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Introduction

Contexte du travail

L’imagerie médicale, en constante évolution ces derniéres années, fournit un nombre croissant de
données. Ce volume important de données doit ensuite étre analysé. Les méthodes automatiques
de traitement et d’analyse d’images se sont récemment multipliées pour assister l'expert dans
I’analyse qualitative et quantitative de ces images et faciliter son interprétation. Ces méthodes
doivent prendre en considération d’une part la quantité des données a analyser et d’autre part, la
complexité structurelle des images IRM. Parmi ces méthodes, la segmentation fiable et précise des
images IRM 3D anatomiques multimodales, normales ou pathologiques, reste un objectif premier
en analyse d’images médicales car elle constitue un préalable incontournable pour différentes études
telles que l'atrophie/hypotrophie cérébrale en utilisant entre autres les méthodes d’analyse de type
Voxel Based Morphometry (VBM), la mesure de la charge lésionnelle dans la pathologie de la
Sclérose En Plaques ou encore la visualisation surfacique 3D. Cependant une segmentation manuelle
effectuée par un médecin s’avére étre une tache fastidieuse montrant une grande variabilité inter-
et intra-expert, d’ou l'intérét de développer des méthodes automatiques de segmentation.

Ce travail de these a été mené au sein du Laboratoire des Sciences de I'Image, de I'Informatique
et de la Télédétection (LSIIT, UMR 7005, directeur de theése Ch. Collet) et du Laboratoire
d’Imagerie et de Neurosciences Cognitives (LINC, UMR 7191, co-directeur de these J.-P. Armspach)
dans le cadre du consortium de recherche Imagerie et Robotique Médicale et Chirurgicale (IRMC).

Objectifs

Dans cette these nous focalisons notre étude sur des images IRM cérébrales et nous proposons des
méthodes automatiques de segmentation. Un grand nombre de méthodes de segmentation ont été
proposées depuis plusieurs années et on distingue deux grandes approches :

O celles dites de « bas niveau » qui s’appuient classiquement sur la réunion de voxels similaires
(au sens des « niveaux de gris », de la « couleur » ou de la « texture ») dans les régions 3D ou
sur la détection des surfaces frontieres entre les différentes structures d’intérét. Bien qu’elles
offrent généralement une bonne précision dans la localisation des frontieres, ces méthodes
ne donnent des résultats satisfaisants que si les contrastes entre les structures d’intérét sont
suffisamment marqués, si les rapports signal & bruit sont suffisamment élevés et si 'image est
exempte d’artefacts. Ces conditions sont rarement réunies en pratique, et les méthodes de bas
niveau requierent donc le plus souvent une correction manuelle des erreurs de segmentation.
Il va sans dire que ces corrections peuvent s’avérer délicates dans le cas de structures spatiales
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tridimensionnelles ;

O celles qui s’appuient au contraire sur des modeles a priori, de nature déterministe ou
probabiliste, qui de plus en plus prennent la forme de modeles déformables ou d’atlas
numériques.

L’objectif de ce travail de these est de coupler les méthodes dites de « bas niveaux » aux approches
plus modernes qui s’appuient sur des modeles a priori. Nous avons donc associé des modeles
statistiques markoviens [Pieczynski 03a] & des modeles a priori de haut niveau de type atlas
statistiques. La difficulté a segmenter une image est due a la complexité structurelle des images IRM
et au contraste souvent insuffisant pour extraire la structure d’intérét, sans aucune connaissance
a priort ni sur sa forme ni sur sa localisation. Les connaissances a priori apportées par les atlas
probabilistes permettront donc de mieux différencier les structures anatomiques proches par le
contraste et la localisation spatiale.

Contributions

La méthode que nous proposons est basée sur la modélisation par Chaines de Markov Cachées
permettant de prendre en compte partiellement la notion de voisinage 3D avec une réelle efficacité.
Elle permet également d’inclure I'information a priori apportée par un atlas probabiliste. En outre
la méthode proposée prend en considération les hétérogénéités d’intensité présentes sur les images
IRM ainsi que les effets de volume partiel en proposant une segmentation en cartes de tissus
contenant les proportions de chaque tissu en chaque voxel [R1][C1][C7].

Cette méthode a été appliquée a la segmentation des tissus cérébraux puis étendue en utilisant
un estimateur robuste a la localisation et la détection des lésions de Scléroses En Plaques (SEP)
observées en IRM. Grace a cet estimateur robuste et a I'information a priori apportée par 'atlas
probabiliste, les 1ésions SEP vont étre détectées comme des données atypiques ("outliers”) par
rapport & un modele statistique d’images cérébrales non pathologiques [C2][C4][C5][C6].

Enfin nous avons développé une deuxieme méthode de segmentation d’IRM 3D basée sur
les contours actifs statistiques et le principe de la minimisation de la complexité stochastique
[Galland 05], pour raffiner la segmentation des lésions en ayant une information plus précise sur
le volume et la forme des lésions, ouvrant ainsi la voie a la quantification de leur évolution. Cette
méthode permet également de segmenter différentes structures anatomiques cérébrales.

Les différentes méthodes développées ont été validées a la fois sur des bases d’images
synthétiques et réelles. Les résultats obtenus ont été comparés avec d’autres méthodes classiques
de segmentation, en particulier SPM5! (Statistical Parametric Mapping) [Ashburner 05] et EMS?
(Expectation-Maximization Segmentation) [Van Leemput 99b], ainsi qu’avec des segmentations
manuelles réalisées par des experts.

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé en six chapitres présentant les contributions essentielles du travail
doctoral. Dans le premier chapitre nous décrivons le principe de I'imagerie par résonance magnétique

"http ://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm
*http ://www.medicalimagecomputing.com/EMS/
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et les artefacts associés a l'acquisition des images. Les principales méthodes de segmentation en
imagerie cérébrale sont ensuite abordées.

Le deuxieme chapitre débute par le rappel de la théorie bayésienne et enchalne sur la
présentation générale des modeles graphiques. Nous présentons ensuite les différents modeles
markoviens utilisés en imagerie. Puis nous décrivons la modélisation par chaines de Markov Triplet
et divers cas particuliers, en détaillant plus particulierement le modele des chaines de Markov
cachées a bruit indépendant qui sera utilisé pour la segmentation des tissus cérébraux. L’estimation
des parametres de ce modele est ensuite abordée.

Le chapitre 3 décrit la méthodologie employée pour la segmentation des tissus. Cette méthode
prend en compte les principales imperfections pouvant apparaitre sur les images IRM (bruit,
hétérogénéités d’intensité et effets de volume partiel). L’information sur le voisinage est prise en
compte via la modélisation par chaines de Markov. Nous expliquons comment nous avons intégré de
Iinformation a priori apportée par un atlas probabiliste dans le modele. Nous présentons ensuite les
différents prétraitements nécessaires avant d’appliquer la méthode de segmentation proposée. Ces
différentes contributions sont ensuite validées & la fois sur la base d’images synthétiques Brainweb?
et sur la base d’images réelles IBSR?.

Le chapitre 4 décrit I’extension de la méthode pour la détection de lésions de sclérose en plaques
en utilisant un estimateur robuste. Nous commencons par présenter la sclérose en plaques ainsi que
les principales méthodes de détection de lésions existantes. Nous détaillons ensuite la méthode que
nous proposons pour détecter les lésions. Cette méthode est également basée sur la modélisation
par chaines de Markov. Les lésions sont détectées comme des données atypiques par rapport a
un modele statistique d’images cérébrales non pathologiques en utilisant un estimateur robuste.
L’information a priori apportée par un atlas probabiliste est également intégrée dans le modele.
Puis nous proposons différents post-traitements afin de garder seulement les outliers correspondant
a des lésions SEP. Cette méthode est validée d’abord sur des images synthétiques provenant de
la base Brainweb et sur des données cliniques en comparant les résultats obtenus par rapport aux
segmentations de deux médecins. Nous exposons ensuite les résultats obtenus lors du challenge
MICCATI'08? sur la segmentation des lésions SEP.

Enfin le chapitre 5 présente une méthode de raffinement de la segmentation des lésions basée sur
les contours actifs statistiques, permettant d’avoir une information plus précise sur le volume des
lésions. Cette méthode permet de plus de segmenter différentes structures anatomiques cérébrales.
Dans un premier temps, nous décrivons le principe de minimisation de la complexité stochastique
sur lequel est basée la méthode de segmentation proposée, puis nous présentons ’algorithme de
segmentation basé sur une stratégie multi-résolution. Cette méthode est ensuite validée sur des
images synthétiques 3D ainsi que sur des images réelles de 1ésions et de structures anatomiques
cérébrales.

Le dernier chapitre présente les conclusions et les perspectives de ce travail de these.

*http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
‘http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
*http://www.ia.unc.edu/MSseg/index.php
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Chapitre 1

Segmentation d’IRM cérébrales

L’imagerie médicale, en constante évolution ces dernieres années, fournit un nombre croissant
de données : résolution croissante des imageurs IRM, acces a des modalités variées... Les méthodes
automatiques de traitement et d’analyse d’images se sont récemment multipliées pour assister
I'expert dans l'analyse qualitative et quantitative de ces images et faciliter son interprétation.
La segmentation automatique des tissus du cerveau est devenue une étape fondamentale pour ces
analyses quantitatives des images dans de nombreuses pathologies cérébrales telles que la maladie
d’Alzheimer, la schizophrénie ou la sclérose en plaques. Elle fait également partie de phases de
prétraitements dans de nombreux algorithmes tels que VBM (Vozxel-Based Morphometry). La
délimitation manuelle des principaux tissus du cerveau par un expert est en effet trop longue
et fastidieuse pour traiter un volume important de données d’ou l'intérét d’avoir des méthodes
automatiques de segmentation. La variabilité inter- et intra-observateur est de plus élevée ce
qui nécessite le développement de méthodes reproductibles. De nombreuses approches ont été
proposées pour segmenter les IRM cérébrales. On peut les classer en deux groupes : les méthodes
supervisées qui requierent une interaction avec l'utilisateur et les méthodes non supervisées, ou
I'estimation des parametres est réalisée automatiquement. Ce chapitre présente un état de l'art
des différents problemes liés a la segmentation d’images IRM et fait le point sur les différentes
méthodes de segmentation existantes. Nous commencerons par décrire 'anatomie cérébrale puis
nous détaillerons le principe de l'imagerie par résonance magnétique. Nous présenterons ensuite
les caractéristiques des IRM cérébrales avec les différents artefacts pouvant apparaitre et nous
détaillerons les principales méthodes de segmentation existantes prenant en compte ces artefacts.
Enfin nous positionnerons l'innovation de 'approche que nous proposons par rapport a ces
méthodes.

1.1 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) cérébrale

1.1.1 Anatomie cérébrale

L’encéphale est constitué du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral. Le cerveau est composé
de trois matieres principales : la matiere blanche (MB), la matiere grise (MG) et le liquide céphalo-
rachidien (LCR). La matiere blanche est constituée des fibres des cellules nerveuses appelées axones
qui permettent la transmission de 'information traitée au niveau de la matiere grise. La matiere

9
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grise contient le corps des cellules nerveuses et est répartie en deux types de structures : le cortex
et les noyaux. Le cortex est caractérisé par de nombreuses fissures appelées sillons. Sur la face
intérieure du cortex se trouve la matiere blanche et sur la face extérieure circule la matiere grise.
Les noyaux, constitués essentiellement de matiere grise, sont des structures plus compactes au centre
du cerveau. Le liquide céphalo-rachidien baigne la surface extérieure du cerveau et du cervelet et
remplit le systeme ventriculaire. Les figures 1.1 et 1.2 illustrent cette description de ’anatomie

cérébrale.
Coupe longitudinale de 'encéphale (hémisphére droit)
Corps calleux Commissure grise
Claison transparente H 3 ventricule
i o Contour (en pointillé)
Ingens de la couche optigue
Trou de Monre Epiphyse
Tubercules
quadrijumedus
Merf olfactif
Commissure blonche
Merf optique
Hypophyse Hypothalanius
Pédancule céréhral
Aqueduc de Sylvius Cervelet
Font de Yaraole
4+ ventricule Canal de ["épendyme
Trou de Magendie
Bulbe rachidien
Fic. 1.1 —  Coupe longitudinale de U’hémisphére  droit.  Illustration  tirée  de

www. medecine—et-sante. com.

1.1.2 Principe de I'Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L’IRM est une technique de diagnostic médical fournissant des images tridimensionnelles et
en coupe de grande précision anatomique. Cette technique récente, non invasive, est basée sur le
phénomene physique de la résonance magnétique nucléaire. La résonance magnétique nucléaire est
une technique en développement depuis une soixantaine d’années dont le phénomene physique a été
conceptualisé en 1946 par Bloch et Purcell. Les premiers développements en Imagerie par Résonance
Magnétique datent des années 1973. Les premieres images chez ’homme ont été réalisées en 1979.
Aujourd’hui, 'IRM est devenue une technique majeure de I'imagerie médicale moderne. Le principe
de 'TRM repose sur la propriété de certains atomes a entrer en résonance dans certaines conditions :
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Plan de coupe ab ; Coupe frontale de l'encéphale humain
et schéma des noyaux gris centraux

Corps calleux Claison trapsparents Trigone

Ventricule lotéral

Substance blanche ;
{partie supérieure)

Substance grise

Carps striés

e ACiSSUTE

de Splvius
Yentricule
latéral
{partie Inférieure] Commissure
grise

Hypaothalamis

3+ ventricule
Corps striés

Coucha optigue

— Commissure grise

Fic. 1.2 — Coupe frontale de l’encéphale et schéma des noyaux gris centrauz. Illustration tirée de

www. medecine—et—-sante. com.

c’est le cas de 'atome d’hydrogene (H) qui est un des deux constituants de la molécule d’eau (H30)
que l'on trouve en grande quantité dans le corps humain (entre 60 et 75%). De plus, la quantité
d’eau varie d’un tissu a I’autre, mais aussi a l'intérieur d’un méme tissu selon son état physiologique,
ce qui est utilisé pour établir une cartographie du corps humain et de ses pathologies.

Lorsque les atomes d’hydrogene entrent en résonance sous ’action d’un champ magnétique, ils
absorbent de I’énergie : ainsi, plus la concentration en eau du milieu est élevée, plus il y a absorption
d’énergie. A arrét du phénomene de résonance, I’énergie emmagasinée par les atomes est restituée

au milieu.

Les atomes possedent un moment angulaire intrinseque nommé spin auquel est lié un
moment magnétique pouvant étre assimilé & un aimant. Sans perturbation extérieure ces aimants
élémentaires sont orientés de fagon aléatoire dans toutes les directions. Si on applique un champ
magnétique Eo constant et homogene, ils s’orientent selon des directions privilégiées. Si on applique
en plus un champ magnétique tournant by perpendiculaire au premier, un phénomene de résonance
des noyaux de I’échantillon étudié intervient. Lorsqu’on supprime ce second champ, les atomes vont
retourner a I’état initial en émettant un signal RMN (Résonance Magnétique Nucléaire). C’est ce
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principe qui est utilisé pour former le cube d’images IRM.

1.1.3 Formation des IRM

Le processus se fait en trois étapes : dans un premier temps, le corps est placé dans un champ
magnétique qui oriente tous les protons dans la méme direction. Puis les protons sont excités par
des ondes radio qui modifient leur orientation. Des l'arrét de 'impulsion RF (Radio-Fréquence), les
protons retournent a ’état d’équilibre. L’acquisition des signaux RMN émis permet de reconstruire
I'image.

-
Mzo
5. Thyo V/EtatdEquilibre
- |
Mzo,7.
_—— o transfert E1—3» E2
W l , ‘ N ﬁym 2/Excitation -
H mise en phase des spins
-
Mz
T1 - 3/Retour a I'état
'\ J _I!;y d'équilibre /,.‘ri : transfert E2—>» Et
------ 7 Relaxation
T2 T2 : déphasage rapide
des spins

Fic. 1.3 — L’état d’excitation est instable et des l’arrét de 'impulsion RF commence le retour a
létat d’équilibre (stable). La transition progressive Eo — FEy entraine la réaugmentation de Mz :
phénoméne de relaxation T1, et le déphasage rapide des spins entraine la diminution de Mxy :
phénoméne de relaxation T2.

Pour former le volume, il faut pouvoir localiser dans les trois plans de I’espace le signal regu par
Pantenne réceptrice. Pour cela trois gradients de champs magnétiques sont utilisés. Ces gradients
sont créés par des bobines qui vont se superposer au champ magnétique éo. Le gradient de sélection
de coupe (GS) est d’abord appliqué puis le gradient de codage de phase (GP) permet de sélectionner
les lignes de la matrice a l'origine de 'image et le gradient de lecture (GL) permet de sélectionner
les colonnes (Fig 1.4). Une transformée de Fourier permet ensuite de reconstruire l'image. Lors
de l'acquisition du signal, le processus d’échantillonnage engendre un phénomene appelé volume
partiel : certains voxels issus de l’échantillonnage du volume observé sont a la frontiere entre
deux tissus et peuvent donc contenir de l'information de plusieurs classes tissulaires. Ces voxels
appartiennent donc a plusieurs classes en méme temps, du fait de la résolution spatiale de 'imageur,
ce qui pose un probleme lors de la labellisation.

Les images IRM sont donc obtenues par application de gradients de champ et de séquences
d’impulsions RF.
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fréquence

champ de gradient

Fi1G. 1.4 — Formation de l'image : un champ de gradient permet de sélectionner une position dans
une direction spatiale [Bosc 03a].

1.1.4 Contrastes en IRM

Apres avoir vu les notions de base concernant 'imagerie par résonance magnétique, nous allons
maintenant décrire les différents types de contrastes qui permettent d’obtenir des images contenant
des informations de natures différentes nommées modalités. On peut ainsi pondérer 'image en T1
ou T2, ou en densité de protons. Les différents types de contraste sont obtenus en faisant varier les
parametres d’acquisition : le temps d’écho TE, c’est-a-dire le temps qui sépare 'impulsion RF et
I'acquisition du signal, et le temps de répétition TR, c’est-a-dire le temps entre deux impulsions RF
consécutives. Les images pondérées en T1 sont obtenues lorsque le TR et le TE sont courts tandis
que les images sont pondérées en T2 lorsque le TR et le TE sont longs. Pour les images pondérées
en densité de protons, le contraste est obtenu en utilisant un TR long et un TE court.

Chaque modalité contient des informations spécifiques ne se retrouvant pas dans les autres. A
partir des images pondérées en T1, on peut par exemple distinguer les différents tissus cérébraux :
matiere blanche, matiere grise et liquide céphalo-rachidien ; tandis que les images pondérées en T2
mettent plus facilement en évidence certaines anomalies comme les lésions dues a la sclérose en
plaque (SEP).

1.1.5 Caractéristiques des IRM cérébrales
1.1.5.1 Le bruit

Un bruit aléatoire gaussien apparait dans le domaine de Fourier de I'image acquise. L’image
est ensuite obtenue en calculant le module de la transformée inverse de Fourier. La distribution
gaussienne devient donc, dans I'image, une distribution de Rice [Sijbers 98]. Dans les zones ou
I'intensité n’est pas proche de zéro, cette distribution est approximativement gaussienne, tandis
que dans les zones ou l'intensité est proche de zéro, elle est proche d’une distribution de Raleigh.
Dans la suite du manuscrit, nous ferons ’hypothese d’une distribution gaussienne.

1.1.5.2 L’effet de volume partiel

Un autre probleme de la segmentation d’images IRM est l'effet de volume partiel qui apparait
lorsque plusieurs types de tissus contribuent au méme voxel. Ce probleme est de plus en plus pris en
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compte dans les algorithmes de segmentation. En raison d’une résolution du systeme d’acquisition
limitée, les voxels situés a la frontiere entre plusieurs tissus sont composés de deux ou plusieurs
tissus (Fig. 1.5). Il est donc nécessaire de prendre en compte ces effets de volume partiel pour obtenir
une segmentation fiable des tissus cérébraux. Les méthodes de classification en 3 classes ”dures”
(matiere blanche, matiere grise et liquide céphalo-rachidien) ignorent ce probleme et perdent ainsi
de l'information sur la structure des tissus.

Frontiére réelle entre
les tissus 1 et 2

Tissu|2

. Voxels avec effets de volume partie
F1a. 1.5 — Effet de volume partiel d’apreés [Jaggi 98].

Certaines méthodes considerent l'effet de volume partiel comme un facteur de dégradation
et cherchent a le corriger, alors que d’autres le considerent comme une propriété de l'image et
cherchent & l'estimer pour obtenir une qualité sous-voxel [Ballester 02]. Les différentes méthodes de
segmentation prenant en compte ces effets de volume partiel seront présentées au paragraphe 1.4.

1.1.5.3 Les hétérogénéités d’intensité

Une des principales difficultés de la segmentation d’images IRM est la présence d’un artefact
d’hétérogénéité d’intensité spatiale pour un méme tissu cérébral. Les inhomogénéités du champ
RF sont en effet responsables de ces variations spatiales lentes de l'intensité des images (Fig.
1.6). Ce biais peut poser des problemes de classification pour des techniques de segmentation
basées sur l'intensité, si on suppose que l'intensité d’une classe est constante sur toute I'image.
La non-uniformité est prise en compte dans la plupart des méthodes de segmentation, soit en la
compensant par pré-traitement [Shattuck 01], soit en la modélisant au cours de la segmentation.
Belaroussi et al. présentent une comparaison des différentes méthodes de correction de non-
uniformité existantes [Belaroussi 06]. Nous présenterons différentes modélisations existantes au
paragraphe 1.3.

1.1.5.4 Autres artefacts

Les artefacts de mouvement sont dus aux déplacements du patient pendant ’examen ainsi
qu’aux mouvements physiologiques (respiration, flux sanguin). L’impact de ces artefacts est
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(b)

Fia. 1.6 — Illustration de lartefact d’inhomogénéité. (a) correspond a l'image affectée par une

hétérogénéité RF. (b) correspond a 'artefact isolé et (c) a l'image corrigée.

variable selon le moment de l'acquisition mais il se traduit généralement par ’apparition d’images
fantomes de la structure en mouvement.

Apres s’étre intéressés aux différentes caractéristiques et imperfections des images IRM, nous
allons maintenant présenter les principales méthodes de segmentation des tissus cérébraux prenant
en compte ces artefacts.

L’objectif principal du processus de segmentation est le partitionnement d’une image en régions
d’intérét (ou classes) homogenes du point de vue d’'un certain nombre de caractéristiques ou
criteres. En imagerie médicale, la segmentation est tres importante, que ce soit pour l'extraction
de parametres ou de mesures sur les images, ainsi que pour la représentation et la visualisation.
Certaines applications nécessitent une classification des images en différentes régions anatomiques :
graisse, os, muscles, vaisseaux sanguins, alors que d’autres recherchent une détection des zones
pathologiques, comme les tumeurs, ou des 1ésions cérébrales. Dans ce chapitre, nous nous intéressons
principalement & la segmentation des tissus cérébraux (matiére blanche, matiere grise et liquide
céphalo-rachidien). Dans un premier temps, nous présentons les méthodes générales de segmentation
existantes puis nous détaillerons les méthodes prenant en compte les hétérogénéités d’intensité ainsi
que les modélisations des effets de volume partiel existantes.

1.2 Segmentation des tissus cérébraux

On distingue deux grands types de méthode de segmentation :

— celles basées voxels de type seuillage ou classification (e.g., EM, Fuzzy C-Means);

— celles basées modéles : modeles déformables 2D ou 3D.

Les principales caractéristiques (information sur l'intensité, la forme, approche frontiere ou région)
des différentes méthodes sont présentées dans le tableau 1.1.

La classification peut étre considérée comme un probleme de données incompletes : soit Y =
(Ys)ses le champ des observations et X = (X;)ses le champ des étiquettes. L’objectif est de
trouver une classification des données manquantes (ou étiquettes cachées) X connaissant (Y;)ses.
Nous allons détailler différentes modélisations statistiques des données manquantes : dans le cas
ou aucune corrélation spatiale n’est prise en compte, la densité des données observées est souvent
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Seuillage/Classification | Modeles déformables | MRF (Markov Random Fields)
Forme Aucune Importante Local
Intensité Essentielle Importante Importante
Frontiere /Région Région Frontiere Région

TAB. 1.1 — Principales caractéristiques des différentes méthodes de segmentation.

modélisée par un modele de mélange fini indépendant. D’autres modélisations font I’hypothese que
les données sont corrélées spatialement.

1.2.1 Meéthodes basées voxels
1.2.1.1 Algorithme FCM (Fuzzy C-Means)

L’algorithme des K-moyennes floues est une approche de classification générale non
paramétrique développée par Bezdek [Bezdek 81]. Il permet d’estimer la valeur des centroides
vy, caractérisant les K classes et les degrés flous d’appartenance des voxels aux classes u,x, & partir
de l'intensité observée y,, en chaque voxel n. Les degrés flous d’appartenance aux classes vérifient
les contraintes suivantes :

K
VEe{l,. .. K}, 0<up<1 et > up=1 (1.1)
k=1

L’algorithme consiste a minimiser la fonction objectif :

K
T =3 () @Iy — vil? (1.2)

n k=1

avec la contrainte fo:l upk = 1 Vn et ou ¢ caractérise le degré de flou.

L’algorithme des K-Moyennes floues est présenté dans I’algorithme 1.

Les FCM sont souvent utilisés en segmentation d’images médicales [Pham 99, Shen 05].
Cependant cet algorithme n’est pas robuste face au bruit et est sensible & I'initialisation. Plusieurs
extensions ont donc été développées pour surmonter cet inconvénient. Dans [Pham 99], Pham
et Prince présentent un algorithme FCM adaptatif (AFCM). La non-uniformité de l'image est
modélisée en multipliant les centroides par un gain. Deux termes de régularisation sont ajoutés a la
fonction a minimiser pour assurer que le gain soit lisse et varie lentement. Pour réduire le temps de
calcul, ils utilisent une méthode coarse to fine : pendant les premieres itérations de ’AFCM, seule
une approximation du gain est requise. Une solution sous-échantillonnée est donc utilisée et affinée
quand le nombre d’itérations augmente. Une estimation de la solution est affinée en approximant
Perreur de I'estimation sur une grille grossiere, puis en mettant a jour I’estimée a partir de 'erreur.

Un autre extension a été proposée par Shen et al. : dans [Shen 05], ils prennent en compte
un terme d’attraction de voisinage qui dépend de la position relative et des propriétés des pixels
voisins. Le degré d’attraction est optimisé par un réseau de neurones.
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Algorithme 1 Algorithme des K-Moyennes Floues

1. Initialisation des valeurs des centroides v,[f =0l
2. Faire
—-p—p+1
— Mise a jour des fonctions d’appartenance
-1 —1/(q-1)
ul?l = ( [ ) (1.3)
n K —1 :
Sl — o1
— Mise a jour des centroides
[p]
U
'U[p} — n n][fp:}yn (14)
n Unk

Tant que ||v[]f I vl[f _1]H < € ou € est un seuil empirique fixé au préalable.

1.2.1.2 Modele de mélange de gaussiennes

Lorsque le modele ne prend pas en compte la corrélation spatiale, un modele de mélange de
gaussiennes est souvent utilisé pour modéliser la densité des données observées [Ashburner 00,
Dugas-Phocion 04, Ait-ali 05]. Considérons m modalités d’TRM. Chaque voxel n est décrit par
un vecteur m-dimensionnel y,, = (y.,...,y™). Ces vecteurs sont considérés comme étant les
réalisations d’une variable aléatoire suivant un modele de mélange de gaussiennes défini par :

K
Flyni6) = D an(2m)™? |5, 712 exp(—%(yn — 1) Sk (yn — pk)) (1.5)
k}:{l
= > anfr(yni ) (1.6)
k=1

ou K est le nombre de composantes du modele et § = (a, p, X), pg et X sont respectivement le
vecteur moyenne et la matrice de covariance de la k®™ distribution gaussienne et o représente les
proportions du mélange. fi(yn;0k) représente la densité d’une gaussienne multivariée de dimension
m et de parametre 6 = (g, Xg). Les poids ay sont tous positifs et vérifient la relation :

K
Z ap = 1.
k=1

Le but est de donner une étiquette z,, a chaque voxel n avec x, € {c1,...,cx}, c; étant une des
trois composantes du mélange. L’estimateur du maximum du vraisemblance est souvent utilisé pour
estimer les parametres inconnus des modeles de mélange de gaussiennes en utilisant ’algorithme
EM (Expectation-Maximisation) [Dempster 77] comme schéma d’optimisation. L’algorithme EM
sera présenté en détails au paragraphe 2.6 dans le cas de I'estimation des parametres des chaines
de Markov. A litération (¢), I'estimation des parametres fait intervenir le calcul des probabilités
suivantes :

o flynlo?)
S o fiyml6f)

59 = P(an = culyn; 09) (1.7)
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La mise a jour des poids est donnée par :

N A~
_1 2
a9 = an\} nk (1.8)
ou N représente le nombre total de voxels. L’estimation des parametres des classes devient :

— estimation du vecteur moyenne de la k™ classe

N A~
2
J® = Zn&l nkYn (1.9)
Zn:l Znk

— estimation de la matrice de covariance de la k™ classe

SN 2k (yn — 6P (yn — pa®)
Zﬁ:l Znk

Certaines méthodes proposent des améliorations de cet algorithme pour prendre en compte les

=P = (1.10)

effets de volume partiel [Dugas-Phocion 04] ou les inhomogénéités d’intensité [Ashburner 00]. Ces
méthodes seront détaillées dans les paragraphes suivants.

Des adaptations robustes de cet algorithme EM sont présentées dans [Schroeter 98, Ait-ali 05]
afin de prendre en compte la présence éventuelle de données atypiques. Ait-ali et al. utilisent un
estimateur robuste, 'estimateur de vraisemblance tamisée TLE (Trimmed Likelihood Estimator)
et remplacent ainsi I’étape de maximisation de ’EM par une étape d’estimation robuste appropriée
permettant d’obtenir une estimation robuste des parametres du mélange. Schroeter et al proposent
un algorithme EM modifié incluant un schéma de rejet des outliers.

Le principal inconvénient de ’'EM est qu’il est tres sensible au bruit, d’ou la nécessité de prendre
en compte une homogénéité spatiale a priori, par exemple en utilisant les champs de Markov
(Markov Random Field, MRF).

1.2.1.3 Modélisation avec corrélation spatiale

Les champs de Markov permettent de modéliser les interactions entre voxels voisins. Ces modeéles
sont souvent incorporés dans les algorithmes de segmentation sous forme d’un modele a priori
régularisant [Rajapakse 97, Held 97].

