne sont pas obtenues
sur les mêmes lésions. À l'opposé, le gain en sensibilité de délimitation est d'autant
plus remarquable parce qu'il est fait sur plus de lésions. Ces résultats font aussi, peut
être, apparaître un compromis entre les valeurs de détection et celles de délimitation.

Pour e�ectuer l'analyse complète de la base QUALICORE (qui reste l'un des
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buts de cette thèse), PEMS-COMBI a donc été préférée pour sa sensibilité plus forte
en terme de détection et de délimitation et pour le fait qu'elle détecte les lésions
du cervelet. Globalement, ses résultats semblent aussi plus homogènes car les écarts
types des diverses valeurs sont égaux ou inférieurs à ceux de PEMS-G. Des exemples
de segmentations obtenues avec PEMS-COMBI sont donnés en annexe B.
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Résumé : Dans la recherche sur la SEP, le niveau de la maladie et l'e�cacité d'un
traitement sont principalement évalués avec la charge lésionnelle et l'atrophie. La
première étant pauvrement corrélée avec le handicap du patient, une évaluation
précise de la seconde est d'autant plus importante. De très nombreuses méthodes
proposées pour réaliser cette évaluation sont présentes dans la littérature.

Les premières études comparatives de ces di�érentes méthodes exposent la di�-
culté de leur validation, l'absence de méthode de référence et aussi le fait que leurs
résultats peuvent être contradictoires. Parmi ces mesures, l'évaluation de la fraction
parenchymateuse cérébrale (FPC) est possible à partir de la segmentation des
compartiments cérébraux. Cette technique a déjà été utilisée à partir de di�érents
algorithmes de segmentation mais en général en se limitant à un certain nombre de
coupes des images. Je propose de la calculer, grâce à la chaîne de traitement EMA,
sur l'ensemble de l'image excepté certains points considérés comme aberrants.
Cette méthode est appelée CLASS dans ce manuscrit. Cependant, l'évaluation de la
fraction parenchymateuse est supposée être moins précise que certaines méthodes
sur les études longitudinales. Je propose une deuxième chaîne de traitement,
LCLASS, qui évalue la FPC en prenant en compte les informations longitudinales
pour réaliser la classi�cation. Comme la validation de ces divers algorithmes est
di�cile, ceux-ci ont été comparés entre eux sur des données simulées mais aussi sur
les données de la base QUALICORE.

Mots clefs : Atrophie, État de l'art, Fraction parenchymateuse, Algorithme
automatique.

Contributions :

� État de l'art des mesures d'atrophie.
� Développement d'une méthode automatique de sélection de coupe 2D pour
réaliser des mesures linéaires.

� Développement de deux nouvelles méthodes d'évaluation de la fraction paren-
chymateuse.

� Comparaison des di�érentes méthodes sur des données simulées et des
données réelles.

Organisation du chapitre : Une description de di�érentes méthodes d'évalua-
tion de l'atrophie cérébrale est donnée dans la section 6.1. La section 6.2 présente
une nouvelle méthode pour choisir automatiquement les coupes 2D sur lesquelles
e�ectuer des mesures linéaires. Ensuite, deux nouvelles chaînes de traitements
entièrement automatiques (CLASS et LCLASS) pour évaluer la fraction parenchy-
mateuse cérébrale (FPC) sont proposées dans la section 6.3. En�n, une comparaison
des diverses méthodes est menée sur des données simulées et sur les données de
notre base (section 6.4).
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6.1 État de l'art

Selon les critères de McDonald modi�és [Polman 2005], le nombre de lésions
visibles en IRM et leur localisation sont nécessaires pour poser le diagnostic de SEP.
Cette mesure de charge lésionnelle est aussi utilisée dans des études de suivi des
patients et de recherches pharmaceutiques pour évaluer l'e�et d'un médicament.
Cependant, excepté dans le cas du syndrome clinique isolé [Korteweg 2006], des
études cliniques ont montré que cette mesure est peu corrélée avec le handicap du
patient (cf. section 2.3.2 et chapitre 5). En conséquence, d'autres approches comme
la mesure de l'atrophie globale du cerveau sont étudiées.

La littérature o�re de très nombreuses méthodes pour évaluer l'atrophie. Un état
de l'art de ces dernières est proposé dans [Miller 2002, Bermel 2006, Anderson 2006,
Stefano 2007]. Elles peuvent être manuelles, semi-automatiques ou entièrement au-
tomatiques et être classées en trois catégories : mesures linéaires (1D), mesures réa-
lisées à partir d'une segmentation et mesures d'une évolution (d'une déformation)
entre deux images.

6.1.1 Mesures linéaires

Les mesures linéaires sont les mesures les plus simples à mettre en ÷uvre. Il
s'agit de mesurer la distance séparant deux points spéci�ques sur une coupe 2D
d'une séquence IRM. Suivant les auteurs, di�érentes mesures ont été dé�nies (liste
non-exhaustive) :

� La largeur des ventricules latéraux (�gure 6.1, a), largeur à mi-hauteur des
ventricules sur la coupe où l'espace inter-ventriculaire est le plus �n.

� La largeur du troisième ventricule (�gure 6.1, b), largeur à mi-hauteur du
troisième ventricule sur la coupe où il se voit le mieux.

� La largeur du cerveau (�gure 6.1, c), largeur du cerveau à mi-hauteur des
ventricules sur la coupe où l'espace inter-ventriculaire est le plus �n.

� Le rapport bicaudal (�gure 6.1, d), rapport de la distance entre les noyaux
caudaux sur la largeur du cerveau à la même hauteur. Ces distances sont
mesurées sur la coupe où les noyaux caudaux se voient le mieux.

(a) (b) (c) (d)

Fig. 6.1 � Exemple de mesures linéaires : (a) largeur des ventricules latéraux, (b)
largeur du troisième ventricule, (c) largeur du cerveau, (d) rapport bicaudal.
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Ces mesures ont été utilisées dans de nombreuses études [Simon 1999,
Turner 2001, Bermel 2002, Sharma 2004, Butzkueven 2008]. Leur di�culté majeure
est leur reproductibilité réduite. Par exemple, le choix de la coupe 2D utilisé répond
souvent à la dé�nition : "coupe où le compartiment mesuré est le plus visible", ce
qui le rend très subjectif.

6.1.2 Mesures de surfaces ou de volumes

La plupart des méthodes d'évaluation de l'atrophie se basent sur une segmenta-
tion du cerveau en di�érents compartiments. Suivant le cas, divers algorithmes de
segmentation peuvent être utilisés. Cette segmentation peut aussi se faire seulement
sur une coupe 2D, sur une sélection de coupes 2D ou sur un volume 3D complet.

À partir des segmentations, diverses mesures peuvent être réalisées (i.e. la
surface du corpus callosum [Simon 1987, Barkhof 1998, Lin 2008], le volume cé-
rébral central (volume du cerveau sur une sélection de coupes 2D centrales)
[Losse� 1996, Furby 2008], le volume des di�érents compartiments cérébraux (LCR,
SG, SB) [Dastidar 1999, Quarantelli 2003, Horakova 2008], ...). Dans le but de nor-
maliser ces mesures, les séquences peuvent être d'abord recalées dans un espace
standard avant de calculer la segmentation. Par exemple, SIENAX est une mé-
thode automatique pour évaluer les volumes des di�érents compartiments cérébraux
[Smith 2002a]. Elle commence par extraire le cerveau de l'image. Puis, une classi-
�cation des di�érents compartiments est réalisée sur l'image du cerveau extraite
[Zhang 2001]. Le volume correspondant aux di�érentes segmentations est calculé.
Dans un même temps, la méthode recale l'image dans l'espace de l'atlas "MNI152"
[Mazziotta 2001]. Ce recalage permet de calculer un facteur de normalisation à ap-
pliquer sur les volumes obtenus pour obtenir un volume cérébral normalisé.

La normalisation des volumes mesurés peut aussi être obtenue en les divisant par
un autre volume. Par exemple, la fraction parenchymateuse cérébrale (FPC) (Eq.
6.1) est le rapport du volume des tissus cérébraux (SB+SG) sur le volume inclus
dans la surface du cerveau (SB+SG+LCR des ventricules+LCR des sillons cor-
ticaux) [Rudick 1999, Guttmann 2000, Ge 2002, Kassubek 2003, Juengling 2003].
Une approche similaire à cette FPC est le BICCR [Collins 2001]. Ce dernier repose
sur le même principe sauf qu'il prend également en compte le LCR présent entre la
surface du cerveau et la dure mère.

FPC = 100× Volume du cerveau
Volume du cerveau + Volume de LCR

(6.1)

Dans le cas d'études longitudinales, ces mesures permettent de suivre l'évolu-
tion de volume de di�érents compartiments. De plus, si elles sont normalisées, des
comparaisons de séries de patients peuvent être e�ectuées. Par exemple, on peut
di�érencier des patients traités aux interférons β − 1a de patients sous placébo
[Rudick 1999]. Néanmoins, ces méthodes se basant sur un algorithme de segmenta-
tion, leurs résultats dépendent de la précision de cet algorithme. Elles semblent donc
être moins robustes dans le cas d'un suivi longitudinal [Bermel 2002, Stefano 2007].
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6.1.3 Mesures de variations

Plutôt que de mesurer un volume à di�érents instants et de calculer ses variations
en fonction de ces résultats, certaines méthodes quanti�ent directement les variations
observées entre deux images. Après un recalage des images acquises à deux instants
di�érents, ces méthodes cherchent les régions où l'intensité de l'image a changé.
Par exemple, la méthode de "Boundary Shift Integral" (BSI) permet de calculer
les variations d'un volume à partir des déplacements de la frontière de ce volume
sur deux instants. En partant du tracé manuel du volume recherché sur les deux
instants, la méthode calcule une région d'intérêt, appelée frontière, entre le volume
et l'extérieur. Le suivi de l'intensité des voxels présents le long d'une ligne passant au
travers de cette frontière montre une transition de l'intensité des voxels entre deux
valeurs. Dans le cas du deuxième instant, cette transition est décalée car la frontière
s'est déplacée (cf. �gure 6.2). La variation globale de volume est alors obtenue en
intégrant les décalages de cette transition sur l'ensemble du volume. Cette méthode
a été appliquée aux mesures de variations de volume du cerveau et des ventricules.
Elle est présentée dans [Freeborough 1997].

Fig. 6.2 � Calcul des variations de surface à partir de la variation d'intensité des
voxels situés le long d'une ligne passant au travers de la frontière, méthode "Boun-
dary Shift Integral" [Freeborough 1997].
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Une méthode proche de celle-ci est SIENA [Smith 2002a]. Cette méthode calcule
le pourcentage de variation du volume cérébral (PVVC) entre deux instants. SIENA
commence par extraire le cerveau sur chacune des images et par recaler celles-ci dans
un espace situé à mi-distance de chacune d'elles. Puis, une segmentation en tissus est
réalisée [Zhang 2001] pour trouver les points situés à la limite cerveau/non-cerveau.
SIENA estime ensuite le déplacement perpendiculaire de ces points entre les deux
instants. En�n, le déplacement moyen est converti en un pourcentage global de
variation du volume cérébral.

6.1.4 Discussion

Toutes ces mesures sont disponibles pour évaluer l'atrophie sur la base QUA-
LICORE. Cependant, leurs résultats peuvent être contradictoires [Zivadinov 2005]
et aucune méthode ne s'est imposée comme méthode de référence. En outre, la va-
lidation de ces di�érentes méthodes est rendue complexe par l'absence de vérité
terrain. Dans ces conditions, il semble nécessaire d'améliorer la reproductibilité des
méthodes linéaires, pour qu'elles puissent servir de mesures de référence. De même,
la mesure de FPC est présentée comme moins �able que les mesures de variation
pour des études longitudinales. Peut-on améliorer cette mesure ?

6.2 Amélioration de la reproductivité des mesures 2D

Parmi les mesures présentées dans la section 6.1.1, trois mesures ont été sélec-
tionnées : largeur du cerveau, largeur des ventricules latéraux et largeur du troisième
ventricule. Pour améliorer leur reproductibilité, un protocole de mesure a été mis
en place puis testé sur notre base de données.

6.2.1 Protocole de mesure

L'amélioration majeure de ce protocole réside dans un choix automatique de la
coupe sur laquelle est e�ectuée la mesure. Le protocole se base ensuite sur une ap-
proche présente dans [Benedict 2004] pour le positionnement des points de mesures.

6.2.1.1 Sélection de la coupe 2D

Les mesures linéaires dépendent du choix de la coupe 2D utilisée [Bermel 2002,
Benedict 2004, Anderson 2006]. Cette sélection peut donc varier d'un expert à
l'autre ou même pour un même expert d'un instant à l'autre. Pour répondre à
ce problème, ce choix a été automatisé. Premièrement, une image de référence est
sélectionnée parmi les images de la base de données. Sur cette image, les deux coupes
2D (où le troisième ventricule et les ventricules latéraux sont les plus visibles) sont
manuellement sélectionnées. La première coupe est utilisée pour mesurer la largeur
du troisième ventricule ; la seconde pour mesurer la largeur du cerveau et la largeur
des ventricules latéraux.
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Dans un second temps, les séquences IRM d'un patient (de même modalité que
l'image de référence et acquises à des instants di�érents) sont recalées sur cette image
de référence. A chaque instant, les deux coupes de ces séquences correspondant aux
deux coupes de références sont utilisées pour réaliser la mesure (cf. �gure 6.3).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 6.3 � Exemple de coupes 2D choisies automatiquement pour mesurer la largeur
des ventricules latéraux ((a),(b),(c)) et du troisième ventricule ((d),(e),(f)) : (a) et
(d) coupes sélectionnées manuellement à partir de l'image de référence, (b) et (e)
coupes correspondantes dans l'image à traiter avant le recalage, (c) et (f) coupes
sélectionnées automatiquement à partir de l'image à traiter.

Dans cette approche, l'expert n'intervient que pour choisir l'image et les coupes
de référence. Ce choix est conservé pour traiter tous les patients de la base de
données. Si un autre expert veut analyser cette même base de données, il peut s'il le
souhaite garder ces paramètres. Dans le cas d'un nouveau protocole d'acquisition des
images avec une résolution di�érente, l'image de référence peut être changée pour
avoir une résolution plus proche de celle des images à analyser et ainsi diminuer
l'e�et de volume partiel.
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6.2.1.2 Positionnement de points et calcul de la distance

Sur les coupes sélectionnées, l'expert doit identi�er des points spéci�ques.
Comme dans [Benedict 2004], il doit dé�nir deux points de référence situés l'un
en haut et l'autre en bas du/des ventricule(s) le long de la �ssure interhémisphé-
rique. Puis, deux autres points de mesures peuvent être déplacés, le long d'une ligne
perpendiculaire en son milieu au segment dé�ni par les points de référence. Ces
points de mesure doivent être placés l'un à la limite gauche et l'autre à la limite
droite du/des ventricule(s) ou du cerveau. La distance entre ces points de mesure
est alors calculée et donne la mesure linéaire recherchée (cf. �gure 6.4, a). Dans
le cas où di�érents instants sont disponibles, les points de référence utilisés pour
le premier instant sont automatiquement repositionnés sur les images des instants
suivants (�gure 6.4, b). L'expert reste libre de les changer.

(a) (b)

Fig. 6.4 � Principe de mesure de la largeur des ventricules latéraux : (a) l'expert
dé�nit les deux points de référence ainsi que les deux points de mesure, (b) les deux
points de référence sont automatiquement repositionnés sur l'image du deuxième
instant et peuvent être réutilisés.

Ces trois mesures (largeur du cerveau, largeur des ventricules latéraux et largeur
du troisième ventricule) ont été rendues disponibles dans le logiciel SepINRIA1 (cf.
section 7.2.1).

6.2.2 Reproductibilité des méthodes

Malgré le protocole précédent, les mesures utilisées sont manuelles. En consé-
quence, elles sont sujettes à une variabilité intra- et inter-experts. Grâce à deux
séries de mesures e�ectuées à plus d'une semaine d'intervalle par Mikael Cohen, un
interne en neurologie, nous avons pu tester la variabilité intra-expert de ces mesures.
Ces dernières ont été e�ectuées sur 25 patients de notre base. La corrélation entre la
première et la seconde série de mesures est donnée dans la �gure 6.5. On peut voir
que ces coe�cients sont élevés. Ils sont aussi similaires à ceux trouvés dans d'autres
études [Butzkueven 2008]. Néanmoins, il reste di�cile de quanti�er l'amélioration

1http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software/SepINRIA/
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apportée à la mesure (par le choix automatique de la coupe) car les images de ces
études sont de résolutions di�érentes des nôtres.

(a) (b) (c)

Fig. 6.5 � Coe�cient de corrélation entre les deux séries de mesures linéaires :
(a) largeur des ventricules latéraux (R=0.99), (b) largeur du cerveau (R=0.92), (c)
largeur du troisième ventricule (R=0.98).

6.3 Deux nouvelles méthodes d'évaluation de la FPC

Le calcul de la FPC (cf. section 6.1.2) nécessite une segmentation précise du
cerveau et du LCR. Cependant, des artéfacts comme l'e�et de volume partiel (VP)
peuvent gêner cette classi�cation. Selon divers articles [Bermel 2002, Stefano 2007],
l'évaluation de l'atrophie par la FPC peut aussi être moins précise dans les études
longitudinales. Pour répondre à ces problèmes, j'ai proposé deux nouvelles méthodes
d'évaluation de la FPC. La première, CLASS, se base sur la chaîne de traitement
présentée dans le chapitre 3. La seconde, LCLASS, inclut des modi�cations de cette
chaîne pour améliorer sa �abilité dans les études longitudinales.