Etant donné un ensemble S de sites s et des variables aléatoires Xy qui leur sont associées,
le champ X = (X;)ses est un champ de Markov pour un systéme de voisinage Vs donné si et
seulement si :

P(X| Xy t # 5) = P(X,| X, t € V) (1.11)

D’apres le théoreme de Hammersley-Clifford, le champ est alors un champ de Gibbs de distribution

[Besag 74] :

P(X =z)= %exp(—U(z)) (1.12)

avec U(x) = > .o Ve(ws, s € ¢), Z est une constante de normalisation appelée fonction de partition.
C' est I'ensemble des cliques défini par le systeme de voisinage considéré et V. est un potentiel
dépendant des configurations de la clique ¢ [Geman 84]. X représente le champ des étiquettes,
c’est-a-dire des labels recherchés.
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Dans [Rajapakse 97], Rajapakse et al. présentent un algorithme basé sur un modele statistique
qui consiste en un modele de mesure (mélange de gaussiennes) et un modele a priori markovien
sur le champ des étiquettes X. Le bruit est supposé blanc, gaussien, additif, dépendant du tissu et
spatialement variant. Le modele a priori est représenté par les modeles MLL (Multilevel Logistic).
Si on considere les interactions entre deux sites, la fonction potentiel pour la clique ¢; est définie
par @ Ve, (zi) = X2, i [=Bi0(xi = ;) + Bid(zi # x5)], oit B est une constante réelle positive.
Pour les cliques d’un seul site, le potentiel est : Vo.(x; = k) = oy pour k € A o i € ¢ et oy est
une constante réelle et A est ’espace des labels. Le modele proposé est basé sur un algorithme
ICM (Iterative Conditional Modes). La modélisation MRF permet d’imposer des contraintes de
continuité et d’homogénéité aux différentes régions. Le modele proposé peut étre étendu a des
images multimodales en utilisant des densités multidimensionnelles pour le modele de mesure.

Dans [Van Leemput 99b], Van Leemput et al. proposent une méthode de segmentation d’images
mono- ou multimodales en corrigeant les inhomogénéités (cf. section 1.3 pour la correction du
biais [Van Leemput 99a]) et en incorporant de l'information contextuelle en utilisant un a priori
markovien sur la carte de segmentation. L’algorithme prend en compte la classification, I’estimation
des parametres de la distribution normale, I'estimation des parametres du biais et de ceux du
modele MRF. L’utilisation d’un atlas du cerveau contenant les cartes de probabilités a priori de
chaque classe de tissus pour l'initialisation de ’algorithme permet d’avoir une méthode entierement
automatique sans intervention de I'utilisateur.

Zhang et al. présentent une méthode supervisée basée sur l'algorithme EM [Zhang 01]. Un
modele de Potts dont les parameétres sont fixés par 1'utilisateur modélise les interactions spatiales
entre étiquettes. Cette méthode alterne une étape de segmentation de I'image a 1’aide de I’algorithme
ICM et une étape d’estimation des parametres du modele d’intensité a ’aide de la classification
courante de I'image.

Marroquin et al. utilisent un atlas du cerveau qu’ils recalent sur le cerveau & segmenter [Marroquin 02].
Cela permet de supprimer les tissus n’appartenant pas au cerveau, de calculer les probabilités a
priori pour chaque classe en chaque voxel et d’initialiser la segmentation. Ils proposent une variante
de l'algorithme EM prenant en compte les hypotheses de cohérence spatiale sous la forme d’un
modele MRF (modele de Potts) en utilisant un systéme de voisinage a six voisins.

Scherrer et al. proposent une approche markovienne coopérative fondée sur le raffinement mutuel
des segmentations en tissus et en structures [Scherrer 07]. La connaissance a priori nécessaire a la
segmentation des structures est apportée par une description floue de ’anatomie cérébrale. Elle est
intégrée dans un cadre markovien via I’expression d’un champ externe. La segmentation des tissus
integre dynamiquement I'information structure via un autre champ externe, permettant de raffiner
I'estimation des modeles d’intensité. Cette approche markovienne dynamique et coopérative est
implémentée dans un environnement multiagents : des entités autonomes distribuées dans I'image
estiment des modeles markoviens locaux et cooperent pour assurer leur cohérence.

D’autres méthodes utilisent une modélisation par champs de Markov et prennent en compte
les inhomogénéités d’intensité et/ou les effets de volume partiel [Held 97, Ruan 00, Ruan 02]. Elles
seront donc détaillées aux paragraphes 1.3 et 1.4.
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1.2.2 Modeéles déformables

Dans [McInerney 96], McInerney et Terzopoulos présentent une synthese des méthodes utilisant
les modeles déformables. L’avantage de ces modeles est leur capacité a segmenter des structures
anatomiques en exploitant a la fois les données de l'image et des connaissances a priori sur la
position, la forme et la taille des structures. Ces modeles sont basés sur une approche frontiere et
consistent en la minimisation de la somme de deux énergies : d’une part I’énergie interne mesurant
I’adéquation avec la forme et d’autre part I’énergie externe mesurant 'adéquation avec I'apparence.
La segmentation par modeles déformables se décompose en deux étapes :

— linitialisation : il faut tout d’abord détecter si la structure cible se trouve dans I'image puis

localiser cette structure cible

— loptimisation des parametres du modele pour délinéer la structure cible dans 'image.

Il existe différents types de modeles déformables continus ou discrets, les plus connus étant les
levels-sets. La figure 1.7 présente diverses représentations existantes.

Modeles dformables

v v
Continus Discrets
I [
v v v ¥
Repgsentation Repgsentation Maillages Systmes dg
Explicite Implicite discrets particules

—> Décomposition modale ——> Level-Sets —> Maillages simplexes
—> Eléments finis — Courbes alépriques —> Modkles Masses-Ressorts

— Diff érences finies
Fi1G. 1.7 — Différentes représentations de modéles déformables.

Dans [Baillard 01}, Baillard et al. utilisent les level sets pour segmenter le cerveau. Ils proposent
d’employer une méthode de recalage pour initialiser la surface et ainsi accélérer la segmentation.
Le recalage est réalisé par une méthode de recalage multirésolution en effectuant une minimisation
multi-grille basée sur les partitions successives du volume initial, a chaque niveau de résolution.

Ciofolo et al. utilisent les level-set en prenant en compte de la logique floue [Ciofolo 04]. La force
d’évolution integre a la fois un terme région et le gradient de l'intensité de I'image a I'intérieur de
la méme expression. La fusion entre les deux termes est faite par un algorithme de décision floue.

Dans [Yang 04] , Yang et al. présentent une méthode de segmentation dans le cadre d’une
estimation MAP prenant en compte a la fois 'information a priori du voisinage et 'information
sur les niveaux de gris de I'image pour segmenter plusieurs objets simultanément.

Dans [Bazin 05], Bazin et Pham présentent une méthode pour segmenter plusieurs objets
dans les images en respectant les contraintes topologiques données par un template. Ils utilisent
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l'algorithme FCM (Fuzzy C-Means), et ajoutent un terme de régularisation pour étre moins
sensible au bruit. Puis ils emploient une technique de fast marching, ou seuls les points “critiques”
sont gardés, les points “réguliers” étant supprimés (thinning process) de fagon a ne garder que le
squelette de I'objet original avec la méme topologie. Puis ce processus est inversé (joint marching
process) : a partir du squelette, de nouveaux points sont ajoutés a tous les objets, de fagon a
retrouver I'image entiere.

Apres avoir décrit les différentes méthodes de segmentation existantes, nous allons nous
intéresser a la modélisation des hétérogénéités d’intensité et des effets de volume partiel.

1.3 Prise en compte des hétérogénéités d’intensité

Le modele le plus utilisé pour décrire les données est un modele multiplicatif avec du bruit
additif : v(7) = g(7).u(F) + n(F), avec v(7) lintensité du voxel en 7 = (x,y,2), g(¥) un bruit
multiplicatif dont les valeurs varient lentement et de fagon lisse en fonction de la localisation des
voxels dans I'image, u(7) la “vraie” distribution spatiale de Iintensité et n(7) le bruit additif. Les
variations spatiales de g sont supposées lentes, u est supposée constante par morceaux et n suit
une loi de probabilité de Rice qui peut étre approximée par une loi gaussienne [Sijbers 98].

Les deux principaux types de méthodes utilisées pour corriger ces hétérogénéités d’intensité sont
les méthodes “prospectives” basées sur la connaissance a priori des parametres d’acquisition et les
méthodes “rétrospectives” de traitement d’images. On s’intéressera ici aux méthodes appartenant
a la deuxieme catégorie (cf. Fig. 1.8).

Une partie de ces méthodes est basée sur la distribution spatiale en niveaux de gris et I'autre
sur des domaines transformés (Fourier, ondelettes).

1.3.1 Meéthodes basées sur la distribution spatiale des niveaux de gris

Les méthodes basées sur la distribution en niveaux de gris supposent que la variation de ’artefact
est spatialement lisse et varie lentement et que la “véritable” image est constante par morceaux.
Les méthodes les plus employées sont les méthodes par ajustement de surface, filtrage spatial et les
méthodes statistiques.

1.3.1.1 Ajustement de surfaces

La variation d’inhomogénéité d’intensité est supposée lisse et est approximée par une surface
lisse. La correction sera effectuée en divisant voxel par voxel I'image originale par la surface calculée.
Différentes fonctions de bases lisses sont utilisées, les deux principales étant les splines et les
polynomes [Styner 00].

1.3.1.2 Filtrage spatial

Il peut s’agir soit de filtres passe-bas soit de filtres homomorphiques. Dans [Johnston 96],
Johnston et al. utilisent un filtrage homomorphique pour corriger la non-uniformité comme pré-
traitement avant de segmenter. Ces approches supposent que l'information anatomique dans
I'image est présente a des fréquences spatiales beaucoup plus élevées que les hétérogénéités
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M éthodes de correction
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F1a. 1.8 — Différentes méthodes de correction, d’aprés [Belaroussi 06].

d’intensité. L’algorithme HUM (Homomorphic Unsharp Masking) permet de corriger les
hétérogénéités d’intensité en supprimant les composantes basses fréquences de I'image sans altérer
les contours [Brinkmann 98].

1.3.1.3 Meéthodes statistiques

Le but initial de ces méthodes est de segmenter les données mais elles prennent aussi en compte
I'inhomogénéité dans le modele. L’estimation est basée sur un des criteres suivants : le maximum
de vraisemblance ML (Maximum Likelihood) [Van Leemput 99a, Zhang 01| ou le maximum a
posteriori (MAP) [Wells 96, Guillemaud 97]. La densité de I'intensité peut étre modélisée par un
modele de mélange fini FM (Finite Mizture) [Van Leemput 99a], ou par un modele de mélange fini
de gaussiennes [Wells 96, Ashburner 00]. La principale limitation de ces différents modeles est qu’ils
ne prennent pas en compte l'information spatiale ce qui a motivé 'utilisation des modeles MRF
(Markov Random Field) [Zhang 01]. Une fois le critere statistique (MAP, MPM) et la modélisation
de l'image (mélange de gaussiennes, MRF, ...) choisis, les parametres du modele doivent étre
estimés. L’estimation des parametres est réalisée dans la plupart des cas par l'algorithme EM
[Van Leemput 99a] ou par un algorithme génétique [Schroeter 98] ou encore par 'ICM (Iterative
Conditional Modes).

Dans [Van Leemput 99a], Van Leemput et al. proposent un modele en trois étapes qui prend en
compte l'estimation des parametres du modele d’intensité, la classification des tissus et I'estimation
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du biais. Leur approche est basée sur la méthode du maximum de vraisemblance en utilisant
Palgorithme EM (ou plutot un algorithme GEM, Generalized EM, la vraisemblance n’étant pas
maximisée mais seulement augmentée a chaque itération). Ils modélisent I'inhomogénéité comme
une combinaison linéaire ), cr¢y de fonctions de base polynomiales ¢;. La non-uniformité est
modélisée comme un biais multiplicatif, une transformation logarithmique est donc effectuée pour
rendre le biais additif. L’utilisation d’un atlas contenant les cartes de probabilité a priori pour
chaque classe de tissus permet d’initialiser I'algorithme.

Marroquin et al. proposent une modélisation variable spatialement de lintensité des
tissus [Marroquin 02]. Ils consideérent le bruit comme indépendant des tissus et de la localisation
dans I'image et modélisent les valeurs moyennes d’intensité par une fonction spline. L’algorithme
alterne classification des voxels et estimation des parametres des modeles d’intensité.

Les Fuzzy C-Means ont également été utilisés méme si au départ ils n’étaient pas adaptés
aux données avec inhomogénéité. Des extensions des Fuzzy C-Means ont donc été proposées
pour prendre en compte la non-uniformité soit en adaptant le clustering aux variations locales,
soit en modifiant la fonction & minimiser en ajoutant un terme de contrainte pour compenser
I'inhomogénéité. Dans [Pham 99], Pham et Prince présentent un FCM adaptatif (AFCM). La non-
uniformité de I'image est modelisée en multipliant les centroides par un gain. Deux termes de
régularisation sont ajoutés a la fonction a minimiser pour assurer que le gain soit lisse et varie
lentement.

1.3.2 Meéthodes basées sur un domaine transformé

Les autres méthodes sont basées sur un domaine autre que le domaine spatial : domaine PDF
(Probability Density Functions), de Fourier ou des ondelettes.

1.3.2.1 Domaine de la PDF

Dans ce domaine, 'inhomogénéité est considérée comme un terme de convolution parasite lissant
la distribution réelle de l'intensité et augmentant I’entropie. Dans [Sled 98], I'histogramme du biais
est supposé gaussien et I’approche de Sled et al. est basée sur la déconvolution du signal mesuré.
Leur approche consiste a trouver le champ multiplicatif, lisse, variant lentement qui maximise le
contenu fréquentiel de U.

1.3.2.2 Domaine de Fourier

Ces méthodes sont une alternative de celles présentées au paragraphe 1.3.1.2, les filtres n’étant
pas appliqués dans le méme domaine. Seuls quelques filtres passes-bas gaussiens ont été utilisés
pour corriger la non-uniformité [Cohen 00].

1.3.2.3 Domaine des ondelettes

La transformée discrete en ondelettes permet de décomposer I'image en une cascade de
sous-espaces d’approximation (contenant l'information basse-fréquence) et de détail (contenant
linformation haute-fréquence) orthogonaux. L’inhomogénéité étant contenue dans les basses
fréquences, elle peut étre estimée et corrigée dans le sous-espace des approximations [Lin 03].
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1.4 Modélisation des effets de volume partiel

Certaines méthodes considerent l'effet de volume partiel comme un facteur de corruption et
cherchent a le corriger, tandis que d’autres méthodes le considérent comme une propriété de I'image
et cherchent & l'estimer pour obtenir une qualité sous-voxel [Ballester 02]. Au lieu d’attribuer a
chaque voxel une seule et unique classe, certains auteurs estiment ainsi le pourcentage de chaque
tissu en chaque voxel.

1.4.1 Modélisation sans corrélation spatiale

Dans la littérature, de nombreux articles incorporent ces effets de volume partiel dans la
segmentation : des algorithmes EM modifiés ont été proposés pour inclure ces effets de volume
partiel. Dans [Dugas-Phocion 04|, Dugas-Phocion et al. présentent un algorithme EM amélioré
prenant en compte les effets de volume partiel. Si on considere deux tissus a et b, d’intensité
respective y, et yp, et a la proportion du tissu a dans le voxel PV considéré, y, et y, suivent une
loi normale N (14, 2q) et N (15, Xp) respectivement. L’intensité du voxel PV ypy est une variable
aléatoire ypy = ay, + (1 — a)yp. Si « est fixé et connu, ypy suit une loi gaussienne (variables
aléatoires indépendantes) :

2

ypy ~ N (g + (1 — )y, o0, + (1 — a)?oy) (1.13)

Pour « fixé, I'algorithme se décompose en trois étapes itératives :

— labellisation des classes (dont les classes PV);

— estimation des parametres des classes pures;

— calcul des parametres des classes PV en utilisant 1’équation 1.13.

Cette méthode permet d’améliorer les résultats de ’'EM mais elle ne regle pas le probleme de la
variance de la classe LCR qui reste trés haute. Pour résoudre ce probleme, Dugas-Phocion et al.
introduisent une quatrieme classe : classe “vaisseaux”. Dans le cas ou seulement trois classes sont
prises en compte, les vaisseaux sont classés comme du LCR. Cette classe LCR a donc été divisée
en deux : vaisseaux et LCR. La probabilité a priori des vaisseaux est définie comme étant une
fraction B (estimée a chaque itération) de la probabilité du LCR donnée par latlas. Néanmoins
cette méthode ne prend pas en compte 'information spatiale.

Dans [Vincken 97], Vincken et al. utilisent une approche multi-échelle (hyperstack) avec des
liens probabilistes pour segmenter une image. Chaque voxel enfant peut étre connecté a plus d’un
voxel parent (contrairement aux “hyperstacks” conventionnels ot1 un enfant est lié & un seul parent).
PV, /Vi,) représente la probabilité que le voxel i au niveau [ + 1 soit le pere du voxel enfant ¢ au
niveau [. Les probabilités des “racines” obtenues représentent les fractions des types de tissus des
différents voxels (effets de volume partiel).

Bosc et al. proposent de résoudre les problemes liés aux effets de volume partiel en modélisant
le processus d’acquisition et en utilisant une image labellisée haute résolution, obtenant ainsi des
segmentations haute résolution & partir d’images IRM standards [Bosc 03b].

1.4.2 Modélisation avec corrélation spatiale

Certaines approches modélisent les mixels avec une corrélation spatiale entre les proportions des
différents types de tissus. Un a priori markovien est introduit : Choi et al. utilisent un modele MRF
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pour prendre en compte la corrélation spatiale entre les voxels [Choi 91]. Cependant cette méthode
requiere des images multimodales qui ne sont pas toujours disponibles. Shattuck et al., Tohka et
al. commencent par classifier le cerveau en différents labels PV (Partial Volume) en utilisant un
modele de Potts [Shattuck 01, Tohka 04]. Ils attribuent & chaque voxel une fraction de tissu pur
pour la matiere blanche, la matiere grise et le liquide céphalo-rachidien, en se basant a la fois sur
son label et sur son intensité dans I'image. Cependant cette méthode nécessite qu'un parametre
soit réglé par I'utilisateur : le terme 3 du modele de Potts controlant la force de 1’a priori.

D’autres méthodes identifient seulement les voxels contenant des effets de volume partiel mais
ne cherchent pas a estimer la proportion de chaque tissu en chaque voxel. Par exemple, Ruan
et al. prennent en compte les effets de volume partiel en proposant un algorithme en deux
étapes [Ruan 00]. Dans un premier temps, ils classent le cerveau en cing classes : trois types de tissus
correspondant aux classes pures (MB, MG, LCR) et deux mélanges de tissus (LCR+MG, MG+MB).
La classification se fait en utilisant le modele MRF (Markov Random Field). Dans un deuxiéme
temps, les classes de mélange sont reclassées en classes pures en ajoutant de la connaissance sur
la topologie du cerveau : pour cela, la dimension multifractale qui apporte une information locale
sur les variations en niveaux de gris est incorporée au modele MRF en ajoutant un troisieme terme
dans la fonction d’énergie (exposant de Holder o). A chaque voxel est cependant attribué un type
de tissu pur unique, ce qui fait perdre la notion de volume partiel. Dans un autre article, Ruan et al.
utilisent un modele MRF flou pour prendre en compte les effets de volume partiel [Ruan 02]. Cette
méthode est malheureusement cotuteuse en temps de calcul en raison de la génération du champ de
Markov effectuée en utilisant I’échantillonneur de Gibbs. Pour résoudre ce probleme, I'estimation
est réalisée sur environ 1/6 du volume total, occultant ainsi une partie de I'information.

Van Leemput et al. proposent une extension de 'EM prenant en compte les effets du volume
partiel en ajoutant une étape de sous-échantillonnage [Van Leemput 03]. Si L est 'image labellisée
comprenant J voxels, Y est I'image originale bruitée mais sans effet de volume partiel. Y est 'image
sous-échantillonnée comprenant I = J/M voxels, M étant le nombre de sous-voxels par voxel. Le
but est donc, connaissant Y de reconstruire I'image labellisée sous-voxel L ou plutot d’estimer la
fraction des tissus. Pour cela, Van Leemput et al. utilisent I'algorithme EM et ils présentent trois
différents modeles a priori f(L|®) pour 'image labellisée L. Le premier modele suppose qu’il n’y a
pas de corrélation spatiale entre les voxels, I’estimation des parametres est donc entierement basée
sur I'histogramme. Le deuxieme modele suppose en plus que toutes les combinaisons de mélange
entre deux types de tissus sont égales. Le troisieme modele est un modele MRF. L’avantage de ce
modele est d’imposer des régions homogenes de tissus purs bordés par des voxels PV. Cependant
comme ce modele autorise les voxels PV seulement & l'interface entre deux tissus, il ne permet pas
de décrire certaines structures ou deux tissus se mélangent vraiment sans étre sur une frontiere.

Les différentes modélisations des effets de volume partiel sont résumées dans le tableau 1.2.

1.5 Positionnement de 1’approche proposée par rapport aux
méthodes existantes
L’approche que nous proposons pour la segmentation des tissus cérébraux (chapitre 3) est

une approche région prenant en compte les différents artefacts qui ont été présentés : elle prend
en considération les inhomogénéités d’intensité présentes sur les images IRM ainsi que les effets
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Sans corrélation spatiale

Avec corrélation spatiale

[Choi 91] © modele MRF

© images multimodales
[Vincken 97] approche multi-échelle
[Ruan 00] © modéle MRF

@ classification finale en 3 classes

[Shattuck 01]

© modele de Potts

Tohka 04 © supervisé
[ p
[Ruan 02] © modele MRF flou
© estimation sur 1/6 du volume
(coliteux en temps de calcul)
[Van Leemput 03] © possibilité d’une modélisation MRF

@ modélisation PV seulement & la frontieére entre 2 tissus

[Dugas-Phocion 04] | © EM modifié
classe LCR divisée en 2

TAB. 1.2 — Différentes modélisations des effets de volume partiel.

de volume partiel en proposant une segmentation en cartes de tissus contenant les proportions de

chaque tissu en chaque voxel. D’autre part, elle est basée sur la modélisation par Chaines de Markov

Cachées qui sera présentée au chapitre suivant et qui permet de prendre en compte la notion de

voisinage. Enfin elle inclut 'information a priori apportée par un atlas probabiliste.



Chapitre 2

Segmentation non supervisée par
chaines de Markov cachées

Dans ce chapitre, nous commencons par rappeler brievement les principes de la théorie
bayésienne en présentant quelques estimateurs bayésiens. Puis nous exposons les principes généraux
des modeles graphiques. Nous présentons ensuite les principaux modeles markoviens et leur intérét
en analyse d’images, ainsi que le cadre général des chaines de Markov triplets et couples en détaillant
plus particulierement le modele des chaines de Markov cachées que nous utiliserons au chapitre
suivant pour segmenter les images IRM. Enfin nous nous intéressons a l’estimation des parametres
de ce modele.

2.1 Théorie bayésienne

Dans le cadre de la segmentation statistique, une image est représentée par un couple de variables
aléatoires (X,Y) = ((Xs)ses, (Ys)ses) o S est I'ensemble des pixels (ou voxels dans le cas de
données tridimensionnelles), X le champ des étiquettes et Y celui des observations. Chaque X prend
ses valeurs dans un ensemble Q0 = {w1,...,wk} appelé ensemble des classes et chaque Yy prend
ses valeurs dans IR, ou m est par exemple le nombre de modalités dans le cas de la segmentation
d’IRM (ou le nombre de canaux d’observation de maniere plus générale). Les observations données
par le champ Y sont considérées comme une version dégradée (filtrée, bruitée, . ..) de X. Le probleme
de la segmentation d’images consiste alors a estimer la réalisation de X ayant observé (Ys)scs. On
suppose dans ce cas I'unicité de X associée a des observations a caractere multimodal. La recherche
des informations cachées X a partir des observations Y est généralement basée sur I’établissement
d’un modele direct qui integre toute la connaissance disponible sur la formation des Y a partir des
X. Retrouver les informations cachées a partir des observations consiste alors a inverser ce modele
direct. Les problemes inverses en traitement d’images étant généralement des probléemes mal-posés,
cette tache s’avere complexe. Pour tenter de contourner cette difficulté, on peut favoriser certains
types de solution en imposant une connaissance a priori sur les étiquettes et leur agencement
spatial.

Dans la suite du manuscrit la notation p désignera une loi de probabilité dans le cas ot ’ensemble
des configurations est discret. Dans le cas ou cet ensemble est continu, la méme notation p doit étre
comprise comme une densité de probabilité.

27
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La théorie bayésienne est basée sur la spécification de la distribution a posteriori p(X = z|Y =
y). La regle de Bayes permet de déterminer la probabilité a posteriori des étiquettes connaissant le
champ des observations.
pX=zY=y) pY =yX=a)pX=2x)

R T >y

ot p(X = z,Y = y) est la probabilité jointe!, p(Y = y|X = ) est la vraisemblance des observations
conditionnellement aux informations cachées, p(X = x) est 1'a priori sur les étiquettes et p(Y = y)
une constante de normalisation.

Nous allons maintenant présenter différents estimateurs permettant d’associer a chaque
estimation & de x une fonction de cout £(x,2) mesurant la "distance” entre le champ des étiquettes
et son estimation. L’estimateur optimal au sens de Bayes est celui qui minimise le cotit moyen, i.e.,
le risque de Bayes :

Zopt(y) = argmin E[L(X, 2)[Y = y)] (2.2)
Les principaux estimateurs bayésiens sont présentés dans les trois paragraphes suivants.

L’estimateur du MAP

L’estimateur du Mazimum a Posteriori (MAP) pénalise de la méme fagon toutes les estimations
différentes de la vraie solution x. La fonction de cotit est la suivante [Somersalo 07] :

1 sia=b
L(z,2)=1-06(z,z o(a,b) = . 2.3
(z,2) (x,2) avec d(a,b) { 0 sinon (2.3)

le symbole de Kronecker. L’estimateur basé sur cette fonction de cout est :
Zmap(y) = argmaxpyy (¢ly) (2.4)

L’estimateur du MPM

L’estimateur du Mode des Marginales a Posteriori (MPM) pénalise une solution
proportionnellement au nombre de sites erronés. La fonction de cout qui lui est associée est
la suivante [Somersalo 07] :

L(x,3) =) 1—06(xs, i) (2.5)

seS

L’estimateur du MPM minimise en chaque site la distribution marginale locale a posteriori :

Vse S, Zsmupm(y) = argn;gprAy(Xs =z4lY =y) (2.6)

"Pour des raisons de simplicité, nous noterons par la suite p(X = z) = px(z) par p(zx).
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L’estimateur du champ moyen

La fonction de cout de 'estimateur du champ moyen (CM) est quadratique [Somersalo 07] :

L(x,2) =) (2 — &)’ (2.7)

seS

L’estimateur basé sur cette fonction de cout est :
Vs€ S, Zsom(y) =E[X|Y =] (2.8)

On peut noter que dans le cas ou les étiquettes X prennent leurs valeurs dans I’ensemble discret
Q, Iestimateur du champ moyen ne sera pas nécessairement dans cet ensemble.

2.2 Modeles graphiques

La théorie des modeles graphiques permet de modéliser notre connaissance sur les processus
étudiés. Cette modélisation graphique des processus stochastiques a récemment suscité un vif
intérét [Lauritzen 96, Jordan 98, Perez 03]. Un graphe de dépendance permet de représenter de
maniere visuelle les dépendances existantes entre les variables aléatoires. Ceci permet d’utiliser
efficacement les algorithmes existants sur les graphes pour réaliser différentes opérations comme le
calcul de la loi jointe.

2.2.1 Notations et terminologie

On appelle graphe le couple G = (S, L) ou S est un ensemble fini de sites appelés neuds et L
un ensemble de liens entre ces sites nommés arétes. Les arétes (a,b) € L pour lesquelles a la fois
(a,b) et (b,a) € L sont dites non-orientées tandis qu'une aréte (a,b) dont opposée (b,a) & L est
dite orientée.

Ce graphe est souvent représenté par une figure ot un segment joignant a et b représente une
aréte non orientée tandis qu'une fléche de a vers b représente une aréte orientée (a,b) pour laquelle
(b,a) € L.

Si le graphe est seulement constitué d’arétes non orientées, il s’agit d’'un graphe non orienté,
tandis que si toutes les arétes sont orientées, le graphe est dit orienté. Si il existe une fleche pointant
de a vers b, a est un parent de b et b un enfant de a. L’ensemble des parents de b est noté pa(b) et
I'ensemble des enfants de a ch(a). Si il existe un segment entre a et b, a et b sont dits adjacents ou
voisins. L’ensemble des voisins d'un noeud est noté ne(a).

Définition 2.1 (Systéme de voisinage)

Soit S un ensemble de sites. A tout site s € S est associé un ensemble Vs C S de voisins tel que
- S ¢ Vs;
—scVs<=tecV.

N 2 {V,, s €S} est appelé systéme de voisinage.

Définition 2.2 (Clique)

Une clique ¢ est soit un singleton, soit un sous-ensemble de S tel que tous ses sites soient
mutuellement voisins : {s,t} C c<t € Vs.

On note C I'ensemble des cliques assocides au systéme de voisinage N .
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2.2.2 Correspondance entre graphes et processus aléatoires

Une famille de variables aléatoires peut étre naturellement indexée par un ensemble de sites
constituant les noeuds du graphe représentant le processus aléatoire. Un graphe permet d’interpréter
visuellement les relations entre les variables. Ces relations sont en fait des relations de dépendance
conditionnelle entre les variables.

Définition 2.3 (Indépendance conditionnelle)
Soient A, B, C des variables aléatoires quelconques. A et B sont indépendantes conditionnellement
a C si et seulement si

P(A=a,B=b|C=c)=P(A=a|C =c)P(B=0bC=c¢c) (2.9)
On note A L B|C.

Définition 2.4 (Graphe de dépendance)

Un graphe de dépendance G = (S, L), orienté ou non, est composé d’un ensemble de nceuds S
représentant des variables aléatoires, et d’'un ensemble d’arétes L tel que I’absence d’une aréte
entre les nceuds s et t représente une relation d’indépendance conditionnelle entre les variables
aléatoires associées a ces deux sites.

La distribution jointe associée a un graphe donné peut étre paramétrée par un produit de
fonctions potentielles associées a des sous-ensembles de nceuds du graphe.

2.2.2.1 Graphe de dépendance orienté

Considérons d’abord le cas des graphes de dépendance orientés (également appelés réseauz
bayésiens). Le sous-ensemble sur lequel le potentiel est défini consiste en un noeud et ses parents,
et le potentiel correspond a la probabilité conditionnelle du nceud sachant ses parents. La loi jointe
d’un processus X décrit par un graphe orienté s’écrit donc sous la forme :

p(‘r) X Hp(xllxpa(z)) (210)

avec p(T;|Tpq(;y) la probabilité conditionnelle locale associée au nceud i et pa(i) I'ensemble des
indices des parents du noeud .

2.2.2.2 Graphe de dépendance non-orienté

Dans le cas des graphes de dépendance non-orientés, les sous-ensembles correspondent aux
cliques du graphe. Pour une clique ¢ donnée, on note ¢.(z.) une fonction potentielle assignant un
nombre réel positif & chaque configuration z.. On a :

p(e) = 5 [T vetee) (211)
ceC

avec C' ’ensemble des cliques associées au graphe et Z un facteur de normalisation assurant que

Y o.p(x) =1
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Définition 2.5 (Champ de Markov)
Soit X un champ aléatoire indexé par un ensemble S. X est un champ de Markov relativement a
un systeéme de voisinage N si et seulement si :

Vs € S, p(Xs| X¢, t # 5) = p(Xs| Xy, t € Vs) (2.12)

Un processus aléatoire X défini sur un graphe non orienté est un champ de Markov. La définition
des champs de Markov est locale. Cependant le théoreme d’Hammersley et Clifford [Besag 74]
établit une équivalence entre les champs de Markov et les champs de Gibbs caractérisés par leur
distribution jointe. Un des principaux intéréts des champs de Markov provient de la possibilité
d’avoir une expression de leur distribution globale p(X).

Définition 2.6 (Champ de Gibbs)
Soit X un champ aléatoire indexé par un ensemble S et a valeur dans €). X est un champ de
Gibbs relativement 4 un systéme de voisinage N si et seulement si sa distribution jointe est une
distribution de Gibbs : 1

A

p(X =12) = — exp{~U(z)} (2.13)

oul Z est la constante de normalisation Z £ %" _ exp{—U(x)} et U se décompose en une somme
de potentiels sur les cliques U(z) = 3 .. Vo(z).

Théoréme 2.1 (Hammersley-Clifford)

Soit X un champ aléatoire indexé par un ensemble S et a valeur dans €. Soit N un systéme de
voisinage sur S.

X est un champ de Markov relativement a N avec Vz € Q,p(X = z) > 0 & X est un champ de
Gibbs relativement a N

Remarque : L’équation 2.10 peut étre vue comme un cas particulier de I’équation 2.11.
P(2i|Tpq(iy) est un bon exemple de fonction potentielle excepté le fait que I'ensemble des nceuds
sur lesquels elle est définie (i U pa(i)) n’est en général pas une clique. En effet les parents d’un
nceud donné ne sont pas forcément interconnectés. Pour pouvoir traiter de la méme maniere les
équations 2.10 et 2.11, il est donc nécessaire de définir le graphe moral G™ associé au graphe orienté
(. Le graphe moral est un graphe non-orienté obtenu en transformant toutes les arétes orientées en
non orientées et en ajoutant des arétes entre les parents initialement non liés et qui ont des enfants
en commun.

2.2.3 Lecture markovienne du graphe de dépendance

Nous allons maintenant nous intéresser aux informations probabilistes apportées par le graphe
de dépendance G = (S, L) d’un processus aléatoire X. Chaque aréte absente capte une propriété
d’indépendance conditionnelle de type markovien.

Proposition 2.1 (Markov par paire (MP))
Le processus X vérifie la propriété de Markov par paire (MP) si pour toute paire de sites {s,t} € S
non voisins dans G, les variables aléatoires X et X; sont indépendantes conditionnellement a toutes
les autres, i.e., :

V{S,t} SV (S,t) ¢L= X, 1 Xt‘ZS\{s,t}
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Si on s’intéresse a un site et son voisinage, on obtient la propriété markovienne la plus utilisée
en imagerie [Lauritzen 96] :

Proposition 2.2 (Markov local (ML))

Soit Vs le voisinage de tout site s € S. Le processus X vérifie la propriété de Markov locale (ML) si
conditionellement a son voisinage Vs, la variable aléatoire X est indépendante du reste du graphe,
ie., :

Vs €S : p(Xs|Xs\(s)) = p(Xs|X,)

Ces deux propriétés correspondent respectivement aux cas ou deux sites non voisins sont séparés
par les autres sites et ol un site est séparé du reste par son voisinage. Elles montrent comment des
situations de séparation dans le graphe de dépendance traduisent des propriétés d’indépendance
conditionnelle. Ceci est également valable dans le cas le plus général d’un sous-ensemble de sites
séparant deux autres sous-ensembles.

Proposition 2.3 (Markov global (MG))

Le processus X vérifie la propriété de Markov globale (MG) si pour trois sous-ensembles non
vides et disjoints de sites a, b et ¢ tels que a sépare b et ¢ dans G2, X, et X, sont indépendants
conditionnellement a X,.

Ces trois propriétés ne sont pas nécessairement équivalentes. Nous avons [Lauritzen 96] :
(MG) = (ML) = (MP)

Théoréme 2.2 (Pearl et Paz)
Si la propriété suivante est vérifiée :
Y a,b,c,d sous-ensembles disjoints de S,
si X, L Xb‘(Xc U Xd) et X, L XC’(XI, @] Xd), alors X, L (Xb @] XC)‘Xd.
Alors on a I'équivalence :
(MG) < (ML) < (MP)

2.2.4 Manipulation des graphes

Le graphe de dépendance permet d’appréhender la structure d’interaction sous-jacente a la
loi jointe d'un ensemble de variables aléatoires. La manipulation de cette loi fait appel a trois
mécanismes différents : le conditionnement, la marginalisation et le partitionnement. Ces trois
mécanismes se traduisent par des transformations simples du graphe de dépendance original.

Conditionnement

Le conditionnement du graphe G = (S, L) par rapport & un sous-ensemble A C S revient a
figer les variables aléatoires X 4 et a considérer la loi conditionnelle résultante sur les variables
restantes. Le graphe associé a la loi conditionnelle p(Xg\ 4|Z4) est le graphe G’ = (S\4, L) tel que
L'={(s,t) e L:{s,t} C \A}.

Le conditionnement se traduit graphiquement par la suppression des sites associés aux variables
conditionnantes A et de toutes les arétes ayant au moins une extrémité dans A (Fig 2.1).

2tout chemin d’un site de b vers un site de ¢ traverse a.
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-4

Fic. 2.1 — Hllustration du conditionnement par rapport aux variables sur les sites e.

O

Marginalisation

La marginalisation implique la sommation ou l'intégration de la loi jointe par rapport a un sous-
ensemble de variables A C S de fagon a obtenir la loi marginale des variables restantes (Fig 2.2). Le
graphe correspondant & la loi marginale est le graphe G’ = (S\ 4, L') tel que L' = {(s,t) € (S\A)?

(s,t) € L) ou (3 chaine C A joignant s et )}

wﬁ

Fi1G. 2.2 — [llustration de la marginalisation par rapport auzx variables en gris.

Partitionnement

Le partitionnement du graphe consiste a regrouper certaines variables entre elles pour former
des "méta-variables” (Fig 2.3). On définit une partition d’ensembles non vides (Ay)Y_, de S. Le
graphe correspondant au vecteur aléatoire (X4, ); résultat de la partition de X est le graphe
G = (S8",L) tel que S"={1,...,p} et L' = {{k,1} € " : 3(s,t) € L,s € A et t € A;}.

Fi1G. 2.3 — Transformation du graphe de dépendance par agrégation.
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Pour tout processus aléatoire Z, constitué d’une partie observée Y et d’une partie cachée X
pouvant étre décrite par une ou plusieurs classes de lois factorisées, trois taches génériques peuvent
étre rencontrées :

— Sélection de modele : plusieurs classes de lois sont en compétition pour expliquer les données

(partiellement) observées. La meilleure doit étre déterminée.

— Apprentissage : une seule classe de lois est choisie, M = {p(.;0),0 € O}, paramétrée par un
vecteur # prenant ses valeurs dans un ensemble de valeurs admissibles ©. Le probleme est de
trouver la valeur du vecteur 6 permettant d’expliquer au mieux une ou plusieurs réalisations
(partiellement) observées de z.

— Inférence : une loi jointe p(x;#) étant choisie et une partie des composantes de z étant
observée, il s’agit d’estimer au mieux celles qui ne le sont pas.

Différentes taches élémentaires seront a la base de la résolution exacte ou approchée des trois

problemes génériques précédents :

— Marginalisation : dans le cadre d’une approche bayésienne, c’est le principal probleme a
résoudre, pour retirer du modele toutes les variables cachées non pertinentes.

— Maximisation : certains estimateurs bayésiens requierent la maximisation par rapport a tout
ou partie de ’ensemble des variables cachées.

— KEchantillonnage : afin d’approcher par méthode de Monte Carlo certaines quantités
inaccessibles, telles que les marginales locales, il sera nécessaire de tirer des échantillons
des lois choisies.

Dans le paragraphe suivant, nous présentons les principales techniques de résolution exactes et
approximatives des problemes d’inférence.

2.2.5 Algorithmes d’inférence probabiliste

2.2.5.1 Meéthodes exactes d’inférence

X, X,

Fi1Gc. 2.4 — Exzemple de graphe de dépendance non-orienté.

Elimination Dans ce paragraphe, nous introduisons un algorithme de base appelé élimination.
Commencons par un exemple. Considérons le modele graphique présenté sur la figure 2.4. Calculons
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la marginale p(x1). Dans le cas de variables aléatoires discretes, on obtient cette marginale en

sommant sur les variables restantes.

plr) =333 > > %1/1(5517 w)Y (21, 23) (w2, w4)¢ (23, 25) Y (2, 5, T6) (2.14)

T2 T3 T4 Ty T

En supposant que le cardinal de chaque variable vaut r, la complexité calculatoire est de 5. On
peut obtenir une complexité plus faible :

p(x1) = % D (wr, o) > b(ar,ws) Y (we,wa) Y (xs,25) Y (w2, 75, 76)
= % ; Y(xy, x2) ; Y(xy,x3) ; Y(xe,x4) ; U(x3, 5)me(x2, 5)
= %Zw(azl,xz)Zw(azl,xg)mg,(g;Q,g;g)Zl/,(x%m)
= %;w(ﬂf17$2)m4($2);w(xl,xg)mg,(xQ,xg)

= % Z W(zq, xo)my(z2)ms(xy, x2)

T2

1

= Emg(azl)

en définissant de facteurs intermédiaires m;. On obtient la valeur de Z et donc la marginale en
sommant ’expression finale suivant x1. Au plus trois variables apparaissent dans chaque sommation,
la complexité calculatoire a donc été réduite & r3. On peut effectuer la sommation dans un ordre
différent. Cependant il est plus judicieux de choisir un ordre tel que la complexité soit minimale.

Une limitation de cette approche par élimination provient du fait qu’on obtient ainsi une seule
marginale, alors qu’en pratique, il est souvent nécessaire de connaitre plusieurs marginales. Pour
éviter de calculer chaque marginale en langant plusieurs fois I’algorithme d’élimination sans exploiter
le fait que certains termes intermédiaires sont communs a plusieurs calculs, d’autres algorithmes
peuvent étre utilisés.

Algorithme de passage du message Dans ce cas on se restreint au cas particulier des arbres.
Pour les arbres non-orientés G' = (.S, L), les cliques correspondent & des singletons ou a des paires
de neceuds et la distribution est caractérisée par les potentiels 9 (x;) : i € S et (x4, 5) : (i,]) € L.
Pour calculer la marginale p(x¢), considérons un arbre pour lequel le noeud f est la racine. Dans
ce nouvel arbre, il faut choisir un ordre d’élimination tel que tous les enfants de chaque noceud sont
éliminés avant leur parent. Les étapes de l'algorithme d’élimination peuvent ainsi s’écrire de la
maniere générale suivante :

mji(w) =Y | ele)v(iz) [ mei) ], (2.15)

Zj keN (5)\i
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olt N(j) est I'ensemble des voisins du nceud j et m;;(z;) correspond au terme créé lorsque le noeud
Jj est éliminé. La sommation suivant z; crée ainsi un message m;;(x;) envoyé au nceud j. Un nceud
peut envoyer un message a un noeud voisin une fois qu’il a recu les messages de tous ses autres
voisins. La marginale désirée est obtenue par :

plag) < (zy) [] meplay), (2.16)
eeN(f)

ou la constante de proportionnalité est obtenue en sommant le terme de droite suivant x .

Algorithme de P’arbre de jonction L’algorithme de I’arbre de jonction est une généralisation
de l'algorithme précédent pour un graphe quelconque. L’idée principale consiste a transformer le
graphe en hypergraphe dans lequel les nceuds sont des cliques plutét que des singletons. En général
il n’est pas possible d’utiliser les cliques du graphe original. Les cliques utilisées sont donc celles
d’un graphe augmenté obtenu par triangulation du graphe original. Nous ne détaillons pas ici la
construction de l'arbre des cliques (ou arbre de jonction) mais il est construit en choisissant un
ordre d’élimination et en effectuant les opérations graphiques associées.

Considérons un graphe triangulé avec les cliques ¢; € C et les potentiels ., (z.,) et un arbre de
jonction correspondant définissant les liens entre les cliques. Le message passé de la clique ¢; a la
clique ¢; est :

mij(xsij) = Z 1/1(:2 xcz H M ‘TSM ) (2.17)

Ci\sij kGN )\

olt Sij = ¢; Ne¢j et N(j) sont les voisins de la clique ¢; de 'arbre de jonction. Les marginales sont
obtenues en effectuant le produit des messages. Ainsi :

p(ze;)

; H myi(2s,;) (2.18)

keN (i)

correspond a la marginale de la clique ¢;.

Les méthodes exactes d’inférence telles que I’élimination, I’algorithme de passage du message et
I’algorithme de I’arbre de jonction permettent de calculer les marginales en exploitant la structure
graphique. Cependant en pratique, ces algorithmes ne sont pas toujours utilisables. Dans ce cas, on
peut avoir recours a des méthodes approximatives.

2.2.5.2 Méthodes approximatives d’inférence

Nous présentons deux classes de méthodes approximatives : les algorithmes de Monte Carlo et
les méthodes variationnelles.

Algorithmes de Monte Carlo Les algorithmes de Monte Carlo se basent sur le fait que
dans le cas ou la moyenne suivant une loi p(x) n’est pas calculable, il est possible de tirer des
échantillons suivant cette loi ou une loi assez proche de telle sorte que les marginales ou autres
quantités d’intérét puissent étre approximées a partir des moyennes empiriques des échantillons
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tirés. Différents algorithmes de Monte Carlo sont utilisés, les plus courants étant 1’échantillonneur
de Gibbs, 'algorithme de Metropolis-Hastings ou ’échantillonnage pondéré (Importance sampling).

L’échantillonneur de Gibbs est un exemple des algorithmes de Monte Carlo par chaine de
Markov (MCMC?). Dans le cas des algorithmes MCMC, les échantillons sont obtenus & partir
d’une chaine de Markov dont 1’état stationnaire donnerait la distribution désirée p(z). La chaine
de Markov de I’échantillonneur de Gibbs est construite de la maniere suivante :

1. a chaque étape, une des variables X; est sélectionnée ;

2. la distribution conditionnelle p(z;|zg\;) est calculée (ol S est 'ensemble des noeuds du graphe

G=(S,L));
3. une valeur z; est choisie suivant cette loi;

4. Péchantillon x; remplace la valeur précédente de la i®™¢ variable.

L’implémentation de I’échantillonneur de Gibbs se réduit donc au calcul de la loi conditionnelle
des variables individuelles sachant toutes les autres variables. Dans le cas des modeles graphiques,
ces lois conditionnelles sont de la forme :

p(zilesy) = lecﬁijcz(bic(lc) (2.19)

ou ¢; représente 'ensemble des cliques contenant 'index i. Cet ensemble est généralement plus
petit que I’ensemble C' de toutes les cliques, et dans ce cas chaque étape de 1’échantillonneur peut

étre implémentée facilement.

Dans le cas ou le calcul de I’équation 2.19 est trop complexe, 'algorithme de Metropolis-
Hastings fournit une alternative. L’algorithme de Metropolis-Hastings est un algorithme MCMC
non basé sur les probabilités conditionnelles. Par conséquent il ne requiére pas de normalisation.
Etant donné 1’état courant x de I'algorithme, Metropolis-Hastings choisit le nouvel état & suivant
une loi ¢(Z|z), qui consiste le plus souvent a tirer une variable X; de fagon aléatoire et a choisir une
nouvelle valeur pour cette variable de maniere aléatoire. L’algorithme calcule ensuite la probabilité
d’acceptation :

=i (1 2@1) Teeo, vel(@e)
o= <1= q(%|z) Hceci %(azc)) (2.20)

L’algorithme accepte T avec la probabilité a.

Alors que D’échantillonneur de Gibbs et l'algorithme de Metropolis-Hastings utilisent des
échantillons tirés selon p(x), ’échantillonnage pondéré (importance sampling) est une technique
de Monte Carlo approximant la moyenne de la fonction f(x) suivant la loi p(z) en utilisant M

3 Markov chain Monte Carlo
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échantillons 2™, m = 1,..., M tirés suivant une loi ¢(z) :

Elf@)] = Yr)f)
- Yo (Brw)
p(a™)
MZMQ(Q:("L 3: ))

Les principaux avantages des algorithmes de Monte Carlo sont leur simplicité d’implémentation

et leur généralité. Cependant le temps de convergence peut étre long.

Méthodes variationnelles L’idée de base des méthodes variationnelles [Jordan 99] consiste &
convertir le probleme d’inférence probabiliste en probléme d’optimisation de facon a exploiter
les outils standards de D'optimisation sous contrainte. Cette approche peut ressembler a
Péchantillonnage pondéré, mais au lieu de choisir une seule distribution ¢(x) a priori, une famille
de distributions {g(x)} est utilisée et le systeme d’optimisation choisit une distribution particuliere
de cette famille.

2.3 Modeles markoviens utilisés en traitement d’images

Les modeles de Markov cachés suscitent l'intérét de la communauté du traitement de
Iinformation depuis leurs premiers succes en reconnaissance automatique de la parole au début
des années 70 [Rabiner 89]. De nos jours, leurs domaines d’application couvrent le traitement des
images [Giordana 97], la génomique, la météorologie [Bellone 00], les finances [Thomas 02], etc. Les
modeles markoviens fournissent en effet de puissants outils statistiques pour des applications en
vision par ordinateur. Ces approches permettent de modéliser notre connaissance sur les processus
étudiés, étape nécessaire dans le cadre de la théorie de décision basée sur l'inférence bayésienne.
Les champs de Markov cachés sont ainsi souvent utilisés en imagerie depuis plus de vingt ans
et se sont avérés étre d'une grande efficacité dans certains cas. Leur intérét est de pouvoir
prendre en compte l'information contextuelle dans une image, de maniére mathématiquement
rigoureuse. Les champs de Markov introduisent la prise en compte de la notion de dépendance
spatiale dans I'image et permettent de pondérer la portée de I'influence de ces dépendances, offrant
ainsi un cadre mathématique cohérent pour divers traitements. Nous les avons introduit dans
le cadre de la segmentation d’IRM au paragraphe 1.2.1.3. Nous allons rapidement rappeler les
principaux algorithmes de segmentation bayésienne fondés sur les champs de Markov. Les solutions
des méthodes bayésiennes MPM et MAP ne sont pas calculables directement et des procédures
d’approximation doivent donc étre utilisées. La solution au sens du critere MPM est approchée
par lalgorithme de Marroquin [Marroquin 87], celle du MAP par I'algorithme du recuit simulé de
Geman et al. [Geman 84]. L’algorithme ICM de Besag [Besag 86] peut étre interprété comme une
approximation plus grossiere et rapide de la solution du MAP.

Les Chaines de Markov Cachées que nous définirons plus précisément au paragraphe 2.4.2,
constituent une alternative, que nous jugeons pertinente, a ’approche par champs de Markov cachés.
Le modele est certes moins intuitif, mais les algorithmes obtenus sont plus exacts et beaucoup
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observations.

plus rapides. En effet les lois de probabilité a posterior: sont calculables analytiquement ce qui
constitue le principal avantage des méthodes par chaines par rapport aux modeles par champs ou
ces probabilités doivent étres estimées par des procédures itératives fort couteuses en temps de
calcul. Les algorithmes d’optimisation et d’estimation des parametres sont alors considérablement
simplifiés par rapport au cas des champs.

Les arbres de Markov [Laferté 00] constituent une généralisation des chaines de Markov
que l'on retrouve dans le cas ou les générations sont réduites au singleton. Ils apparaissent
comme concurrents des champs de Markov cachés avec les avantages suivants : une plus
grande vitesse d’exécution a la fois des méthodes d’estimation des parametres et des
méthodes de segmentation, ainsi qu’une excellente adéquation au traitement des images
multirésolutions [Chardin 00, Provost 01, Flitti 05]. Les relations spatiales sont cependant moins
bien modélisées que dans le cas des champs car deux sites voisins n’ont pas forcément le méme
parent dans 'arbre. L’intérét des quadarbres réside dans la possibilité d’utiliser des algorithmes
itératifs rapides pour calculer les solutions au sens du MAP ou du MPM. Par rapport au cas
des champs, les algorithmes d’estimation des parametres sont simplifiés et des versions exactes de
I’algorithme EM peuvent étre mises en place dans certains cas.

Des modeles "mixtes” ont récemment été développés. Ces modeéles utilisent un champ de Markov
a une résolution grossiere et un arbre aux résolutions plus fines pour remédier aux effets de blocs
pouvant apparaitre dans les méthodes par arbres [Pérez 00].

Récemment diverses généralisations des modeles de Markov cachés ont été proposées. La
premiere généralisation concerne les modeles de Markov couples, pour lesquels on considere
directement la markovianité du couple constitué du processus caché et du processus observé. La
deuxieme généralisation concerne l'introduction d’un processus auxiliaire et la considération d’un
processus triplet constitué du processus caché, du processus auxiliaire et du processus observé.
Ces modeles de Markov triplets permettent en particulier de traiter des données non stationnaires,
ou encore des données a mémoire longue modélisées par la semi-markovianité. Ces modeles seront
présentés plus en détail dans le cas des chaines.
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) Niveau 1=0

Niveau r=R

Fi1G. 2.6 — Graphe de dépendance d’un quadarbre. Les cercles moirs représentent les étiquettes et
les disques blancs les observations qui peuvent étre multimodales. Ce modele permet de gérer des
observations a différentes résolutions.

2.4 Chaines de Markov

2.4.1 Présentation générale

Nous allons commencer par présenter le modele général des Chaines de Markov Triplets (CMT)
puis nous détaillerons quelques cas particuliers de ce modele.

Chaines de Markov triplets (CMT)

Soient X = (X1,...,Xn), Y = (Y1,....Yy) et U = (Uy,...,Uy) trois processus aléatoires,
X, prenant ses valeurs dans un ensemble fini Q@ = {wi,...,wg}, Y,, prenant ses valeurs dans
Pensemble des réels R et U, a valeurs dans un ensemble fini A = {A\1,..., A\, }. On pose T =
(Th,...,Tn), avec T, = (X, Uy, Y,). On aura une chaine de Markov triplet (CMT) si le triplet
T = (X,U,Y) est de Markov [Pieczynski 02a, Pieczynski 02b]. La chaine U n’a pas nécessairement
une signification physique. Le modele CMT est ainsi un modeéle tres riche. Une application possible
du modele CMT est leur utilisation pour traiter le probleme de la non stationnarité de la chaine
Z = (X,Y) [Lanchantin 04]. Dans ce cas, la chaine U a une signification physique, chaque état dans
A = {\i,..., A} modélisant une certaine stationnarité. La figure 2.7 illustre la modélisation de
la non-stationnarité sur une image de zeébre [Lanchantin 06]. L’image binaire du zebre (Fig. 2.7.a)
est bruitée a 'aide d’un bruit gaussien, spatialement indépendant de moyennes respectives 0 et 2
et de variance égale a 1 pour les deux classes. L’image observée (Fig. 2.7.b) est segmentée de deux
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manieres différentes : en utilisant le modele CMC-BI (Chaine de Markov cachée a bruit indépendant
classique qui sera présenté au paragraphe 2.4.2) et le modele CMT. Dans le cas ol on considere
trois stationnarités différentes (CMT avec trois classes auxiliaires), la recherche de U = u donne
U = @ présenté sur la figure 2.7(e) : les labels noirs sont attribués au fond, les labels gris aux
bandes larges (sur le corps du zebre) et les labels blancs aux bandes étroites (sur le cou et les pattes
du zebre). D’autre part on peut constater que la qualité de la segmentation est nettement améliorée

en utilisant le modele CMT (Fig. 2.7.d) par rapport au modele CMC-BI (Fig. 2.7.c).

Fia. 2.7 — (a) Image X = x dun zébre, (b) sa wversion bruitée Y = 1y par du bruit
gaussien indépendant, (c) segmentation non supervisée utilisant les CMC-BI, (d) segmentation non
supervisée utilisant les CMT, (e) segmentation U = @ en trois stationnarités différentes utilisant
les CMT. Illustration tirée de [Lanchantin 06].

Les chaines de Markov triplets permettent aussi de généraliser les chalnes semi-markoviennes
cachées (CSMC). Considérons un processus X = (X1q,...,X,,...) ou chaque X; est a valeurs dans
Q= {wi,...,wr}. X est une chaine semi-markovienne si sa loi est donnée par la loi de X; notée
p(x1), la suite des matrices de transition (p(z;|x;—1))i>2 vérifiant p(z;jz;—1) = 0 pour z; = z;_1,
et k suites de lois sur N*. Pour chaque i = 1,...,k, on note p*(.|z, = w;) la suite des lois
correspondantes. Une réalisation de la chaine semi-markovienne X = (Xi,...,X,,...) est obtenue
par :

1. X; =z est simulé selon p(z1)

2. on simule un entier naturel Ny = n; selon p*(.|z1)
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3. pour 1 <4 < ny, on pose x; = 1
4. on simule X,,, 11 = @y, +1 selon p(Tp,4+1|Tn,)
5. on simule un entier naturel Ny = ng selon p*(.|zy,)

6. ...

On peut montrer que les CSMC sont des CMT particulieres [Pieczynski 05]. La chaine U est telle
que pour chaque n, U, modélise le temps restant de séjour de X,, dans x,. On peut montrer la
proposition suivante :

Proposition 2.4
Une chaine semi-markovienne cachée est une chaine de Markov triplet T = (X,U,Y) avec U, a
valeurs dans N*, définie par p(x1,u1,y1) = p(z1)p(ui|x1)p(yi|x1) et les transitions
p($n+1, Un+15 Yn+1 ‘xna U, yn) = p(l’m—l ‘xna U, yn)p(un—i-l ’xny Uns Yn, xn-l—l) X
p(yn+1\$mumyn,l’n+1,Un+1) (2'21)

données par (§ désignant la masse de Dirac) :

o(x SI Uy > 1
P( T[Ty Un,y Yn) = P(Tng1 |20, un) = (@) " (2.22)
p(pi1|n) siu, =1
O(uy —1) siu, >1
Pttt} o Y Ty 1) = Pttt 1 1, 1) = (tn = 1) sl e (2.23)
P(tpy1|Tnyr) siup =1
p(yn—i-l‘xnaumymxn—i-lyun—i-l) = p(yn-i-l‘xn-i-l) (2'24)

Les chalnes de Markov triplets peuvent aussi modéliser différentes propriétés simultanément
en considérant la chaine auxiliaire U sous forme multi-variée U = (U,...,U d), ou chaque U*
modélise une certaine propriété : par exemple U' peut modéliser la non-stationnarité et U? la
semi-markovianité. De plus nous avons supposé que U était & valeurs dans un ensemble fini A =
{\1,..., A} mais on peut aussi supposer que chaque U, prend ses valeurs dans I’ensemble des réels
R.

A partir de ce modele général des chaines de Markov triplets, on peut définir un certain nombre
de modeles particuliers dont les graphes de dépendance sont présentés 2.8.

Chaines de Markov couples (CMCouple)

Soit Z = (Zy,...,ZnN), avec Z, = (X,,Y,). Le processus Z sera une chaine de Markov couple
(CMCouple) s’ est de Markov [Pieczynski 03b, Derrode 04]. Z est une CMCouple si et seulement
si:

p(2) = p(z1)p(22]21) . .. p(2n|2n-1) (2.25)
Dans ce modele p(yp|zn—1,x,) dépend de x,, et de x,_1 et les observations sont corrélées. Nous
obtenons :
P(Yn—1, Yn|Tn—1,Tn) = p(Yn|Tn, 2n—1)P(Yn—1]2n-1,Ts) (2.26)
On peut en déduire que :
p(znl2n—1) = p(Tn|2n-1)P(Yn|Tn, 2n-1) (2.27)
Pieczynski a démontré une condition nécessaire et suffisante pour qu'une CMT soit une
CMCouple [Pieczynski 02a).
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Lien entre une CMT et une CMCouple Soit "= (X,U,Y) une CMT vérifiant (H) :
(H) Pour tout n € N, z, = 2,42 implique p(un+1|zm Zn—l—l) = p(un+1|zn+17 zn+2)-
Alors Z = (X,Y) est une CMCouple si et seulement si pour tout n € N, p(uni1|2zn, 2nt1) =

P(Unt1]2n41)-

Chaines de Markov couples & bruit indépendant (CMCouple-BI) [Lanchantin 06]

Dans ce cas, on suppose que les observations sont indépendantes conditionnellement a X. Nous
avons donc :

p(yn—la yn|$n—17 $n) = p(yn|$n—1y xn)p(yn—l |33n—1y xn) (2'28)

Dans le cas d’'une CMCouple-BI, les probabilités de transition ont la forme suivante :
p(zn|zn—1) :p($n|zn—1)p(yn|xna$n—1) (229)

Chaines de Markov cachées (CMC)

Dans ce modele les corrélations entre les observations sont prises en compte tout en faisant
Ihypothese que p(yy|zn—1,z,) ne dépend que de z,,. Nous avons donc :

p(yn—l7 yn’xn—h xn) - p(yn‘yn—h xn)p(yn—l ‘xn—l) (230)

On peut en déduire que :
p(2nlzn-1) = p(Tn|Tn—1)P(Yn|yn-1,n) (2.31)

Chaines de Markov cachées a bruit indépendant (CMC-BI) [Lanchantin 06]

On suppose que p(yp|z,—1, zy,) ne dépend que de z;, et que les observations ne sont par corrélées.
Nous avons donc :

PWYn—1,Yn|Tn—1,2n) = P(Yn|Tn)P(Yn—1]Tn—1) (2.32)

Dans le cas d’'une CMC-BI, les probabilités de transition ont la forme suivante :
p(znlzn-1) = p(zn|Tn—1)p(Yn|n) (2.33)

Intérét des différentes modélisations

L’intéréet du modele CMT provient du fait que c’est un modele tres général permettant de
multiples modélisations (non-stationnarité, généralisation des CSMC) grace a I'introduction d’un
processus auxiliaire U = (Uy, ..., U,) n’ayant pas forcément une signification physique. Ce modele
suppose la markovianité du triplet 7' = (X,U,Y’). Les modeles par chaines de Markov couples
supposent la markovianité du couple Z = (X,Y’), ce qui permet d’autoriser des modélisations
completes de p(y|z) [Pieczynski 03b, Derrode 04]. Considérer que p(yn|zn—1,x,) dépend de z,
et également de x,_; peut s’avérer utile dans une application de segmentation d’image pour
modéliser le fait que la loi d’observation d’une classe donnée peut étre différente prés d’une
frontiere entre classes différentes et a l'intérieur d’un ensemble de sites d’'une méme classe. De
plus, la prise en compte de la corrélation entre les observations peut permettre d’accroitre la
qualité de la classification [Derrode 04]. Ce modele général peut étre simplifié soit en supposant
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que les observations ne sont pas corrélées (modeles de bruit indépendant) soit en considérant que
P(Yn|Tn—1,x,) dépend seulement de x,, (modeles de Chaines de Markov cachées). Le modele CMC-
BI considere a la fois que p(yn|rn—1,2,) dépend seulement de z,, et que les observations ne sont
pas corrélées. L’intérét de ce modele réside dans le fait qu’un certain nombre de quantités d’intéréts
sont calculables, en particulier p(z,|y).