6.3.1 La méthode CLASS

La méthode proposée évalue l'atrophie à partir des variations de la fraction
parenchymateuse cérébrale. Cette dernière est calculée à partir des volumes des
segmentations obtenues par la chaîne de traitement EMA (cf. chapitre 3).

6.3.1.1 Utilisation de la chaîne de traitement EMA

Le chapitre 3 a introduit la chaîne de traitement EMA. Celle-ci segmente les
di�érents compartiments cérébraux. EMA possède de nombreux avantages pour per-
mettre une évaluation optimale de la fraction parenchymateuse. Après une phase
de prétraitements des images, un algorithme de segmentation �able et robuste à
la présence de points aberrants (i.e. des lésions) a été dé�ni. De plus, ce dernier
présente l'avantage de posséder un modèle de volumes partiels SG-LCR. Grâce à ce
modèle, la classi�cation des voxels situés à l'interface entre la SG et le LCR (malgré
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les volumes partiels induits par la minceur des sillons corticaux) est espérée plus
précise puisque ceux-ci sont classés majoritairement comme volumes partiels.

Pour donner une segmentation la plus �able possible et reproductible, le para-
mètre de pourcentage des points considérés (PPC) pour calculer les paramètres des
classes a été �xé à 100% dans ce cas.

6.3.1.2 Calcul du volume et de la fraction parenchymateuse cérébrale
(FPC)

Pour prendre en compte les volumes partiels dans le calcul des volumes, nous
avons généré les cartes de répartitions du LCR et du cerveau (SG+SB). Ces cartes
ne sont pas des segmentations probabilistes mais donnent la proportion de chaque
compartiment dans chaque voxel. Les cartes de répartition du LCR et du cerveau
(CR(LCR), CR(C)) sont obtenues respectivement par les équations 6.2 et 6.3 où
SEG(V Pα) représente la segmentation des volumes partiels avec la proportion α de
SG.

CR(LCR) =
6∑
i=1

7− i
7
× SEGV Pi + SEGLCR (6.2)

CR(C) =
6∑
i=1

i

7
× SEGV Pi + SEGSG + SEGSB (6.3)

Les volumes du LCR et du cerveau sont alors obtenus par l'addition de toutes
les valeurs des voxels de la carte de répartition correspondante, multipliée par le
volume d'un voxel. Ces volumes donnent alors la FPC (cf. équation 6.1).

6.3.1.3 Calcul de l'atrophie

La FPC permet de comparer di�érents groupes de populations (par exemple :
les patients atteints de SEP avec des sujets sains). Dans le cas où pour un même
patient di�érents examens (réalisés à di�érents instants) sont disponibles, l'atrophie
est donnée par la di�érence des fractions parenchymateuses successives. Dans ce cas,
CLASS est appliquée indépendamment sur les images de chaque instant.

6.3.2 La méthode LCLASS

La méthode LCLASS est une évolution de CLASS prenant en compte les acqui-
sitions successives pour améliorer la robustesse de la classi�cation.

Pour permettre une prise en compte des informations longitudinales, certaines
parties de la chaîne de traitement EMA doivent être changées :

� Toutes les images (de tous les instants) doivent être recalées sur la séquence
T2 du premier instant.

� Pour chaque séquence IRM (T1, T2 ou DP), les intensités des images doivent
être égalisées entre les di�érents instants.
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� Le masque du cerveau obtenu à partir du premier instant est aussi utilisé pour
les instants suivants.

� Dans la classi�cation par l'algorithme EM, les paramètres des classes sont cal-
culés à partir des images de chaque instant disponible. Ceci permet de calculer
les paramètres des classes en prenant en compte les informations apportées par
les images de tous les instants en même temps et non pas indépendamment
comme dans CLASS. Cette approche issue de [Aït-Ali 2005] repose sur le prin-
cipe que plus de points sont disponibles mieux les classes sont dé�nies. Les
paramètres obtenus sont alors utilisés pour classer les voxels de chaque instant.

� Comme les points aberrants ne sont pas considérés dans le calcul de la FPC,
l'union des points aberrants des di�érents instants est prise en compte pour
chaque instant.

Cette chaîne de traitement modi�ée pour la prise en compte des informations
longitudinales sera appelée EMAL dans la suite de ce manuscrit. Les prétraitements
de EMAL sont illustrés par la �gure 6.6.

Fig. 6.6 � Prétraitements de la chaîne de traitement EMAL (EMA avec modi�cation
pour la prise en compte des informations longitudinales).

6.3.3 Validation

La validation des segmentations de volumes partiels semble peu réalisable
puisque leurs courbes de densité de probabilité se superposent. En conséquence,
un expert a réalisé une première validation qualitative des segmentations obtenues
et aucune erreur signi�cative n'a été notée. Dans un second temps, nous avons réalisé
une évaluation quantitative sur des données simulées.
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Tab. 6.1 � Critères de comparaison de segmentations.

Nom du critère Expression conventionnelleExpression généralisée
Indice de
Similarité (SI)

2Card(Ref×Seg)
Card(Ref)+Card(Seg)

2
∑
i min(Ref(i),Seg(i))∑
iRef(i)+

∑
i Seg(i)

Sensibilité
(SEN)

Card(Ref×Seg)
Card(Ref)

∑
i min(Ref(i),Seg(i))∑

iRef(i)

Spéci�cité
(SPE)

Card(Ref×Seg)
Card(Ref)

∑
i min(1−Ref(i),1−Seg(i))∑

i(1−Ref(i))

6.3.3.1 Critères de comparaison

La première étape pour valider notre méthode est d'identi�er des critères de
comparaison entre nos résultats et la vérité terrain (connue puisque nous travaillons
avec des données simulées). La méthode de classi�cation ne donne pas des segmen-
tations binaires du LCR et du cerveau mais des cartes de répartition. Pour comparer
ces cartes, nous utilisons une version généralisée de l'indice de similarité (SI), ap-
pelé aussi coe�cient de similarité de Dice [Dice 1945], de la sensibilité (SEN) et de
la spéci�cité (SPE) [Crum 2006]. Ces critères sont donnés dans la table 6.1 pour
une segmentation (Seg) et une segmentation de référence (Ref). Ref(i) et Seg(i)

représentent l'intensité du voxel i dans l'image correspondante.

6.3.3.2 Validation des segmentations

Les segmentations données par notre méthode ont été validées sur des images
simulées fournies par BrainWeb1. Les séquences IRM utilisées correspondent au mo-
dèle anatomique d'un patient ayant une charge lésionnelle modérée. Elles ont été
générées avec les paramètres suivants : bruit 3%, non-uniformité en intensité 20%,
épaisseur de coupes 1 mm et 3 mm. Les résultats de cette validation sont donnés
dans la table 6.2.

Tab. 6.2 � Résultats de la comparaison des segmentations pour le modèle anatomique
d'un patient atteint de SEP (Brainweb).

épaisseur Classes IS SEN SPE
de coupe
1mm LCR 0.81 0.79 0.99
1mm Cerveau 0.98 0.98 0.99
3mm LCR 0.82 0.81 0.99
3mm Cerveau 0.95 0.98 0.97

1http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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Les résultats obtenus indiquent des segmentations correctes (IS > 0.8). Les
valeurs de sensibilité sont correctes (SEN > 0.79) même si elles semblent indiquer
une légère sous segmentation. Les valeurs de spéci�cité (SPE > 0.97) indiquent qu'il
y a relativement peu de faux positifs. Les résultats concernant le LCR sont aussi
légèrement plus faibles que ceux du cerveau. Une des raisons de cette di�érence est
que le LCR représente le plus petit volume comparé à ceux de la SB et de la SG.
Un voxel mal classé introduira une plus grande erreur relative sur la segmentation
du LCR que sur la segmentation du cerveau (SB+SG).

6.3.3.3 Validation de la mesure de volume

La table 6.3 donne les erreurs relatives sur les mesures du volume de LCR et
du cerveau. Les erreurs sur l'estimation du volume de SG et de SB sont assez im-
portantes mais l'erreur sur le volume du cerveau est inférieure à 5%. De plus nous
avons une bonne estimation du volume de LCR (erreur moyenne 4.5%) alors que le
volume de LCR est le plus petit.

Tab. 6.3 � Erreurs relatives sur les volumes obtenus.

LCR SG SB Cerveau
1 mm -4 % +9 % -11 % +1 %
3 mm -5 % +16 % -9 % +5 %

6.3.3.4 Validation de la mesure d'atrophie

Des simulations d'atrophie sur des IRM ont été proposées dans [Studholme 2006,
Karacali 2006, Sharma 2008]. Pour les travaux décrits dans cette section, les images
d'atrophie simulée à partir d'IRM, elles aussi simulées, d'un patient sain ont été uti-
lisées [Camara 2006]. Cette méthode de simulation d'atrophie se décompose en plu-
sieurs étapes. Premièrement, un maillage du cerveau est calculé à partir de l'image
IRM de l'atlas du MNI. Deuxièmement, chaque n÷ud de ce maillage est labellisé
grâce à l'image de labels de l'atlas. En fonction de la classe à laquelle un n÷ud
correspond, des coe�cients d'expansion contrôlant le changement de volume de cet
élément par rapport aux autres lui sont attribués. Le maillage est alors déformé
produisant ainsi un champ de déformation. Puis, ce champ est appliqué sur l'image
IRM de l'atlas qui est ensuite rééchantillonnée et bruitée.

Nous avons véri�é le comportement de nos méthodes sur ces données. La �gure
6.7 montre la mesure d'atrophie en fonction de l'atrophie simulée pour les deux
méthodes proposées ainsi que pour SIENA, méthode basée sur le recalage des images
et décrite dans la section 6.1.3. Pour cette étude SIENA a été utilisée à partir de la
suite logiciel FSL2 [Smith 2004] et avec ses paramètres par défaut.

2http ://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/
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Nous pouvons voir que CLASS ne permet pas de suivre l'atrophie simulée. Son
utilisation dans des études longitudinales doit donc se faire avec précaution. En
revanche, LCLASS est fortement corrélée à l'atrophie simulée. Cette étude montre
aussi que LCLASS sous estime l'atrophie simulée contrairement à SIENA qui la
surestime (une mesure parfaite étant obtenue pour la droite y = x). Les deux mé-
thodes ont une forte corrélation avec l'atrophie simulée, la nôtre étant légèrement
supérieure (R2 = 0, 99, p < 0, 05). Il doit aussi être noté que l'approximation linéaire
des résultats de notre méthode passe logiquement par l'origine alors que ce n'est pas
le cas de l'approximation linéaire des résultats de SIENA.

Fig. 6.7 � Atrophie mesurée en fonction de l'atrophie simulée par rapport à l'instant
d'origine, T0, pour les deux méthodes proposées ainsi que pour SIENA.

6.3.4 Apport des méthodes

Deux nouvelles méthodes d'évaluation de la FPC ont été proposées : CLASS et
LCLASS. Elles se distinguent des autres méthodes déjà présentes dans la littérature
sur di�érents points. L'algorithme de segmentation utilisé est entièrement automa-
tique et il inclut un modèle de volume partiel (LCR-SG) [Dugas-Phocion 2004a]. Son
application se fait sur la globalité du cerveau (contrairement à d'autres algorithmes
[Collins 2001]). En e�et, tous les voxels du cerveau sont utilisés pour calculer la FPC
excepté des voxels que l'algorithme ne "sait" pas classer et qui sont regroupés sous
l'étiquette "points aberrants".

La méthode LCLASS inclut aussi des modi�cations pour permettre un suivi
longitudinal de l'atrophie. En e�et, la comparaison des résultats de LCLASS avec
ceux de SIENA sur des données simulées montre que dans ce cas LCLASS est au



6.4. Comparaison et choix de méthodes d'évaluation de l'atrophie 119

moins aussi précise que SIENA. Ceci semble donc indiquer qu'à la condition de
prendre en compte l'aspect longitudinal (grâce aux modi�cations proposées), une
méthode d'évaluation de l'atrophie basée sur le calcul de volume peut être aussi
performante qu'une méthode basée sur le calcul des variations de ce volume.

6.4 Comparaison et choix de méthodes d'évaluation de
l'atrophie

Des améliorations des méthodes de mesures linéaires et des modi�cations à in-
clure pour prendre en compte l'aspect longitudinal dans une méthode basée sur un
calcul de volume ont été proposées. Cependant, la question de trouver une méthode
�able permettant de mesurer l'atrophie sur notre base de données reste entière. J'ai
donc mené une étude comparative de huit mesures d'atrophie précédemment pré-
sentées : la FPC donnée par CLASS, celle donnée par LCLASS, celle donnée par
SIENAX, le volume cérébral normalisé (VCN) donné par SIENAX, le pourcentage
de variation du volume cérébral (PVVC) donné par SIENA et les trois mesures
linéaires dé�nies dans la section 6.2. Ces méthodes ont été sélectionnées sur des
critères de disponibilité des logiciels et/ou d'utilisation préalable des méthodes dans
des études similaires à la nôtre.

Après un choix des critères de comparaison de ces méthodes, celle-ci a été réa-
lisée sur les données simulées de [Camara 2006] et sur 25 patients de notre base de
données.

6.4.1 Analyse statistique

Les mesures obtenues seront comparées entre elles en utilisant le coe�cient de
corrélation de Pearson. Cette approche est valable lorsque l'on suppose une relation
linéaire entre les mesures, ce qui est le cas des mesures 3D entre elles et des mesures
linéaires entre elles. En revanche, cette supposition ne peut pas être faite sur la
relation entre une mesure linéaire et une mesure 3D. La corrélation entre ces mesures
sera calculée à partir du coe�cient de corrélation de Spearman [Spearman 1904].
Celui-ci est similaire à celui de Pearson, excepté qu'il n'utilise pas directement les
valeurs mais leur rang dans son calcul. Ce coe�cient est aussi dit signi�catif si sa
valeur dépasse une valeur de référence (dépendante du nombre de données et de
la probabilité α de précision recherchée) donnée par les tables de Spearman. Dans
notre cas, j'ai pris la valeur α = 0.05. L'atrophie moyenne donnée par ces méthodes
sera aussi comparée avec l'atrophie simulée ou avec celles trouvées dans des études
similaires à la nôtre.

Premièrement, cette analyse sera faite sur les données d'atrophie simulée présen-
tées précédemment [Camara 2006]. Dans ces images, la taille des voxels est de 1mm
x 1mm x 1mm. Deuxièmement, le taux d'atrophie entre deux instants sera évalué
sur 25 patients atteints de SEP rémittente et traités aux interférons β− 1a de notre
base de données. Ces deux instants sont séparés par une période d'un an. Pour ces
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données, la taille des voxels est de 0,94mm x 0,94mm x 2mm.
Les mesures de FPC et de VCN donnent une valeur à chaque instant. Leur

variation permet d'obtenir l'atrophie. Cette évolution, ∆, entre l'instant 1, I1, et
l'instant 2, I2, est calculée avec l'équation 6.4.

∆ = 100× Mesure(I2)−Mesure(I1)
Mesure(I1)

(6.4)

L'élargissement des ventricules et l'atrophie sont des e�ets opposés. En consé-
quence, la valeur −∆ sera prise dans la suite de ce manuscrit pour la largeur des
ventricules latéraux et celle du troisième ventricule.

6.4.2 Comparaison sur des données simulées

Nous reprenons ici les données d'atrophie simulée [Camara 2006]. Nous utilisons
cette simulation pour valider et comparer nos di�érentes mesures globales d'atrophie.
La �gure 6.8 montre l'atrophie mesurée en fonction de l'atrophie simulée pour les
mesures suivantes : FPC de CLASS, FCP de LCLASS, FCP de SIENAX, VCN de
SIENAX et le PVVC de SIENA.

Fig. 6.8 � Atrophie mesurée en fonction de l'atrophie simulée, par rapport à l'instant
initial, T0, pour l'ensemble des méthodes testées.
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Nous pouvons observer que les résultats donnés par la FPC de CLASS et la FPC
de SIENAX sont incorrects. Comme vu précédemment, la FPC de LCLASS et le
PVVC de SIENA ont une bonne corrélation avec l'atrophie simulée. Ceci est aussi
vrai pour le VCN de SIENAX. La FPC de LCLASS et le VCN de SIENAX ont
une corrélation légèrement plus forte que le PVVC de SIENA. Leur approximation
linéaire passe aussi logiquement par le point de coordonnées (0, 0) contrairement à
celle du PVVC de SIENA.

Le coe�cient de corrélation de Spearman (noté rho pour ne pas confondre avec
la valeur du test de student p) a été calculé entre les mesures linéaires et l'atrophie
simulée :
• −∆(Largeur des ventricules latéraux) : rho = 1, 0 ; α < 0, 2
• ∆(Largeur du cerveau) : rho = 0, 8 ; Non signi�catif.
• −∆(Largeur du troisième ventricule) : rho = 0, 8 ; Non signi�catif.
Ces résultats montrent une bonne corrélation entre la largeur du cerveau et

l'atrophie simulée. Les mesures des largeurs des ventricules sont elles en revanche
logiquement anticorrélées. Toutefois, pour ces mesures, les résultats ne sont pas ou
très faiblement signi�catifs.