Différents graphes représentant quelques modeles de chaines de Markov sont présentés sur la
figure 2.8. Ces modélisations couples et triplets ainsi que la plupart de leurs propriétés peuvent étre
facilement étendues aux arbres et champs de Markov.

Yn—l Yn Yn+1 Yn—l Yn Yn+1 Yn—l Yn Yn+1
Xn—l Xn X n+l Xn—l Xn X n+1 Xn—l Xn X n+l
(a) (b) (c)
Yn Yn+1
Yn—l Yn Yn+1 I
n+l
Xn—l Xn X n+l U n U n+l

F1a. 2.8 — Différents graphes : (a) Chaine de Markov a bruit indépendant. (b) Chaine de Markov.
(¢) Chaine de Markov couple a bruit indépendant. (d) Chaine de Markov couple. (e) Chaine de
Markov triplet. (f) Chaine de Markov cachée non stationnaire.

2.4.2 Chaines de Markov Cachées
Définition

Dans ce paragraphe nous allons détailler plus particulierement le modele des chaines de Markov
cachées. Les chaines de Markov cachées sont utilisées dans de nombreux domaines du traitement du
signal monodimensionnel. Les principales applications concernent la reconnaissance de la parole, la
reconnaissance de texte.

Une chaine de Markov [Fjortoft 03] est une suite de variables aléatoires notées (X, )nes, ou
n est I'indice de I’élément étudié du vecteur. Cette suite est définie dans I'espace des étiquettes
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Q ={wi,...,wi}. La suite (X, )necs est une chaine de Markov d’ordre 1 si :

P(Tnt1|Tny oy 1) = p(Tnt1|xn) (2.34)

c’est-a-dire si l'influence sur un voxel conditionnellement a son passé se réduit a linfluence

conditionnée par son prédécesseur.

Yo Y Your

X X X

n-1 n n+1
Fi1G. 2.9 — Graphe de dépendance d’une chaine de Markov Cachée d’ordre 1.

La chaine sera supposée homogene, c’est-a-dire que la matrice de transition ne dépend pas de

n. En revanche les chaines ne seront pas supposées stationnaires, ce qui implique 7; # P(X,, = w;).

La loi de X est donc entierement déterminée par la connaissance, d’'une part de la probabilité

initiale d’appartenance a une classe m;, et d’autre part des probabilités de transition d’une classe a
lautre t;; :

™ = p(r1 = w;) (2.35)

tij = p(Tn+1 = wjlzn =w;) Vn#N (2.36)

La figure 2.9 présente le graphe d’une chaine de Markov d’ordre 1 a bruit indépendant : Y
représente les observations a partir desquelles on recherche les étiquettes cachées X.

Application a la segmentation d’images et intérét par rapport aux champs

La segmentation d’IRM par chaines de Markov nécessite la manipulation d’un vecteur,
c’est-a-dire la transformation d’une image tridimensionnelle en un vecteur monodimensionnel.
Lorsque ce dernier a été segmenté, la transformation inverse est effectuée afin d’obtenir I'image
segmentée. La vectorisation peut étre réalisée grace au parcours fractal d’Hilbert-Peano en 3D
(Fig. 2.10)[Bandoh 99]. Cet algorithme permet de parcourir de maniere continue une image cubique
de taille 2™ x 2™ x 2" n € N et donc de générer un vecteur monodimensionnel. L’intérét des
méthodes par Chaines de Markov Cachées par rapport aux méthodes par Champs de Markov 3D
pour la segmentation d’images est que, basées sur un modele unidimensionnel, leur cotit calculatoire
est plus faible. Néanmoins dans le modele des Chaines de Markov, le voisinage est partiellement
pris en compte a travers le parcours d’Hilbert-Peano : deux voisins dans la chaine sont voisins
dans la grille mais deux voisins dans I'image 3D peuvent étre fréquemment trés éloignés dans
la chaine. Cependant, vraisemblablement en raison d’une forte corrélation a l'intérieur du cube de
données, le parcours a une faible influence sur les résultats de segmentation. L’influence de différents
parcours d’Hilbert-Peano sur la segmentation finale sera étudiée dans le chapitre 3 dans le cas de
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FiG. 2.10 — Parcours d’Hilbert-Peano en 3D.

la segmentation d’une image IRM 3D. Un autre avantage des chaines par rapport aux champs
est que dans le cas des chaines, la loi a posteriori peut étre estimée exactement, sans nécessiter
d’approximation contrairement aux méthodes par champs.

Les méthodes par chaines de Markov ont déja été utilisées pour segmenter des images 2D, en
particulier des images SAR. Dans [Fjortoft 03], Fjortoft et al. comparent la classification obtenue a
la fois sur des images synthétiques et des images radar réelles en utilisant les chaines et les champs
de Markov. La classification obtenue avec les chalnes est parfois moins réguliere que celle obtenue
par les champs mais les structures fines sont généralement mieux préservées.

2.5 Algorithmes d’optimisation

2.5.1 Algorithme d’optimisation sur une chaine de Markov

La mise en oeuvre des algorithmes d’estimation et de segmentation nécessitent un certain nombre
d’hypotheses sur I'indépendance conditionnelle.
— Les observations Y, (oi Y, prend ses valeurs dans IR, Y,, = [Y;},...,Y,"]) sont supposées
indépendantes conditionnellement a X :

N
p(YIX) =[] p(Yn =y,|X) (2.37)

n=1

— La loi de Y, conditionnellement a X est égale a la loi de Y,, sachant X, :
P(Yn =yl X) =p(Yn =y, Xy = wy) (2.38)

Les équations 2.37 et 2.38 aboutissent & :

N
p(Y[X) =[] p(Yn = 4| X0 = wi) (2.39)
n=1
Les parametres a priori sont regroupés dans ®, = {my,tx} ou m; et t correspondent

respectivement a la probabilité initiale d’appartenance a la classe k et a la matrice de transition
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d’une classe a une autre. Les parametres de la loi d’attache aux données sont regroupés dans
®, = {pr, Xk} o pup et Xy correspondent respectivement a la moyenne et I'écart-type de la
classe k. Dans la suite nous noterons l'ensemble des parametres & = {®,, ®,} et fi(y,) la
vraisemblance p(Y,, = y,,|X,, = wi) des observations y,, conditionnellement & X,, = wy. L’objectif
consiste a trouver les étiquettes cachées connaissant les observations. X peut étre retrouvé a partir
du processus observé Y en utilisant différentes techniques de classification bayésienne comme le
MPM [Gelman 05] avec I’algorithme de Baum et Welch [Devijver 85], ou le MAP avec I’algorithme
de Viterbi [Fornay 73]. Dans le cas de la segmentation non-supervisée les parametres @, et ®, sont
inconnus. Nous allons nous baser sur 'algorithme de Baum et Welch [Baum 72| pour estimer ces
parametres et segmenter la chalne de Markov. Définissons pour cela les probabilités forward et
backward [Baum 72]. Les probabilités forward sont définies par :

an(k) = p(ﬂjn = Wk, ygn) (240)

avec Y<p, = (Y1, Yn)-
Les probabilités backward sont définies par :

Bu(k) = p(Ysn|Yn, Tn = w) (2.41)

ol Ysn = (yn—l—lv s ayN)'

Néanmoins ces définitions posent un probleme d’implémentation car on peut eétre
confronté au phénomene de dépassement inférieur de capacité. Pour résoudre ce probleme
Devijver et al. proposent d’utiliser les probabilités conditionnelles & la place des probabilités
conjointes [Devijver 85]. Les probabilités forward deviennent :

an (k) = p(ry = wily<,) (2.42)

et les probabilités backward :
_ P(Ysn|Tn = wi)

L’intéréet de la segmentation d’images par chaines de Markov vient du fait que ces probabilités
peuvent étre calculées récursivement. Les probabilités forward sont obtenues par un calcul récursif
en parcourant la chaine de n =1 a n = N. Les probabilités backward sont obtenues par un parcours
inverse de la chaine.

Calcul de «
— pourn=1
ar(k) =mefie(yr), Ve=1,., K (2.44)
— Pour n > 1
K
an(k) = an 1Dt felyn), Vh=1,..K (2.45)

=1
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Calcul de g
— Pour n=N
On(k)=1, Vk=1,..K (2.46)
— Pour n < N
K
Ba(k) =" Busr Dtrafiynsr), Yk =1,... K (2.47)

=1

Les marginales a posteriori peuvent étre directement calculées :
p(xy, = wil|y) = an(k)Bn(k), VYnell,.., N] (2.48)
La maximisation de ces marginales permet de segmenter la chaine au sens du critere du MPM :
T, = arg,, maxp(r, = wi|y) = arg,, maxay, (k)G (k) (2.49)

2.5.2 Cas des chaines de Markov couples et triplets
Soit Z = (Z1,...,2ZnN), avec Z, = (X,,Y,). Dans le cas ou Z est une CMCouple, nous avons :
p(znt1lzn) = P((@nt1, Ynt1) (@0, Yn)) (2.50)
= p(xn-i—l’xnyyn)p(yn-l—l’xn-l—laxnyyn) (251)

Si les transitions d’'une CMCouple vérifient p(2,41|Tn, Yn) = P(Tnt1]Tn) €t P(Ynt1|Tnt1s Tn,Yn) =
P(Yn+1|Tn+1), on retrouve le modele des CMC-BI classiques présenté au paragraphe 2.4.2. Dans les
cas des CMCouples, on définit les probabilités forward et backward de la maniére suivante :

an(@n) = (Y1, s Yn—1l2n) (2.52)

Bn(®n) = p(YUn+1s- - YN|2n) (2.53)

Elles sont calculables de maniere récursive [Pieczynski 03b] :

ar(z1) = p(z1) (2.54)
ant1(Tne1) = Z an(n)p(2n+1lzn) pour 2<n < N-—-1 (2.55)
T €0
By(rn) = 1 2.56)
5n(xn) = Z 5n+1(xn+l)p(zn+1’2n) pour 1<n<N-1 (257)
Tp4+1€0

A partir de ces probabilités, on peut en déduire p(x,,y) = an(x,)Bn(x,) ce qui donne p(z,|y).

Considérons maintenant une CMT T' = (X, U,Y'), la chaine Z = (X, Y') n’est pas nécessairement
markovienne. Soit V' la chaine constituée du couple (X,U), V = (X,U), la chaine T'= (V,Y) est
une CMCouple. On peut ainsi appliquer les résultats précédents. Les lois p(v,|y) = p(zn, u,|y) sont
ainsi calculables. Dans le cas ou le cardinal de A n’est pas trop élevé, on peut en déduire facilement
les marginales a posteriori p(z,|y) [Pieczynski 05] :

p(anly) = D p(en, unly) (2.58)

un €A
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2.6 Estimation des parametres du modele CMC-BI

Dans ce paragraphe nous allons présenter l'estimation des parametres du modele CMC-
BI que nous utiliserons dans la suite de ce manuscrit. L’estimation des parametres peut se
faire de maniere stochastique (SEM (Stochastic Ezpectation-Maximisation)[Masson 93], ICE
(Iterative Conditional Estimation) [Pieczynski 92]) ou déterministe (algorithme EM (Ezpectation-
Mazimisation) [Tanner 93]). Dans notre cas, les parametres du modele ont été estimés avec
lalgorithme EM. Nous détaillerons donc seulement cette méthode d’estimation. L’EM est
une méthode d’optimisation itérative pour estimer les parametres au sens du maximum de
vraisemblance. Au lieu d’utiliser seulement les données observées Y, les observations sont
augmentées avec les variables cachées X pour simplifier les calculs. Les données observées sont ainsi
considérées comme des données incompletes, auxquelles on ajoute les données manquantes X pour
aboutir aux données completes (X,Y'). Dempster et al. [Dempster 77| proposent un algorithme en
deux étapes :

— Etape E (Estimation)

Q(0,0") = Ellog P(X,Y|0)[Y, 0] (2.59)
— Etape M (Maximisation)
et = arg max Q(O, 6[‘1]) (2.60)
Dans le cas des Chalnes de Markov cachées, nous avons la relation suivante :
N N
P, 91®) = p(21]92) [ pnlon—1, B2) [] p@nln, @) (2.61)
n=2

Nous pouvons donc écrire :

Q(®,21) = EBllogp(w,y|P)|y, ¢'] (2.62)
N N
= Y Ellogp(yy,|zn, @)y, @] + > Ellog p(zn|zn—1, ®2)|y, 8]
n=1 n=2
+E[log p(x1|0,)|y, @] (2.63)
= Zy[q] logm+ZZZ£ (i,7)logt;
n#l i jJ

_1_227[«1] ) log f;(yn) (2.64)

avec :
— les probabilités marginales a posteriori

W) = p(an = wily, o19) (2.65)
Zj an(7)Bn(5)

— les probabilités conjointes a posteriori

hG.5) = plan—1=uwj 2, = wily, ®) (2.66)
= Op— 1( )]zfz(yn)ﬁn()
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— les probabilités initiales
™ = p(z1=wi) (2.67)

— la matrice de transition
ty; = P(Tny1 = wjlz, = wp) (2.68)

L’algorithme EM sur une chaine de Markov a été développé par Baum [Baum 72]. On maximise
@ sous les contraintes suivantes : >, m = 1 et Zj t;; = 1. En utilisant les multiplicateurs de
Lagrange, on obtient [Provost 01] :
it = ) (2.69)

%

N ¢ld
et = 7%32 - (2.70)
Zn:l Tn (Z)

> Z%ﬁq} (i)log fi(yn) = > Z%[?] (i)[~ log o; — %(yn — )% (2.71)

En dérivant > >, %[Lq} (i) log fi(yn) par rapport a pu; (resp. o;) et en égalant le résultat a 0, on
obtient :

lq]
alrtl — Zn O L fy"[(f),y" (2.72)
Zn ,.an (Z)
lq] 02
oo+l _ > on Y (1) [yn — pil (2.73)

> i)

L’algorithme 2 présente la segmentation MPM basée sur une chaine de Markov cachée.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé quelques éléments de 'inférence bayésienne et introduit
les principes généraux des modeles graphiques. Nous avons ensuite présenté diverses modélisations
markoviennes et leur intérét en analyse d’images. Nous nous sommes ensuite intéressés aux récentes
modélisations par chaines de Markov triplet et au cas particulier des chaines de Markov Couples.
Nous avons plus particulierement détaillé le modele des chaines de Markov cachées et I'estimation
des parametres par 'algorithme EM sur lesquels est basée notre méthode de segmentation d’TRM
cérébrales présentée au chapitre suivant.
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Algorithme 2 Segmentation MPM basée sur une chaine de Markov cachée CMC-BI

1. Vectorisation de I'image en utilisant le parcours d’Hilbert-Peano 3D

2. Initialisation

(a) Pour les parametres a priori @,

1
= —,Vk 2.74
T = (2.74)
3gi=j
ti; = T (2.75)
m S1non

(b) Les parametres de I'attache aux données @, sont initialisés en utilisant les K-moyennes
(Algo. 3 p.60).

3. Pour chaque itération

(a) Calcul de ay, (k) et B, (k) en utilisant les équations 2.42 et 2.43.

(b) Mise a jour des parametres ® en utilisant les équations 2.69, 2.70, 2.72 et 2.73.
4. Segmentation MPM en utilisant 1’équation 2.49

Ip = argmax P(X,, = wi|Y =y, ®) = argmax ay, (k) 5, (k)
Wi Wk

5. Transformation inverse d’Hilbert-Peano pour obtenir I'image 3D segmentée







Chapitre 3

Modélisation proposée pour la
segmentation en tissus

Dans ce chapitre, nous présentons ’approche proposée pour segmenter des IRM cérébrales
multimodales. I’algorithme des chaines de Markov cachées exposé au chapitre précédent permettant
d’inclure 'information sur le voisinage dans le modele a été modifié pour prendre en compte la
correction du biais, les effets de volume partiel ainsi que de l'information a priori apportée par
un atlas probabiliste. Nous présentons tout d’abord l'insertion de l'information a priori apportée
par un atlas probabiliste (Section 3.1), puis la modélisation des hétérogénéités de I'intensité des
images (Section 3.2), et la prise en compte des effets de volume partiel (Section 3.3). La chaine
de traitement complete est ensuite détaillée dans la section 3.4 avec les différents prétraitements
a effectuer (extraction du cerveau, recalage de Datlas et initialisation des parametres). Cette
chaine de traitement qui présente l'originalité de combiner la prise en compte du voisinage, de la
multimodalité, de I'atlas et la modélisation des inhomogénéités d’intensité et des effets de volume
partiel sera validée a la fois sur des données synthétiques et réelles. Les résultats obtenus seront
comparés avec d’autres méthodes de segmentation existantes.

Nous avons choisi d’utiliser la modélisation par Chaines de Markov Cachées (Section 2.4.2)
pour prendre en compte la notion de voisinage. L’avantage de ce modele comparé a celui des
champs de Markov est qu’il requiere des couts calculatoires plus faibles et ne nécessite aucune
approximation. En effet les méthodes par champs nécessitent des temps de calcul importants, en
particulier pour traiter des données 3D. Les réalisations a posteriori de X ne peuvent étre créées
directement et doivent donc étre approximées en utilisant ’algorithme de Metropolis [Metropolis 53]
ou l’échantillonneur de Gibbs [Geman 84]. Pour surmonter ce probléme, l’estimation des parametres
est souvent basée sur un nombre limité de voxels [Van Leemput 99b, Ruan 02] perdant ainsi une
partie de 'information sur les données observées.

3.1 Prise en compte d’information a priori apportée par un atlas
probabiliste

L’information apportée par un atlas probabiliste permet d’améliorer la précision de la
segmentation. Pour cette raison, de l'information a priori a déja été introduite dans certaines

53
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méthodes de segmentation [Al-Zubi 02, Ashburner 05|. Ashburner et Friston proposent par exemple
un algorithme basé sur un modele de mélange de gaussiennes, modifié permettant de prendre en
compte des cartes de probabilités [Ashburner 97, Ashburner 00]. Cependant leur méthode ne prend
pas en compte l'information sur le voisinage, ce qui dégrade la qualité de la segmentation en cas
de bruit important sur les images. D’autres méthodes utilisent un atlas cérébral pour initialiser
un processus itératif de segmentation [Van Leemput 99b, Marroquin 02]. Dans chaque cas 'idée
principale reste la méme : I'atlas est un outil intéressant pour guider le processus de segmentation.
Marroquin et al. utilisent un atlas pour séparer le cerveau des tissus non-cérébraux et pour calculer
les probabilités a priori de chaque classe en chaque voxel [Marroquin 02]. Dans certains cas, 1’atlas
peut aussi permettre de corriger les voxels mal-classés [Al-Zubi 02].

L’approche que nous proposons utilise un atlas apportant de l'information a priori comme
capteur supplémentaire. L’atlas que nous avons utilisé est ’atlas de SPM d’Ashburner et Friston. Cet
atlas est obtenu a partir I’IRM cérébrales de 152 sujets segmentées en images binaires de matiere
blanche MB, matiere grise MG et liquide céphalo-rachidien LCR et normalisées dans le méme
espace grace a une transformation affine [Ashburner 97]. Les cartes de probabilités correspondent
aux moyennes de ces images binaires, et contiennent ainsi des valeurs comprises entre 0 et 1. Ainsi
’atlas fournit des cartes de probabilités des trois principaux tissus du cerveau (MB, MG et LCR).
Un exemple d’atlas utilisé est présenté sur la figure 3.1. Nous allons noter P(B,|X, = wy) la
probabilité du voxel n d’appartenir a la classe k donnée par 'atlas.

Yn—l Yn Yn+1
@) @) @)
Xn—l Xn X n+l
O O O
B n-1 B n B n+l

Fia. 3.2 — Chaine de Markov Cachée X avec linformation apportée par ’atlas probabiliste et les
observations Y .
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Le modele que nous proposons est une chaine de Markov cachée avec deux capteurs
indépendants. Dans ce cas, nous avons comme information a la fois l'intensité des données
observées et les cartes de probabilités. Ainsi, nous cherchons :

I, = arg n&gxp(acn = wi|y,b) (3.1)
ou p(x, = wily,b) = a,(k)Bn (k) avec ay, (k) probabilité forward :

an (k) = p(zn = wry<n, b<n) (3.2)
et 3, (k) probabilité backward :

ﬁn(k) _ p(y>'n7 b>n’1'n - wk) (33)

p(y>n7 b>n‘y§n7 bgn)

Le calcul des probabilités forward et backward est détaillé dans 'annexe A.

Avec ce lien a ’atlas, nous prenons en compte & la fois la connaissance a priori apportée par les
cartes de probabilités de chaque tissu et 'organisation spatiale dans le modele de segmentation par
chaines de Markov cachées. Les parametres de la loi d’attache aux données vont ainsi dépendre d’une
part des intensités observées et d’autre part des cartes de probabilité des différents tissus cérébraux.
L’utilisation de 'atlas va donc permettre de rendre le processus de segmentation plus robuste,
I'information probabiliste apportée par 'atlas étant modélisée comme un capteur supplémentaire
et gérée comme tel durant le processus de segmentation.

3.2 Prise en compte des hétérogénéités de l’intensité dans les
images

Les hétérogénéités d’intensité dues aux inhomogénéités du champ RF sont modélisées par un
biais multiplicatif. Grace a une transformation logarithmique des intensités, I'artefact peut étre
modélisé par un biais additif [Van Leemput 99a] : Z,, = logV,,, ou Y,, est U'intensité observée au
voxel n.

D’une part, nous modélisons le biais par une combinaison linéaire ), cr¢r(x) de fonctions de
base lisses ¢y (), comme Van Leemput et al. dans [Van Leemput 99a]. D’autre part, chaque classe
est modélisée par une distribution normale. Nous avons donc :

1 (20 — i = 2op, ckPr(wn))?
Zn|Tpn = Ws) = ex
p( n| n Z) O'i\/% p 20_22

(3.4)

Une telle approximation est réalisée dans [Wells 96, Guillemaud 97, Van Leemput 99a).
L’algorithme présenté dans la section précédente est donc légerement modifié pour introduire
cette étape de correction de biais. Nous avons choisi des fonctions de base polynomiales pour
or(x). Etant donné que la vraisemblance n’est plus maximisée, mais seulement augmentée a chaque
itération, l'algorithme est un algorithme EM généralisé (GEM). L’estimation des parametres du
biais est détaillée dans 'annexe B.
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3.3 Modélisation des effets de volume partiel

Au lieu d’attribuer une seule et unique classe a chaque voxel, nous allons maintenant estimer
le pourcentage de chaque tissu en chaque voxel. En effet en raison de la résolution du systeme
d’acquisition, les voxels situés a la frontiere entre différentes classes sont composés de plusieurs
tissus, créant ainsi des effets de volume partiel (Section 1.4). Les méthodes de classification en
“dur” attribuant a chaque voxel la classe la plus représentative perdent ainsi de l'information sur
le contenu des tissus. La méthode que nous proposons estime la fraction de chaque tissu pur en
chaque voxel en adaptant le modele par chaines de Markov cachées présenté au chapitre précédent
pour prendre en compte les effets de volume partiel. Cette méthode intervient en post-traitement
de la méthode présentée au paragraphe précédent. Durant cette étape, nous n’utilisons pas l'atlas
et les parametres du biais sont fixes.

Notons A,, le vecteur contenant la proportion de chaque tissu en chaque voxel n.

A, = | .. (3.5)

ou Vn, Vk, afl représente la proportion du tissu k dans le voxel n et prend ses valeurs dans [0, 1]. On

peut en déduire les proportions de la classe K : aff = 1—252_11 afL. Ainsi afl peut prendre une infinité

de valeurs dans [0, 1], mais en pratique a® est discretisé en utilisant un pas de 0.1 ou 0.2, ce qui

signifie que a® prend ses valeurs dans {0,0.1,0.2,0.3,...,0.9,1} (respectivement {0,0.2,...,0.8,1}).
Nous représentons l'intensité y d’un voxel par une somme pondérée de K classes pures :

K
y = Z a'y? (3.6)
i=1

ou Zfi 1 a’ = 1 et a® > 0. a’ représente la proportion de la classe pure i et y? est une variable
aléatoire représentant la classe pure i. Nous supposons que chaque classe pure suit une loi normale
yf ~ N (wi,0?) et que les Y sont indépendants. D’ott, pour un A donné [Stark 86] :

K K
YIA~ N a3 ()0?) (37)
i=1 i=1
A étant une chalne de Markov, on peut appliquer les propriétés des chaines de Markov présentées
au chapitre 2.6. La loi de A est donc entierement déterminée par la connaissance des probabilités
initiales et de la matrice de transition d’une classe & une autre. La figure 3.3 présente le graphe de
dépendance d’une chaine de Markov avec effet de volume partiel.
Pour obtenir une segmentation de I'image, on utilise le MPM [Gelman 05] :

~

A, = arg n}‘axp(An\Y) = an0n (3.8)
avec v, probabilité forward :
et (3, probabilité backward :
YsnlAn

 P(YonlY<n)



3.4 Chaine de traitement compléte Y

n+1

n-1 n

Fia. 3.3 — Chaine de Markov Cachée multimodale avec prise en compte de l'effet de volume partiel.

Pour chaque voxel, on calcule la probabilité de chaque label et on garde le label ayant la plus grande
probabilité.
Les probabilités forward et backward se calculent de maniere récursive :

— probabilité forward

a1 = p(A1)p(Y1]|A1) (3.11)
an = p(An Yen), Vn>1 (3.12)
= Z an—lp(An’An—l)p(Yn’An) (313)
An—l
— probabilité backward

pn =1 (3.14)
Bu = Y Bur1p(Ant1|Ang1)p(Ynt1]Anr), Vo< N (3.15)

An+1

On obtient ainsi K cartes de segmentation contenant la proportion de chaque tissu en chaque voxel.

Remarque : Cette modélisation des effets de volume partiel se rapproche de celle proposée par
Ruan dans le cadre des champs de Markov [Ruan 02].

3.4 Chaine de traitement complete

La méthode de segmentation proposée nécessite un certain nombre de prétraitements avant
d’étre appliquée. En effet, les différentes modalités que nous étudions doivent étre préalablement
recalées entre elles, ainsi qu’avec 'atlas. D’autre part, nous focalisons notre étude sur les tissus
cérébraux et nous devons donc extraire le cerveau avant d’effectuer la segmentation. Ces différents
prétraitements sont détaillés dans les paragraphes suivants.
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3.4.1 Prétraitements
3.4.1.1 Recalage

Avant d’étudier deux volumes correspondant au méme objet physique, il faut que les deux
volumes soient dans le méme espace. Le recalage est donc une étape indispensable. Notre algorithme
étant applicable a des données multimodales (T1, T2, Flair ...), il faut donc que ces différentes
modalités soient placées dans le méme espace. D’autre part, I’algorithme développé au paragraphe
précédent nécessite I'utilisation d’un atlas probabiliste. Pour utiliser correctement les informations
fournies par cet atlas, il est nécessaire de le placer dans le méme repere que les images du patient.
Le recalage que nous avons utilisé est un recalage non rigide préservant la topologie des structures
anatomiques, issu des travaux présentés dans [Noblet 05, Noblet 06].

3.4.1.2 Extraction du cerveau

Les IRM cérébrales contiennent I'image de la téte entiere, alors que nous allons nous focaliser sur
I’étude des tissus cérébraux seulement. Il faut donc préalablement extraire le cerveau. L’extraction
du parenchyme cérébral (matiere blanche, matiere grise et liquide céphalo-rachidien) est un
probleme difficile sur les IRM cérébrales, en particulier pour les volumes pondérés en T1. Cette
étape est cependant nécessaire avant de pouvoir effectuer la segmentation des différents tissus
cérébraux. Les difficultés de I'extraction du cerveau sont principalement dues aux intensités qui
peuvent étre similaires entre les structures corticales et non corticales et parce que ces régions (par
exemple les yeux) apparaissent souvent connectées sur I'TRM.

L’algorithme Brain Extraction Tool (BET) [Smith 02] effectue une estimation basée sur
I'intensité du seuil entre les tissus cérébraux et non-cérébraux. Puis I’algorithme détermine le centre
de gravité de la téte et définit une sphere initiale basée sur ce centre de gravité. Enfin, la sphere est
déformée vers I'extérieur jusqu’a atteindre la surface du cerveau. Le principe de I'algorithme BET
est illustré sur la figure 3.4.

3.4.1.3 Initialisation des parametres

Les algorithmes d’estimation utilisés doivent étre initialisés. Cette étape est importante car
elle peut influer sur la convergence de 'algorithme EM et conditionne la vitesse de convergence.
Nous avons utilisé I’algorithme des K-Moyennes [Bovik 00] basé sur une méthode de clustering. Il
s’agit d’un algorithme de quantification vectorielle générant son dictionnaire automatiquement a
partir des observations. Le principe consiste a découper I'image en M imagettes sur lesquelles on
calcule les parametres statistiques moyennes et écarts-types de chacune des C' modalités. La m!®™e
imagette sera associée au vecteur x,, = {ugﬁ),afﬁ),VC = 1,...,C}. La quantification vectorielle
consiste & associer a chaque vecteur z,, un élément choisi parmi un ensemble de K vecteurs appelé
dictionnaire ou alphabet. Elle réalise une partition de ’espace des observations en raison de la
taille réduite de son dictionnaire. L’algorithme des K-Moyennes permet d’établir automatiquement
ce dictionnaire. Chaque élément k& de 'alphabet sera représenté par le centroide C} associé aux
parametres ¢, = {ugﬁ),a,(fb),Vc = 1,...,C}. Le rattachement d’une imagette m a un centroide Cj,
se fait a I’aide d’une mesure de distorsion. Dans le cas de la distance euclidienne, I'algorithme des
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F1c. 3.4 — Algorithme Brain Extraction Tool (BET)

. Lllustration tirée de [Smith 02].
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K-Moyennes consiste a minimiser le critere :
K
2
E=Y" " llzm — ol (3.16)
k=1 zmeCy,

Pour une partition {Cy,k € {1,...,K}} donnée, I'indice de dispersion E est minimal si le centre
de chaque groupement Cj est donné par la relation suivante :

- > am (3.17)

card(Cy) i

L’algorithme des K-Moyennes est détaillé dans I’algorithme 3.

Algorithme 3 Algorithme des K-Moyennes

1. Initialisation des K centroides a partir des K premieres imagettes

A=, ke{l,... K} (3.18)
2. Faire
—qg—q+1
— Pour m € {1,..., M}, on associe a I'imagette m le centroide [ le plus proche au sens de la
distance euclidienne.
Cr = {m, ||lzm — k|| < ||zm — all, VI # k} (3.19)

— Mise a jour des parametres des centroides

@ _ 1
ol = B > T, Vk (3.20)

card
meCl

Tant que |[cl? — cl9=1|| < € ot € est un seuil empirique.

Remarque : L’initialisation des parametres de la loi d’attache aux données pourrait aussi étre
effectuée en utilisant I'information apportée par l'atlas probabiliste.

3.4.2 Chaine de traitement

Les effets de volume partiel n’affectent pas la correction du biais. Ainsi pour accélérer
I’algorithme, nous allons d’abord estimer le biais avant de prendre en compte les effets de volume
partiel (Fig. 3.5). Nous commencons par appliquer I'algorithme HMC avec la correction du biais
en utilisant 'information a priori contenue dans les cartes de probabilité. On obtient ainsi une
estimation du biais ainsi que de la moyenne y et de la variance o2 de chaque classe pure. A cette
étape, 'algorithme peut aussi fournir une segmentation en trois classes dures.

Pour réduire la complexité numérique, nous considérons qu’un voxel ne peut étre composé que
de deux différents types de tissu en méme temps. La probabilité d’avoir un mélange de plus de deux
tissus est en effet tres faible. De plus, la probabilité d’avoir un mélange de matiere blanche et de
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Donnéesa segmenter Recalage de Donrées normaliées Extraction Cerveau
I"atlas "I du cerveau
K-Moyennes
K cartes contenant la proportion]| Segmentation Images sans biais HMC peto
de ch R . avec effets de |« eto avec correction|j« oo dl
e chaque tissu pur en chaque voxe i = pour les classes pures
q p q [ Molume partiel pour les classes pured du biais

FiG. 3.5 — Chaine de traitement proposée pour la segmentation d’IRM cérébrales multimodales.

liquide céphalo-rachidien est faible [Ruan 00, Shattuck 01, Ruan 02], nous n’autorisons donc que les
mélanges MB/MG et MG /LCR. La derniére étape de ’algorithme consiste & appliquer 1’algorithme
HMC avec prise en compte des effets de volume partiel pour obtenir trois cartes contenant les
proportions de chaque tissu pur en chaque voxel.

L’algorithme 4 et la figure 3.5 présentent la chalne de traitement compléte proposée pour
segmenter des images IRM multimodales.

3.5 Conclusions et Limites

Nous avons proposé une méthode de segmentation d’IRM cérébrales multimodales basée sur les
chaines de Markov cachées prenant en compte l'information sur le voisinage [Bricq 08d]. Ce modele
prend en considération les hétérogénéités de l'intensité ainsi que les effets de volume partiel et
permet d’obtenir les proportions de chaque tissu en chaque voxel. De plus il inclut de I'information
a priori apportée par un atlas probabiliste. Par conséquent, le résultat de la segmentation pourra
dépendre de la qualité de D'atlas utilisé. D’autre part cette méthode ne prend pas en compte la
présence éventuelle de données atypiques liées a une pathologie, comme par exemple des lésions
de sclérose en plaques ou des tumeurs. L’extension de ce modele & des données pathologiques (en
particulier pour la détection de lésions de sclérose en plaques) sera développée au chapitre 4. La
validation de cette méthode de segmentation sur des données non pathologiques est présentée dans
les paragraphes suivants a la fois sur une base d’images synthétiques et sur une base d’images
réelles.

Nous commencons par présenter les bases de données et les outils utilisés pour la validation.
Puis nous comparons notre méthode avec d’autres méthodes de segmentation classiques.

3.6 Données

3.6.1 Base Brainweb

La vérité terrain n’étant pas connue pour des images réelles, nous avons d’abord validé notre
algorithme sur des images simulées en utilisant le fantome Brainweb. Il s’agit d’un outil de validation
tres utilisé dans le cadre de la segmentation cérébrale [Kwan 96, Cocosco 97].

Le site Web de Brainweb ! permet de simuler des IRM cérébrales avec différents niveaux de bruit et

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


http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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Algorithme 4 Segmentation d’'TRM multimodales par chaine de Markov cachée

1.

Recalage non-rigide des images avec 1’atlas [Noblet 05]

2. Extraction du cerveau en utilisant BET [Smith 02]
3.
4

. Initialisation

Vectorisation de 'image en utilisant le parcours d’Hilbert-Peano 3D [Bandoh 99]

(a) Pour les parametres a priori @,

1
= —.,Vk
Tk K7

L
b o= A=
mSIDOD

b) Initialisation des parameétres de la loi d’attache aux données ®, par les K-Moyennes
y
[Bovik 00]

. Algorithme HMC avec correction du biais (sur le logarithme des données), avec 'information

apportée par I'atlas probabiliste. Pour chaque itération,
(a) Calcul de ay (k) et B, (k) avec Eq. A.6 et A.8.
(b) Mise a jour des parametres ® avec Eq. B.7, B.8, B.10 et B.11.

. Algorithme HMC avec estimation de l'effet de volume partiel sans atlas et en gardant les

parametres du biais fixés (estimés pendant I’étape précédente).

. Segmentation MPM en utilisant Eq. 2.49

Ip, = argmax P(X,, = wi|Y =y, ®) = argmax ay, (k) 5, (k)
Wk Wi

. Transformation d’Hilbert-Peano inverse pour obtenir I'image segmentée
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TP True Positive
FP False Positive
TN True Negative
FN False Negative
GT Vérité terrain
SEG | Segmentation obtenue

TaB. 3.1 — Abréviations utilisées pour la validation.

d’inhomogénéités. La réalité terrain étant connue, ce fantome permet de tester différents algorithmes
de segmentation. Les images de synthese ont été créées a partir de 27 acquisitions réalisées sur un
méme individu. Ces acquisitions sont ensuite moyennées pour créer le volume initial utilisé pour la
construction du fantéme. Un certain nombre de traitements sont appliqués a ce volume pour créer
le fantome : correction des inhomogénéités, classification, corrections manuelles et simulation des
niveaux de bruit pour chaque voxel. La construction de ce fantome est détaillée dans [Collins 98|.
Les images Brainweb utilisées sont de taille 181 x 181 x 217 avec des voxels isotropes de 1 mm
d’épaisseur.

3.6.2 Base IBSR

Pour valider notre algorithme sur des images réelles, nous avons utilisé la base IBSR 2 (Internet
Brain Segmentation Repository) disponible sur le web? et fournie par le Center for Morphometric
Analysis du Massachusetts General Hospital. Cette base est composée de 18 volumes IRM pondérés
en T'1 acquis sur des patients sains. Ces images sont constituées de 128 coupes de taille 256 x 256.
Cette base dispose d’'une segmentation manuelle de la matiere blanche, matiere grise et du liquide
céphalo-rachidien interne, réalisée par des experts.

3.6.3 Outils de validation

Pour tester notre algorithme de fagon pertinente, nous avons jugé la qualité de la segmentation
obtenue par rapport a plusieurs estimateurs souvent utilisés dans la littérature [Richard 04] :
— Sensibilité :
Elle correspond a la True Positive Fraction (TPF).

TP

TPE =75 N

— Spécificité :
Elle correspond a 1-False Positive Fraction (FPF).

TN

speczfzczty = W

http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/


http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
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— Overlap (ou recouvrement) :
Il correspond aussi au coefficient de Jaccard.

TP
TP+ FP+ FN

overlap = OL =

— Similarité :
Elle correspond aussi au Kappa Index (ou coefficient de Dice) et mesure le recouvrement entre
la segmentation obtenue et la vérité terrain.

SEGNGT TP
SEG+GT “2TP+ FP+FN

Kappalndexr = KI = 2

Elle vaut 1 lorsque les deux segmentations sont identiques et 0 lorsqu’il n’y a aucun
recouvrement. On peut constater que le coefficient de Jaccard et l'index Kappa sont liés
par la relation suivante :

OL
OL+1

Dans la suite du manuscrit seul I'index Kappa sera utilisé pour la validation.

KI =2

Ces estimateurs sont utilisés dans le cas d’une segmentation en classes "dures”, c’est-a-dire dans le
cas ou une seule classe est attribuée a chaque voxel.

Pour évaluer les résultats de la segmentation “floue”; on mesure l'erreur quadratique moyenne
RMS (Root Mean Square)[Shattuck 01, Tohka 04] :

enus(h) = [ 3 lan(h) — ak (k)] (321)
nes

ou  correspond & la zone du cerveau, a, (k) représente la proportion du tissu k au voxel n pour le
volume segmenté, et al,(k) dénote la méme proportion dans le fantéme. Card(S) = N représente
le nombre de voxels dans le volume. Plus ce critere est proche de 0, meilleurs sont les résultats. Ce
critere est utilisé pour une segmentation floue.

Dans la suite du manuscrit, les différents estimateurs seront donnés en pourcentage. Dans
un premier temps, nous testerons l'impact du parcours d’Hilbert-Peano sur le résultat de la
segmentation (section 3.7), puis nous validerons notre approche a la fois sur des données mono- et
multimodales et nous comparerons nos résultats avec d’autres méthodes utilisées (sections 3.8 et
3.9).

3.6.4 Comparaison avec des méthodes existantes

Pour évaluer les performances de notre algorithme, nous l'avons comparé a trois autres
méthodes classiques de segmentation : SPM53 (Statistical Parametric Mapping) [Ashburner 05],
EMS* (Expectation-Maximization Segmentation) [Van Leemput 99a] et avec la méthode proposée
par Shattuck et al. [Shattuck 01]. Les différentes méthodes sont comparées dans le tableau 3.2.
La méthode d’Ashburner et Friston [Ashburner 05] (SPM5) inclue la classification des tissus, la
correction du biais et le recalage des images avec les cartes de probabilités dans le méme modele.

Shttp://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm
‘http://www.medicalimagecomputing. com/EMS/


http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm
http://www.medicalimagecomputing.com/EMS/
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TAB. 3.2 — Comparaison des différentes méthodes de segmentation.

SPM5 EMS Shattuck HMC

Biais Oui Oui Oui Oui

Effets de volume partiel Oui! Non? Oui Oui
Voisinage Non | Oui® (MRF) | Oui (MRF) | Oui (HMC)

Non supervisé Oui Oui Partiellement? Oui

Atlas Oui Oui Non Oui

Multimodal Non Oui Non Oui

Temps de calcul 20 a 35’ 20 a 35’ 5’ 20 a 40’

: les proportions de chaque tissu en chaque voxel ne sont pas calculées.
: pas implémenté dans EMS mais présenté dans [Van Leemput 03].
: Pestimation des parametres est basée seulement sur un nombre limité de voxels.

=W N =

: le terme 3 est fixé.

Van Leemput et al. proposent une méthode incluant la correction du biais et la classification des
tissus dans un modele MRF (Markov Random Field) [Van Leemput 99a]. Néanmoins la méthode
présentée dans [Van Leemput 03] pour prendre en compte le volume partiel n’est pas implémentée
dans EMS. Shattuck et al. présentent une méthode prenant en compte I'information sur le voisinage
en utilisant un a priori markovien [Shattuck 01]. Leur méthode compense les inhomogénéités des
images et combine I'estimation des fractions des tissus purs avec un modele de Gibbs.

3.7 Impact du parcours d’Hilbert-Peano sur les résultats de
segmentation

La vectorisation de I'image dépend du parcours de I'image effectué. Le parcours d’Hilbert-
Peano est le parcours le mieux adapté pour la segmentation d’images : c’est un parcours fractal
qui préserve au mieux la notion de voisinage. Cependant, suivant le point de départ du parcours,
le vecteur obtenu sera différent. Nous avons donc testé 'impact de ce parcours sur la segmentation
finale. Pour cela, nous avons utilisé le parcours d’Hilbert-Peano pour vectoriser I'image en partant
de 3 sommets différents du cube (correspondant respectivement aux parcours 1, 2 et 3). Nous avons
ensuite effectué une segmentation HMC du vecteur obtenu (sans correction de biais, ni prise en
compte des effets de volume partiel), puis réalisé la transformation inverse d’Hilbert-Peano pour
obtenir I'image segmentée. Les résultats obtenus sur une image T1 avec 0% de biais et 3% (resp. 5%)
de bruit sont présentés dans le tableau 3.3 (resp. 3.4). Pour chaque parcours, le nombre d’itérations
nécessaires avant convergence, le taux de voxels mal classés 7., et 'estimation de la moyenne pu et
de I'écart-type o de chaque classe sont donnés.

On constate que quel que soit le parcours effectué, les résultats obtenus sont tres proches : le
nombre d’itérations nécessaires avant convergence est le méme, les moyennes et écart-types pour
chaque classe ainsi que le taux de voxels mal classés sont du méme ordre de grandeur.
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Méthode Nb iter MB MG LCR Terr
1 o I o 1 o
HMC, Parcours 1 18 135.68 | 6.37 | 104.16 | 9.73 | 55.48 | 16.87 | 7.76 %
HMC, Parcours 2 18 135.70 | 6.35 | 104.21 | 9.71 | 55.62 | 16.97 | 7.87 %
HMC, Parcours 3 18 135.68 | 6.37 | 104.21 | 9.68 | 55.66 | 16.99 | 7.86 %

TAB. 3.3 — Résultats obtenus sur une image T1 avec 3% de bruit et 0% d’inhomogénéité.

Méthode Nb iter MB MG LCR Terr
1 o 1 o 1 o
HMC, Parcours 1 16 129.87 | 8.54 | 99.25 | 10.56 | 52.16 | 15.85 | 7.75 %
HMC, Parcours 2 16 129.89 | 8.52 | 99.32 | 10.53 | 52.37 | 16.01 | 7.86 %
HMC, Parcours 3 16 129.86 | 8.53 | 99.29 | 10.54 | 52.30 | 15.95 | 7.81 %

TAB. 3.4 — Résultats obtenus sur une image T1 avec 5% de bruit et 0% d’inhomogénéité.

3.8 Validation sur la base Brainweb

3.8.1 Images monomodales
3.8.1.1 Segmentation ”floue”

Nous testons notre algorithme sur les images T1 de la base Brainweb avec 20% d’inhomogénéité
et différents niveaux de bruit. Un exemple des cartes de matiere blanche, matiere grise et liquide
céphalo-rachidien obtenues est présenté sur la figure 3.6. Chaque carte contient les proportions de
chaque tissu.

L’erreur RMS obtenue par notre méthode a la fois pour la matiere blanche et la matiere grise
sur des images dont le niveau de bruit varie de 3% a 9% a été comparée a celle présentée par
Shattuck [Shattuck 01] (Fig. 3.7). Excepté pour la matiere blanche avec 3% de bruit, la méthode
que nous proposons obtient les meilleurs résultats a la fois pour la matiere blanche et la matiere
grise. On peut remarquer que 'erreur RMS augmente avec le niveau de bruit. Dans le meilleur des
cas, la méthode basée sur les chalnes de Markov cachées fournit une erreur RMS 12.9% meilleure

(a)

F1G. 3.6 — Cartes de segmentation obtenues sur une image Brainweb avec 5% de bruit et 20%

d’inhomogénéité. (a), (b) et (c) correspondent respectivement auz cartes de matiére blanche, matiere
grise et liquide céphalo-rachidien. L’erreur RMS obtenue pour cette image est présentée sur la figure
3.7.
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Fic. 3.7 — Erreur RMS obtenue sur une image T1 de la base Brainweb avec 20% d’inhomogénéité et
différents niveauz de bruit avec notre méthode et la méthode développée par Shattuck [Shattuck 01].

(a), (b) correspondent respectivement aux résultats obtenus pour la matiére blanche (MB) et la
matiere grise (MQG).

pour la matiere blanche et 17.8% meilleure pour la matiere grise par rapport aux résultats donnés
par Shattuck [Shattuck 01].

3.8.1.2 Segmentation ”dure”

Nous allons maintenant attribuer & chaque voxel la classe la plus représentative afin d’obtenir
une segmentation en trois classes ”dures”. Nous comparons d’abord notre méthode avec une
segmentation par chaines de Markov cachées sans prise en compte de 'atlas, des hétérogénéités
d’intensité et des effets de volume partiel. Nous pourrons ainsi valider ’apport de ces différents
éléments. Les résultats obtenus sur des images avec 6 différents niveaux de bruit et 20%
d’inhomogénéité sont présentés sur la figure 3.8. On constate que I'inclusion dans le modele du biais,
de l'information apportée par I'atlas et des effets de volume partiel permet d’améliorer nettement
la qualité de la segmentation.

Nous comparons ensuite la méthode proposée (HMC) avec les méthodes EMS et SPM5. La
segmentation "dure” obtenue sur une image Brainweb T1 avec 5% de bruit et 20% d’inhomogénéité
avec les trois différentes méthodes testées est illustrée sur la figure 3.9. La figure 3.10 présente les
index Kappa obtenus avec différentes méthodes de segmentation sur des images de la base Brainweb
avec 20% d’inhomogénéité et un niveau de bruit variant de 0 & 9%. La méthode que nous proposons
obtient les meilleurs résultats pour chaque niveau de bruit a la fois sur la matiere blanche et la
matiére grise. On peut remarquer que I'index Kappa de la méthode HMC proposée décroit lorsque
le niveau de bruit augmente. Pour les méthodes EMS et SPM5, I'index Kappa est maximal pour
un niveau de bruit situé entre 3 et 5% ce qui correspond en pratique au niveau de bruit présent
sur les images réelles. Cependant, méme pour ces niveaux de bruit la méthode proposée prenant en
compte 'effet de volume partiel obtient la segmentation la plus précise.
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FiG. 3.8 — Comparaison des résultats obtenus sur des images T1 de la base Brainweb avec 20%
d’inhomogénéité avec d’une part la méthode proposée (HMC PV, biais, atlas) et d’autre part la
segmentation par chaines de Markov cachées sans prise en compte de l’atlas, des hétérogénéités
d’intensité et des effets de volume partiel (HMC “dur”). (a), (b) et (c) correspondent respectivement
aux index Kappa obtenus pour la matiére blanche (MB) et la matiére grise (MG) et le liquide

céphalo-rachidien (LCR).

()

(d)

(e)

F1G. 3.9 — Résultats obtenus sur une image Brainweb avec 5% de bruit et 20% d’inhomogénéité.
(a) représente les données a segmenter et (b) la vérité terrain. (c), (d) et (e) correspondent
respectivement aux résultats obtenus avec SPMb5, EMS et la méthode proposée. L’index Kappa
obtenu pour cette image avec les différentes méthodes est présenté sur la figure 3.10.
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Fic. 3.10 — Comparaison des résultats obtenus sur des images T1 de la base Brainweb avec 20%
d’inhomogénéité avec les trois différentes méthodes : SPM5, EMS et la méthode HMC proposée
HMC. (a), (b) correspondent respectivement aux index Kappa obtenus pour la matiére blanche
(MB) et la matiére grise (MG).

oA
-

3.8.2 Images multimodales
3.8.2.1 Segmentation ’floue”

La base Brainweb fournit des images multimodales avec différents niveaux de bruit et
d’inhomogénéité. L’approche proposée par Shattuck [Shattuck 01] ayant été seulement appliquée sur
des images monomodales, nous allons seulement comparer les résultats sur des images multimodales
T1/T2 avec ceux obtenus dans le cas monomodal avec notre méthode HMC. La figure 3.11 présente
I’erreur RMS obtenue sur des données mono- et multimodales. L utilisation d’images multimodales
apporte plus d’information et permet de diminuer I'erreur RMS a la fois pour la matiére blanche
et la matiere grise. La multimodalité améliore les résultats de 2% a 3% pour la matiere blanche et
de 2.7% & 7.3% pour la matiere grise.

3.8.2.2 Segmentation ”dure”

Apres l'étape de segmentation “floue”, nous attribuons a chaque voxel la classe la plus
représentative pour obtenir une segmentation "dure” en trois classes. Nous avons ensuite comparé
les résultats obtenus sur la base Brainweb T1/T2 avec ceux de la méthode EMS. Les graphiques
de la figure 3.12 soulignent le fait que la multimodalité améliore les résultats. Les index Kappa
obtenus par la méthode HMC sur les images multimodales T'1 et T2 sont supérieurs a ceux obtenus
sur les images monomodales T1 et ceux obtenus par la méthode EMS sur les images multimodales.

3.9 Validation sur la base IBSR

Apres avoir validé notre algorithme sur des images synthétiques, nous 'avons testé sur des
images réelles. Les 18 images et leurs segmentations manuelles sont fournies par le Center for
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Fic. 3.11 — Erreur RMS obtenue sur la base Brainweb avec 20% d’inhomogénéité a la fois pour des

images mono- et multimodales. (a) et (b) correspondent respectivement aux résultats obtenus pour
la matiére blanche (MB) et la matiére grise (MG).
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F1G. 3.12 — Comparaison des résultats obtenus sur des images T1 de la base Brainweb avec 20%
d’inhomogénéité avec les différentes méthodes, EMS et la méthode HMC proposée, a la fois sur des
images monomodales (T1) et multimodales (T1, T2). (a) et (b) correspondent respectivement aux
index Kappa obtenus pour la matiére blanche (MB) et la matiére grise (MG).
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Morphometric Analysis du Massachusetts General Hospital®. Seule la segmentation en 3 classes
“dures” par des experts est disponible. On utilisera donc les criteres d’évaluation présentés dans
la section 3.6.3. Pour utiliser ces criteres, une segmentation en trois classes est requise. Nous
réalisons donc une segmentation "dure” en assignant a chaque voxel la classe la plus représentative.
Pour les données réelles, les images doivent préalablement étre recalées sur I'atlas. Le cerveau est
ensuite extrait en utilisant 1’algorithme BET [Smith 02]. Néanmoins apres cette étape, certains
tissus n’appartenant pas au cerveau apparaissent encore sur les images et biaisent 1’estimation des
parametres et par conséquent le résultat de la segmentation. Pour régler ce probleme, I'atlas est
utilisé pour enlever les tissus restants n’appartenant pas au cerveau : les voxels pour lesquels 'atlas
indique une probabilité nulle d’appartenir a chacun des tissus sont ainsi enlevés.

Comme pour les images synthétiques de la base Brainweb, nous avons comparé notre méthode
avec SPM5 et EMS pour chaque cas de la base IBSR. Un exemple de résultats obtenus sur la
base IBSR est présenté sur la figure 3.13. Les différents coefficients ont été calculés a la fois pour
la matiere blanche et la matiere grise. La moyenne des résultats obtenus sur les 18 images IBSR
est reportée dans le tableau 3.5. La figure 3.14 compare les performances les différentes méthodes
sur chaque image de la base IBSR. Etant donné que la segmentation de ’expert inclut seulement
le liquide interne (ventricules) et que les différentes méthodes segmentent aussi le liquide externe,
nous n’avons pas reporté les résultats pour le liquide céphalo-rachidien.

Algorithme Critere Matiere Blanche Matiere Grise
(%) (%)
Moyenne | Ecart-type | Moyenne | Ecart-type
Sensibilité 84.72 5.52 79.97 8.81
SPM5 Spécificité 99.38 0.18 97.56 4.48
Kappa Index 85.27 4.13 78.7 13.98
Overlap 74.52 5.88 66.6 15.88
Sensibilité 81.09 4.92 72.86 7.62
EMS Spécificité 99.67 0.15 99.03 0.26
Kappa Index 85.87 2.27 78.94 5.68
Overlap 75.31 3.32 65.56 7.48
Sensibilité 90.64 2.53 71.78 6.85
Méthode proposée Spécificité 99.16 0.24 99.35 0.26
Kappa Index 86.53 1.73 79.94 5.57
Overlap 76.29 2.67 66.93 7.6

TAB. 3.5 — Résultats obtenus sur 18 cerveaux de la base IBSR avec trois différentes méthodes. La
moyenne sur les 18 images est présentée.

La méthode proposée obtient une sensibilité élevée pour la matiere blanche, ce qui signifie que
la matiere blanche est bien détectée comme étant de la matiere blanche. Pour la matiere grise, la
sensibilité est plus faible avec notre méthode, mais la spécificité est plus élevée. Ainsi notre méthode
détecte un peu moins de matiere grise par rapport aux autres méthodes. D’autre part la méthode
proposée obtient un index Kappa et un overlap plus élevé que ceux de SPM5 et EMS, a la fois

“http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
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() (d) (e)

F1G. 3.13 — Résultats obtenus sur 'image IBSR n°2. (a) correspond auz données que l’on souhaite

segmenter et (b) a la segmentation de Uexpert. (c), (d) et (e) correspondent respectivement auz
résultats obtenus avec SPM5, EMS et la méthode proposée.

pour la matiere blanche et la matiere grise. Néanmoins, pour deux images de la base IBSR, la
segmentation effectuée par SPM5 est tres éloignée de la segmentation de l'expert (Fig. 3.14), en
particulier au niveau de la matiere grise, ce qui explique I’écart-type élevé. Lorsque ces deux images
ne sont pas incluses dans la moyenne, les résultats obtenus avec SPMb5 sont proches de ceux de HMC
pour la matiere blanche et meilleurs pour la matiere grise. La figure 3.14 présente les index Kappa
obtenus pour chaque image de la base IBSR avec les trois différentes méthodes. Dans certains cas,
la méthode présentée obtient la segmentation de la matiere blanche la plus précise. L’index Kappa
de la matiere blanche se situe entre 82 et 90%, avec une moyenne de 86.5 et un faible écart-type.
Au niveau de la matiere grise, I'index Kappa se situe entre 70 et 90%, avec une moyenne de 79.9%,
supérieure a la moyenne de SPM5 et EMS, et un faible écart-type.
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Fia. 3.14 — Comparaison des résultats obtenus sur la base IBSR avec les trois différentes méthodes :
SPMb5, EMS et la méthode proposée. L’index Kappa est reporté pour : (a) la matiére blanche (b) la
matiére grise.






Chapitre 4

Extension a des données
pathologiques : Cas de la Sclérose en
Plaques

La méthode que nous avons présentée et validée dans les chapitres précédents était dédiée a la
segmentation des tissus cérébraux mais ne prenait pas en compte ’existence potentielle de données
atypiques comme des tumeurs ou des lésions de Sclérose En Plaques (SEP). L’objet de ce chapitre
est donc d’étendre ce modele a la détection de lésions SEP. Nous commencons par une présentation
de cette maladie et par un bref état de 'art de la segmentation de lésions SEP (Section 4.1). Puis
nous développons la méthode proposée qui considere ces 1ésions comme des données atypiques par
rapport a un modele statistique d’images non pathologiques (Section 4.2). Enfin cette méthode sera
validée & la fois sur des bases d’images synthétiques et réelles (Section 4.4) ou nous comparerons
les résultats obtenus avec les segmentations manuelles réalisées par des experts.

4.1 Sclérose en plaques

4.1.1 Connaissances actuelles de cette maladie

Nous allons d’abord présenter la sclérose en plaques en évoquant les caractéristiques et les causes
potentielles de cette maladie!2.

4.1.1.1 Présentation de la sclérose en plaques

La sclérose en plaques est une "affection du systéme nerveux central caractérisée par un processus
de démyélinisation localisé dans la substance blanche aboutissant a la constitution de plaques de
sclérose et évoluant par poussées successives, plus ou moins régressives, survenant a intervalles
irréguliers dont la durée est imprévisible.” Il s’agit d’une maladie inflammatoire du systeme nerveux
central provoquant la démyélinisation des nerfs. La myéline est une substance lipidique entourant

'Source : http://www.msif .org/
2Source : http://www.1fsep.asso.fr/
3Source : Dictionnaire de Médecine Flammarion, 7éme édition, 2001.
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Gaine de myéline

Fic. 4.1 — Gaines de myéline. Source : http: //www. lfsep. asso. fr/.

les fibres nerveuses de la substance blanche permettant la transmission rapide de I'influx nerveux.
La perte de la myéline (démyélinisation) s’accompagne d’une perturbation dans la faculté des nerfs
a transmettre 'influx nerveux a partir du cerveau vers les membres et & partir des membres vers
le cerveau ce qui occasionne divers symptomes de la SEP. Les endroits ou la myéline disparailt se
présentent comme des zones cicatricielles durcies (plaques ou lésions).

4.1.1.2 Fréquence

Environ 2,5 millions de personnes dans le monde sont atteintes de sclérose en plaques. En
Europe occidentale presque un habitant sur mille est atteint de SEP. En France, plus de 80 000
personnes sont touchées. La SEP est une maladie qui frappe en général de jeunes adultes, 1'age
moyen d’apparition se situant entre 20 et 40 ans dans 70% des cas avec une prédominance féminine :
environ 3 femmes pour 2 hommes. Il existe une répartition géographique inégale de la maladie
caractérisée par un gradient Nord-Sud : a savoir la maladie diminue en fréquence entre le Nord
et le Sud. Dans ’Europe du Nord et ’Amérique du Nord, notamment en Scandinavie, Ecosse et
Canada, on note un taux élevé de SEP atteignant 1 pour 1000 habitants.

4.1.1.3 Causes

La cause de la SEP reste encore partiellement inconnue. Il s’agirait plutot d’une maladie

multifactorielle associant principalement des facteurs environnementaux et génétiques :

— auto-immunité : les dommages causés a la myéline dans la SEP peuvent étre dus a une
réponse anormale du systéme immunitaire du corps (qui est normalement appelé a défendre
le corps contre les organismes envahissants : bactéries et virus). Le corps s’attaquerait a ses
propres cellules et tissus, soit a la myéline dans le cadre de la SEP. Un virus probablement
dormant dans le corps pourrait perturber le systeme immunitaire ou indirectement déclencher
le processus auto-immun.