Dans le but de quanti�er si une méthode sur ou sous estime l'atrophie, le taux
d'atrophie moyen obtenu par les di�érentes mesures 3D a été calculé. Ces résultats
sont donnés dans la table 6.4. Il s'agit d'une moyenne longitudinale, taux d'atrophie
moyen par an. La valeur donnée par le VCN de SIENAX est la plus proche de celle de
l'atrophie simulée. Nous retrouvons aussi que le PVVC donné par SIENA surestime
l'atrophie (ce qui est aussi montré dans [Camara 2007, Sharma 2008]) alors que la
FPC de LCLASS la sous-estime. Les résultats des FPC de CLASS et de SIENAX
ne sont pas réalistes car positifs.

Tab. 6.4 � Taux d'atrophie moyen sur les données simulées.

Moyenne (%) ± écart type
∆(Atrophie simulée) -0,72 ± 0,36
∆(FPC de LCLASS) -0,44 ± 0,22
∆(FPC de CLASS) 0,50 ± 0,1

∆(FPC de SIENAX) 0,29 ± 0,24
∆(VCN de SIENAX) -0,76 ± 0,39
∆(PVVC de SIENA) -1,22 ± 0,44

6.4.3 Comparaison sur des données réelles

J'ai aussi comparé les méthodes sélectionnées sur 25 sujets de notre base de
données. Dans ce cas, à la di�érence des données d'atrophie simulée, nous n'avons
pas accès à la vérité terrain. Nous ne pouvons donc que comparer les mesures entre
elles.
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Comme le montre la table 6.5, les seules corrélations signi�catives (p < 0, 05) sont
entre la FPC de SIENAX, le PVVC de SIENA et la FPC de LCLASS. Les mesures
2D ne se corrèlent pas ensemble (cf. table 6.6). La comparaison entre ces mesures
2D et les mesures 3D montre une anti-corrélation signi�cative entre la largeur des
ventricules latéraux, celle du troisième ventricule, la FPC de LCLASS et la FPC de
SIENAX (cf. table 6.7).

Tab. 6.5 � Corrélation entre les di�érentes mesures 3D. (∗) signi�e que p < 0, 05 ;
(∗∗) signi�e que la corrélation est égale à 1 par dé�nition.

∆(FPC ∆(FPC ∆(FPC ∆(VCN ∆(PVVC
de LCLASS) de CLASS) de SIENAX) de SIENAX) de SIENA)

∆(FPC
de
LCLASS)

1∗∗

∆(FPC
de
CLASS)

0,1271∗ 1∗∗

∆(FPC
de
SIENAX)

0,4832∗ -0,3919 1∗∗

∆(VCN
de
SIENAX)

0,4566 -0,2015 0,3589 1∗∗

∆(PVVC
de
SIENA)

0,4733∗ -0,1667 0,4302 0,5145 1∗∗

Les boîtes à moustaches de la �gure 6.9 montrent la répartition des taux d'atro-
phie sur les 25 patients de notre base pour les diverses mesures. Au total, 16 points
aberrants sont observés. Ceux-ci ne représentent en fait que 8 patients di�érents. La
table 6.8 reprend les informations des boîtes à moustaches et donne les moyennes
et les écarts types de ces valeurs en prenant en compte ou non les sujets corres-
pondants au moins à un point aberrant. Ces moyennes sont ici faites sur plusieurs
sujets. CLASS BPF, SIENAX VCN, la largeur des ventricules latéraux et la largeur
du troisième ventricule ont un écart type élevé. La moyenne de la FPC de LCLASS
est positive. Les moyennes de la FPC de SIENAX et du PVVC de SIENA sont
proches de la valeur de 0.61 donnée dans [Filippi 2004a].
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Tab. 6.6 � Corrélation entre les di�érentes mesures 2D. (∗) signi�e que p < 0, 05 ;
(∗∗) signi�e que la corrélation est égale à 1 par dé�nition

−∆(largeur des ∆(largeur du −∆(largeur du
ventricules latéraux) cerveau) troisième ventricule)

−∆(largeur
des
ventricules
latéraux)

1∗∗

∆(largeur
du cerveau) -0,0067∗ 1∗∗

−∆(largeur
du
troisième
ventricule)

0,1963∗ -0,1706∗ 1∗∗

Tab. 6.7 � Coe�cient de corrélation de Spearman entre les mesures 2D et les me-
sures 3D. (∗) signi�e que α < 0, 05

∆(FPC ∆(FPC ∆(FPC ∆(VCN ∆(PVVC
de LCLASS) de CLASS) de SIENAX) de SIENAX) de SIENA)

−∆(largeur
des
ventricules
latéraux)

0,5662∗ -0,0323 0,5362∗ 0,5162∗ 0,2000

∆(largeur
du cerveau) -0,0238 0,0577 -0,0738 0,1069 0,0369

−∆(largeur
du
troisième
ventricule)

0,3938∗ 0,2723 0,4515∗ 0,0746 0,2877
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Fig. 6.9 � Boîtes à moustaches des taux d'atrophie moyen (−∆ pour la largeur du
troisième ventricule et des ventricules latéraux et +∆ pour les autres mesures) sur 1
an et sur 25 patients atteints de SEP rémittente pour les di�érentes méthodes. Pour
une meilleure représentation, 4 points aberrants de la largeur du troisième ventricule
ne sont pas représentés (valeurs : −84, 74 ; −22, 81 ; −20, 14 ; −17, 68).

Tab. 6.8 � Taux d'atrophie moyen sur 1 an et sur 25 patients atteints de SEP
rémittante (en prenant ou sans prendre en considération les sujets de la base cor-
respondant à au moins un point aberrant).

Moyenne (%) Moyenne (%) ± écart type
± écart type (sans les points aberrants)

∆(FPC de LCLASS) 0,12 ± 0,62 0,26 ± 0,39
∆(FPC de CLASS) -1,55 ± 3,2 -1,07 ± 3,19

∆(FPC de SIENAX) -0,77 ± 1,49 -0,80 ± 1,09
∆(VCN de SIENAX) -1,40 ± 4,73 0,12 ± 0,62
∆(PVVC de SIENA) -0,56 ± 1,11 -0,42 ± 0,71

−∆(largeur des ventricules latéraux) -1,47 ± 2,81 -1,21 ± 1,57
∆(largeur du cerveau) -0,17 ± 0,45 -0,21 ± 0,27

−∆(largeur du troisième ventricule) -8,54 ± 17,14 -3,04 ± 3,45
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6.4.4 Choix des méthodes pour analyser la base Qualicore

Les expériences sur les données simulées montrent des corrélations (ou des anti-
corrélations) entre les mesures 2D et la vérité terrain. Cependant, celles-ci ne sont
pas signi�catives (α > 0, 05), excepté pour la mesure de la largeur des ventricules
latéraux. Sur les données réelles, il a été montré que ces mesures sont reproductibles
(cf. section 6.2.2). La largeur des ventricules latéraux est aussi signi�cativement anti-
corrélée avec la FPC de LCLASS, la FPC de SIENAX et le VCN de SIENAX. La
largeur du troisième ventricule est seulement anti-corrélée avec la FPC de LCLASS
et la FPC de SIENAX. Aucune corrélation n'est observée entre la largeur du cerveau
et les mesures 3D. Ceci suggère une relation entre l'atrophie cérébrale centrale et
l'atrophie cérébrale globale. Cette dernière avait du reste, déjà été observée dans
[Sharma 2004]. Les largeurs des ventricules peuvent donc être utilisées pour évaluer
l'atrophie globale [Turner 2001, Butzkueven 2008].

Concernant l'application des mesures 3D sur les données simulées, la vérité ter-
rain est corrélée avec le VCN de SIENAX (non signi�cativement, p > 0, 05) ainsi
qu'avec la FPC de LCLASS et le PVVC de SIENA (signi�cativement, p < 0, 05)
mais pas avec les FPC de SIENAX ou de CLASS. Ceci suggère que l'étape d'extrac-
tion du cerveau est primordiale dans l'évaluation de l'atrophie.

Sur les données réelles, CLASS n'est corrélée avec aucune autre méthode. Cela
con�rme le fait que cette méthode n'est pas adéquate pour évaluer l'atrophie. Les
trois mesures (FPC de LCLASS, FPC de SIENAX et le VCN de SIENAX) sont si-
gni�cativement corrélées avec la largeur des ventricules latéraux. Les deux premières
mesures le sont aussi avec la largeur du troisième ventricule.

Le VCN de SIENAX, la FPC de SIENAX et le PVVC de SIENA donnent,
comme il est attendu, un taux d'atrophie moyen négatif alors que cette valeur est
étonnamment positive pour la FPC de LCLASS. L'écart type élevé du VCN de
SIENAX suggère que la robustesse de cette mesure sur nos données est limitée. Des
écarts types plus faibles sont obtenus pour la FPC de SIENAX, le PVVC de SIENA
et la FPC de LCLASS. Dans le cas des deux premières mesures, le taux d'atrophie
moyen est respectivement de −0.77% et de −0.56%. Ces résultats sont proches de
ceux reportés dans la littérature (−0.61% dans [Filippi 2004a]).

J'ai pu comparer di�érentes méthodes d'évaluation de l'atrophie sur des données
simulées et des données réelles. La méthode CLASS semble être inappropriée pour
évaluer l'atrophie tout au moins longitudinalement. Les FPC données par LCLASS
et SIENAX ainsi que le VCN se corrèlent bien avec les mesures 2D de largeurs des
ventricules sur les données réelles. Toutefois, la FPC donnée par SIENAX donne des
résultats aberrants sur les données simulées. La corrélation du VCN de SIENAX avec
la vérité terrain de ces mêmes données est aussi non signi�cative. De plus, l'écart
type de cette mesure sur les données de notre base est élevé. Ceci semble indiquer
que la méthode LCLASS est la méthode se corrélant le mieux avec le phénomène
d'atrophie sur nos données.

Cependant, le fait que le taux moyen d'atrophie trouvé par cette méthode est
positif signi�e que son utilisation doit se faire prudemment. Je propose donc d'as-
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socier cette mesure à celle de SIENA. En e�et, même si le PVVC de SIENA est
peu corrélé avec les mesures 2D sur les données réelles, cette méthode se corrèle
signi�cativement avec l'atrophie simulée. De plus, le taux d'atrophie moyen qu'elle
donne sur les données réelles est vraisemblable selon la littérature. Je mesurerai donc
l'atrophie sur notre base par ces deux méthodes.

6.4.5 Limites des méthodes choisies sur les images de notre base

Deux méthodes ont été sélectionnées pour analyser notre base : LCLASS et
SIENA. LCLASS est une nouvelle méthode. Sa précision n'est donc pas connue.
SIENA a été utilisée précédemment. Toutefois, sa précision, tout comme celle des
autres méthodes de mesure d'atrophie, peut dépendre de la résolution des images
[Smith 2002a]. En conséquence, cette mesure doit être testée sur nos données.

Dans la base de données, 4 patients avec 3 instants sont disponibles. SIENA
donne le PVVC entre deux instants. En conséquence, l'addition du PVVC entre
l'instant 1 et l'instant 2 et du PVVC entre l'instant 2 et l'instant 3 devrait donner
le même résultat que le calcul du PVVC entre l'instant 1 et l'instant 3. Il faut
toutefois noter que SIENA donne un pourcentage de variation par rapport à un
instant. L'approche ci-dessus a donc une limite : le calcul du PVVC entre l'instant
2 et l'instant 3 se fait avec une référence di�érente que le calcul des deux autres
mesures. Cependant, ce test est réalisé par S. Smith, le créateur de la méthode et
peut tout au moins donner une borne supérieure de l'erreur de mesure. En réalisant
ce test sur les données, j'ai obtenu une erreur sur le PVVC inférieure à 1.2%. Ceci
est plus que les 0.2% donnés dans [Smith 2002a] mais moins que les 3.6% d'erreur
donnés dans [Tobie 2007].

Dans l'étape de classi�cation de LCLASS, les paramètres de classes sont cal-
culés à partir des séquences IRM de chaque instant disponible. Les paramètres de
classi�cation obtenus sur les images de deux instants peuvent donc être modi�és
par l'ajout d'un troisième instant. Les segmentations et par conséquent la valeur
de la FPC mesurée changent aussi. En réalisant ce test sur les données de la base,
j'ai obtenu une di�érence de FPC sur les deux premiers instants, comprise dans un
intervalle de 0.46%. De plus, le taux d'atrophie moyen entre l'instant 1 et l'instant
2, sur ces quatre patients est de −0.25%, si seulement ces deux instants sont pris
en considération et −0.35%, si le troisième instant est pris en considération. Cette
deuxième valeur d'atrophie entre l'instant 1 et l'instant 2 (séparés de 1 an) semble
plus réaliste, comparé au −0.33% trouvé dans [Hardmeier 2005] sur une base de
patients similaires à la nôtre. Selon ces résultats, il semble donc que l'ajout d'un
instant permet d'améliorer les résultats. Ces conclusions restent à con�rmer sur une
base de données de plus grande ampleur.
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Résumé : Ce chapitre a permis de mettre en pratique les algorithmes développés
dans les chapitres précédents. Premièrement, je me suis servi de ces derniers pour
analyser les sujets de la base QUALICORE. Parmi ces mesures, le volume des lésions
est évalué par un expert (grâce aux outils manuels et semi-automatiques) ainsi que
par notre méthode (automatiquement). Ensuite, l'atrophie est obtenue par LCLASS
et SIENA. LCLASS fournit une fraction parenchymateuse cérébrale (FPC) à chaque
instant. Ainsi, l'atrophie est obtenue par le calcul des variations de FPC. SIENA
évalue une variation du volume du cerveau. Les mesures linéaires sont aussi données.
Cette analyse a permis de prouver l'homogénéité de la base. La méthode automa-
tique de calcul de la charge lésionnelle est aussi corrélée avec les mesures manuelles.
De même, LCLASS se corrèle aussi avec les mesures de référence contrairement à
SIENA. L'analyse par sujet introduit une discussion sur l'in�uence de certains pa-
ramètres cliniques ou radiologiques qui pourraient faire varier de façon erronée les
di�érentes mesures.

Deuxièmement, un logiciel SepINRIA a été créé et développé pour di�user ces
algorithmes. Les buts de celui-ci sont d'aider les neurologues au diagnostic et à la
prise de décisions thérapeutiques concernant des patients atteints de SEP. Ce logiciel
permet aussi la comparaison des algorithmes que j'ai développés, avec d'autres al-
gorithmes qui ne sont pas disponibles. Dans l'étude précédente, SepINRIA a permis
de réaliser les di�érentes mesures manuelles et semi-automatiques. Les algorithmes
automatiques y sont aussi présents. Même si SepINRIA ne possède pas encore d'ou-
tils précis pour l'aide au diagnostic (excepté le recalage d'images), il peut déjà se
révéler utile pour la prise de décision thérapeutique. Par ailleurs, il commence à être
utilisé dans di�érents centres cliniques ou de recherche. Il a été téléchargé plus de
3200 fois et son code a été déposé à l'agence pour la protection des programmes.

En�n, un dernier outil développé consiste en la réalisation de web-services
permettant d'exécuter sur une grille de calcul la chaîne de segmentation des
di�érents compartiments cérébraux. Ce travail a déjà permis d'estimer l'in�uence
d'un paramètre de cette chaîne. Il permettra aussi de rendre disponible les
di�érentes briques du traitement. Ces briques pourront alors être remplacées
par des traitements proposés par d'autres laboratoires et de nouvelles chaînes de
traitements pourront être créées. La puissance de calcul de la grille permet aussi
d'analyser un grand nombre de données.

Mots clefs : Qualicore, Corrélation, EDSS, Charge lésionnelle, Atrophie, SepIN-
RIA, NeuroLOG.

Contributions :

� Mise en place d'un cadre pour l'analyse d'une base d'IRM de patients atteints
de SEP.

� Application du cadre d'analyse sur la base QUALICORE.
� Développement d'un logiciel d'analyse d'images IRM de patients atteints de
SEP : SepINRIA.
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� Développement de web-services pour partager des ressources (données +
algorithmes) et pour analyser d'importantes bases de données.

Organisation du chapitre : La section 7.1 présente les résultats des di�érentes
méthodes (automatiques ou non) sur notre base de données. Elle donne aussi la
valeur du coe�cient de corrélation entre ces résultats et le score EDSS. Puis, les
outils logiciels mis en place pour réaliser les mesures manuelles et semi-automatiques
ainsi que pour di�user les algorithmes de segmentation automatique sont décrits.
La section 7.2.1 présente SepINRIA, un logiciel pour l'analyse d'images IRM de
patients atteints de SEP. La section 7.2.2 explique la mise en place de services pour
une exécution sur grille de calcul, de l'algorithme de segmentation du cerveau.

7.1 Analyse de la base de données QUALICORE

Le tableau récapitulatif de toutes les mesures e�ectuées sur tous les sujets de la
base de données est présent en annexe C. L'analyse de ces mesures est, ici, présentée.
Celle-ci est articulée autour de trois axes : analyse statique (par instants), analyse
dynamique (des variations par rapport à T0) et une analyse par sujet (évolution des
mesures pour un même sujet). Ces axes permettent de traiter l'intégralité de la base
alors que le nombre de sujets par instants varie.