— génétique : en faveur d’un facteur génétique, outre la faible prévalence de la SEP chez les
japonais, on releve la rareté de la maladie chez les Noirs américains au Nord comme au Sud
des Etats-Unis. L’intervention du patrimoine génétique est confirmée par le dénombrement
des familles multi cas plus fréquentes que ne donnerait le hasard : on estime le risque a 2%
pour les freres et soeurs d’un patient. Une étude canadienne de jumeaux dont I'un est porteur
de la maladie montre a la fois I'importance du facteur génétique dans le déterminisme de
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la maladie et le fait qu’il ne s’agit pas d’une maladie héréditaire. Il existe une susceptibilité
d’origine génétique mais qui ne suffit pas pour que se produise la maladie.

— facteur d’environnement : ’hypothese d’un facteur d’environnement est appuyée en particulier
sur ’étude des migrations de populations entre des zones de prévalence inégale. Par exemple
ceux qui migrent apres I’age de 15 ans ont le risque de la région d’origine, alors que ceux qui
migrent avant cet age ont le risque de la région d’arrivée.

4.1.1.4 Symptomes

La SEP commence le plus souvent par une poussée au cours de laquelle les signes et symptomes
apparaissent rapidement puis disparaissent en totalité ou en partie. Elle peut se reproduire a plus
ou moins breve échéance une ou plusieurs fois. Les symptomes dépendent des zones du systeme
nerveux central qui ont été affectées. La SEP ne présente pas d’évolution type et chaque patient
présente un ensemble distinct de symptomes qui peuvent varier d’une période a l'autre et dont la
gravité et la durée peuvent également changer. Les principaux symptomes consistent en :
troubles de la vue :

— névrite optique : perte brutale de I'acuité visuelle précédée de douleurs a la mobilisation
du globe oculaire,
— vision floue;

troubles de I’équilibre et de la coordination :
— perte d’équilibre, vertiges,
— tremblements ;

troubles moteurs : fatigabilité a la marche;

— troubles sensitifs :

— picotements, engourdissements, sensations de brulures,
— douleurs faciales, musculaires ou articulaires ;

troubles de la parole avec ralentissement et modification du rythme de la parole;

— troubles génito-sphinctériens (soit incontinence, soit rétention) ;

— troubles de la mémoire et de la concentration.

L’échelle EDSS, mise au point par Kurtzke [Kurtzke 83] et présentée dans le tableau C.1 est
le principal outil de cotation clinique commun a tous les neurologues pour juger 1’évolution des
patients.

4.1.1.5 Sclérose en plaques et IRM

Durant ces dernieres années, 'imagerie par résonance magnétique a eu un impact majeur sur
le diagnostic et la connaissance de la maladie. Elle permet notamment de suivre 1’évolution de
certaines structures ou lésions au cours du temps sans avoir recours a des explorations invasives.
Son role est de fournir un critere diagnostique de dissémination dans ’espace et dans le temps. Elle
permet également d’exclure d’autres pathologies qui pourraient étre a l'origine des signes et des
symptomes du patient. McDonald et al. ont choisi d’utiliser les criteres de Barkhof [Barkhof 97]
comme critéres diagnostiques lorsqu’on fait appel a 'IRM [McDonald 01]. L’'TRM est considérée
comme positive pour le diagnostic de la SEP, selon les criteres de McDonald (Tab. 4.1), lorsque 3
des 4 criteres IRM de Barkhof sont remplis :
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Présentation clinique Données complémentaires requises pour le diagnostic
au moins 2 poussées aucunes

et au moins 2 sites affectés
au moins deux poussées dissémination spatiale des lésions a 'IRM
et un seul site affecté ou poussée clinique suivante dans un site différent
1 poussée dissémination spatiale des lésions a 'TRM
et au moins 2 sites affectés ou 2eme poussée clinique
dissémination spatiale des lésions a 'IRM
(ou au moins 2 lésions évocatrices a I'IRM et LCR positif)
1 seule poussée ET
dissémination temporelle sur des IRM successives
LCR positif
progression insidieuse évocatrice de SEP ET dissémination spatiale démontrée par 'IRM
ET dissémination temporelle démontrée par I'IRM
TAB. 4.1 — Critéres de McDonald [McDonald 01].
1. une lésion prenant le contraste ou a défaut au moins 9 lésions sur la séquence pondérée en
T2;
2. au moins une lésion sous-tentorielle ;
3. au moins une lésion située a la jonction cortico-souscorticale ;
4. au moins trois lésions péri-ventriculaires.

L’IRM peut aussi démontrer une dissémination temporelle « douteuse » ou absente sur les seuls

criteres cliniques, et permet ainsi de poser un diagnostic selon les criteres de McDonald, si 1’'on

démontre :

1.

Une lésion prenant le contraste ou une nouvelle lésion T2, sur une IRM réalisée 3 mois apres

un événement inaugural cliniquement compatible avec une poussée ;

. Si 1’IRM initiale est réalisée moins de 3 mois aprés la poussée inaugurale, il suffit d’une prise

de contraste sur une nouvelle IRM de controle réalisée au moins trois mois plus tard. Si cette
derniére est négative, un deuxiéme controle distant d’au moins 3 mois devra faire la preuve
de I'apparition d’une nouvelle lésion (T2 ou prise de contraste).

4.1.2 Méthodes existantes pour la segmentation de lésions SEP

La plupart des méthodes de segmentation de lésions SEP décrites dans la littérature sont des

méthodes semi-automatiques destinées a faciliter la tache fastidieuse de délimitation manuelle des

lésions par des médecins et a réduire la variabilité inter- et intra-experts associée a ces segmentations

manuelles. Dans ces approches, I'interaction de I'utilisateur peut consister a accepter ou rejeter des

lésions segmentées automatiquement [Udupa 97] ou a délimiter manuellement des régions de tissus

purs pour entrainer un classifieur automatique [Kamber 95, Johnston 96, Udupa 97]. Udupa et al.

ont utilisé le concept de connectivité pour détecter les objets flous représentant la matiere blanche,

la matiere grise et le liquide céphalo-rachidien. Les zones de trous restantes entre les différents
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tissus cérébraux représentent les localisations des lésions potentielles [Udupa 97]. L’inconvénient
de cette méthode est qu’elle requiere I'intervention manuelle d’un opérateur pour éliminer les faux
positifs. La connectivité floue est basée sur l'interaction entre les différentes structures de I'image.
La force de la connexion entre voxels est déterminée a la fois par leur distance dans I'image et leurs
niveaux de gris. Kamber et al. utilisent un modele probabiliste des tissus cérébraux [Kamber 95].
Ce modele a été construit a partir de cerveaux segmentés de douze sujets sains recalés dans I’espace
de Talairach puis moyennés. Ce modele est utilisé a la fois comme un masque pour confiner la
recherche des lésions a I'intérieur de la matiére blanche et pour fournir des propriétés géométriques
permettant de classifier les lésions : par exemple la probabilité du LCR ventriculaire peut s’avérer
utile pour détecter des lésions périventriculaires. La détection des lésions est effectuée en utilisant
un arbre de décision. Johnston et al. fusionnent les cartes de segmentation de la matiere blanche et
des lésions obtenues a partir d’un classifieur statistique basé sur un modele MRF, produisant ainsi
un masque couvrant la totalité de la matiere blanche [Johnston 96]. Les voxels a l'intérieur de ce
masque sont ensuite reclassifiés soit en matiere blanche soit en lésion. Dans le systeme INSECT,
Zijdenbos et al. présentent une chaine de traitement basée sur un réseau de neurones [Zijdenbos 94,
Zijdenbos 98, Zijdenbos 02].

Les lésions SEP sont souvent détectées comme des voxels atypiques (“outliers”) par rapport a
un modele statistique d’images cérébrales "normales”. Schroeter et al. utilisent des mélanges de
gaussiennes pour modéliser la présence de différentes composantes en chaque voxel [Schroeter 98] .
A chaque itération, les voxels excédant une distance de Mahalanobis prédéfinie par rapport a chaque
distribution gaussienne sont rejetés et la mise a jour des parametres du modele est uniquement basée
sur les voxels qui n’ont pas été rejetés. La méthode de Van Leemput et al. [Van Leemput 01] est
proche d’un point de vue algorithmique de celle proposée par Schroeter et al. mais prend aussi en
compte l'information sur le voisinage en utilisant un modele de Potts. Ils introduisent également
des poids reflétant le caractere plus ou moins atypique de chaque voxel et 'utilisation d’un atlas
probabiliste du cerveau permet de rendre la méthode totalement automatique.

L’approche proposée par Dugas-Phocion utilise directement la distance de Mahalanobis au
sein des itérations de 'EM pour le rendre plus robuste aux données atypiques et emploie les
différentes séquences d’'IRM de fagon hiérarchique [Dugas-Phocion 04, Dugas-Phocion 06]. Ait-ali
et al. proposent un EM robuste spatio-temporel fournissant une segmentation longitudinale d’TRM
multi-séquences [Ait-ali 05, Ait-Ali 06]. L’estimation robuste des classes est basée sur I'estimateur
de vraisemblance tamisée. Les lésions sont détectées en utilisant la distance de Mahalanobis puis
classifiées en utilisant des contraintes a priori sur 'intensité des manifestations de la SEP en
IRM. L’inconvénient de ces deux méthodes provient du fait qu’elles ne prennent pas en compte
I'information sur le voisinage spatial.

Les méthodes de détection de lésions que nous venons de présenter sont basées sur la
segmentation des lésions. D’autres approches permettent de suivre ’évolution des lésions au cours
du temps a la fois au niveau de la taille, de la forme et de la localisation. Ces approches que nous
ne détaillerons pas ici sont basées sur I’étude de I’évolution de la maladie entre plusieurs instants
distincts (étude longitudinale). Cette approche longitudinale peut évidemment étre effectuée a I'aide
des méthodes de segmentation présentées, en appliquant au préalable un algorithme de recalage
entre les segmentations des différents instants. Les autres méthodes sont plutot des méthodes de
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comparaison entre différentes images, soit par analyse d’un champ de déformation [Rey 02], soit
par comparaison directe des intensités. Cette derniere approche peut étre effectuée par un simple
seuillage des images de soustraction [Lemieux 98] ou par des méthodes de détection de changements
statistiques [Bosc 03c, Prima 03].

4.2 Modélisation proposée

Nous avons considéré les lésions SEP comme des outliers par rapport a un modele statistique
d’images cérébrales non pathologiques. Nous avons donc remplacé 1'étape d’estimation des
parametres du modele HMC basée sur 'algorithme EM par une estimation robuste basée sur
I'estimateur de vraisemblance tamisée. L’utilisation d’un atlas probabiliste va permettre de détecter
plus facilement ces outliers. De plus un certain nombre de contraintes sur ces outliers et une étape
de post-traitement ont été ajoutés pour garder seulement les outliers présents dans la substance
blanche correspondant a des lésions SEP.

4.2.1 Estimateur robuste

L’estimateur de vraisemblance tamisée Trimmed Likelihood Estimator (TLE) a été introduit
par Neykov et Neytchev [Neykov 90] puis développé par Vandev et Neykov en 1993 [Vandev 93], et
Miiller et Neykov en 2003 [Miiller 03] pour estimer un mélange de lois normales multivariées et des
modeles linéaires généralisés de facon robuste. Le schéma d’optimisation utilisé pour calculer cet
estimateur dérive du schéma d’optimisation du critere des moindres carrés tamisés de Rousseeuw
et Leroy [Rousseeuw 87]. Cet algorithme a été utilisé pour la segmentation d’'IRM cérébrales par
Ait-Ali [Ait-ali 05] dans le cadre d’'une modélisation par mélange de gaussiennes.

Le principe est le suivant : on recherche h observations parmi un échantillon de taille n pour
lesquelles la vraisemblance est maximale.

4.2.1.1 Estimateur pondéré tamisé

Soit un ouvert W = {t;) : © — RT,Vie[l,...,n]}, O CR". Lestimateur tamisé pondéré est
défini par :

h
Wh = argopco min Z w(z)w(z) (9) (41)
i=1
avec
= i(0) < Yita(0)
— h parametre de tamisage
— wy > 0,Vi=1,...,n pondérations, et w) > 0.

4.2.1.2 Estimateur de vraisemblance tamisée pondéré

L’estimateur de vraisemblance tamisée pondéré peut étre trouvé a partir de ’estimateur pondéré
tamisé en prenant la fonction ¢ telle que : ¥;)(0) = —log f(y;,0) ot y; € R™ Vi = 1,...,n
observations indépendantes et identiquement distribuées ayant pour fonction de densité f(y,0).
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L’estimateur de vraisemblance tamisée pondéré est défini par :

h

Wi = OwrLe = arggee min Y w, ()t (6) (4.2)
-1

avec
= Yui)(0) < Yy41)(0), v(i) permutation des indices Vi = 1,...,n
- wu(i) > O,V’i = 1,...,1’L

4.2.1.3 Estimateur de vraisemblance tamisée

On prend wy, ;) = 1,Vi = 1,...,h et w,(; = 0 sinon. L’estimateur de vraisemblance tamisée est
défini par :
A h
OrLE = argpcg max H F Wiy, 0) (4.3)
i=1

avec v = (v(1),...,v(n)) permutations des indices telles que f(y,(,0) > f(Yu(i+1),0)-
Les conditions générales pour l’existence d’une solution de ’équation 4.2 sont prouvées
dans [Dimova 04]. La convergence et les propriétés asymptotiques sont étudiées dans [Cizek 02].

4.2.1.4 Algorithme rapide

On note 9;)(0) = —log f(y;,0) ou y; € R™, Vi = 1,...,n observations indépendantes et
identiquement distribuées ayant pour fonction de densité f(y,@).

— soit un sous-ensemble H = {y; ,....y; } C{y1,...,yn}

— on calcule Destimateur de 6, 6°/4 maximisant la vraisemblance du sous-ensemble H ;

— on définit Q' = Z?:l ;5 (6°1) ;

— on trie ¥(y;,0°4) pour i = 1,...,n en ordre ascendant : Vo) (6°1dy < wy(i+1)(é°ld) ou v =
(v(1),...,v(n)) représente la permutation ;
— on définit le nouveau sous-ensemble : H"" = {y,, 1y, ..., Yy(n)};

— on calcule 'estimateur de 6, 6w maximisant la vraisemblance du sous-ensemble H"€% ;
— on définit Q™" = Z?:l V() (07).

4.2.2 Modélisation proposée
4.2.2.1 Estimation robuste des parameétres des chaines de Markov cachées

Dans ce paragraphe, nous utilisons cet estimateur de vraisemblance tamisée pour estimer de
fagon robuste les parametres de notre modele des Chaines de Markov Cachées (HMC). Dans le cas
des Chaines de Markov cachées, 1’algorithme est le suivant :

1. maximisation de la vraisemblance de toutes les données en utilisant ’algorithme EM, donnant
une premidre estimation @1 ;
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2. tri des résidus r, = —log f(yn,é(p_l)) pourn=1,...,N

p(Yn=1,0) = Zp(yn =1,X, =w0) (4.4)
= ) P(Xn = wi)p(Yn = 1| Xy = wi, ) (4.5)

3. maximisation de la vraisemblance pour les vecteurs ayant les h plus petits résidus donnant une

nouvelle estimation §%®) (pour les données considérées comme des outliers, la vraisemblance
est mise & 1 : fu(yn) = p(Yn = 1|X,, = wy,0) = 1). On définit HP) = {Wu1)s -+ Yony Lo
sous-ensemble contenant les h vecteurs ayant les plus “grandes vraisemblances” pour o=,
Le calcul des différentes probabilités devient :
— probabilités Forward :

- ai(k) = mefr(y1)

— an(k) = Z{il an—1(Dak fr(yn) avec fr(yn) =1 si y, est considéré comme un outlier.
— probabilités Backward :

- On(k) =1
= Bu(k) = S0 Borr(Dar fi(yns1) avee fiyns1) = 1 si yni1 est considéré comme un
outlier.

— probabilités conjointes a posteriori :

n—1(J)aji fi(Yn) Bn (7)

P — 4
£ (i) e (4.6
— probabilités marginales a posteriori :
(i) = Lnlnli) (@7

Zj an ()

Les parametres du modele sont obtenus par :
(p) an Ynq (i)yn1

- My an Ynq (2)
_ E(P) _ Doy Yy (D) (Yng —Mi?(ynl — ;)
! an Tnq (1)

avec y,, appartenant au sous-ensemble H ®),

4. retour a I’étape 2 jusqu’a convergence. La convergence est considérée comme atteinte lorsque

les parametres n’évoluent plus a € pres.

4.2.2.2 Illustration sur des images synthétiques

Nous avons réalisé des tests sur une image synthétique de taille 64 x 64, composée de 3 classes

bruitées avec un bruit gaussien dont les parametres sont donnés dans le tableau 4.2. De plus 30

voxels de la classe 2 ont été mis a 200, formant ainsi 0.73% d’outliers. Nous avons ensuite testé

I’approche robuste pour différentes valeurs de h (correspondant au pourcentage de données gardées

pour lestimation des parametres) [Bricq 08a).

La figure 4.2 présente les résultats de la segmentation en trois classes obtenus en estimant les

parametres de fagon robuste avec différentes valeurs du parametre de tamisage h.
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Classe | Moyenne p | Variance o2
Classe 1 75 9
Classe 2 100 9
Classe 3 125 9

TAB. 4.2 — Parametres de l"image synthétique.

h p | of | pe | 03 | s o3
100 75 8.47 | 100.08 | 8.95 | 126.21 | 182.37
99.5 75 8.47 | 100.08 | 9.02 | 125.41 | 69.10

99.27 75 8.47 | 100.08 | 9.08 | 124.95 | 8.89

99 75.08 | 7.96 | 100.08 | 9.08 | 124.95 | 8.89

98 75.30 | 7.03 | 100.08 | 9.08 | 124.95 | 8.89

95 75.86 | 5.40 | 100.08 | 9.08 | 124.95 | 8.89

TAB. 4.3 — Résultats obtenus sur l'image synthétique. Estimation des paramétres pour différentes

10 10
2 2
E ES
a a
50 50
60 60
10 2 E a0 50 E) 10 2 a0 a0 50 E)

(a) (b)

valeurs de h.

() (d) ()

F1a. 4.2 — Résultats obtenus sur une image synthétique. (a) correspond a l’image bruitée et (b)
a la vérité. Les segmentations en trois classes obtenues pour différentes valeurs du parameétre de
tamisage h sont présentées. (c), (d) et (e) correspondent respectivement aux résultats obtenus en
utilisant la segmentation HMC robuste avec h de valeur respective 100, 99.5 et 99.

Lorsque l'estimation des parameétres ne se fait pas de fagon robuste (h = 100), la variance de la
classe 3 est tres élevée : les pixels “outliers” sont en effet considérés comme faisant partie de la classe
3. La frontiere entre la classe 2 et la classe 3 est par conséquent mal segmentée (Fig. 4.2 c). Lorsque
h diminue, c¢’est-a-dire lorsque le nombre de pixels considérés comme des outliers et donc non pris en
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(a) (b) (c)

Fia. 4.3 — Résultats obtenus sur l'image synthétique bruitée de la figure 4.2(a). Pour chaque
image, les zones en blanc correspondent auzx pizels considérés comme des outliers. (a), (b) et (c)
correspondent respectivement auz résultats obtenus en utilisant la segmentation HMC robuste avec
h de valeur respective 99.5, 99.27 et 99.

compte dans I'estimation des parametres augmente, la variance de la classe 3 diminue. Si h diminue
trop, la variance de la classe 1 diminue et la moyenne de la classe 1 augmente légerement : les pixels
ayant les intensités les plus faibles sont considérés comme étant les plus éloignés du modele et donc
rejetés.

La figure 4.3 présente les résultats obtenus sur l'image synthétique bruitée avec différentes
valeurs de h. Les zones en blanc correspondent aux pixels considérés comme des outliers a la
derniére itération. Le nombre d’outliers augmente lorsque h diminue. Pour h = 99.27 (ce qui
correspond & 0.73% d’outliers), tous les pixels correspondant a des outliers sont bien rejetés, ce qui
est normal car ce cas synthétique est assez simple.

Le principal inconvénient de cette méthode est que le parametre h correspondant au pourcentage
de voxels gardés pour 'estimation des parametres des classes doit étre fixé a une valeur ni trop
élevée pour pouvoir rejeter tous les outliers, ni trop basse pour ne pas perdre trop d’information. La
méthode ainsi implémentée est donc sensible a la valeur retenue pour h. Pour pallier a ce probleme,
nous proposons une méthode utilisant un parametre de tamisage adaptatif qui sera présentée au
paragraphe 4.2.2.4, permettant d’étre davantage robuste.

4.2.2.3 Information a priori apportée par un atlas probabiliste

De l'information a prior: sous forme d’atlas probabiliste a ensuite été injectée dans le modele
présenté précédemment. Cette information supplémentaire va permettre de mieux détecter les
lésions. En effet sur les images T1, certaines 1ésions de Sclérose en Plaques situées dans la matiere
blanche ont une intensité voisine de I'intensité de la matiere grise et seront donc segmentées comme
étant de la matiere grise au lieu d’étre identifiées comme étant des outliers. L utilisation d’un atlas
permet de prendre en compte une information complémentaire sur la localisation spatiale. Ainsi
des lésions ayant une intensité proche de la matiere grise mais situées dans la matiere blanche
seront considérées comme des outliers. L’approche que nous proposons utilise un atlas apportant
de linformation a priori. L’atlas noté B fournit des cartes de probabilités des trois principaux
tissus du cerveau (matiere blanche MB, matiere grise MG et liquide céphalo-rachidien LCR).
bn(k) = P(B, = by|X, = wy) représente la probabilité du voxel n d’appartenir a la classe k.
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Dans ce cas, nous avons comme information a la fois I'intensité des données observées et les cartes
de probabilités. Ainsi, nous cherchons :

X, = argm)?xP(Xn\Y,B) (4.8)

ou P(X,|Y,B) = a0, avec o, = P(X,|Y<,,B<y,) probabilité forward et 3, =
P(Y>7lyB>7L‘X7L)
P(Y>n,B>n|Y <n,B<n)

probabilité backward.

En prenant en compte linformation apportée par l’atlas probabiliste et en estimant les
parametres de facon robuste, ’algorithme de segmentation devient :

1. maximisation de la vraisemblance de toutes les données en utilisant ’EM, donnant une

premiére estimation 6®—Y ;

2. tri des résidus r, = —log f(yn, by, é(p_l)) pourn=1,....N
P(Yp=1,By,0) = Y P(Y,=1,B, X, =uw0) (4.9)

Wk
= Y P(Xp=wp)P(Yn =1|X, = wp,,0)P(Bn| Xy, = wy)  (4.10)
Wk

3. maximisation de la vraisemblance pour les vecteurs ayant les h plus petits résidus donnant une
nouvelle estimation 6 (pour les données considérées comme des outliers, la vraisemblance
est mise & 1 : fi(y,) = 1). On définit H®) = {Yu(1)> -+ Yu(n) } le sous-ensemble contenant les
h vecteurs ayant les plus “grandes vraisemblances” pour 61,

Le calcul des différentes probabilités devient :
— probabilités Forward :
— a1(k) = 7 fr(y1)br (k)
—an(k) = S5 an 1Dy fru(yn)bn(k) avec fi(yn) = 1 si y, est considéré comme un
outlier.
— probabilités Backward :

— ﬁN(k‘) =1
— Bn(k) = Z{il Brnt1()agr fi(Yn+1)bn+1(k) avec fi(yns1) = 1 i yp41 est considéré comme
un outlier.

— probabilités conjointes a posteriori :

n—1(7) @i fi(Yn)bn (1) B (7)
>k an(k)

&nliy )P = (4.11)

— probabilités marginales a posteriori :

Zj an(j)

Les parametres du modele sont obtenus par :
() 2ny Y (Dyny
A Y O
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B E(p) . an Tnq (i)(ym —Hi)(ynl —ps)t
i 2ony Yy (4)
avec y,, appartenant au sous-ensemble H ®),

4. retour a l’étape 2 jusqu’a convergence. La convergence est considérée comme atteinte lorsque
les parametres n’évoluent plus a € pres.

4.2.2.4 Choix du seuil de détection

Le principal inconvénient de cette approche est que le parametre de tamisage h représentant le
pourcentage de voxels utilisés pour 'estimation des parametres doit étre fixé par I'utilisateur. Pour
pallier a ce probleme, nous proposons d’utiliser un parametre de tamisage adaptatif a 1'aide d’un
seuil sur la probabilité P(Y,, = y,, By, 0). A chaque itération, les voxels pour lesquels la probabilité
P(Y,, = yn,Bn,0) est inférieure & un certain seuil s fixé sont considérés comme des outliers et
ne sont pas pris en compte dans l'estimation des parameétres du modele HMC. Ainsi la valeur du
parametre h, c’est-a-dire le pourcentage de voxels utilisés lors de I'estimation des parametres pourra
changer a chaque itération.

4.3 Contraintes sur les lésions et post-traitements

4.3.1 Contraintes sur les lésions

Les voxels considérés comme des outliers ne correspondent pas forcément a des lésions SEP.
En effet certains outliers apparaissent dans la classe LCR. L’interprétation de ce phénomeéne est
la suivante : 'approximation gaussienne du bruit Ricien n’est pas valide dans le liquide céphalo-
rachidien. En effet la distribution de Rice est approxivement gaussienne seulement dans les zones
ou l'intensité n’est pas proche de zéro, et le LCR correspond & la classe ou l'intensité est la plus
faible. Une grande partie des voxels de cette classe vont donc étre considérés comme des outliers.
Par conséquent, ils ne seront pas pris en compte dans 'estimation des parametres de la classe LCR.
L’estimation des parametres de moyenne et de variance du LCR risque donc d’étre biaisée car
ces parametres ne seront estimés qu’a partir d’un faible nombre d’échantillons. Pour surmonter ce
probleme, nous avons ajouté la contrainte suivante sur les outliers dans notre algorithme : a chaque
itération les voxels pour lesquels l'intensité y vérifie ppigir — 30 Flair < Y < WFlair + 30 Flair N€ seront
pas considérés comme des outliers.

Remarque Dans le cas ou la modalité Flair n’est pas disponible, nous utilisons I'information a
priori apportée par l'atlas. Ainsi, a chaque itération, les voxels pour lesquels la probabilité de LCR
est supérieure a 0.5 ne sont pas considérés comme des outliers.

4.3.2 Post-traitements

Afin de ne garder que les outliers correspondant & des lésions SEP, nous avons appliqué une
étape de post-traitement. Lors de cette étape, seuls les outliers pour lesquels I'atlas indique une
probabilité d’étre dans la matiere blanche supérieure & 0.5 et dont le volume est supérieur a 3mm?

sont considérés comme des 1ésions SEP.
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4.3.3 Algorithme

Le synoptique utilisé pour la détection des lésions SEP est présenté dans 'algorithme 5.

Algorithme 5 Détection de lésions de sclérose en plaques

1.

© N o o

Recalage non-rigide des images avec I’atlas [Noblet 05]

. Extraction du cerveau en utilisant BET [Smith 02]

2
3.
4

Vectorisation de I'image en utilisant le parcours d’Hilbert-Peano 3D [Bandoh 99]

. Initialisation

(a) Pour les parametres a priori @,

1
= —,Vk
Tk e
Ssii=j
tZJ - 1 .
TR=T) Sinon
(b) Initialisation des parametres de la loi d’attache aux données ®, par les K-Moyennes

[Bovik 00]
Algorithme HMC robuste avec détection des outliers
Segmentation MPM
Transformation d’Hilbert-Peano inverse pour obtenir I'image segmentée
Post-traitements sur les voxels considérés comme outliers

(a) seuls les outliers pour lesquels I'atlas indique une probabilité de la matiere blanche
supérieure a 0.5 sont gardés;

(b) les lésions de volume inférieur & 3mm? sont exclues.

4.4 Validation

4.4.1 Matériel

Nous disposons de plusieurs bases de données afin d’évaluer qualitativement et quantitativement

les résultats de la détection des lésions. Nous avons d’abord testé notre méthode sur la base

synthétique Brainweb [Bricq 08b], puis sur une base d’images réelles [Bricq 08c|. Enfin nous avons

évalué les résultats de notre méthode sur les bases fournies lors de notre participation au challenge

MICCAT’08% sur la segmentation des lésions SEP. Ces résultats ont été évalués par rapport & la

segmentation manuelle de deux experts.

Pour chaque base, I'atlas probabiliste utilisé pour la détection des outliers provient d’images de

31 patients sains qui ont été recalées en utilisant un recalage non rigide [Noblet 05], segmentées en

utilisant la méthode décrite au chapitre 3 puis moyennées afin d’obtenir des cartes de probabilité

des différents tissus sains.

‘http://www.ia.unc.edu/MSseg/index.php
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4.4.2 Base Brainweb

Le site Brainweb® permet également de simuler des IRM avec des lésions de sclérose en plaques.
Nous avons choisi d’utiliser les images avec 3 ou 5% de bruit et 20% d’inhomogénéité qui sont les
plus représentatives de données réelles. Différents tests ont été effectués en faisant varier le seuil
de détection avec ou sans prise en compte de l'information apportée par ’atlas probabiliste et en
utilisant différentes modalités (T1, T2 et densité de protons DP). Les performances des différentes
méthodes sont décrites par des courbes de type ROC (Receiver Operating Characteristic) : la
sensibilité volumique en fonction de 1—spécificité volumique (Figures 4.4 et 4.5). Le meilleur
compromis entre la sensibilité volumique et la spécificité volumique est dans chaque cas obtenu
pour une valeur du seuil s de I'ordre de 0.02. Dans la suite du manuscrit, tous les résultats présentés
sont obtenus avec une valeur de seuil s égale a 0.02.

Nous avons aussi utilisé I'index Kappa présenté au paragraphe 3.6.3 pour évaluer les résultats
obtenus par les différentes méthodes (Tableau 4.4). Ces différents résultats montrent d’une part

Modalités 3% de bruit 5% de bruit
Sans atlas | Avec atlas | Sans atlas | Avec atlas
T1/DP 33.8 56.2 29 41.5
T1/T2 75.6 79 74 79
T1/T2/DP 75.5 79 74.1 79

TAB. 4.4 — Index Kappa obtenus sur les images Brainweb avec 3 et 5% de bruit. Les index Kappa
présentés sont les meilleurs obtenus pour chaque méthode en faisant varier le seuil de détection.
Les valeurs du seuil s optimales sont de 0.02.

I’apport de la modalité T2 par rapport a la modalité DP et d’autre part 'apport de la prise en
compte de l'information apportée par 'atlas. En effet on constate que les index Kappa obtenus
a partir des trois modalités T1/T2/DP sont semblables & ceux obtenus avec les deux modalités
T1/T2 (75% sans utilisation de l'atlas et 79% avec I’atlas). On peut également remarquer que les
index Kappa obtenus avec les deux modalités T1/DP sont tres faibles. Dans chaque cas, on observe
que l'information apportée par ’atlas améliore nettement les résultats.

Des exemples de résultats obtenus sur les images Brainweb sont présentés sur les figures 4.6 et
4.7.

4.4.3 Base réelle

La validation sur des images réelles est effectuée dans le cadre du protocole "Quick”. L’objectif
de ce protocole consiste d’'une part a développer des outils informatiques d’analyse des images
pour le diagnostic de la SEP (basés sur les criteres de McDonald) et d’autre part a créer une base
d’images multi-site (en particulier Strasbourg et Colmar), multi-IRM pour le suivi longitudinal.
Ce protocole se base sur le comptage et la localisation des lésions nécessitant leur segmentation et
le suivi longitudinal. Dans le cadre de ce protocole, plusieurs bases d’images ont été segmentées
manuellement par des experts. Nous avons donc pu comparer les résultats de segmentation des
lésions obtenus par notre algorithme par rapport a ces segmentations manuelles.

*http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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FI1G. 4.4 — Résultats obtenus sur les données Brainweb avec 3% de bruit et 20% d’inhomogénéité en
faisant varier le seuil s. (a) présente la comparaison de la méthode avec ou sans atlas en prenant
en compte les modalités T1/T2/DP. (b) présente les résultats obtenus avec l’atlas en prenant en
compte soit les modalités T1/T2 soit T1/DP. (c) présente la comparaison de la méthode avec ou

sans atlas en prenant seulement en compte les modalités T1/DP.

Les résultats que nous présentons ici sont issus de la base provenant de Strasbourg. Nous
disposons d’une base contenant les acquisitions de patients a différents instants. Pour chaque instant
d’acquisition, le jeu de données contient une séquence 3D d’IRM pondérée en T1 et une Flair. Les
données ont été acquises sur une IRM Siemens Allegra 1,57". Nous avons appliqué notre méthode
sur 8 cas de la base pour le premier examen en prenant en compte les deux modalités T1 et Flair. Ces
résultats sont ensuite comparés aux segmentations manuelles de deux différents experts. Nous avons
aussi comparé les segmentations manuelles des 2 experts entre elles. Comme outil de comparaison,

nous avons utilisé :
— l'index Kappa K1 ;
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FI1G. 4.5 — Résultats obtenus sur les données Brainweb avec 5% de bruit et 20% d’inhomogénéité en
faisant varier le seuil s. (a) présente la comparaison de la méthode avec ou sans atlas en prenant
en compte les modalités T1/T2/DP. (b) présente les résultats obtenus avec l’atlas en prenant en
compte soit les modalités T1/T2 soit T1/DP. (c) présente la comparaison de la méthode avec ou
sans atlas en prenant seulement en compte les modalités T1/DP.

— le taux de vrais positifs T'PF, c’est-a-dire le nombre de lésions dans la segmentation ayant
une intersection non nulle avec une lésion segmentée par 'expert divisé par le nombre total
de lésions segmentées par I'expert ;

— le taux de faux positifs F'PF, c’est-a-dire le nombre de lésions dans la segmentation n’ayant
d’intersection avec aucune des lésions segmentées par l'expert divisé par le nombre total de
lésions de la segmentation automatique.

Les index Kappa obtenus sur chacun des 8 cas de la base sont présentés sur la figure 4.8 et

les taux de vrais et faux positifs sur la figure 4.9. Concernant l'index Kappa, on constate que
les résultats obtenus par la méthode proposée sont plus proches de ceux obtenus par l'expert 2.
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F1G. 4.6 — Résultats obtenus sur les données Brainweb avec 3% de bruit et 20% d’inhomogénéité. (a),
(b) et (c) correspondent respectivement aux images T1, T2 et DP. (d) correspond a la vérité terrain.
(e) et (f) correspondent respectivement aux résultats obtenus sans prise en compte de l'atlas a partir
des images T1/DP, respectivement T1/T2/DP. (g) correspond aux résultats obtenus a partir des
images T1/T2/DP en utilisant la segmentation HMC robuste avec prise en compte de l'atlas.

L’index Kappa moyen sur les 8 cas est en effet de 0.66 par rapport a ’expert 2 contre 0.62 par
rapport a 'expert 1. Ces résultats sont légerement inférieurs a I'index Kappa moyen comparant les
segmentations des deux experts dont la valeur est de 0.74. Concernant les taux de vrais et faux
positifs (respectivement TPF et FPF), les résultats obtenus par la méthode proposée sont dans
I’ensemble meilleurs par rapport a 'expert 1 que par rapport a 'expert 2. L’expert 2 obtient un
T PF moyen de 0.79 et un F'PF moyen de 0.24 par rapport a 'expert 1. La méthode HMC proposée
obtient un T'PF moyen de 0.77 et un FPF moyen de 0.28 par rapport a 'expert 1, alors qu’elle
obtient un T'PF moyen de 0.71 et un F'PF moyen de 0.3 par rapport a 'expert 2.

Pour le cas 03, le taux de faux positifs est élevé. Ceci est du au faible nombre de lésions pour
ce patient : 'expert 1 ne détecte que 2 lésions tandis que I'expert 2 en détecte 5 et la méthode
proposée 9.

Pour chaque cas, le nombre d’outliers détectés représente moins de 20% du volume total, par
conséquent la statistique porte bien sur un nombre suffisant d’échantillons.

Des exemples de segmentations obtenues sur différents cas de la base de Strasbourg sont
présentés sur les figures 4.10 et 4.11.
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()

F1a. 4.7 — Résultats obtenus sur les données Brainweb avec 5% de bruit et 20% d’inhomogénéité. (a),
(b) et (c) correspondent respectivement aux images T1, T2 et DP. (d) correspond a la vérité terrain.
(e) et (f) correspondent respectivement aux résultats obtenus sans prise en compte de l'atlas a partir
des images T1/DP, respectivement T1/T2/DP. (g) correspond aux résultats obtenus a partir des
images T1/T2/DP en utilisant la segmentation HMC robuste avec prise en compte de l'atlas.

10 [ Expert 2 / Expert 1
2 I HMC / Expert 1
094 I HMC / Expert 2

Index Kappa

1 2 3 4 5 6 7 8
Cas de la base Quick_Strasbourg

Fi1G. 4.8 — Index Kappa obtenus sur chacun des 8 cas de la base de Strasbourg. Nous avons comparé

nos résultats par rapport a chaque expert et les résultats des experts entre euz.
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F1a. 4.9 — Résultats obtenus sur chacun des 8 cas de la base de Strasbourg. (a), (b) correspondent
respectivement au tauzx de vrais positifs TPF et au taux de fauzx positifs FPF.

F1G. 4.10 — Représentation 3D de résultats obtenus sur le cas 06 de la base de Strasbourg. (a), (b)
et (c) correspondent respectivement aux segmentations de lexpert 1, de l'expert 2 et de la méthode
HMC proposée.

4.4.4 Base du challenge MICCATI’08

Les tests ont été effectués sur les images fournies lors du challenge MICCAIT 2008%. Les images
proviennent du Children’s Hospital Boston (CHB) et de I’Université de Caroline du Nord (UNC).
Les données UNC ont été acquises sur une IRM Siemens 3T Allegra avec une épaisseur de lmm et
une résolution planaire de 0.5mm. La base contient des images T1, T2 et Flair. Pour chaque cas,
les données ont été recalées dans un référentiel commun en utilisant un recalage rigide et les voxels
sont rendus isotropiques par une interpolation B-spline. La base est ainsi constituée d’images de
taille 512 x 512 x 512. Les données sont composées de 20 cas (10 UNC et 10 CHB) pour la base
d’entrainement et de 25 cas (10 UNC et 15 CHB) pour la base test. Les différents cas ont été
segmentés par un expert de chaque institution. Ces segmentations manuelles sont disponibles pour
la base d’entrainement.

Les segmentations obtenues par notre méthode ont été effectuées a partir des deux modalités

Shttp://www.ia.unc.edu/MSseg/index.php
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Fia. 4.11 — Ezemple de résultats obtenus sur le cas 06 de la base de Strasbourg. (a) et (b)
correspondent respectivement auzx images Flair et T1. (¢), (d) et (e) correspondent respectivement
aux segmentations de expert 1, de l'expert 2 et de la méthode proposée.

T2 et Flair.

4.4.4.1 Base d’entrainement

La base d’entrainement est constituée de 10 cas UNC et de 10 cas CHB. Les segmentations des
deux experts étant seulement disponibles pour les cas UNC, nous ne présentons dans ce paragraphe
que les résultats obtenus sur la base UNC. Nous avons comparé les segmentations obtenues avec
Palgorithme développé par rapport a la segmentation manuelle des différents experts (I'un provenant
de UNC et 'autre de CHB), ainsi que les segmentations des deux experts 1'une par rapport a l’autre.
A cette fin, nous avons utilisé les mémes métriques que pour la base de Strasbourg, & savoir 'index
Kappa, le taux de vrais positifs TPF et le taux de faux positifs FPF'.

Les index Kappa obtenus sur chacun des 10 cas de la base sont présentés sur la figure 4.12 et les
taux de vrais et faux positifs sur la figure 4.13. Les résultats obtenus sur cette base sont nettement
moins bons que ceux obtenus sur la base de Strasbourg présentés au paragraphe précédent. Mais on
peut remarquer que la variabilité inter-expert est aussi nettement plus importante sur les images du
challenge MICCAI. En effet, I'index Kappa moyen comparant les segmentations des deux experts
est seulement de 0.28, alors que notre méthode obtient un index Kappa moyen de 0.3 par rapport a
Iexpert UNC et de 0.37 par rapport a 'expert CHB. Concernant les taux de vrais et faux positifs,
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I'expert CHB obtient un T'PF moyen de 0.68 et un F PF moyen de 0.66 par rapport a 'expert
UNC. La méthode proposée obtient d’une part un T'PF moyen de 0.69 et un F'PF moyen de 0.54
par rapport a l'expert UNC, et d’autre part un T'PF moyen de 0.55 et un FPF moyen de 0.24
par rapport a 'expert CHB. Dans ’ensemble, les segmentations obtenues par la méthode proposée
semblent plus proches des segmentations manuelles effectuées par I'expert CHB. On peut en effet
observer sur la figure 4.13.(b) que les taux de faux positifs de la méthode HMC par rapport a
I’expert CHB sont tres faibles. De plus, méme si les résultats obtenus sur cette base sont nettement
moins bons que ceux obtenus sur la base de Strasbourg, on peut cependant constater que les
résultats obtenus par la méthode proposée sont moins éloignés des résultats des deux experts que
les segmentations des deux experts entre eux. La variabilité des résultats entre les experts des deux
institutions est en effet tres importante ce qui constitue un des points faibles du challenge proposé
dans le cadre de MICCAT’08 qui se tiendra a New York en septembre prochain.

[ UNC/CHB
0.8+ I HMC/UNC
1 I HMC/CHB

0,7 4

Index Kappa

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Cas de la base UNC_train

Fi1G. 4.12 — Index Kappa obtenus sur chacun des 10 cas de la base d’entrainement UNC du challenge
MICCAI Nous avons comparé nos résultats par rapport o chaque expert (UNC et CHB) et les
résultats des experts entre eut.

Des exemples de résultats obtenus sur la base d’entrainement sont présentés sur les figures 4.14
et 4.15.

4.4.4.2 Base test

La base de test est constituée de 10 cas UNC et de 15 cas CHB. Différentes métriques ont été

utilisées par les organisateurs du challenge pour évaluer le résultat de la segmentation des lésions :

— la différence de volumes (Volume Diff.) correspondant au pourcentage de la différence de
volume par rapport a la segmentation de 'expert ;

— la distance moyenne (Avg. Dist.). Pour déterminer cette métrique, les voxels a la frontiere de

chaque lésion sont déterminés a la fois pour la segmentation automatique et pour la référence.
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Fi1G. 4.13 — Résultats obtenus sur chacun des 10 cas de la base d’entrainement UNC' du challenge
MICCAL (a), (b) correspondent respectivement au tauzr de vrais positifs TPF et au tauzr de fauz
positifs FPF.

Fi1G. 4.14 — Représentation 3D de résultats obtenus sur le cas 02 de la base d’entrainement UNC.
(a), (b) et (c) correspondent respectivement aux segmentations de l’expert UNC, CHB et de la
méthode HMC' proposée.

Ces voxels sont définis comme étant les voxels de l'objet (i.e. la lésion) ayant au moins un
voisin (dans la 26-connexité) n’appartenant pas & cet objet. Pour chacun de ces voxels dans la
segmentation automatique, le voxel le plus proche dans la référence est déterminé en utilisant
la distance Euclidienne. La moyenne de ces différentes distances donne la distance moyenne.
Cette valeur est nulle pour une segmentation parfaite ;

— le taux de vrais positifs TPF (True Pos.);

— le taux de faux positifs F'PF (False Pos.).

Un score est attribué aux différentes métriques en fonction de la relation entre les segmentations
des deux experts. Pour chaque métrique, un score de 100 est attribué a une segmentation parfaite.
Un score de 90 pour chaque métrique égalera la performance entre les experts.
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F1a. 4.15 — Ezemple de résultats obtenus sur le cas 02 de la base d’entrainement UNC. (a) et (b)
correspondent respectivement auzx images Flair et T2. (¢), (d) et (e) correspondent respectivement
aux segmentations de 'expert UNC, de ’expert CHB et de la méthode proposée.

Les résultats obtenus sur les deux bases tests sont présentés dans le tableau 4.16. Ces résultats
sont fournis par les organisateurs du challenge. Les segmentations manuelles effectuées par les
experts ne sont pas disponibles pour les données des deux bases tests ce qui limite actuellement nos
possibilités d’investigation.

On peut constater que les scores obtenus pour la différence de volume et la distance moyenne
sont proches de 90 par rapport aux deux experts. Les scores obtenus pour les taux de vrais et faux
positifs sont de I'ordre de 75. On peut cependant remarquer la forte variabilité entre les experts.
Par exemple pour le cas 04 de la base UNC, la différence de volume de la segmentation proposée
est de 7.1% par rapport a lexpert UNC et de 142% par rapport a ’expert CHB. De plus pour le
cas 09 de la base UNC, le taux de vrais positifs est de seulement 33.3% par rapport a l'expert UNC
alors qu'il est de 100% par rapport & I'expert CHB. Ces différents résultats soulignent la difficulté
de la validation.

Des exemples de résultats obtenus sur les bases tests sont présentés sur les figures 4.17 et 4.18.

Remarque : Le workshop du challenge MICCAI sur la segmentation des lésions SEP ayant lieu
le 6 septembre 2008, les résultats obtenus par les autres méthodes ayant participé au challenge ne
sont pour l'instant pas connus. Par conséquent, nous n’avons pas pu comparer nos résultats par
rapport aux autres méthodes.
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Ground Truth UNC Rater CHB Rater
All Dataset Volume Diff.| Avg. Dist. |True Pos. |False Pos.|Volume Diff.| Avg. Dist. | True Pos. |False Pos.|Total
[%] Score| [mm]Score| [%] Score| [%] Score| [%] Score| [mmn]Score| [¥] Score| [4] Score

UNC testl Case0l| 62.9 91 13.5 721|256 66 (738 65| 457 03 145 70| 281 G671(66.7 69| T4
UNC testl Case02(105.2 85 59 881|338 71605 73| 729 RO 32 93| 182 62 (140 100| 83
UNC test]l Casel3| 584 91 29 041|246 65 (29.7 92| 463 93 22 95| 27.2 67 (203 97| 87
UNC testl Casel4| 30.2 96 32 03474 78333 89| 83 99 1.7 96| 63.0 871|455 82| 80
UNC testl Case5| 7.1 99 29 941|524 81581 T4|142.0 79 36 92| 739 093|758 63| B5
UNC testl Case06| 643 91 4.8 90483 79547 76| 594 91 16.7 66| 625 87|79.2 61| 80
UNC testl Case07| 384 94 23 05475 T8 (32,7 90| 428 WM 29 94| 7.0 91 (558 76| 89
UNC testl CaselS| 51.5 92 29 041489 79 452 82| 207 97 23 05| 833 99571 75| 89
UNC testl Case09| 0.9 100 25.0 49(33.3 701(93.8 53| 39.8 94 284 42 |100.0 100 [93.8 53| 7O
UNC testl Casel0| 43.9 94 163 66 |20.0 63 [84.0 584203 38 18.0 63| 50.0 B80|88.0 56| 65
CHB testl Case01| 78.6 88 6.6 86 (187 62(16.0 100( 694 90 43 91| 419 75280 93| B6
CHB testl Case02| 27.5 96 64 87318 70 |76.5 63| 69.1 90 4.7 90| 421 75382 86| 82
CHB testl Case03| 41.8 94 55 891|571 84652 TO| TL9 B9 T1 85| 467 T8 |69.6 67| 82
CHB testl Case0d| 563 92 52 B89 |63.6 88478 S80O| 790 88 11.3 77| 50.0 80 |13.0 100 | &7
CHB testl Case05| 60.3 91 10.5 781|206 6B (940 52| 69.6 90 3.7 92| 478 TO|BT3 T5| TR
CHD testl Case06| 51.1 93 45 91556 83 |96.7 51| 579 92 46 091|364 721|969 51| TR
CHB testl Case07| 62.1 91 95 80300 69(77.0 63| 769 8O 38 02] 342 71363 88| BO
CHB testl Case03| 40.5 94 28 041667 89345 80| 602 01 49 90| 471 78 (20,7 97| 90
CHD testl Case09| 162 98 32 931|329 70583 T4| 293 96 26 95| 241 65 (240 95| B6
CHB testl CaselD| 55.5 92 4.3 90 (h2.6 B1(63.8 T1| 783 89 6.5 87| 345 711483 B0O| 83
CHB testl Casell({119.2 83 6.0 838|341 71952 52| 291 96 20 06| 370 73678 68| TF
CHB testl Casel2| 754 89 43 91205 63|51.6 78| 755 89 44 901|282 68408 79| ®1
CHB testl Casel3| 424 94 58 88|40.0 T4 |66.7 69| 64.7 91 40 92| 333 70267 93| 34
CHB testl Caselb| 42.1 94 38 021|329 701491 80| 23.7 97 23 05| 404 74 (52.6 TR| B85
All Average 51.3 92 6.6 86 (305 T74|60.8 73| 730 89 6.7 86| 46.7 78([51.1 TR | 82
All UNC 463 93 8.0 84382 731|566 75| 80.8 87 94 81| 576 83506 73| 81
All CHB 54.9 92 56 881|404 74638 71| 610 01 47 00| 38.0 74 (449 82| B3

Fi1g. 4.16 — Résultats obtenus sur les deux bases tests du challenge MICCAI’08. Ce tableau est
fourni par les organisateurs de challenge MICCAI’'08. Pour chaque cas les résultats obtenus par
notre méthode sont comparés aux segmentations manuelles de l'expert UNC' et de l'expert CHB.
Les critéeres de comparaison sont les suivants : différence de volumes (Volume Diff.), la distance
moyenne (Avg. Dist.), le tauz de vrais positifs (True Pos.) et le tauz de faux positifs (True Pos.).
Pour chaque critére un score est attribué. La moyenne de ce score est présentée pour chaque cas
ainst que pour chaque critére.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étendu la méthode proposée au chapitre 3 a la détection de lésions
SEP. L’utilisation d’un estimateur robuste a permis de détecter les voxels atypiques. Différentes
contraintes et post-traitements ont ensuite été appliqués sur ces outliers afin d’obtenir seulement
les lésions SEP. L’intérét de la méthode proposée consiste a prendre en compte 'information sur
le voisinage. De plus, I'utilisation de I'atlas a permis d’améliorer nettement les résultats. Cette
méthode nécessite cependant que le seuil de détection soit préalablement fixé. Des tests sur des
images synthétiques ont permis de choisir une valeur permettant de bien détecter les lésions tout
en limitant le nombre de faux positifs. Des tests sur différentes bases réelles ont été effectués
pour valider cette méthode en utilisant différentes métriques pour quantifier les résultats obtenus
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(d) () (f)

F1G. 4.17 — Exemple de résultats obtenus sur le cas 02 de la base test CHB. (a) et (d) correspondent
a limage Flair, (b) et (e) a limage T2, (c) et (f) aux lésions segmentées par la méthode HMC
proposée.

par rapport aux segmentations manuelles de deux experts. Cependant les tests effectués sur les
différentes bases réelles, en particulier celles fournies lors du challenge MICCAT’08, ont montré la
variabilité inter-expert. Avoir un plus grand nombre de segmentations de différents experts pourrait
nous aider a établir un étalon or & partir d’un algorithme de type STAPLE [Warfield 04].

Une perspective d’amélioration de cette méthode consisterait a tester d’autres modélisations du
bruit. En effet 'approximation gaussienne du bruit n’étant pas valide dans le LCR, il a été nécessaire
de mettre en ceuvre des contraintes d’intensité sur les outliers pour ne pas biaiser I’estimation des
parametres. L’utilisation de gaussiennes généralisées pourrait par exemple étre envisagée.
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(e)

F1G. 4.18 — Ezemple de résultats obtenus sur le cas 04 de la base test UNC.(a) et (d) correspondent
a limage Flair, (b) et (e) a limage T2, (c) et (f) aux lésions segmentées par la méthode HMC
proposée.



Chapitre 5

Contours actifs statistiques 3D

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode automatique de détection des
lésions SEP sur des IRM multimodales. Apres la détection de ces lésions, I'objectif était d’obtenir
une segmentation plus précise des lésions pour quantifier plus facilement leur évolution. De plus
le deuxieme objectif consistait a segmenter des structures anatomiques comme par exemple les
ventricules ou le corps calleux et non plus les tissus cérébraux (MB, MG, LCR). A cette fin
nous proposons une méthode de segmentation basée sur les contours actifs statistiques 3D. La
section 5.1 présente brievement les méthodes de segmentation par contours actifs. La section 5.2
introduit la notion de complexité stochastique en explicitant le principe de minimisation de la
complexité stochastique et les méthodes de segmentations existantes basées sur ce principe. Nous
détaillons ensuite la méthode de segmentation proposée basée sur les contours actifs statistiques 3D
(Section 5.3). Enfin la section 5.4 présente quelques résultats obtenus sur des images synthétiques
et réelles.

5.1 Contours actifs

Les contours actifs ont été introduits en 1988 par Kass [Kass 88]. Le principe est le suivant,
il s’agit de faire évoluer une courbe paramétrée C(v(s) = [z(s),y(s)],s € [0,1]) en fonction de
contraintes internes ou externes.

1
Etotale - /0 [Einterne(v(s)) + Eimage(v(s)) + Ee:ct(v(s))]ds (51)

e = (o) (%) + 5t5) (%r)’ 52)

De nombreuses extensions a ce modele de base ont été proposées comme par exemple

avec

I'introduction d’une force ballon [Cohen 92]. Il s’agit d’une force normale au contour en chaque
point. Cette force va tendre a gonfler le contour actif ou a accélérer sa rétraction selon le signe
de la force introduite. D’autres extensions ont été développées comme les "gradient vector flow”
introduits par Xu [Xu 98] ou l'utilisation d’ensemble de niveaux [Malladi 95, Vese 02]. Storvik a
proposé un cadre totalement bayésien avec un modele markovien pour la régularisation [Storvik 94].
Il introduit également un critére de vraisemblance a l'intérieur et a Uextérieur de ce contour (et non

101
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plus sur le contour). Cette approche "région” des contours actifs a été développée par I’équipe de P.
Réfrégier a l'institut Fresnel & Marseille dans le cas du contour actif statistique polygonal (CASP)
puis des grilles actives statistiques [Galland 03, Galland 04].

5.2 Complexité stochastique et segmentation

5.2.1 Principe de minimisation de la complexité stochastique

Rissanen a introduit en 1978 le principe de minimisation de la complexité stochastique (MCS)
basé sur la théorie de l'information et de l’estimation statistique [Rissanen 78|. Ce principe est
dénommé principe de la longueur de description minimale (MDL!). La longueur de description
correspond en fait a la complexité de Kolmogorov [Cover 91]. La complexité de Kolmogorov C(x)
d’une suite de nombres x = x1,%9,...,x, de longueur n est égale a la longueur du plus petit
programme (mesurée en bits) permettant de l’engendrer. La complexité stochastique consiste a
remplacer dans la complexité de Kolmogorov le nombre de bits nécessaires pour coder la suite
par un code entropique auquel il faut ajouter le nombre de bits nécessaires pour décrire le modele
probabiliste permettant de déterminer ce code. La complexité stochastique est dénommée ainsi par
opposition a la complexité algorithmique de Kolmogorov.

La complexité stochastique permet de définir une mesure de la complexité intégrant un terme
relatif au modele sous-jacent aux données. Le principe de la MCS propose un critére pour choisir le
meilleur modele parmi un ensemble de modeles sans aucune connaissance a priori sur le véritable
modele sous-jacent [Rissanen 89]. Dans la suite du manuscrit nous emploierons plutét le terme
de principe de minimisation de la complexité stochastique. Un des intéréts de ce principe est de
permettre la résolution des problemes d’estimation lorsque 1’ordre du modele est inconnu. Il peut
étre appliqué a la segmentation d’images.

5.2.2 Meéthodes de segmentation existantes basées sur le principe de
minimisation de la complexité stochastique

Différentes méthodes de segmentation d’images 2D basées sur le principe de minimisation de
la complexité stochastique (MCS) ont été développées. La premieére application a été proposée par
Leclerc en 1989 pour segmenter des images optiques, la description du contour actif étant faite pixel
par pixel [Leclerc 89]. Kamungo et al. ont proposé une méthode de segmentation d’images multi-
bandes entierement non supervisée basée sur la MCS et sur des fusions de régions [Kanungo 94].
Zhu et Yuille proposent une interprétation bayésienne du principe de la MCS avec un algorithme
de segmentation combinant dilatations de régions, fusions de régions et contours actifs [Zhu 96].
Cependant cette méthode nécessite le réglage de plusieurs parametres de pondération.

Pour ces différentes méthodes, la minimisation de la complexité stochastique permet d’estimer
le nombre de régions présentes dans l'image. Elle peut aussi conduire a l'estimation de l'ordre
du modele utilisé pour décrire le contour d’un objet. Ainsi Figueiredo et al. ont proposé un
algorithme non supervisé pour segmenter un objet unique [Figueiredo 00]. Le principe de la MCS
permet d’estimer l'ordre du modele utilisé pour décrire le contour, c’est-a-dire le nombre de
points de controle des splines du contour. Cette méthode a ensuite été généralisée par Ruch et

! Minimum Description Length en anglais
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al. aux contours polygonaux [Ruch 01]. Ce modele a ensuite été étendu par Galland aux grilles
actives statistiques [Galland 04]. La méthode de partition d’images qu’il propose combine a la
fois I'estimation du nombre de régions présentes dans I'image et 'ordre du modele paramétrique
nécessaire pour décrire les contours des différentes régions.

Ces différentes méthodes ont seulement été appliquées a la segmentation d’images 2D. Dans
les paragraphes suivants nous allons proposer une méthode de segmentation d’objets 3D a partir
d’images mono- ou multimodales basée sur le principe de la MCS en étendant au cas 3D les méthodes
par contours actifs et grilles actives statistiques proposées par Ruch et Galland dans le cas 2D.

5.3 Contours actifs statistiques 3D

5.3.1 Calcul de la complexité stochastique
5.3.1.1 Modele d’image

Considérons une image s = {s(z,y, 2)|(x,y, 2) € Ny x Ny x N.} contenant N = N, x Ny x N,
voxels et ou s(x,y, z) représente le niveau de gris du voxel de coordonnées (x,y, z). Nous supposons
que cette image est composée de deux régions €2, et ), correspondant respectivement a l'objet
cible et au fond. Chaque région £ ;c(, 5y est supposée homogene, i.e., tous les voxels de la méme
région ; sont distribués selon la méme densité de probabilité (ddp) Py, ou 6; est le vecteur de
parametres de la ddp dans la région ;. Dans notre cas, nous supposerons que les niveaux de gris
des voxels dans chacune des régions 2; sont distribués selon une loi gaussienne. 6; = (u;, 07) ou
et o; sont respectivement la moyenne et 1’écart-type dans la région ;. Dans la suite du manuscrit,
nous noterons € = (6,,6;) 'ensemble des deux vecteurs de parametres.

La partition de I'image peut étre décrite a I’aide de la fonction de partition binaire w : w =
{w(z,y, 2)|(z,y,2) € Ny x Nyx N} avec w(x,y,z) = 1 a 'intérieur de I'objet cible et w(z,y,2) =0
ailleurs.

5.3.1.2 Détermination de la complexité stochastique

L’objectif de la segmentation consiste a estimer la forme w de la cible dans la sceéne. Nous
avons choisi de définir la surface de la forme par un maillage triangulaire composé de k triangles
modélisant le contour entre 'objet cible et le fond. Pour estimer le nombre de triangles k définissant
la forme, nous utilisons le principe de minimisation de la complexité stochastique introduit par
Rissanen [Rissanen 89]. La complexité stochastique est une approximation de la longueur minimale
de code A nécessaire pour décrire I'image et s’exprime en bits ou nats (1 nat = log 2 bits). Dans la
suite du manuscrit, nous exprimerons cette complexité en nats pour pouvoir utiliser le logarithme
népérien (log) a la place du logarithme en base 2 (log,). L'image considérée est composée de trois
parties : le fond, la cible et le contour. Par conséquent A sera la somme des trois termes suivants :

— la longueur A, nécessaire pour décrire la distribution des niveaux de gris de la cible;

— la longueur A; nécessaire pour décrire la distribution des niveaux de gris du fond ;

— la longueur A x requise pour la description du maillage surfacique composé de k triangles

La complexité stochastique se décompose donc en deux termes : 1’'un correspondant a la longueur
de code associée au modele de I'image et I’autre correspondant a la longueur de code associée au
codage des données connaissant le modele. Soit A(s,w,0) la complexité stochastique nécessaire
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pour décrire 'image s associée a la partition w et aux deux densités de probabilités définies par 6.

Nous avons :
A(s,w,0) = Ag(w) + AL(s|0,w) (5.3)

avec
— Ag(w) le nombre de nats nécessaires pour coder la partition w

Ac(w) = Ay (5.4)

— A7 (s|0,w) le terme de codage de 'image connaissant le modele, i.e. le terme de codage des
niveaux de gris des voxels dans chacune des deux régions €, et .

AL(SIG,U)) =A,+ 4y (55)

Nous allons maintenant détailler le calcul de ces différents termes.

Terme de codage du maillage surfacique Il faut déterminer une approximation de la plus
petite longueur de code nécessaire pour décrire une partition w quelconque. La partition w est
décrite a I'aide d’un maillage triangulaire composé de k triangles. Pour coder un triangle, il suffit
d’encoder le sommet de départ et les segments composant le triangle. Comme I'image contient
N voxels, la localisation d’'un sommet peut étre codée par log N nats. Pour coder le maillage
triangulaire, il faut donc coder les k£ sommets de départ et les p vecteurs associés aux segments, ou
p représente le nombre total de segments. Les k sommets de départ peuvent étre codés avec klog N
nats.