7.1.1 Analyse statique

Les résultats des di�érentes mesures sont regardés dans cette section de manière
statique, i.e. instant par instant. Ceci permet de véri�er et de prouver l'homogénéité
de la base Qualicore au premier instant, T0. Les coe�cients de corrélation (Pearson
ou Spearman selon le cas (cf. chapitre 6)) entre les diverses mesures seront aussi
calculés. Nous pourrons ainsi véri�er par exemple que le score EDSS n'est corrélé ni
avec la charge lésionnelle ni avec l'atrophie dans notre cas.

7.1.1.1 Instant T0

La base de données contient 26 sujets avec des IRM au premier instant, T0,
de l'étude. Les boîtes à moustaches de la �gure 7.1 donnent la distribution des
di�érentes mesures à cet instant.

Les mesures de charge lésionnelle (�gure 7.1, a) ont des moyennes di�érentes.
En e�et, la mesure automatique surestime cette valeur par rapport à celle mesurée
manuellement en T2 et qui est communément utilisée comme référence. Cette même
�gure permet aussi de véri�er que la charge lésionnelle est de plus en plus élevée
lorsqu'on passe de la séquence T1 à la séquence T2 puis à la séquence T2-FLAIR.
Ceci se justi�e pleinement par les propriétés des di�érents sous-types de lésions (cf.
table 5.1). Concernant ces mesures manuelles, deux à trois points aberrants (croix
rouges sur le graphique) sont présents par mesure. Il s'agit de trois mêmes sujets
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MARTH, SCHIS et DELEM qui ont une charge lésionnelle élevée par rapport aux
autres.

Une analyse de variance (ANOVA) à un facteur montre qu'il n'y a pas de dif-
férence signi�cative entre les distributions du nombre de lésions pour les di�érentes
méthodes (contrairement à la mesure de charge lésionnelle). Les valeurs médianes
du nombre de lésions pour les di�érentes méthodes sont assez proches. La valeur
maximale de la distribution du nombre de lésions sur la séquence T2-FLAIR est
plus faible que celle de la distribution sur la séquence T1. Ceci indique qu'il existe
au moins un cas où le nombre de lésions diminue entre la séquence T1 et la séquence
T2-FLAIR. Cette diminution peut s'expliquer par l'augmentation apparente du vo-
lume des lésions entre les di�érentes séquences. En e�et, lors de cette augmentation
(visuelle), des lésions qui étaient proches sur une séquence peuvent se retrouver
collées (fusionnées) sur une autre et le nombre de lésions peut ainsi diminuer.

Pour cet instant, les valeurs de FPC se situent dans l'intervalle [87; 94], de la
largeur du troisième ventricule dans [2; 8], de la largeur des ventricules latéraux dans
[16; 28] (un point aberrant à 28,7 : sujet SCHIS) et les valeurs d'EDSS dans [0; 3]
(un point aberrant à 5 : sujet GUENA).

La table 7.1 donne les coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon le
cas) entre les di�érentes mesures et les mesures de charges lésionnelles (automatique
ou manuelle en T2) pour l'instant T0. On peut y voir que même si la charge lésion-
nelle mesurée par la méthode est plus élevée que celles mesurées manuellement (cf.
paragraphes précédents), elle est corrélée assez fortement (r>0,7) et signi�cative-
ment aux charges lésionnelles mesurées manuellement. Ces dernières sont du reste
corrélées à la charge lésionnelle en T2. Excepté entre la charge lésionnelle T2 et la
largeur des ventricules latéraux, il n'y a pas de corrélation signi�cative (p ou α <
0,05) entre la charge lésionnelle et les mesures d'atrophie.

La table 7.2 montre pour les di�érentes segmentations des lésions une corrélation
signi�cative entre le volume des lésions et leur nombre. Cette corrélation est plus
faible dans le cas de la méthode automatique.

La table 7.3 montre que l'EDSS n'est corrélé avec aucune mesure. J'ai utilisé
dans ce cas le coe�cient de corrélation de Spearman car l'échelle EDSS est non
paramétrique (par exemple, une variation de 1 point entre 3 et 4 n'a pas la même
signi�cation clinique qu'une variation entre 7 et 8). C'est aussi pour cette raison que
le score EDSS ne peut pas se moyenner.

7.1.1.2 Instant T1

La base de données contient 16 sujets avec des IRM au second instant, T1,
de l'étude. Les boîtes à moustaches de la �gure 7.2 donnent la distribution des
di�érentes mesures à cet instant. Les résultats montrés par les di�érentes boîtes à
moustaches pour cet instant sont très similaires à ceux du premier instant, T0 et les
points aberrants correspondent à deux mêmes sujets (SCHIS et DELEM). Le sujet
MARTH n'a pas de deuxième instant.

De même que pour T0, une analyse ANOVA à un facteur ne donne pas de di�é-
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(a) (b) ;

(c) (d) (e) (f)

Fig. 7.1 � Boîtes à moustaches des valeurs : (a) de charge lésionnelle, (b) du nombre
des lésions, (c) de la fraction parenchymateuse cérébrale (FPC), (d) de la largeur
du 3ème ventricule, (e) de la largeur des ventricules latéraux et (f) du score EDSS
pour l'instant T0.
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Tab. 7.1 � Valeurs du coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon le
cas) entre les di�érentes mesures et les mesures de charges lésionnelles (automatique
ou manuelle en T2) pour l'instant T0.

Charge Lésionnelle Auto Charge Lésionnelle T2
Charge Lésionnelle T2 0,71∗

Charge Lésionnelle T1 0,74∗ 0,99∗

Charge Lésionnelle T2-FLAIR 0,79∗ 0,98∗

FPC -0,25 -0,35
Largeur du 3ème ventricule 0,13 0,09

Largeur des ventricules latéraux 0,26 0,51∗

Tab. 7.2 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les mesures de
charges lésionnelles et le nombre de lésions donné par la même méthode et pour
l'instant T0.

Auto T2 T1 T2-FLAIR
Charge Lésionnelle vs Nombre 0,47∗ 0,90∗ 0,80∗ 0,87∗

Tab. 7.3 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les valeurs
d'EDSS et celles de charges lésionnelles (automatique ou manuelle en T2) et de
fraction parenchymateuse cérébrale (FPC) pour l'instant T0.

Charge Lésionnelle Auto Charge Lésionnelle T2 FPC
EDSS 0,06 0,15 -0.16

rence signi�cative entre le nombre de lésions pour les di�érentes méthodes (à l'inverse
de la mesure de charge lésionnelle).

Pour cet instant, les valeurs de FPC se situent dans l'intervalle [87; 93], de la
largeur du troisième ventricule dans [3; 8], de la largeur des ventricules latéraux
dans [16; 25] (un point aberrant à 28,8 correspondant au sujet SCHIS) et les valeurs
d'EDSS dans [0; 3, 5] (un point aberrant à 5 correspondant au sujet GUENA).

La table 7.4 donne les coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon le
cas) entre les di�érentes mesures et les mesures de charges lésionnelles (automatique
ou manuelle en T2) pour l'instant T1. Les corrélations trouvées à l'instant T0 sont
toujours présentes à l'instant T1.

La table 7.5 montre qu'il y a toujours une corrélation signi�cative entre le volume
des lésions et leur nombre, excepté pour la méthode automatique.

La table 7.6 montre que l'EDSS n'est pas corrélé signi�cativement avec une autre
mesure.

7.1.1.3 Instant T2

La base de données contient 7 sujets avec des IRM au troisième instant, T2,
de l'étude. Les boîtes à moustaches de la �gure 7.2 donnent la distribution des
di�érentes mesures à cet instant. Pour cet instant, les distributions des mesures sont
similaires aux instants précédents. Seules les valeurs correspondantes au sujet SCHIS
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(a) (b) ;

(c) (d) (e) (f)

Fig. 7.2 � Boîtes à moustaches des valeurs : (a) de charge lésionnelle, (b) du nombre
des lésions, (c) de la fraction parenchymateuse cérébrale (FPC), (d) de la largeur
du 3ème ventricule, (e) de la largeur des ventricules latéraux et (f) du score EDSS
pour l'instant T1.
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Tab. 7.4 � Valeurs du coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon le
cas) entre les di�érentes mesures et les mesures de charges lésionnelles (automatique
ou manuelle en T2) pour l'instant T1.

Charge Lésionnelle Auto Charge Lésionnelle T2
Charge Lésionnelle T2 0,76∗

Charge Lésionnelle T1 0,77∗ 0,97∗

Charge Lésionnelle T2-FLAIR 0,74∗ 0,99∗

FPC -0,17 -0,22
Largeur du 3ème ventricule -0,29 0,07

Largeur des ventricules latéraux 0,30 0,62∗

Tab. 7.5 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les mesures de
charges lésionnelles et le nombre de lésions donné par la même méthode et pour
l'instant T1.

Auto T2 T1 T2-FLAIR
Charge Lésionnelle vs Nombre 0,11 0,93∗ 0,88∗ 0,87∗

Tab. 7.6 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les valeurs
d'EDSS et celles de charges lésionnelles (automatique ou manuelle en T2) et de
fraction parenchymateuse cérébrale (FPC) pour l'instant T1.

Charge Lésionnelle Auto Charge Lésionnelle T2 FPC
EDSS 0,36 0,33 -0.13

restent comme points aberrants (le sujet DELEM n'a pas de troisième instant).

De même que pour les instants précédents, une analyse ANOVA à un facteur ne
donne pas de di�érence signi�cative entre le nombre de lésions pour les di�érentes
méthodes.

Pour cet instant, les valeurs de FPC se situent dans l'intervalle [84; 93], de la
largeur du troisième ventricule dans [4; 8], des ventricules latéraux dans [17; 30] et
les valeurs d'EDSS dans [0; 5].

La table 7.7 donne les coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon le
cas) entre les di�érentes mesures et les mesures de charges lésionnelles (automatique
ou manuelle en T2) pour l'instant T2. Les corrélations entre la charge lésionnelle au-
tomatique et celles mesurées manuellement restent élevées mais non signi�catives.
De même la corrélation entre la largeur des ventricules latéraux et la charge lé-
sionnelle T2 n'est plus signi�cative. Il sera intéressant de voir si ces absences de
corrélations persistent avec plus de sujets. En e�et, ces corrélations sont ici faites
entre 7 valeurs.

La table 7.8 donne les coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon
le cas) entre les mesures de charges lésionnelles et le nombre de lésions donné par
la même méthode et pour l'instant T2. La table 7.8 montre que seules les corré-
lations entre le volume des lésions et leur nombre des séquences T2 et T1 restent
signi�catives. De même, il faudra e�ectuer cette analyse avec plus de sujets.
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(a) (b) ;

(c) (d) (e) (f)

Fig. 7.3 � Boîtes à moustaches des valeurs : (a) de charge lésionnelle, (b) du nombre
des lésions, (c) de la fraction parenchymateuse cérébrale (FPC), (d) de la largeur
du 3ème ventricule, (e) de la largeur des ventricules latéraux et (f) du score EDSS
pour l'instant T2.
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La table 7.9 montre que l'EDSS n'est corrélé signi�cativement avec aucune me-
sure.

Tab. 7.7 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les mesures de
charges lésionnelles et le nombre de lésions donné par la même méthode et pour
l'instant T2.

Charge lésionnelle auto Charge lésionnelle T2
Charge Lésionnelle T2 0,84
Charge Lésionnelle T1 0,90 0.98∗

Charge Lésionnelle T2-FLAIR 0,87 0,99∗

FPC -0,19 0,14
Largeur du 3ème ventricule 0,25 0,49

Largeur des ventricules latéraux 0,07 0,40

Tab. 7.8 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les mesures de
charges lésionnelles et le nombre de lésions donné par la même méthode et pour
l'instant T2.

Auto T2 T1 T2-FLAIR
Charge Lésionnelle vs Nombre 0.46 0.94∗ 0.94∗ 0.88

Tab. 7.9 � Valeurs du coe�cient de corrélation de Spearman entre les valeurs
d'EDSS et celles de charges lésionnelles (automatique ou manuelle en T2) et de
fraction parenchymateuse cérébrale (FPC) pour l'instant T2.

Charge Lésionnelle Auto Charge Lésionnelle T2 FPC
EDSS (N=5) 0,90 0,90 -0.60

7.1.1.4 Instant T3

La base de données contient trois sujets avec des IRM au quatrième instant,
T3, de l'étude. Les boîtes à moustaches de la �gure 7.4 donnent la distribution des
di�érentes mesures à cet instant.

Pour cet instant, les distributions des mesures sont similaires aux instants pré-
cédents. Les valeurs de FPC se situent dans l'intervalle [86; 92], de la largeur du
troisième ventricule dans [5; 7], de la largeur des ventricules latéraux dans [17; 23]
et le score EDSS est égal à 1 pour les deux sujets où il est connu.

N'ayant que trois sujets pour cet instant, je n'ai pas fait l'analyse de corrélation
(résultats non signi�catifs).

7.1.1.5 Discussion

L'analyse de la base, instant par instant, a permis de con�rmer son homogé-
néité. Ces sujets sont tous atteints d'une SEP rémittente et ont un score EDSS
assez faible. Cette homogénéité se retrouve dans les mesures de charge lésionnelle
et d'atrophie. Pour ces mesures, le caractère homogène se retrouve sur les di�érents
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(a) (b) ;

(c) (d) (e) (f)

Fig. 7.4 � Boîtes à moustaches des valeurs : (a) de charge lésionnelle, (b) du nombre
des lésions, (c) de la fraction parenchymateuse cérébrale (FPC), (d) de la largeur
du 3ème ventricule, (e) de la largeur des ventricules latéraux et (f) du score EDSS
pour l'instant T3.
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instants. Il semble toutefois impossible de dire que la cohorte évolue, elle aussi, de
manière homogène. Premièrement, les di�érents intervalles de valeurs de mesures
donnés à chaque instant ne sont pas comparables parce qu'ils ont été obtenus sur un
nombre de sujets di�érents. Deuxièmement, le nombre de sujets pour les troisième
et quatrième instants reste très faible. En�n, certains sujets (par exemple niçois)
sont toujours avec le même traitement de fond alors que d'autres sont passés sous
immunosuppresseurs. La prédiction de l'évolution des mesures (qu'elle soit naturelle
ou sous traitement) semble donc di�cile à faire.

Il existe cependant une certaine cohérence des résultats dans la mesure où les
points aberrants correspondent aux mêmes sujets. Ainsi SCHIS et DELEM cor-
respondent aux points aberrants de charge lésionnelle pour les divers instants. De
même, on retrouve sur ces instants la largeur des ventricules latéraux de SCHIS
comme étant supérieure à celles des autres sujets.

Cette analyse montre aussi que le volume de lésions mesuré automatiquement
est corrélé aux volumes mesurés manuellement sur les deux premiers instants. Cette
corrélation existe aussi au troisième instant mais n'est pas signi�cative (peut-être à
cause d'un nombre de données trop faible).

En revanche, comme cela avait déjà été trouvé [Ge 2000, McFarland 2002], il n'y
a pas de corrélation entre les mesures d'atrophie et la charge lésionnelle. Pour les
deux premiers instants, la charge lésionnelle T2 est toutefois corrélée signi�cative-
ment (α < 0, 05) avec la largeur des ventricules latéraux. Je ne dispose pour l'instant
d'aucune explication à ce phénomène.

L'absence de corrélation entre le score EDSS et les diverses mesures est conforme
à la littérature. Concernant l'atrophie, l'absence de ce lien semble d'autant plus
logique que dans le cas de sujets atteints de SEP rémittente, cette corrélation se fait
entre un processus permanent et irréversible (l'atrophie) et un score physique, qui,
dans cette forme de SEP est voué à �uctuer énormément en fonction des poussées
et revient souvent à un état de base proche de 0. Il reste qu'il était intéressant de
valider l'absence de ce lien sur notre base.

7.1.2 Analyse dynamique

Dans cette section, je propose de regarder les résultats de manière dynamique,
c'est-à-dire d'étudier et de comparer les pourcentages de variation (PV) entre l'ins-
tant T0 et l'instant considéré. De même que dans la section 6.4.1, ce pourcentage est
obtenu par le calcul de ∆, entre l'instant de mesure, IM, et l'instant de référence,
IR (équation 7.1).

∆ = 100× Mesure(IM)−Mesure(IR)
Mesure(IR)

(7.1)

Au vu des résultats de l'étude précédente, j'ai décidé d'analyser ici les variations
des mesures de charges lésionnelles et d'atrophie. Les valeurs du pourcentage de
variation de volume cérébral donné par SIENA ont été rajoutées. Les valeurs du
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coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon le cas (cf. chapitre 6))
entre ces diverses mesures seront aussi calculées.

7.1.2.1 Variations T0 → T1, sur 16 sujets

La �gure 7.5 (a) montre les distributions des variations de charge lésionnelle
pour les di�érentes mesures. Celles-ci sont similaires (pas de di�érence signi�cative
montrée par une analyse ANOVA à un facteur). Un point aberrant est présent pour
la méthode automatique (sujet : CALCE). De même, la �gure 7.5 (b) montre les
distributions des variations de mesures d'atrophie pour les di�érentes méthodes.
Plusieurs points aberrants sont présents (sujet HUBSO, CELFR (2 fois) et PAUCH
(2 fois)), ainsi qu'un point aberrant (non représenté ici) correspondant à une varia-
tion de -85% pour la largeur du 3ème ventricule (sujet CALCE). Cette très forte
variation correspond sûrement à une erreur de mesure. Une analyse ANOVA à un
facteur donne une di�érence signi�cative entre les distributions.

(a) (b)

Fig. 7.5 � Boîtes à moustaches des valeurs de variations : (a) de charge lésionnelle,
(b) de mesures d'atrophie entre T0 et T1.

La table 7.10 donne les coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon
le cas) entre le pourcentage de variation des mesures de charges lésionnelles (au-
tomatique ou manuelle en T2) et le pourcentage de variation des autres mesures.
Ce tableau montre que les variations de charge lésionnelle T2 sont corrélées avec
les variations des autres charges lésionnelles mesurées manuellement. Cette corré-
lation est par contre inexistante avec les variations de charge lésionnelle mesurée
automatiquement. Paradoxalement, il existe une corrélation signi�cative entre le
pourcentage de variation du volume cérébral (PVVC) donné par SIENA et le PV
de charge lésionnelle mesurée automatiquement.

La table 7.11 donne les coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon le
cas) entre les mesures automatiques d'atrophie et les autres mesures. Les corrélations
entre le PV de la FPC mesurée par LCLASS et les PV des mesures manuelles (déjà
mises en évidence dans la section 6.4.3) sont ici retrouvées. Le PVVC donné par
SIENA n'est lui corrélé avec aucune autre mesure.
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Tab. 7.10 � Valeurs du coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon
le cas) entre le pourcentage de variation des mesures de charges lésionnelles (auto-
matique ou manuelle en T2) et le pourcentage de variation des autres mesures dans
l'intervalle T0 à T1.

PV Charge PV Charge
Lésionnelle Auto Lésionnelle T2

PV Charge Lésionnelle T2 -0,12
PV Charge Lésionnelle T1 -0,11 0.78∗

PV Charge Lésionnelle T2-FLAIR -0,06 0,93∗

PV FPC LCLASS 0,14 -0,23
PV Largeur du 3ème ventricule -0,17 0,02

PV Largeur des ventricules latéraux -0,16 -0,34
PV VC SIENA 0,63∗ -0,15

Tab. 7.11 � Valeurs du coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon le
cas) entre les mesures automatiques d'atrophie et les autres mesures dans l'intervalle
T0 à T1.

PV FPC LCLASS PV VC SIENA
PV Largeur du 3ème ventricule 0.51∗ 0,14

PV Largeur des ventricules latéraux 0.68∗ 0,23
PV VC SIENA 0,28

7.1.2.2 Variations T0 → T2, sur 7 sujets

La �gure 7.6 (a) montre les distributions des variations de charge lésionnelle
pour les di�érentes mesures. De même, la �gure 7.6 (b) montre les distributions
des variations de mesures d'atrophie pour les di�érentes méthodes. Le sujet CELFR
correspond au point aberrant de variation de la largeur du troisième ventricule. Le
dernier point aberrant (SIENA PVVC) correspond à SCHIS.

Comme pour l'instant précédent, une analyse ANOVA à un facteur ne révèle
aucune di�érence entre les di�érentes méthodes de mesure de la charge lésionnelle
contrairement aux mesures d'atrophie où une di�érence existe.

Aucune des valeurs des tables 7.12 (coe�cients de corrélation (Pearson ou Spear-
man selon le cas) entre le pourcentage de variation des mesures de charges lésion-
nelles (automatique ou manuelle en T2) et le pourcentage de variation des autres
mesures) et 7.13 (coe�cients de corrélation (Pearson ou Spearman selon le cas) entre
les mesures d'atrophie) ne sont signi�catives. Le nombre de sujets peu élevé explique
peut-être cela.

7.1.2.3 Variations T0 → T3, sur 3 sujets

La �gure 7.7 (a) montre les distributions des variations de charge lésionnelle
pour les di�érentes mesures. De même, la �gure 7.7 (b) montre les distributions des
variations de mesures d'atrophie pour les di�érentes méthodes.
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(a) (b) ;

Fig. 7.6 � Boîtes à moustaches des valeurs de variations : (a) de charge lésionnelle,
(b) de mesures d'atrophie entre T0 et T2.

Tab. 7.12 � Valeurs du coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon
le cas) entre le pourcentage de variation des mesures de charges lésionnelles (auto-
matique ou manuelle en T2) et le pourcentage de variation des autres mesures dans
l'intervalle T0 à T2.

PV Charge PV Charge
Lésionnelle Auto Lésionnelle T2

PV Charge Lésionnelle T2 -0,27
PV Charge Lésionnelle T1 -0,24 0.65

PV Charge Lésionnelle T2-FLAIR -0,12 0,84
PV FPC LCLASS -0,12 -0,52

PV Largeur du 3ème ventricule -0,68 -0,39
PV Largeur des ventricules latéraux -0,46 -0,29

PV VC SIENA 0,46 -0,64

Tab. 7.13 � Valeurs du coe�cient de corrélation (de Pearson ou de Spearman selon le
cas) entre les mesures automatiques d'atrophie et les autres mesures dans l'intervalle
T0 à T2.

PV FPC LCLASS PV VC SIENA
PV Largeur du 3ème ventricule 0.75 0,18

PV Largeur des ventricules latéraux 0.54 -0,39
PV VC SIENA 0,25
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Comme pour les instants précédents, une analyse ANOVA à un facteur ne révèle
aucune di�érence entre les di�érentes méthodes de mesure de la charge lésionnelle
contrairement aux mesures d'atrophie où une di�érence existe.

(a) (b) ;

Fig. 7.7 � Boîtes à moustaches des valeurs de variations : (a) de charge lésionnelle,
(b) de mesures d'atrophie entre T0 et T3.

De même que dans la section 7.1.1, n'ayant que trois sujets ayant des images
à l'instant T3, je n'ai pas fait l'analyse de corrélation dans ce cas (résultats non
signi�catifs).

7.1.2.4 Discussion

L'analyse des variations des résultats est un argument supplémentaire à l'hypo-
thèse d'une évolution globale similaire de la base. En e�et, peu de variations cor-
respondent à des points aberrants (excepté principalement pour les sujets CALCE,
CELFR et PAUCH).

Pour les di�érents instants, les variations de charges lésionnelles montrées par
les diverses mesures sont similaires même si des variations, notamment de valeurs
médianes, existent.

Excepté entre les mesures manuelles, les variations de charge lésionnelle des
di�érentes mesures ne sont pas corrélées signi�cativement entre elles. Concernant les
mesures d'atrophie, la corrélation entre les variations de FPC données par LCLASS
et les variations de mesures manuelles a été con�rmée. En revanche, les variations
mesurées par SIENA ne se corrèlent avec aucune autre mesure excepté les variations
de charge lésionnelle mesurées automatiquement. Je ne vois pas d'explication à ce
dernier point.

Ces corrélations ne sont plus constatées pour les variations entre T0 et T2 ou T0

et T1 mais cela peut s'expliquer par le faible nombre de sujets disponibles pour ces
instants.
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7.1.3 Analyse par sujet

Les sections précédentes ont permis de prouver une certaine homogénéité de la
base et d'étudier la présence ou l'absence de corrélation entre les di�érentes me-
sures. Toutefois, ces analyses ne permettent pas de suivre une évolution des mesures
dans le temps. En outre, ces évolutions peuvent dépendre de phénomènes cliniques
[Bar-Zohar 2008]. Dans le but de chercher des explications cliniques aux résultats
obtenus, une étude de l'évolution des mesures sujet par sujet est nécessaire.

D'un point de vue pratique cette section donne les courbes d'évolution d'atrophie
entre les instants et l'instant d'origine, T0. On a ensuite cherché à expliquer ces
courbes en fonction de celle de la charge lésionnelle en T2 (mesure de référence
manuelle) et d'e�ets cliniques dont la présence a été con�rmée ou in�rmée par
Mikael Cohen, interne en neurologie, avec l'aide du dossier clinique du sujet.

La charge lésionnelle en T2 à l'instant T0 est exprimée en trois catégories :
faible (valeur à T0 inférieure au premier quartile des charges lésionnelles (CL) T2
à ce même instant), moyenne (valeur à T0 comprise entre le premier et le troisième
quartile des CL T2 à ce même instant), forte (valeur à T0 supérieure au troisième
quartile des CL T2 à ce même instant).

7.1.3.1 E�ets cliniques possibles

Poussées : Il s'agit d'une période de survenue ou d'aggravation de signes neuro-
logiques durant plus de 24 heures et séparée de la précédente d'au moins un mois.
Celle-ci peut correspondre à une augmentation de la CL. Cependant, la corréla-
tion clinico-radiologique entre la survenue d'un évènement clinique (une poussée)
et l'évolution de la charge lésionnelle reste di�cile à prouver. Par ailleurs, notre
étude ne prend en compte que la charge lésionnelle encéphalique et non les plaques
médullaires.

Augmentation de la charge lésionnelle (CL) : Le volume des lésions peut
augmenter. Il peut alors y avoir un ÷dème focal (par exemple si une plaque de-
vient ÷démateuse ou si elle prend le gadolinium). On peut alors supposer que cette
in�ltration ÷démateuse du tissu cérébral peut "arti�ciellement" induire une aug-
mentation du volume cérébral et ainsi fausser la mesure automatique de l'atrophie.

Syndrome pseudo grippal (SPG) : L'interféron peut être responsable (au dé-
but du traitement) d'une "réaction in�ammatoire" qui se traduit cliniquement par
un SPG (le sujet rapporte un état fébrile, des douleurs articulaires et musculaires
di�uses). Ce syndrome est le principal e�et indésirable de l'interféron. Celui-ci ré-
pond très bien au traitement par paracétamol. Il faut du reste préciser que certains
sujets n'ont pas de SPG mais déclarent prendre du paracétamol de façon systé-
matique, masquant peut être ainsi un SPG. Le SPG produirait un ÷dème di�us
au niveau cérébral. Cet e�et pourrait donc produire une augmentation du volume
cérébral même si dans les faits un phénomène d'atrophie reste présent. Le volume
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cérébral peut augmenter alors qu'il peut exister une diminution di�use de la densité
des tissus. La présence de ce syndrome et son intensité varient énormément d'un
sujet à l'autre. Dans notre étude cet e�et se produit principalement entre T0 et T1.
Dans de rares cas, il se prolonge au-delà de T1. En cas d'absence du syndrome entre
T0 et T1, il ne devrait pas apparaître après, sauf en cas de changement de la dose
du traitement.

Changement de dose de traitement (22 ou 44 microgrammes) : L'aug-
mentation de la dose du traitement peut induire un nouveau SPG. Il doit toutefois
être noté que cet e�et est rare parce que la dose n'est augmentée que si le sujet
supportait plutôt bien le traitement avec une dose plus faible. Un sujet peut donc
présenter un SPG entre d'autres instants que T0 et T1.

7.1.3.2 Sujets avec 2 instants

Sujet ALLJE
La table 7.14 présente les résultats des mesures pour le sujet ALLJE. La

charge lésionnelle diminue fortement (-62%). Les mesures automatiques d'atrophie
montrent une augmentation du volume cérébral alors que les mesures manuelles
non. Cette augmentation de volume peut s'expliquer par la présence d'un syndrome
pseudo grippal. Dans ce cas, on peut supposer que la diminution de charge lésionnelle
n'impacte pas les courbes d'atrophie car la charge lésionnelle est faible.

Sujet CALCE
La table 7.15 présente les résultats des mesures pour le sujet CALCE. La courbe

de variation de la largeur du troisième ventricule n'est pas tracée ici car elle corres-
pond à une augmentation de largeur du ventricule (= une diminution du volume cé-
rébral) de 85% (cette dynamique empêcherait de voir l'évolution des autres courbes).
La charge lésionnelle diminue fortement (-38%). Comme pour ALLJE, les mesures
automatiques d'atrophie montrent une augmentation du volume cérébral alors que
les mesures manuelles non. Cette augmentation de volume peut s'expliquer par la
présence d'un syndrome pseudo grippal. Celui-ci causerait une augmentation du vo-
lume cérébral qui serait minorée par la diminution de la charge lésionnelle (forte).
Il est à noter que le syndrome pseudo grippal est apparu ici lors d'un changement
de dose de traitement.

Sujet DAZIN
Les résultats des mesures pour le sujet DAZIN sont donnés dans la table 7.16.

LCLASS et les mesures manuelles indiquent une augmentation du volume cérébral.
Celui-ci semble se justi�er pleinement par une augmentation de la charge lésionnelle
ainsi que par la présence d'un syndrome pseudo grippal. Pourtant, SIENA ne semble
pas être sensible à ce phénomène.
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Tab. 7.14 � Données du sujet ALLJE.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Faible

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Positive

Tab. 7.15 � Données du sujet CALCE.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Forte

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Positive

Tab. 7.16 � Données du sujet DAZIN.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Moyenne

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Positive
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Sujet GIULA
La table 7.17 présente les résultats des mesures pour le sujet GIULA. Dans ce

cas, l'atrophie mesurée par SIENA semble classique (proche des -0,6%). Ceci semble
se con�rmer par les mesures manuelles, une diminution de la charge lésionnelle
et une absence de syndrome pseudo grippal. Étrangement, LCLASS indique une
augmentation du volume cérébral. On peut ici supposer une erreur de mesure. Il
serait aussi intéressant de voir si cette évolution persiste avec l'ajout du prochain
instant. Je rappelle que LCLASS dépend du nombre d'instants traités (cf. section
6.4.5).

Sujet GUENA
Les résultats des mesures pour le sujet GUENA sont donnés dans la table 7.18.

LCLASS et les mesures manuelles détectent une atrophie relativement faible. Celle-
ci pourrait s'expliquer par l'augmentation de 4.3% d'une forte charge lésionnelle.
Une atrophie plus forte serait masquée par cette augmentation. Dans ce cas, SIENA
semble par contre ne pas être sensible à cette variation de charge lésionnelle et
détecte une atrophie forte (-1,77%).

7.1.3.3 Sujets avec 3 instants

Sujet CELFR
Les résultats des mesures pour le sujet CELFR sont donnés dans la table 7.19.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : La diminution du volume céré-
bral est assez faible pour SIENA (-0,23%) et classique pour LCLASS (-0,56%). Au
vu de l'atrophie révélée par les mesures manuelles, on peut toutefois supposer qu'il
y a en fait une atrophie plus forte. Les résultats des mesures automatiques seraient
minorés par l'augmentation (très forte +61,8%) de la charge lésionnelle (même si
celle-ci est faible à T0). Cette augmentation peut ne pas avoir d'e�et sur les mesures
manuelles si, par exemple, les nouvelles lésions ne sont pas proches des ventricules.

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Les méthodes automatiques
indiquent une atrophie plus forte alors que les taux de variation des largeurs des
ventricules diminuent. On peut supposer que le phénomène d'atrophie globale ra-
lentit et que l'augmentation constatée par les méthodes manuelles ne re�ète que la
diminution de la charge lésionnelle.

Ne sachant pas si un syndrome pseudo grippal s'est produit (patient de Clermont-
Ferrand pour lequel nous n'avons pas accès aux données cliniques), cette analyse est
entièrement hypothétique.
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Tab. 7.17 � Données du sujet GIULA.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Moyenne

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Négative

Tab. 7.18 � Données du sujet GUENA.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Forte

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Négative

Tab. 7.19 � Données du sujet CELFR.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Faible

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Inconnue
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Sujet HUBSO
La table 7.20 présente les résultats des mesures pour le sujet HUBSO.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : Une atrophie assez forte est
constatée (LCLASS : -1,31% ; SIENA : -1,04%). Celle-ci peut s'expliquer par la
diminution de la charge lésionnelle et l'absence de syndrome pseudo grippal.

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Excepté SIENA, tous les mar-
queurs montrent une augmentation du volume cérébral. Celle-ci peut s'expliquer par
l'augmentation de la charge lésionnelle qui d'ailleurs chez ce patient s'est accompa-
gnée d'un évènement clinique authenti�é (une poussée). Pendant cet intervalle, la
dose de traitement a aussi été changée. Il y a eu au début une consommation de
paracétamol en raison de symptômes certes de faible intensité mais pouvant aussi
expliquer l'augmentation du volume cérébral constatée.

Sujet SAIVE
Les résultats des mesures pour le sujet SAIVE sont donnés dans la table 7.21.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : SIENA et les mesures manuelles
indiquent une diminution du volume cérébral. En revanche, LCLASS indiquerait une
faible augmentation (+0,17%). Cette dernière pourrait s'expliquer par l'augmenta-
tion de la charge lésionnelle. Toutefois, il est di�cile de conclure sur ces hypothèses
parce qu'on ignore s'il y a eu un syndrome pseudo grippal (sujet provenant de
Montpellier).

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Tous les marqueurs donnent
une diminution du volume cérébral. Cette diminution semble logique car la charge
lésionnelle diminue aussi.

Sujet SCHIS
La table 7.22 présente les résultats des mesures pour le sujet SCHIS.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : SIENAmesure une forte atrophie
(-1,22%) alors que l'évolution de la largeur des ventricules latéraux indique une
atrophie plus faible. LCLASS et la largeur du troisième ventricule mesurent même
une augmentation du volume cérébral. En absence de syndrome pseudo grippal,
on peut supposer que cette augmentation est due à la forte augmentation (+44%)
de la charge lésionnelle (qui était déjà forte). Celle-ci masquerait l'atrophie réelle.
Comme pour le sujet GUENA, les résultats de SIENA semblent ici ne pas dépendre
de l'évolution de la charge lésionnelle.

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Pendant cet intervalle, la charge
lésionnelle se stabilise. Toutes les mesures d'atrophie indiquent une forte atrophie.
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Tab. 7.20 � Données du sujet HUBSO.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Moyenne

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Négative entre T0 et T1,
Positive entre T1 et T2.

Tab. 7.21 � Données du sujet SAIVE.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Moyenne

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Inconnue

Tab. 7.22 � Données du sujet SCHIS.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Forte

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Négative
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7.1.3.4 Sujets avec 4 instants

Sujet FRECO
La table 7.23 présente les résultats des mesures pour le sujet FRECO.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : Une faible atrophie est révélée
par LCLASS et SIENA (-0.34% pour les deux). Ces mesures peuvent en fait re�é-
ter une atrophie plus forte (montrée par les mesures manuelles) mais masquée par
l'augmentation de la charge lésionnelle.

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Les marqueurs mesurent une
atrophie plus forte. Celle-ci peut s'expliquer par la diminution de la charge lésion-
nelle.

Variations entre l'instant T2 et l'instant T3 : Excepté SIENA, les marqueurs
d'atrophie semblent se stabiliser. On peut supposer une stabilisation de l'état du
sujet (stabilisation de la charge lésionnelle, retour de l'EDSS à 1).

Dans ce cas, LCLASS suit l'évolution des mesures manuelles, contrairement à
SIENA qui ne le fait pas.

Sujet LICPA
Les résultats des mesures pour le sujet LICPA sont donnés dans la table 7.24.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : LCLASS et la mesure de la
largeur du troisième ventricule montrent une très légère augmentation (LCLASS :
+0,15%, 3ème ven. : +0.93%) du volume cérébral. Les autres mesures en donnent
une faible diminution (<0,15%). Dans le même temps, la charge lésionnelle (qui
était déjà faible) diminue. La seule explication semble donc une augmentation du
volume cérébral due à un syndrome pseudo grippal. La présence de ce dernier a été
con�rmée cliniquement.

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Les mesures d'atrophie révèlent
une forte atrophie malgré une augmentation de la charge lésionnelle. Cette obser-
vation pourrait s'expliquer par la disparition du syndrome pseudo grippal dont les
e�ets s'amenderaient en révèlant ainsi l'atrophie sous-jacente.

Variations entre l'instant T2 et l'instant T3 : SIENA et les variations de la
largeur des ventricules latéraux montrent une diminution de l'atrophie. LCLASS
montre un gain de volume cérébral. Ceci semble correspondre à une stabilisation
de la charge lésionnelle. En revanche, la mesure de largeur du troisième ventricule
montre une atrophie très forte. On peut supposer dans ce cas une erreur de mesure.
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Sujet VELMI
Les résultats des mesures pour le sujet VELMI sont donnés dans la table 7.25.

Variations entre l'instant T0 et l'instant T1 : SIENA et LCLASS re�ètent
une atrophie légèrement faible (-0,31%) malgré une augmentation de la charge lé-
sionnelle. On peut donc ici supposer que l'atrophie réelle est en fait plus forte mais
qu'elle est masquée par cette augmentation de charge lésionnelle. Pour ce sujet, l'ab-
sence ou la présence d'un syndrome pseudo grippal est incertaine car celui-ci prenait
du paracétamol de manière préventive.

Variations entre l'instant T1 et l'instant T2 : Toutes les mesures indiquent une
atrophie plus forte entre ces deux instants qui pourrait s'expliquer par la diminution
de la charge lésionnelle.

Variations entre l'instant T2 et l'instant T3 : L'atrophie reste forte malgré
une stabilisation de la charge lésionnelle.

Pour ce sujet, on peut noter qu'entre T0 et T2, les courbes d'atrophie de LCLASS
et de SIENA se superposent parfaitement.

7.1.3.5 Discussion

Dans la majorité des cas, les courbes d'atrophie sont expliquées par des données
cliniques. Cette analyse basée sur la formulation d'hypothèses (con�rmées ou in�r-
mées ensuite par les données cliniques) montre bien la complexité du phénomène
d'atrophie et donc la di�culté à le mesurer. Cette complexité s'illustre par l'exemple
d'une éponge gorgée d'eau : le volume n'est pas le même que celui de la même éponge
sèche et pourtant il y a toujours la même quantité d'éponge. Chercher à mesurer
une masse sur des observations visuelles est donc très délicat. Pour cette raison, je
préfère parler d'évaluation de l'atrophie plutôt que de mesure d'atrophie.

De plus, les di�érentes méthodes d'évaluation de l'atrophie sont basées sur des
principes di�érents. Par exemple, la largeur du 3ème ventricule est une mesure lo-
cale qui certes est corrélée avec l'atrophie globale dans la majorité des cas mais qui
peut sur certains sujets ne pas l'être. De même, l'atrophie globale n'est pas non
plus forcément liée à l'atrophie des ventricules latéraux. Concernant les méthodes
automatiques d'évaluation globale LCLASS et SIENA, on peut également suppo-
ser que celles-ci ne mesurent pas exactement les mêmes phénomènes. Par exemple,
LCLASS rejette des voxels qu'elle ne sait pas classer et est appliquée dans un masque
du cerveau di�érent de celui de SIENA.

En conséquence, l'hypothèse qu'une méthode peut être meilleure dans certains
cas qu'une autre (et inversement) a du sens. Par exemple, LCLASS, en contradic-
tion avec les autres mesures, semble détecter une augmentation du volume cérébral
pour GIULA or celle-ci ne semble avoir aucune justi�cation clinique. Ceci tend donc
à montrer une erreur de mesure de la part de LCLASS. SIENA, au contraire des
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Tab. 7.23 � Données du sujet FRECO.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Moyenne

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Négative

Tab. 7.24 � Données du sujet LICPA.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Faible

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Positive

Tab. 7.25 � Données du sujet VELMI.

Évolution des mesures d'atrophie Évolution de la charge lésionnelle en T2
Charge lésionnelle T2 à T0 : Moyenne

Con�rmation clinique d'un syndrome pseudo grippal : Incertaine
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autres méthodes, ne détecte pas une augmentation du volume cérébral (justi�é clini-
quement) pour DAZIN et HUBSO (par exemple). Cette observation semble induire
que des erreurs de mesures peuvent aussi avoir lieu avec cette méthode.

Le problème est alors de dé�nir les cas plus favorables à telle ou telle méthode
en fonction de paramètres tels que la charge lésionnelle, l'EDSS, le type de sclérose
en plaques, la localisation des lésions, des scores cognitifs, etc.

Dans notre étude, les sujets peuvent être triés en quatre groupes :

� syndrome pseudo grippal avéré et augmentation de la charge lésionnelle (DA-
ZIN),

� syndrome pseudo grippal avéré et diminution de la charge lésionnelle (CALCE,
ALLJE, LICPA),

� absence de syndrome pseudo grippal et augmentation de la charge lésionnelle
(GUENA, VELMI, SCHIS, FRECO),

� absence de syndrome pseudo grippal et diminution de la charge lésionnelle
(GIULA, HUBSO).

Les courbes d'atrophie des sujets de chaque groupe semblent se ressembler (mise
à part quelques exceptions). Cependant, le faible nombre de données dont nous
disposons nous empêche de réaliser de tels modèles.

7.1.4 Conclusion

L'analyse de la base a prouvé son homogénéité. Elle a aussi permis de chercher
des corrélations entre les di�érentes mesures. Premièrement, les résultats de cette
étude sont similaires à la littérature (i.e. l'EDSS ne se corrèle ni avec la charge
lésionnelle ni avec l'atrophie). Deuxièmement, les résultats de la mesure automatique
de charge lésionnelle se corrèlent avec la charge lésionnelle des mesures manuelles.
En�n, comme présenté dans la section 6.4.3, les résultats de LCLASS se corrèlent à
ceux des mesures de largeurs de ventricules, contrairement à ceux de SIENA.

Toutefois, excepté sur certains sujets, les résultats de LCLASS et SIENA sont
similaires. Il reste cependant très di�cile de démontrer la supériorité d'une méthode
par rapport à une autre. En e�et, celles-ci peuvent être des mesures locales ou glo-
bales et les di�érences même de leur principe font qu'elles ne mesurent pas forcément
les mêmes e�ets.

A cause du faible nombre de données de notre base, les résultats de cette analyse
doivent être validés sur une base de plus grande importance. Cependant, par ces
travaux, je propose un cadre complet pour l'analyse d'une telle base. Les méthodes
proposées et utilisées sont entièrement automatiques et donc facilement appliquables
sur un grand volume de données. Les résultats préliminaires sont encourageants.
Cette étude sera aussi utilisée par Mikael Cohen pour sa thèse de médecine. Ce
dernier la complétera en cherchant des corrélations entre les mesures obtenues et des
données cliniques (telles que le Multiple Sclerosis Functional Composite Score qui
se corrèle normalement mieux aux mesures d'atrophie [Cutter 1999, Fischer 1999,
Rudick 2002]).
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7.2 Intégration et mise à disposition des outils d'analyse

Cette section vise à présenter brièvement les outils logiciels développés pendant
cette thèse. Les sections ne s'attarderont pas sur l'utilisation des divers outils mais
décriront les possibilités de visualisation, de mesures et de calculs que ces derniers
o�rent. Le but étant de pouvoir les utiliser pour mener à bien d'autres travaux de
recherche.

7.2.1 SepINRIA

Nos partenaires neurologues ont exprimé le besoin d'un outil logiciel permettant
de visualiser, de segmenter et d'analyser les images IRM de leurs patients. De notre
côté, un outil permettant d'obtenir des mesures de référence auxquelles les résultats
de nos algorithmes pourront être confrontés était aussi recherché.

Dans ce domaine, peu de logiciels sont disponibles. On peut citer par exemple
QBrain1, Medimax2 ou JIM3 mais ces logiciels sont le plus souvent payants ou non
di�usés en dehors de leur laboratoire d'origine. Le besoin de créer un nouveau logiciel
dédié à l'analyse d'IRM de patients atteints de SEP s'est donc fait ressentir.

7.2.1.1 Introduction

Pour répondre à ces besoins, j'ai donc créé un logiciel gratuit dédié à l'analyse
d'images IRM de patients atteints de SEP : SepINRIA. Son but est de fournir aux
cliniciens des outils permettant d'analyser les images de manière plus rapide et
quantitative.

Voici quelques points du cahier des charges le concernant :
� interface logicielle simple et conviviale,
� gestion des images par une base de données,
� visualisation d'images en 2D et en 3D,
� comparaison de diverses séquences IRM précédemment recalées entre elles,
� mesure quantitative de la charge lésionnelle (manuellement ou automatique-
ment),

� comparaison quantitative de deux segmentations des lésions,
� évaluation de l'atrophie (manuellement ou automatiquement).

Le site internet de SepINRIA (�gure 7.8) se situe à l'adresse suivante :

http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software/SepINRIA

SepINRIA est disponible sur les plates-formes suivantes : Windows XP/Vista,
Linux Fedora Core et MacOSX.

1http ://www.medis.nl/Products/QBrain.htm
2http ://www-ulpmed.u-strasbg.fr/ipb/tim/doku.php ?contenu=medimax/index.html
3http ://www.xinapse.com/
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Fig. 7.8 � Site internet de SepINRIA.

7.2.1.2 Les fonctions du logiciel

SepINRIA est divisé en diverses fonctionnalités (blocs logiciels). Le passage
d'une fonctionnalité à une autre se fait depuis le menu "Functions". Lorsqu'une
fonctionnalité est chargée, le bloc logiciel auquel elle est liée est montré dans la
fenêtre principale de SepINRIA, remplaçant ainsi la fonctionnalité précédemment
chargée.

Voici la liste des fonctionnalités de SepINRIA :
� Lésion Segmentation Edition (LSE), segmentation manuelle ou semi-
automatique des lésions (par exemple, segmentation de référence réalisée par
un expert). Si plusieurs séquences sont disponibles, les images peuvent être
recalées sur le T2 et visualisées simultanément pour aider la segmentation.
Lors de la segmentation divers labels peuvent être associés aux lésions (par
exemple en fonction de leur sous-type ou de leur emplacement). Les segmenta-
tions peuvent être sauvées et visualisées en 2D ou en 3D. Le nombre de lésions
correspondant à chaque label ainsi que leur volume peuvent être calculés. Un
rapport complet de ces di�érentes charges lésionnelles peut être imprimé. L'al-
gorithme semi-automatique a été présenté dans la section 5.2. Ses paramètres
ont été ici �xés empiriquement.

� Automatic Lesion Segmentation (ALS), segmentation automatique des
lésions depuis quatre séquences IRM : Dual Spin Echo T2-PD, T1, T2-FLAIR.
La méthode implémentée dans SepINRIA est pour le moment la version
PEMS-G de l'algorithme de segmentation (cf. chapitre 5). Il est envisagé de la
remplacer dès que possible par la version PEMS-COMBI, donnant de meilleurs
résultats et permettant une segmentation des lésions du cortex et du cervelet.

� Image or Segmentation Comparison (ISC), recalage de deux images,
calcul de l'image de di�érence ou fusion d'images (dans le but, par exemple,
de visualiser l'évolution entre deux images de même modalité mais acquises à
des instants di�érents). Cette fonction permet aussi de comparer des segmen-
tations (segmentation(s) automatique(s) versus segmentation(s) de référence)
entre elles, qualitativement (calcul de l'image de di�érence) ou quantitative-
ment (calcul des valeurs des critères présentés dans la section 5.1.5).

� Brain Atrophy Evaluation (BAE), évaluation manuelle ou automatique
de l'atrophie. En mode manuel, l'utilisateur réalise des mesures linéaires
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(largeurs du cerveau, des ventricules latéraux ou du troisième ventricule)
à l'aide des outils présentés dans la section 6.2. En mode automatique, la
fraction parenchymateuse cérébrale est calculée pour chacun des instants
disponibles à l'aide d'une version simpli�ée de LCLASS (cf. section 6.3).
Cette simpli�cation réside dans le fait que le masque du cerveau n'est obtenu
qu'à partir de EBM et non de la méthode composée (cf. section 4.2).

Dans toutes ces fonctionnalités, les images (DICOM ou autres) peuvent être
importées/exportées dans/de la base de données et visualisées en 2D et/ou en 3D.

Pour faciliter son utilisation, j'ai réalisé une documentation utilisateur de Se-
pINRIA. Celle-ci est téléchargeable à partir du site internet de SepINRIA.

7.2.1.3 Aspects de programmation

SepINRIA est basé sur diverses librairies (�gure 7.9). ITK4 et Mips5 sont utilisées
pour le traitement des images. La première est disponible en ligne et est utilisée
principalement pour les conversions de format d'image. La seconde est une librairie
interne à Asclepios où j'ai rajouté les algorithmes que j'ai développés et qui sont
présents dans les chapitres 3, 4, 5 et 6.

La visualisation est assurée par les librairies VTK6 et vtkINRIA3D7. L'interface
graphique est basée sur wxWidgets8. En�n, le cadre global (passage d'une fonction-
nalité à l'autre) est une réutilisation du cadre du logiciel MedINRIA9.

7.2.1.4 Conclusion

SepINRIA répond au besoin d'un logiciel dédié à l'analyse d'IRM de patients
atteints de SEP. Il permet d'obtenir des mesures de charge lésionnelle ou d'évaluer
l'atrophie. Dans le cas des mesures manuelles e�ectuées par un expert, les résultats
obtenus peuvent servir de référence pour valider des algorithmes automatiques. Les
algorithmes automatiques présentés dans les chapitres précédents sont aussi pré-
sents dans SepINRIA. Le but de leur insertion est de permettre leur comparaison
avec d'autres algorithmes (qui eux ne sont pas disponibles). Du reste, SepINRIA
o�re le cadre de cette comparaison en permettant un calcul automatique de critères
(présentés dans la section 5.1.5.2) à partir des segmentations obtenues.

D'un point de vue pratique, SepINRIA est téléchargeable en ligne10 et référencé
sur plusieurs sites regroupant des logiciels gratuits (plus de 3200 téléchargements).
Son code a été déposé à l'agence pour la protection des programmes11. En�n, une

4http ://www.itk.org/
5http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software.php
6http ://www.vtk.org/
7http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software.php
8http ://www.wxwidgets.org/
9http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software.php
10http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software/SepINRIA
11Inter Deposit Digital Number : IDDN.FR.001.130005.000.S.P.2008.000.31230
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Fig. 7.9 � Diagramme des dépendances de SepINRIA

communauté d'utilisateurs commence à se former. Je citerai en premier lieu Mikael
Cohen qui a pu e�ectuer toutes les mesures manuelles (qui nous ont servi de référence
et dont il se servira pour sa thèse de médecine) grâce à SepINRIA. Des utilisateurs
externes existent aussi. Concernant mes travaux sur SepINRIA, j'ai aussi reçu le
prix Etienne Roullet du club francophone de la sclérose en plaques aux journées
de neurologie de langue française. Ce club regroupe les professionnels de terrain
(neurologues et autres) impliqués dans la prise en charge de la SEP.

SepINRIA est un premier pas vers la mise à disposition d'algorithmes de traite-
ment d'IRM de patients atteints de SEP. En permettant de placer deux IRM dans le
même repère, ce logiciel peut déjà rendre des services dans le contexte clinique pour
comparer visuellement les images. Les calculs automatiques de la charge lésionnelle
et de la fraction parenchymateuse cérébrale restent pour le moment du ressort de la
recherche mais leur mise à disposition rend une évolution possible.

7.2.2 Web-services exécutés sur une grille de calcul

L'utilisation d'algorithmes de traitement d'images médicales nécessite de plus
en plus de capacité de calcul. Tout d'abord, la complexité de ces algorithmes a
augmenté. De même, la taille et la résolution des images font que celles-ci contiennent
un nombre de voxels de plus en plus conséquent. En�n, les bases de données d'images
à traiter contiennent davantage de sujets et d'instants. Les utilisateurs et chercheurs
se tournent donc de plus en plus vers l'exécution de calculs parallèles.

Cette section est un résumé du travail de développement réalisé en collaboration
avec Erik Pernod, lors de son stage. Ce travail s'inscrit dans le cadre du projet
NeuroLOG12 qui vise à créer un intergiciel (logiciel intermédiaire entre diverses

12http ://neurolog.polytech.unice.fr/
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applications reliées sur un réseau) dans le but de fédérer des données médicales,
des données composées (médicales + autres), des algorithmes et de partager des
ressources informatiques via une grille de calcul [Montagnat 2008].

Une présentation complète du projet NeuroLOG ainsi qu'une description des di-
vers aspects techniques de ce travail sont données dans l'annexe D. Celle-ci présente
aussi les sept web-services et la chaîne de traitement mise en place par notre travail.

Ce travail a plusieurs enjeux. Premièrement, il va permettre d'utiliser les dif-
férents parallélismes pour traiter les données : parallélisme de �ux (deux services
indépendants l'un de l'autre peuvent être exécutés en même temps), parallélisme
de données (même instruction exécutée simultanément sur di�érentes données), pa-
rallélisme de services (dans le cas de deux services S1 et S2, séquenciellement liés,
lorsque S1 a �ni de traiter les données du patient A, S2 commence son traitement
sur les données de A et S1 peut commencer à traiter les données du patient B). Ceci
permettra une analyse plus rapide d'une importante base de données.

Deuxièmement, ce traitement plus rapide de la base de données permettra de
tester di�érents jeux de paramètres pour la chaîne de traitement. On saura alors
avec davantage de précision l'impact d'un paramètre sur le résultat �nal. Cette
connaissance aidera grandement à automatiser totalement les algorithmes et à les
rendre davantage robustes (puisqu'on pourra choisir le meilleur jeu de paramètres)
dans le but de fournir au sein de SepINRIA (par exemple) les outils les plus �ables,
robustes et précis.

En�n, la mise à disposition de ces web-services et de la chaîne de traitement via
la grille permettra à d'autres équipes de recherche de tester nos algorithmes. On
pourra aussi remplacer chaque service par un service similaire développé par une
autre équipe. Par exemple, on pourra comparer les résultats �naux de la chaîne de
traitement présentée ici à ceux d'une chaîne de traitement similaire, excepté pour le
service de segmentation du cerveau qui aurait été remplacé par un autre (développé
par une autre équipe de recherche). Il découlera de cette analyse une multitude de
nouvelles approches (méthodes) qu'il faudra tester et comparer. Cette analyse ne
serait pas possible sans la mise en commun de ces ressources via la grille.
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Organisation du chapitre : Ce chapitre commence par une synthèse des contri-
butions de cette thèse (cf. section 8.1). Puis, des perspectives découlant de ces tra-
vaux sont présentées dans la section 8.2. Pour �nir, la liste de mes publications est
donnée (cf. section 8.3).

8.1 Synthèse des contributions

Le sujet de cette thèse vise à produire un cadre permettant l'analyse d'images
IRM de patients atteints de sclérose en plaques pour l'aide au diagnostic et à la prise
de décisions thérapeutiques. Cependant, ce sujet est vaste et regroupe de nombreux
domaines et notions. Ces travaux ont commencé par mettre en place un socle com-
mun aux di�érentes méthodes : la chaîne de traitement EMA, visant à segmenter
les di�érents tissus cérébraux. Puis, 2 axes ont été developpés : mesures de la charge
lésionnelle et évaluations de l'atrophie. Dans chaque axe, l'analyse des mesures pos-
sibles a été menée par le raisonnement suivant :

� état de l'art des méthodes existantes et des critères de validation,
� amélioration ou développement de nouvelles méthodes semi-automatiques
(permettant d'obtenir des mesures de référence par un expert),

� développement de nouvelles méthodes entièrement automatiques,
� comparaison des méthodes automatiques (développées ou de la littérature)
entre elles et avec les mesures de reférence (analyse à la fois sur des données
tests et sur les images de la base QUALICORE),

� choix d'une ou de plusieurs mesures pour l'analyse �nale des sujets de la base
QUALICORE.

Pour �nir, ces travaux de thèse ont porté sur l'analyse de la base de données
QUALICORE et sur l'intégration des algorithmes développés dans le logiciel SepIN-
RIA. Des web-services et une chaîne de traitement ont aussi été mis en place sur
une grille de calcul, ouvrant des perspectives de mise en commun d'algorithmes et
de données ainsi qu'un traitement plus rapide de ces données.

8.1.1 La chaîne de traitement, EMA

Cette chaîne permet de segmenter les di�érents compartiments du cerveau.
Elle reste proche de celle qui avait été mise en place par G. Dugas dans sa thèse
[Dugas-Phocion 2006] (modèle de volume partiel, gestion des points aberrants) mais
ses limites sont maintenant connues et maîtrisées. Par exemple, une solution a été
proposée dans le cas de la non-inversibilité de la matrice de covariance. Les e�ets du
paramètre �xant le pourcentage de points considérés pour calculer les paramètres
des classes ont aussi été étudiés. EMA se base sur les informations apportées par
trois séquences IRM (T1, T2, DP) et non seulement deux (T2, DP).

L'étape d'extraction du cerveau a été changée. Ceci s'est fait par une étude com-
parative de di�érentes méthodes disponibles sous forme de logiciels par l'algorithme
STAPLE [War�eld 2004]. Ce dernier a aussi été utilisé pour mettre en place un cadre
permettant de combiner des segmentations entre elles (une nouvelle segmentation
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binaire est obtenue à partir de plusieurs autres segmentations). Parmi toutes les
méthodes ou combinaisons de méthodes, une combinaison de trois méthodes a été
retenue. Lors de l'ensemble des travaux présentés dans ce manuscrit, aucun échec
de cette méthode combinée n'a été constaté.

En�n, cette chaîne de traitement peut diviser le masque du cerveau en trois
sous-régions d'intérêt (cervelet, cortex, tronc) et une version, EMAL, prenant en
compte les informations longitudinales a aussi été développée (cf. section 8.1.3).

8.1.2 Segmentation des lésions

De très nombreuses méthodes de segmentation des lésions de SEP sont présentes
dans la littérature. Toutefois, elles ne sont pas ou peu disponibles sous forme de
logiciel et sont rarement comparées. Le choix de l'une de ces méthodes pour analyser
une base de données était donc impossible. Les travaux de cette thèse se basent donc
sur la méthode proposée par G. Dugas, appelée ici PEMS-G, mais en proposent deux
nouvelles versions.

Premièrement, un algorithme semi-automatique a été développé pour permettre
une réalisation rapide de segmentations de référence par un expert. Le caractère
générique de cet algorithme a en outre été mis en avant par les travaux de stage
de master recherche du radiologue S. Novellas. Lors de ces travaux, l'algorithme
semi-automatique proposé a été utilisé pour segmenter les lymphomes médiastinaux
(proliférations cellulaires malignes localisées dans la région de la cage thoracique
située entre les deux poumons).

Deuxièmement, deux nouvelles versions de PEMS-G ont été proposées. Tout
d'abord, celles-ci utilisent la nouvelle chaîne de traitement EMA. Ensuite, un seuil
est calculé automatiquement à partir des segmentations obtenues. Dans le cas de
la première méthode (segmentant les lésions du cortex) PEMS-COR, ce seuil est
calculé à partir de la séquence T2-FLAIR avant d'y être appliqué. Dans le cas de
la seconde la séquence DP est utilisée. Pour �nir, de nouveaux post-traitements
sont appliqués sur les segmentations des lésions obtenues. L'union des résultats de
PEMS-COR et PEMS-CER donne la méthode PEMS-COMBI.

Troisièmement, ces méthodes ont été comparées. Tout d'abord, PEMS-COR a
été comparée à PEMS-G sur les données test du challenge MICCAI de segmentation.
Cette comparaison a montré la supériorité de PEMS-COR sur ces données. PEMS-
COR a donc été utilisée pour participer au challenge. Sur l'ensemble de ce dernier
PEMS-COR est arrivée première des neuf méthodes en course. Ensuite, PEMS-
COR, PEMS-G et PEMS-COMBI ont été comparées sur les données de la base
QUALICORE par rapport aux segmentations manuelles réalisées par un expert.
Cette étude montre une supériorité des résultats de PEMS-COMBI par rapport
aux autres méthodes. PEMS-COMBI a donc été choisie pour analyser la base de
données.
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8.1.3 Évaluation de l'atrophie

Comme dans le cas des méthodes segmentant les lésions, de nombreuses mé-
thodes d'évaluation de l'atrophie existent. Dans ce cas, certaines sont aussi dispo-
nibles sous forme de logiciel. Cependant, leur validation et leur comparaison est un
sujet délicat.

Le premier axe de recherche développé ici est de permettre une sélection auto-
matique de la coupe sur laquelle e�ectuer des mesures manuelles linéaires. Cette
automatisation vise à augmenter la reproductibilité de ces méthodes manuelles.

Ensuite, deux méthodes automatiques ont été développées. Celles-ci évaluent
l'atrophie, en calculant la fraction parenchymateuse cérébrale (FPC) aux di�érents
instants. La première méthode, CLASS, se sert des segmentations obtenues par la
chaîne de traitement EMA pour calculer le volume des divers compartiments céré-
braux. Cette méthode se di�érencie des méthodes pré-existantes par une classi�ca-
tion utilisant un modèle de volumes partiels SG/LCR. Cette classi�cation est aussi
réalisée sur l'ensemble du cerveau, excepté en des points considérés aberrants. La
seconde méthode, LCLASS, utilise les segmentations calculées par EMAL (incluant
les informations longitudinales). Dans ce cas, l'algorithme de classi�cation EM se
sert des informations apportées par les voxels des images des di�érents instants pour
calculer les paramètres des classes.

CLASS et LCLASS ont été comparées entre elles, avec les mesures manuelles,
et avec d'autres méthodes (SIENA et SIENAX). Cette comparaison a été réalisée
sur des données simulées et sur des données réelles. Sur ces deux types de données
les résultats de CLASS ne sont pas réalistes. Par contre, sur les données simulées
LCLASS se corrèle très fortement avec l'atrophie simulée ainsi que SIENA et la
mesure de volume cérébral normalisé (VCN) donnée par SIENAX. Sur les données
réelles les résultats de cette étude sont moins contrastés car la vérité terrain n'est
pas connue. LCLASS se corrèle bien aux mesures manuelles contrairement à SIENA
mais les résultats de SIENA sont plus réalistes. LCLASS et SIENA ont donc été
choisies pour analyser la base de données.

8.1.4 Cadre d'analyse d'IRM de patients atteints de SEP : appli-
cation à la base QUALICORE

Les algorithmes développés et les études comparatives menées ont permis de sé-
lectionner des méthodes entièrement automatiques pour analyser une base d'IRM de
patients atteints de SEP. Dans notre cas, ce cadre a été utilisé pour analyser la base
de données QUALICORE. Cette analyse a prouvé l'homogénéité de la base. Des cor-
rélations signi�catives entre les mesures automatiques et les mesures manuelles ont
aussi été trouvées. Des justi�cations cliniques ont aussi été avancées pour expliquer
les courbes d'évolution des di�érentes mesures.

Les méthodes qui ont permis cette analyse ont été intégrées au logiciel SepINRIA.
Ce dernier se présente comme une plate-forme regroupant les di�érents algorithmes
nécessaires à l'analyse d'images de patients atteints de SEP. Il reste pour le moment
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du ressort de la recherche mais il peut déjà rendre des services dans le contexte
clinique avec par exemple le recalage d'images. La création de web-services sur une
grille de calcul ouvre aussi la voie à une mise en commun de ressources (données,
algorithmes) entre plusieurs laboratoires, à la création de nouvelles chaînes de trai-
tement basées sur les algorithmes provenant de laboratoires di�érents et surtout à
une analyse rapide d'un important volume de données en utilisant la puissance de
calcul de la grille.

8.2 Perspectives

Comme présenté dans la section précédente, ces travaux de thèse ont permis
de faire le point sur les techniques actuelles de mesure de la charge lésionnelle et
d'évaluation de l'atrophie. Je pense que ces travaux ont aussi ouvert di�érentes
perspectives.

8.2.1 Segmentation des lésions du tronc et sous classi�cation

La méthode employée pour segmenter les lésions du cervelet semble pouvoir
s'appliquer au tronc. Toutefois, notre base de données contenait moins d'images
avec de telles lésions. Une étude plus poussée sur l'extraction des lésions de cette
région est donc nécessaire.

Une fois un masque complet des lésions obtenu, il serait intéressant de pouvoir
classer les lésions dans les di�érents sous-types présentés dans le chapitre 5. Ceci
semble pouvoir se faire à l'aide de la table 5.1.

8.2.2 Perfectionnement et évaluations locales d'atrophie

Les méthodes d'évaluation de l'atrophie, CLASS et LCLASS, proposées dans ce
document ne prennent pas en compte certains points qu'elles considèrent comme
aberrants. Notre hypothèse est que ces points représentent majoritairement des lé-
sions. Cependant, selon les cliniciens ces lésions doivent être incluses dans le vo-
lume cérébral lors du calcul de la fraction parenchymateuse (FCP). L'utilisation de
PEMS-COMBI (méthode développée dans ces travaux et union de PEMS-COR et
PEMS-CER) permettrait de générer ce masque des lésions. Il resterait alors à ef-
fectuer une nouvelle classi�cation des tissus cérébraux dans le masque du cerveau
privé des voxels correspondants aux lésions. En e�et, il semble plausible que la clas-
si�cation fournira de meilleurs résultats si les voxels correspondants aux lésions ne
sont pas utilisés. Ces hypothèses restent bien sûr à véri�er.

Le chapitre 4 a présenté une méthode de segmentation du cerveau en trois régions
d'intérêt. L'application de ces masques sur les segmentations des compartiments
cérébraux (obtenues par la méthode de classi�cation) peut permettre de connaître
le volume des di�érents compartiments dans ces régions d'intérêt. Le calcul d'une
FPC locale est donc possible. Cependant, ces mesures semblent encore plus di�ciles
à valider que la mesure globale actuelle.
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Un autre point concernant ces mesures est de savoir s'il vaut mieux :

� réaliser cette classi�cation en premier (de manière globale sur tout le cerveau)
puis appliquer les masques des régions d'intérêt aux résultats de cette classi-
�cation,

� ou s'il vaut mieux, appliquer les masques des régions d'intérêt en premier et
réaliser trois classi�cations, une dans chaque région.

Une étude préliminaire que j'ai e�ectuée sur les images de Brainweb favorise
la première solution. Il semble que le fait de réaliser la classi�cation sur plus de
points, permet un meilleur calcul des paramètres des classes. Toutefois, ces résul-
tats doivent être con�rmés par des études plus poussées. En�n, il serait intéressant
d'étudier l'impact de l'utilisation de champs de Markov sur les résultats de la chaîne
de traitement EMA.

8.2.3 Analyses complémentaires de la base QUALICORE et
d'autres bases de données

L'une des perspectives les plus encourageantes pourrait sortir de la thèse de mé-
decine de Mikael Cohen. Celui-ci va comparer les di�érentes mesures à des données
cliniques. Il sera donc intéressant de voir si des corrélations existent entre les me-
sures ou si des explications plus précises peuvent être apportées aux évolutions des
paramètres IRM mesurés.

Dans le même ordre d'idée, l'utilisation du cadre d'analyse développé sur une plus
grande base de données permettra aussi de valider nos résultats et potentiellement
de trouver des modèles d'évolution de l'atrophie en fonction de la présence d'un
syndrome pseudo-grippal et des variations de charge lésionnelle (cf. section 7.1.3.5).

Les di�érentes méthodes présentées dans ces travaux ont été développées pour
segmenter les plaques ou évaluer l'atrophie cérébrale sur des images IRM de sujets
atteints de sclérose en plaques. Cependant, d'autres maladies neuro-dégénératives
(ainsi que tout simplement le vieillissement) induisent des phénomènes similaires
(apparition de plaques et atrophie). Il serait donc intéressant d'étudier la portabilité
des méthodes développées à ces cas.

8.2.4 Intensi�er l'intégration dans le domaine médical des outils
développés

De nombreux outils de segmentation et d'évaluation de l'atrophie sont présents
dans la littérature. Cependant, peu sont disponibles gratuitement (au moins aca-
démiquement) sous forme de logiciels ou sous forme de web-services d'une grille de
calculs. Quitte à sembler utopiste, ceci est, à mon avis, l'un des freins à leurs usages.

Premièrement, le fait de rendre ces algorithmes disponibles permet de les com-
parer à d'autres. Ceci est à mon sens un des enjeux prioritaires notamment concer-
nant la segmentation des lésions, domaine regorgeant de méthodes de segmentation
di�cilement comparables. De plus, chacune de ces méthodes peut dépendre de la
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résolution des images. Les tester sur un nombre maximum de cas semble donc une
priorité pour mieux dé�nir les limites de chacune d'elles.

Deuxièmement, il est particulièrement intéressant de tester ces logiciels dans le
domaine clinique. Ces tests permettent de mieux dé�nir les attentes de nos parte-
naires cliniques (pouvant �xer nos prochains axes de recherche). Ces logiciels peuvent
également se révéler utiles dans ce cadre clinique. Par exemple, le recalage d'images
permet de suivre plus facilement les évolutions pouvant se produire entre deux sé-
quences IRM espacées dans le temps.
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Annexe A

Tableaux de suivi de la base
QUALICORE

Les tables A.1, A.2 et A.3 correspondent respectivement aux tables de suivi de
la base de données pour le centre de Clermont-Ferrand, de Montpellier et de Nice.

Tab. A.1 � Table de suivi de la base de données pour le CHU de Clermont-Ferrand.
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Tab. A.2 � Table de suivi de la base de données pour le CHU de Montpellier.

Tab. A.3 � Table de suivi de la base de données pour le CHU de Nice.



Annexe B

Exemple de segmentations des
lésions

B.1 Segmentation des lésions du cortex

Les �gures suivantes illustrent la segmentation des lésions dans le cortex. Ceci
est réalisé sur le sujet DELEM présentant de nombreuses lésions. La segmentation
obtenue regroupe les di�érents types d'erreurs qui ont pu être constatés.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.1 � Présence de deux faux positifs et de deux faux négatifs.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.2 � Non segmentation des petites lésions juxta-corticales.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.3 � Non segmentation des petites lésions juxta-corticales.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.4 � La sur-segmentation des lésions peut s'expliquer par la prise en compte
de la SB "sale". Présence de quelques faux positifs. Le haut de la plus grosse lésion
de droite n'est pas segmenté à cause de sa proximité avec la SG du cortex.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.5 � La sur-segmentation des lésions peut s'expliquer par la prise en compte
de la SB "sale". Non détection d'une petite lésion juxta-corticale.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.6 � La sur-segmentation des lésions peut s'expliquer par la prise en compte
de la SB "sale".
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.7 � La sur-segmentation des lésions peut s'expliquer par la prise en compte
de la SB "sale".
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.8 � Non détection de lésions proches des ventricules. Dans ce cas, la proximité
de ces lésions avec les ventricules les a exclues du masque de la SB supposée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.9 � Non détection de lésions proches des ventricules. Dans ce cas, la proximité
de ces lésions avec les ventricules les a exclues du masque de la SB supposée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.10 � Non détection de lésions proches des ventricules. Dans ce cas, la proxi-
mité de ces lésions avec les ventricules les a exclues du masque de la SB supposée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.11 � Légère sur-segmentation des lésions.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.12 � Légère sur-segmentation des lésions pouvant s'expliquer par la prise en
compte de la SB "sale". Une lésion proche des ventricules n'est pas détectée car elle
a été exclue du masque de la SB supposée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.13 � Légère sur-segmentation des lésions pouvant s'expliquer par la prise en
compte de la SB "sale". Une lésion proche des ventricules n'est pas détectée car elle
a été exclue du masque de la SB supposée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.14 � Légère sur-segmentation des lésions pouvant s'expliquer par la prise en
compte de la SB "sale". Une lésion proche des ventricules n'est pas détectée car elle
a été exclue du masque de la SB supposée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.15 � Légère sur-segmentation des lésions pouvant s'expliquer par la prise en
compte de la SB "sale". Deux faux positifs sont présents en bas à droite (proximité
avec le cortex).
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DELEM

Fig. B.16 � Légère sur-segmentation des lésions pouvant s'expliquer par la prise en
compte de la SB "sale".
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B.2 Segmentation des lésions du cervelet

Les �gures suivantes donnent un exemple de la segmentation obtenue dans la
région du cervelet. Cette segmentation est illustrée sur le sujet DAZIN possèdant
quatre lésions dans le cervelet (selon la segmentation manuelle).

Dans ce cas, il faut noter que les lésions du cervelet sont obtenues automati-
quement à partir de la séquence DP, alors que la segmentation manuelle ne tient
compte de cette séquence que si une lésion est visible en T2. La séquence DP est
utilisée par l'expert uniquement pour con�rmer ou in�rmer une lésion supposée à
partir du T2. Ceci pourrait donc expliquer une partie des faux positifs observés.

Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DAZIN

Fig. B.17 � Légère sur-segmentation d'une lésion du cervelet par rapport à la seg-
mentation manuelle.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DAZIN

Fig. B.18 � Les quatres lésions du cervelet sont bien détectées. Deux lésions sont
sous-segmentées.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DAZIN

Fig. B.19 � La plus grosse lésion de cervelet est détectée. Des faux positifs sont
présents.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DAZIN

Fig. B.20 � La lésion est détectée mais sous-segmentée.
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Séquence DP Séquence T2-FLAIR

Segmentation manuelle PEMS-COMBI
Sujet : DAZIN

Fig. B.21 � Présence d'un faux positif.



Annexe C

Tableau récapitulatif des mesures
e�ectuées sur les sujets de la base

QUALICORE

La table C.1 présente les résultats des di�érentes mesures instant par instant sur
les sujets de la base QUALICORE. La table C.2 donne le pourcentage de variation
de ces mesures entre l'instant considéré et l'instant T0.



194
Annexe C. Tableau récapitulatif des mesures e�ectuées sur les sujets

de la base QUALICORE

Tab. C.1 � Résultats des di�érentes mesures instant par instant sur les sujets de la
base QUALICORE.
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Tab. C.2 � Pourcentage de variation des di�érentes mesures entre l'instant considéré
et l'instant T0 pour les sujets de la base QUALICORE.





Annexe D

Projet NeuroLOG et Web-services

Cette annexe explique le contexte et les notions techniques des travaux réalisés
en collaboration avec Erik Pernod. Les tenants et les aboutissants de ce travail sont
donnés dans la section 7.2.2.

D.1 Le projet NeuroLOG

NeuroLOG1 est un projet de 3 ans fondé par l'agence nationale de la recherche
française sous le contrat numéro : ANR-06-TLOG-024. Ce projet vise à créer un
intergiciel (logiciel intermédiaire entre diverses applications reliées sur un réseau)
dans le but de fédérer des données médicales, des données composées (médicales
+ autres), des algorithmes et de partager des ressources informatiques via une
grille de calcul [Montagnat 2008]. Il est particulièrement destiné aux applications
portant sur les trois pathologies suivantes : sclérose en plaques, attaque cérébrale
et développement de tumeurs. Concernant la SEP, le dé� est de permettre un
diagnostic précoce et d'aider à prédire l'évolution de la maladie. Ces applications
utilisent di�érents algorithmes qui peuvent être partagés par les partenaires du
projet (cf. �gure D.1).

Gestion des technologies
en rapport avec la grille
Gestions des bases de données
et ontologie
Algorithmes et/ou logiciels
de traitements d'images

Fig. D.1 � Partenaires du projet NeuroLOG.

1http ://neurolog.polytech.unice.fr/
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D.2 Aspects techniques

Cette section ne présente que brièvement les aspects techniques du découpage du
développement de services sur la grille. Il présente aussi sommairement le découpage
du pipeline de segmentation présenté dans le chapitre 3. Le lecteur intéressé par ces
aspects peut se référer au rapport de stage d'Erik Pernod [Pernod 2008].

Grille de calcul : Une grille de calcul est un réseau de ressources (de calcul ou
de stockage) connecté sous la forme topologique d'une grille [Foster 2001].

Fig. D.2 � Partemaires du projet
EGEE.

Les travaux présentés dans la section
3.3.3.3 et les web-services présentés dans
la section D.3 ont été réalisés sur la grille
EGEE1 (Enabling Grids for E-sciencE).
EGEE est l'une des plus grandes infra-
structures multidisciplinaires au monde.
Elle regroupe 120 organisations (cf. �gure
D.2) allant du biomédical, à la fusion nu-
cléaire et fournit des ressources de calculs
à toute la communauté de recherche euro-
péenne.

Grille de calcul versus cluster (grappe) : Même si une grille et un cluster ont
des buts similaires (i.e. fournir des ressources de stockage et de calcul sur un réseau
et permettre de paralléliser des applications), il existe des di�érences entre eux. Les
unités de calcul d'un cluster sont homogènes et localisées géographiquement sur un
même site alors que les unités de calcul d'une grille sont inhomogènes et disper-
sées. L'homogénéité d'un cluster et son caractère géographique local permettent un
meilleur contrôle de celui-ci et des connexions plus rapides mais il n'est partagé que
par une communauté restreinte. À l'inverse, une grille permet un accès distant et
transparent aux unités de calcul et aux bases de données mais l'inhomogénéité des
éléments la composant peut être dangereuse en terme de sécurité des données et
d'erreurs d'exécution dues à la di�érence d'environnement système.

Service : Un service est une fonctionnalité autonome. Celle-ci peut se représen-
ter sous forme de boîte noire avec une liste d'entrées et de sorties. La boîte noire
correspond à l'exécution d'un ou plusieurs logiciels mais la dé�nition du service ne
dépend pas de ceux-ci.

1EGEE, http://www.eu-egee.org

http://www.eu-egee.org
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Architecture orientée service : Il s'agit d'une infrastructure informatique per-
mettant aux services d'échanger des données entre eux. Les di�érents services
peuvent être combinés et réutilisés pour former des chaînes de traitements.

Web-service : Les services prennent tout leur sens lorsqu'ils sont accessibles
via un protocole standard d'internet (comme HTTP) qui est indépendant des
plates-formes d'exécution et du langage de programmation. La description d'un
web-service est réalisée dans un langage de description de services (dérivant du
XML) qui a été standardisé par le W3C2.

D.3 Web-services et chaîne de traitement

La chaîne de traitement de classi�cation des tissus cérébraux (cf chapitre 3)
doit être découpée en di�érents web-services. La description des liens entre ces web-
services permet alors d'exécuter la chaîne de traitement sur la grille.

Le premier travail a été de détailler cette chaîne de traitement (cf. �gure D.3).
Il a ensuite été décidé de la découper en 7 services en fonction des rôles des divers
algorithmes.

Nom Asclepios_Conversion_service
Traitement Conversion de format des données.
Description Convertit une image d'un format vers un autre sans

changer le contenu des données.

Nom Asclepios_Baladin_registration_service

Traitement Recalage de deux images (par une transformation ri-
gide ou a�ne) [Ourselin 2000].

Description Recale une image �ottante sur une image de référence
de manière rigide ou a�ne. Crée une matrice de trans-
formation (4x4) et rééchantillonne après transforma-
tion l'image �ottante dans le repère de l'image de ré-
férence.

Nom Asclepios_Resampling_service

Traitement Rééchantillonnage d'une image dans un autre repère.
Description Rééchantillonne une image en fonction d'une transfor-

mation (obtenue lors d'un recalage) dans le même re-
père ou dans un nouveau repère (pouvant être spéci�é).

2The World Wide Web Consortium, http://www.w3.org

http://www.w3.org
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Fig. D.3 � Première description de la chaîne de traitement de classi�cation des
tissus cerebraux.
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Nom Asclepios_EMBrainMask_service

Traitement Segmentation du cerveau [Dugas-Phocion 2004b].
Description Segmente le cerveau grâce à l'utilisation d'un algo-

rithme EM utilisant des informations a priori fournies
par un atlas.

Nom Asclepios_EMBrainClassi�cation_service

Traitement Classi�cation des compartiments cérébraux
[Dugas-Phocion 2004a].

Description Réalise une classi�cation des di�érents compartiments
cérébraux grâce à un algorithme EM en fonction d'un
masque du cerveau et en utilisant des informations a
priori fournies par un atlas. Les cartes d'appartenances
de chaque voxel aux di�érentes classes (SB, SG, LCR,
6 classes de volumes partiels SG/LCR) sont obtenues.
Une segmentation binaire des points aberrants ne res-
pectant pas le modèle de distributions des intensités
est aussi fournie.

Nom Asclepios_Binarisation_service

Traitement Création des segmentations binaires à partir des cartes
d'appartenances.

Description Crée des segmentations binaires à partir des cartes
d'appartenances. Le voxel appartient à la classe ayant
le taux d'appartenance le plus élevé.

Nom Asclepios_Unbias_service

Traitement Estimation du champs de biais et calcul de l'image
débiaisée [Prima 2001].

Description À partir de segmentations binaires, un polynôme à ap-
pliquer pour corriger le biais est calculé, pour chaque
séquence IRM. Ce polynôme est ensuite appliqué pour
corriger le biais.

La description des liens entre ces web-services permet de dé�nir la chaîne de
traitement (cf. �gure D.4).

On peut voir sur cette chaîne que les web-services sont paramétrisables (par
exemple : di�érents types de recalages sont possibles). Ces services ont aussi été
validés indépendamment et dans la chaîne de traitement. Pour cela, les résultats
obtenus via la grille ont été comparés avec les résultats obtenus localement (sur une
machine du projet) par les logiciels.

Les moyens de création de ces services et les di�cultés rencontrées ne sont pas
présentés ici. Le lecteur intéressé par ces aspects peut se référer à [Pernod 2008].
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Fig. D.4 � Dé�nition de la chaîne de traitement à partir des web-services.
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Résumé : L'objectif de cette thèse est d'analyser une base de données d'images de
résonance magnétique (IRM) cérébrales de patients atteints de sclérose en plaques
(SEP). Dans ce but, deux marqueurs IRM ont été choisis (la charge lésionnelle et
l'atrophie). Ceux-ci peuvent être évalués manuellement par le clinicien. Cependant,
ces mesures sont fastidieuses et sujettes à une grande variabilité intra- et inter-
experts. L'enjeu de cette thèse est donc d'automatiser ces mesures.

Cette automatisation commence par l'amélioration et/ou la proposition de nou-
veaux algorithmes semi-automatiques. Ceux-ci permettent d'obtenir plus rapide-
ment et de manière contrôlée par l'expert des mesures de référence auxquelles pour-
ront être confrontés les résultats de méthodes automatiques. Concernant ces der-
nières, de nouvelles méthodes ont été proposées. Leurs réalisations se décomposent
en trois parties.

Tout d'abord, une chaîne de traitement visant à segmenter les di�érents com-
partiments (substance blanche, substance grise et liquide céphalo-rachidien) a été
mise en place. Ensuite, les segmentations produites par cette chaîne ont été uti-
lisées pour calculer automatiquement un seuil à appliquer sur une séquence IRM
pour obtenir une segmentation des lésions. Cette approche est reprise de la littéra-
ture mais deux nouvelles versions en sont ici proposées. La première segmente les
lésions du cortex, la seconde celles du cervelet. En�n, les segmentations obtenues
par la chaîne de traitement sont utilisées pour calculer la fraction parenchymateuse
cérébrale et ainsi évaluer l'atrophie. Pour ce calcul, deux versions de l'algorithme
sont proposées. Contrairement à la première, la seconde prend en compte les infor-
mations longitudinales dans le calcul. Ces méthodes ont été comparées aux autres
méthodes automatiques existantes et disponibles sur internet ainsi qu'aux mesures
de référence obtenues par un expert.

À partir de ces travaux, la base de données à étudier est ensuite analysée selon
trois axes : statique, dynamique et par sujet. Les algorithmes développés ont été
implémentés dans un nouveau logiciel dédié à l'analyse de patients atteints de
SEP : SepINRIA.

Mots clefs : Imagerie médicale, Analyse d'image, Sclérose en Plaques, IRM,
Segmentation, Atrophie, Biomarqueurs.



Abstract : The aim of this PhD thesis is to analyse a database of multiple sclerosis
(MS) brain magnetic resonance images (MRI). For this purpose, two biomarkers have
been selected (lesion load and brain atrophy). They can be evaluated manually by
the physician. However, manual measurements are a fastidious task and are subject
to inter- and intra- expert variabilities. Consequently, this PhD thesis described new
methods to perform these measurements.

Firstly, semi-automatic algorithms have been improved. Thanks to them, an
expert can faster realise di�erent measurements of reference. Secondly, di�erent
fully-automatic methods have been proposed.

The �rst method is a pipeline allowing to segment the di�erent brain compart-
ments (white matter, gray matter and cerebro-spinal �uid). The second method uses
these segmentations to automatically compute a threshold that has to be applied on
a MRI sequence to obtain the MS lesions segmentation. This approach has already
been described in the literature. However, this PhD thesis work proposes two new
versions of this method. The �rst segments the MS lesion of the cortex and the
second of the cerebellum. The last method uses the segmentations obtained by the
�rst one to compute the brain parenchymal fraction and to evaluate the atrophy.
Two versions of this method are proposed. At the opposite of the �rst version, the
second take into consideration longitudinal information.

These methods have been compared to other automatic methods and to the
measurements of reference performed by the expert. Thanks to these methods, our
database has been studied and analysed. Finally, the developed algorithms have
been included into a software dedicated to MS brain MRI analysis : SepINRIA.

Keywords : Medical imaging, image processing, Multiple Sclerosis, MRI, Seg-
mentation, Atrophy, Biomarkers.
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