Nous allons maintenant détailler le codage des p vecteurs associés aux segments. Une premiere
approximation de ce codage peut étre effectuée en plog N nats. En effet pour définir tous les
segments, il suffit de donner la liste des coordonnées des noeuds dans 'ordre ou on les rencontre
en parcourant le maillage. Si on suppose que toutes les positions de noeuds sont équiprobables
et indépendantes de la position des nceuds auxquels ils sont reliés, chaque coordonnée de nceuds
peut étre codée en log N nats, d’ou les plog N nats pour coder les p segments. Cependant cette
approximation ne constitue pas une bonne estimation du nombre minimal de nats nécessaires
pour le codage des p vecteurs car elle suppose la répartition des nceuds uniforme dans I'image
indépendamment de la position des nceuds auxquels ils sont reliés, ce qui n’est pas le cas en pratique.

Une meilleure approximation du codage des coordonnées des vecteurs peut étre obtenue en
utilisant un code entropique de Shannon [Shannon 48]. Pour déterminer ce code, il est nécessaire
de connaitre la distribution associée aux vecteurs. Soit d,, (i) les coordonnées selon u du segment
numéro i : dy (i) = ug(i) —u1(i), ot u = x ou y ou z, et (x1(7),y1(3), 21(7)), (z2(i), y2(3), 22(7)) sont
les coordonnées des extrémités du segment numéro i. Supposons que d, (i) est distribué avec une
ddp P, (d) de parametre m,,. Si le parametre m,, de la ddp Py, (d) est connu, la longueur de code
moyenne requise pour coder les composantes (selon x, y, z) des p vecteurs peut étre approximée par
'opposée de la log-vraisemblance Le[xv|my] olt Xy = (du(i))iep1 p)- La longueur de code minimale
nécessaire pour décrire le maillage est donc :

AG(w) - klOgN - ﬁE[XZ"mSC] - Ee[Xy’my] - Ee[Xz’mz] + A(mx) + A(my) + A(mz) (56)

ol Xz = (dx(i))ie[l,p]a Xy = (dy(i))ie[Lp], Xz = (dz(i))ie[l,p]a et ou A(mx)v A(my) et A(mz)
correspondent aux nombres de nats nécessaires pour coder les parametres mg, m, et m..
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Les parametres m, ye{zy,.} sont inconnus, il faut donc les remplacer par leurs estimées
My ue{z,y,>} au sens du maximum de vraisemblance (MV). D’apres [Rissanen 89], my, ye{s,y,-} étant
estimé sur un échantillon de taille p, il peut étre encodé avec log |/p nats. On obtient donc :

Ag(w) = klog N — Le[xz|e] — Lelxylmy] — Le[x:|mz] + (3/2) *logp (5.7)

Pour déterminer la ddp P, (dy) pour les différentes composantes des segments, nous

appliquons le principe du maxi’n;{lﬁi’ ii’entropie [Galland 03]. Nous supposons de plus que les
longueurs moyennes des projections des vecteurs selon x, y, 2z sont connues, c’est-a-dire les moyennes
Mg, my et m, de |dy|, |dy| et |d.|. Il faut donc déterminer la ddp P maximisant 'entropie
S = - fj;o P(z)log P(z)dx sous la contrainte que la valeur absolue de la moyenne est égale a

m: fj;o |x| P(z)dxz = m. La ddp correspondante est une loi de Laplace, nous obtenons donc :

P () = e 59)

D’ou )
LelxIm] = log[Pn(d(i))] (5.9)

=1

En remplagant m par son estimée au sens du maximum de vraisemblance m = (1/p) >_b_, d(i),
nous obtenons :

Le[x|m] = —plog(2rn) — p (5.10)

Le terme de codage du maillage peut étre déduit de I’équation 5.7 :

Ag(w) = klog N + (3/2) = log p + p(3 + log(21n,) + log(21n,) + log (277 )) (5.11)

Terme de codage des niveaux de gris A (s|@,w) Nous devons ensuite déterminer la longueur
de code nécessaire pour décrire les niveaux de gris des voxels de I'image avec un codage entropique
dans chacune des régions 2, et . Considérons dans un premier temps la longueur de code A;(6;)
nécessaire pour coder les niveaux de gris des voxels de la région €2 ;¢4 ) connaissant le vecteur de
parametres 6;.

D’apres Shannon, le nombre moyen de bits nécessaires pour décrire une suite d’événements
aléatoires correspond a l'entropie de la ddp [Shannon 48]. Ainsi le nombre moyen de bits §; ¢ {a,b}
requis pour décrire N; variables aléatoires distribuées avec une ddp Pg, () est égale & A; = N;* 5],
I'entropie S; étant donnée par S; = — [ Po,(z)logy[Po,(z)]dz — logy(g) olt ¢ correspond au pas
de quantification. Comme la contribution de ¢ consiste seulement & ajouter un terme constant a
la longueur de description, nous ne le prendrons pas en compte par la suite. La longueur de code
moyenne (en nats) pour un codage entropique des niveaux de gris dans la région §2; est donc donnée
par [Shannon 48] :

Ar=— > logPe(s(z,y,2)) (5.12)
('T7yvz)€Ql

avec | = a ou b. Ainsi A, + Ay est égale a 'opposée de la log-vraisemblance de 'image L.[s|w, 0,4, 0].

AL(8]0,w) = —Lo[s|w, 00, 0] = —Le[Qal0a] — Le[2]64] (5.13)
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avec l'opposée de la log-vraisemblance £.[(;|6;] dans la région Q; (ou ! € {a,b}) :

Ll0) =Y log Py (s(x,y,2)) (5.14)
(xvyvz)eﬂl

L[]6;] dépend du vecteur de parametre 0; de la ddp. 6; étant inconnu, nous devons l’estimer.
Soit #; 'estimée de ; au sens du maximum de vraisemblance. En remplacant 8; par 6;, on obtient
la log-vraisemblance généralisée L.[€|0;] et I'équation 5.13 devient :

AL(S|0’w) = _£6[9a|éa] - ﬁe[Qb|éb] (5'15)

Nous supposons que les niveaux de gris des voxels dans chacune des régions €2; sont distribués selon
une loi gaussienne. La ddp de cette loi s’écrit :

1 l(u)z

PB[ (‘T) = \/%O'l exp_2 i

(5.16)

ou yy et o; sont respectivement la moyenne et I’écart-type dans la région €2;. La log-vraisemblance
dans la région €2; s’écrit donc :

Lo = > log Py (s(z,y,2)) (5.17)
(z,y,2)EQ
S N1 ! 2
= -5 og(2m) — Nlog o, — E( Z):GQ (s(x,y,2) — ) (5.18)
z,Yy,z l

avec N; le nombre de voxels dans la région (.

En remplacant 6; par 0,, on obtient la log-vraisemblance généralisée Ee[Ql\él] :
A N, R 1
ﬁe[Qlwl] = —7 log(27r) — Nl logal — §Nl (519)

1y et 6’? sont la moyenne et la variance empiriques calculées sur la région €2; :

1

fp = ﬁl Z S(‘Ta Y, Z) (520)
('T7yvz)€Ql
. 1 .
Ulz - ﬁ Z (S(.’L’,y, Z) - Ml)2 (521)
! ('T7yvz)€Ql

Le terme de codage des niveaux de gris s’écrit donc :
A 1 9 1 9
Ar(s|@,w) = §Na log oy + §Nb loga; + K (5.22)

avec Njjc(apy le nombre de voxels dans la région €2 jcq) et é’lZl {ab} la variance empirique dans
la région € jci4py €t K une constante indépendante de la partition.
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5.3.1.3 Minimisation de la complexité stochastique

A partir des deux termes Ag(w) et AL(s\é,w) issus des équations 5.11 et 5.22, nous pouvons
en déduire la complexité stochastique A(s,w, é) associée a une partition w donnée :

A(s,w,0) = klog N + (3/2) * logp + p(3 + log(2ri,) + log(2rn,) + log(21n,))  (5.23)
Yy
1 1
+5Nalog 62+ 5N log 62

Dans la suite du manuscrit, nous noterons la complexité stochastique A(w) pour simplifier les

MCS

notations. Le but de la segmentation est de trouver la fonction w minimisant la complexité

stochastique A(w) :

wM = arg min A (w) (5.24)

5.3.2 Algorithme de segmentation
5.3.2.1 Schéma d’optimisation

La segmentation consiste a trouver la fonction w minimisant le critere de complexité
stochastique A(w). Pour résoudre un tel probleme d’optimisation, nous utilisons une stratégie
multi-résolution basée sur deux étapes. La premiere consiste a segmenter 1'objet en augmentant
le nombre de triangles et de sommets afin d’augmenter la résolution 3D et d’obtenir un maillage
avec un nombre sur-estimé de triangles kg ; la seconde étape consiste a réduire la complexité du
maillage obtenu a la fin de la premiere étape. A cette fin, chaque aréte du maillage est considérée
successivement et la valeur du critere A’ dans le cas o cette aréte est supprimée est calculée.
L’aréte dont la suppression permet d’obtenir la valeur minimale de A’ est supprimée.

Le maillage est initialisé avec un faible nombre de triangles (par exemple comme le cube présenté
sur la figure 5.5 de la section 5.4). Pour étre moins sensible a l'initialisation, nous avons adopté
une procédure en deux étapes. La premiere étape alterne des phases de déplacement de nceuds et
de subdivision de triangles afin d’obtenir un maillage dont le nombre de triangles a été surestimé.
Pendant la phase de subdivision de triangles la valeur du critéere A augmente. La seconde étape
alterne des phases de déplacement de nceuds et de suppression d’arétes pour diminuer la valeur
du critere A. Les phases de subdivision de triangles, de déplacement de nceuds et de suppression
d’arétes sont détaillées dans les paragraphes suivants.

5.3.2.2 Subdivision de triangles

Au début de l'algorithme de segmentation, le maillage est constitué d’un faible nombre de
triangles. Le nombre de triangles est donc augmenté pendant la phase de subdivision. Chaque
triangle est divisé en quatre triangles en utilisant le schéma de Butterfly modifié [Zorin 96] pour
lisser le maillage. La phase de subdivision de triangles est présentée sur la figure 5.1.

5.3.2.3 Déplacement de nceuds

La phase de déplacement consiste a déplacer les nceuds de la grille pour minimiser la complexité
stochastique. On considere chaque nceud successivement et on lui affecte un certain déplacement. Si
ce déplacement entraine une diminution de la complexité stochastique, il est accepté, sinon le noeud
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Fi1G. 5.1 — Illustration de ’étape de subdivision de triangles.

est replacé a sa position initiale. En pratique, le nombre de déplacements autorisé est restreint pour
limiter le temps de calcul. Pour chaque nceud examiné successivement, on considere 26 déplacements
d’amplitude a fixée (Fig. 5.2). L'objectif est de déterminer la position correspondant a la plus
faible valeur de la complexité stochastique parmi les 27 possibles (les 26 déplacements testés et
la position initiale). Il est donc nécessaire de régler au préalable I'amplitude de déplacement a
autorisée. Cependant Galland a proposé, dans le cas 2D, une stratégie multi-résolution pour définir
de parametre de maniere a ce que l'utilisateur n’ait pas besoin de le régler [Galland 04]. Nous
avons choisi d’utiliser cette méme méthode dans le cas 3D. Dans un premier temps, pour chaque
nceud P; de la grille, 'amplitude a; choisie est égale a m;/2 ou m; est la longueur moyenne des
segments reliés au nceud P; considéré. Ainsi pour chaque nceud amplitude sera différente. Lorsque
plus aucun nceud ne peut étre déplacé, une nouvelle étape de déplacements de nceuds est mise en
oeuvre avec toutes les amplitudes a; divisées par 2. Ce processus de division des amplitudes est
effectué jusqu’a ce que toutes les amplitudes soient inférieures a un certain seuil fixé a4, par
exemple 1 voxel. L’intérét de cette stratégie consiste d’une part a utiliser une grande amplitude au
début de la phase de déplacement pour permettre une convergence rapide vers la bonne position
du contour sans rester piégé dans un minimum local de la complexité stochastique ; et d’autre part
a diminuer cette amplitude en fin de convergence pour estimer la position du contour avec une
meilleur précision.
L’étape de déplacement de nceuds est présentée dans ’algorithme 6.

Remarque Il faut évidemment vérifier que le déplacement du nceud n’engendre pas de croisement
entre les segments du contour.

5.3.2.4 Suppression d’arétes

Pour simplifier le maillage, nous utilisons une phase de suppression d’arétes [Hoppe 96]. Chaque
aréte est considérée successivement et celle dont la suppression permet d’obtenir la plus faible valeur
de la complexité stochastique A est supprimée. Cette étape entraine une déformation du contour.
Par conséquent, apres chaque suppression d’aréte, nous appliquons une phase de déplacement de
nceuds pour ajuster le maillage. Ce processus est effectué jusqu’a ce que la valeur du critere A ne
diminue plus. Cette phase de suppression d’arétes est illustrée sur la figure 5.3.

5.3.2.5 Algorithme de segmentation

La premiere étape consiste a alterner des phases de subdivision de triangles et de déplacement
de noeuds jusqu’a ce que la distance entre deux noeuds soit inférieure & une distance minimale d,;;,



Fi1G. 5.2 — Les 26 déplacements possibles et la position initiale.

Fi1G. 5.3 — Illustration de [’étape de suppression d’arétes.

fixée. En pratique on prendra une distance d,;, égale a un voxel. On obtient ainsi un contour dont
le nombre de nceuds et de triangles a été surestimé. Ensuite une étape alternant suppression d’arétes
et déplacements de noeuds est effectuée en minimisant la complexité stochastique afin d’estimer le
nombre de nceuds du contour. L’algorithme de segmentation par contours actifs statistiques est
résumé dans l'algorithme 7.

5.3.2.6 Représentation graphique

Pour représenter I’'objet que 'on cherche a segmenter, un maillage triangulaire nous a paru le
plus simple & mettre en oeuvre. Pour implémenter ’algorithme de segmentation, nous avons utilisé
la plate-forme de modélisation géométrique de I’'équipe d’Informatique Géométrique et Graphique
(IGG) du LSIIT?. L’objectif de cette plate-forme est de proposer un cadre général pour la définition

*http://1siit.u-strasbg.fr/igg-fr/
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Algorithme 6 Etape de déplacement de noeuds

(1) Pour chaque neeud P;, a; = m;/2
(2) Tant qu'un neeud a été déplacé, Faire
— Pour chaque noeud F;
— Pour chacun des 26 déplacements d’amplitude a;
— Appliquer le déplacement au noeud considéré — w’
— Tester si aucun croisement n’a été créé
— Déterminer la valeur du critere A(w’,s) pour ce nouveau maillage
— Parmi ces déplacements, garder celui qui produit la plus faible valeur du critere A(wW’p, S)
— Comparer A(W’pin,s) et A(w,s)
— Si A(W’hin,s) < A(w, s), appliquer la déformation : w «— w’,;,,
— Sinon annuler la transformation
(3) S’il existe des noeuds associés a une amplitude a; > 2a,,n,
— Pour ces nceuds P, a; < a;/2
— Retourner en (2)
Sinon la convergence est terminée

Algorithme 7 Algorithme de segmentation par contour actif statistique 3D

1. Initialisation du contour

2. Tant que la distance entre 2 noeuds d > d,;y,, Faire
— Subdivision de triangles (Fig. 5.1)
— Déplacements de nceuds (Algo. 6)

3. Tant que la CS diminue, Faire
— Suppression d’arétes (Fig. 5.3)
— Déplacements de noeuds (Algo. 6)
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de modeles topologiques a base de structures combinatoires permettant de représenter la topologie
de subdivision d’espaces géométriques. Le modele que nous avons utilisé est celui des 2-cartes
duales. Les modeles des 2-cartes ou cartes combinatoires de dimension 2 reposent sur la notion
d’hypercarte [Kraemer 07] dont quelques notions sont explicitées en annexe D. La figure 5.4 présente

R S ——
@ Brin () P, © @,

FiG. 5.4 — Conventions graphiques utilisées pour représenter les 2-cartes duales.

les conventions graphiques utilisées pour représenter les 2-cartes duales. Un brin est représenté par
une fleche. ¢ est une permutation. Une séquence de brins liés par ¢ forme ainsi une face orientée.
¢ permet de lier deux faces orientées le long d’arétes d’orientations opposées. Ce modele permet
seulement de décrire la topologie de subdivision des objets. Afin de représenter compléetement un
objet, il va donc falloir définir un modele de plongement décrivant les données géométriques que
I’on va associer a chaque cellule du maillage. Le plongement que nous utilisons est le O-plongement
qui associe un point 3D a chaque sommet du maillage. Ce modele des 2-cartes duales nous a permis
de gérer plus facilement les différentes phases de subdivision de triangles, déplacement de noceuds
et de suppression d’arétes.

5.4 Validation

5.4.1 Résultats sur des images synthétiques

Pour valider la méthode proposée, des tests ont d’abord été effectués sur des images synthétiques.
L’image synthétique 3D est composée d’un cone sur un fond altéré par un bruit gaussien dont les
parametres sont décrits dans le tableau 5.1. Le contour initial utilisé est un cube composé de 24
triangles et 14 sommets (Fig.5.5(b)). La figure 5.5 illustre la méthode proposée pour la segmentation

du cone.
Classe | Moyenne p | Variance o
Cone 1 0.1
Fond 0 0.1

TAB. 5.1 — Parameétres de l’tmage synthétique.

Nous avons testé 'algorithme avec 3 positions différentes du contour initial. Nous avons calculé
les taux d’erreur obtenus par rapport a la vérité terrain en considérant les voxels situés a l'intérieur
du contour. Les taux d’erreur obtenus sont respectivement de 3.9, 4 et 4.1%.
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(e)

Fia. 5.5 — Illustration de la méthode proposée pour la segmentation du céne. (a) correspond a

limage a segmenter. (b) représente le contour initial. (c) et (d)correspondent respectivement aux
résultats aprés 1 et 2 phases de déplacement de neuds et de subdivision de triangles. (e) représente
le résultat final. (f) correspond a la vérité terrain.

5.4.2 Résultats sur des images réelles

Nous avons ensuite effectué des tests sur des images réelles de lésions SEP et de différentes
structures anatomiques (putamen, thalamus, ventricule, noyaux caudés). Nous commengons par
présenter les résultats obtenus sur les 1ésions puis ceux obtenus sur quelques structures anatomiques
cérébrales.

5.4.2.1 Segmentation de lésions SEP

Nous présentons ici quelques résultats obtenus sur des lésions SEP, d’abord sur une image
provenant de la base de Strasbourg puis sur une image issue de la base d’entrainement fournie lors
du challenge MICCAT’08. Les résultats obtenus seront comparés par rapport au marching cube des
segmentations manuelles de deux experts [Lorensen 87]. Pour chaque cas, I’algorithme est initialisé
par un cube comportant 24 triangles et 14 sommets.

Les résultats obtenus sont présentés sur les figures 5.6 et 5.7. Nous avons calculé les taux d’erreur
obtenus par rapport aux segmentations manuelles des experts. Pour 'image provenant de la base
de Strasbourg, les taux d’erreur par rapport aux deux experts sont respectivement de 5.8 et 5.9%.



5.5 Discussion 113

Pour celle de la base d’entrainement fournie lors du challenge MICCAI’08 les taux d’erreur par
rapport aux deux experts sont respectivement de 12.8 et 15.9%. Ces derniers taux d’erreur sont
relativement importants. Cependant nous avons pu voir au chapitre 4 la grande variabilité entre
les segmentations des deux experts. Cette variabilité est également visible sur la figure 5.7.

5.4.2.2 Segmentation de structures anatomiques cérébrales

Afin de valider notre méthode sur des structures anatomiques cérébrales, nous avons utilisé les
images de la base IBSR3. En plus des segmentations en tissus utilisées au chapitre 3, cette base
contient des images réelles avec les segmentations en structures correspondantes.

Nous avons segmenté différentes structures : putamen, thalamus, ventricule et noyaux caudés.
Dans chaque cas, le contour initial correspond a un cube placé sur la structure. Nous avons comparé
les segmentations obtenues avec le marching cube des segmentations manuelles de la base IBSR.
Les figures 5.9, 5.10, 5.11 ,5.12 montrent les segmentations obtenues pour chaque structure ainsi
que les segmentations manuelles correspondantes. Les taux d’erreur obtenus sont présentés dans le
tableau 5.2.

Structure Ventricule latéral | Thalamus | Noyau caudé | Putamen
Taux d’erreur 7.9 8.1 6.8 7.2

TAB. 5.2 — Taux d’erreur obtenus par la méthode des CAS 3D sur les différentes structures
anatomiques cérébrales.

5.5 Discussion

La méthode que nous avons proposée semble prometteuse. Basée sur le principe de minimisation
de la complexité stochastique, elle permet de segmenter de maniere non supervisée des lésions ou des
structures anatomiques 3D. Cependant une validation sur un plus grand nombre de données et une
comparaison avec des méthodes de segmentation par contours actifs permettrait de mieux quantifier
I'intérét de cette modélisation. D’autre part, de nombreuses extensions sont envisageables :

0 Ce modele peut étre étendu a d’autres types de ddp. En effet 'hypothese de bruit gaussien
n’est pas nécessairement valide pour les structures a segmenter. D’autre part, nous avons
supposé que le fond était homogene. Cette hypothese n’est cependant pas valide étant donnée
la complexité des images cérébrales.

O Cette méthode peut facilement étre étendue a la segmentation de données multimodales. Soit
une image vectorielle s constituée de M images s; je(1,... M-

s ={s(z,y,2) = (si1(z,y,2),...,sm(x,y,2))|(z,y,2) € [1, Ng] x [1, Ny] x [1,N.]}  (5.25)

Pour chaque région €2 ;c145), on suppose que les vecteurs de niveaux de gris de pixels
s(z,y,2), (x,y,2) €  sont distribués selon une ddp Pg, de vecteur parametre ©;. Pour le
calcul de la complexité stochastique, la différence entre le cas mono- et multimodal se situe

*http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
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dans 'expression de la log-vraisemblance. Pour certains types de ddp, cette expression n’est
cependant pas triviale a déterminer.

O Dans le cas ou les parametres (moyenne et variance dans notre cas) de 'objet cible (1ésion
ou structure) sont connus, ces parametres peuvent étre pris en compte dans le calcul de la
complexité stochastique.

Le principal inconvénient de cette méthode provient du temps de calcul important : plusieurs
heures pour segmenter une structure anatomique cérébrale. En effet les phases de déplacement
de nceuds sont cotteuses en temps de calcul. Pour chaque nceud, il faut tester 26 déplacements
possibles et effectuer cette opération jusqu’a ce qu’il n’y ait plus aucun déplacement accepté. Ce
temps de calcul peut cependant étre facilement amélioré. Nous présentons ici quelques améliorations
envisageables, la plupart d’entre elles ayant été mises en oeuvre par Galland dans le cas des contours
actifs 2D [Galland 04] :

0 Lors de la phase de suppression d’arétes, nous appliquons une étape de déplacement de nceuds
apres chaque suppression d’aréte. Cependant la suppression d’une aréte n’entraine qu’une
modification locale du contour, il est donc seulement nécessaire de déplacer les nceuds reliés
a laréte venant d’étre supprimée. Il suffirait donc d’appliquer I'algorithme de déplacement
de nceuds aux sommets reliés a cette aréte et non plus a ’ensemble des noeuds.

0 Une autre solution pourrait consister a ne plus utiliser de phase de déplacement de nceuds
entre chaque suppression d’arétes mais a 'appliquer seulement une fois que toutes les arétes
inutiles ont été supprimées.

0 L’amplitude des déplacements de nceuds diminue au cours d’une méme phase. La faire
décroitre seulement phase aprés phase permettrait d’obtenir un gain en temps de calcul.
Ainsi lors de la premiere phase de déplacements de noeuds, 'amplitude de déplacement du
nceud P; sera fixée a la valeur a; = m;/2 (avec m; la longueur moyenne des segments reliés
au noeud P;), puis lors de la phase de déplacement suivante (apres une phase de subdivision
de triangles), la valeur a; sera a; = m;/4.

De plus, une initialisation du contour plus proche de la segmentation finale permettrait de diminuer
le temps de convergence. Dans le cas des lésions SEP, on peut ainsi utiliser le résultat de la méthode
de détection de lésions présentée au chapitre précédent. Le contour initial des structures peut étre
obtenu en recalant un atlas des structures sur 'image a segmenter. Cette initialisation permettrait
de plus d’avoir une méthode totalement automatique sans interaction de I'utilisateur pour initialiser
I’algorithme.
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F1G. 5.6 — Résultats obtenus sur une lésion de la base de Strasbourg. (a) correspond a limage
a segmenter. (b) représente le contour initial. (c), (d) et (e) correspondent respectivement aux
résultats apres 1, 2 et 3 phases de déplacement de neuds et de subdivision de triangles. (f) représente
le résultat final. (g) et (h) correspondent aux segmentations manuelles des experts.
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(e)

Fi1Gg. 5.7 — Résultats obtenus sur une lésion de la base d’entrainement du challenge MICCAI’0S.
(a) correspond a l'image a segmenter. (b) représente le contour aprés une phase de déplacement de
neeuds. (c) représente le résultat final. (d) et (e) correspondent auz segmentations manuelles des
experts. On peut constater la grande variabilité entre les deux segmentations d’experts.

Fi1G. 5.8 — Exemples de structures disponibles sur la base IBSR : en gris les ventricules latéraux ;
en violet les noyaux caudés ; en vert le putamen ; en bleu le thalamus et en rouge I’hippocampe.
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() (d)

F1G. 5.9 — Résultats obtenus sur le ventricule latéral gauche de limage IBSRy1. (a) et (c)

correspondent aux segmentations manuelles. (b) et (d) correspondent auz résultats obtenus par
notre méthode basée sur les CAS 3D.
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F1a. 5.10 — Résultats obtenus sur le thalamus gauche de l’image IBSRy1. (a) et (¢) correspondent
auzx segmentations manuelles. (b) et (d) correspondent aux résultats obtenus par notre méthode
basée sur les CAS 3D.
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F1a. 5.11 — Résultats obtenus sur le noyau caudé gauche de l’image IBSRo:. (a) et (¢) correspondent
aux segmentations manuelles. (b) et (d) correspondent auz résultats obtenus par notre méthode basée
sur les CAS 3D.
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F1G. 5.12 — Résultats obtenus sur le putamen gauche de 'image IBSRy:. (a) et (c) correspondent
aux segmentations manuelles. (b) et (d) correspondent auz résultats obtenus par notre méthode
basée sur les CAS 3D.



Conclusions et Perspectives

Bilan des contributions

Ce travail de recherche a permis d’aborder différentes problématiques liées a la segmentation
d’IRM anatomiques multimodales. Nous avons dans un premier temps proposé une nouvelle
méthode de segmentation des tissus cérébraux basée sur la modélisation par chaines de Markov
cachées pour prendre en compte 'information sur le voisinage. Cette méthode prend en compte
a la fois les hétérogénéités d’intensité présentes sur les images IRM et les effets de volume partiel
en calculant la proportion de chaque tissu en chaque voxel. Cette méthode inclue également
Iinformation a priori apportée par un atlas probabiliste et permet de segmenter des images mono-
ou multimodales. Nous avons validé cette méthode sur la base d’images synthétiques Brainweb
et sur la base d’images réelles IBSR en la comparant a différentes méthodes de segmentation
existantes, en particulier SPM5 et EMS. Ce travail a abouti a une publication [R1] et plusieurs
communications [C1][C7].

Dans un second temps nous avons cherché a étendre cette méthode de segmentation a la
détection de lésions SEP. Nous avons donc utilisé I'estimateur TLE pour estimer de fagon robuste
les parametres du modele HMC et détecter les outliers. Par ailleurs, 'utilisation d’un atlas
probabiliste dérivant de patients sains a permis d’apporter une information sur la localisation
spatiale des outliers. Afin de ne garder que les lésions SEP, nous avons ensuite appliqué différentes
contraintes sur ces outliers (volume minimal, localisation dans la matiere blanche). Nous avons
d’abord testé cette méthode sur la base synthétique Brainweb avec lésions pour évaluer 'apport
de la prise en compte de l'information apportée par l'atlas probabiliste. Cette méthode a ensuite
été testée sur des images réelles et comparée par rapport a la segmentation de deux experts dans
le cadre du protocole Quick. Ce travail a fait l'objet de plusieurs communications [C2][C4][C5].
Par ailleurs, nous avons participé au challenge MICCAT’08 sur la segmentation des lésions SEP et
notre méthode a fait 'objet d’'une communication orale lors de ce challenge [C6].

Nous avons également cherché a obtenir une segmentation plus précise de ces lésions en
proposant une méthode de segmentation basée sur les contours actifs statistiques 3D. Cette méthode
basée sur le principe de minimisation de la complexité stochastique est une extension au cas
tridimensionnel des méthodes proposées dans le cadre de la segmentation d’images SAR 2D par
Chesnaud et al.. Cette méthode de segmentation consiste a trouver la fonction de partition w
minimisant le critere de complexité stochastique A. Une stratégie multi-résolution alternant dans
un premier temps des phases de subdivision de triangles et déplacements de nceuds puis des phases
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de suppression d’arétes et déplacements de nceuds a été implémentée pour obtenir le maillage
triangulaire surfacique de l'objet cible a partir d’'un contour initial comportant peu de nceuds.
Cette méthode permet également de segmenter différentes structures cérébrales.

Perspectives

Diverses perspectives de ce travail de these sont envisageables. On peut d’abord envisager pour
chacune des différentes méthodes proposées de tester d’autres modélisations du bruit. En effet
I’approximation gaussienne du bruit n’étant pas valide dans le LCR, il a été nécessaire de mettre en
oeuvre des contraintes d’intensité sur les outliers pour ne pas biaiser I’estimation des parameétres.
L’utilisation de gaussiennes généralisées pourrait donc dans un premier temps étre envisagée.

Dans un second temps, on pourrait envisager d’améliorer les post-traitements effectués apres
la détection des outliers afin de ne garder que les lésions SEP. Actuellement seuls les outliers
pour lesquels la probabilité de la matiere blanche donnée par 'atlas est supérieure a 0.5 sont
gardés. L’inconvénient de cette méthode provient du fait qu’elle dépend de la méthode de recalage
employée. Une autre solution pourrait consister a utiliser la segmentation en tissus obtenue. On
pourrait ainsi garder les outliers situés dans le masque de la segmentation en matiere blanche
obtenue.

D’autre part nous avons vu la difficulté de la validation sur des images réelles. En effet la
variabilité inter-expert peut parfois étre importante, comme nous avons pu le constater sur les
données réelles du challenge MICCAT'08. Cette variabilité est cependant moins importante entre
les segmentations manuelles réalisées par les deux experts sur la base d’images de lésions SEP
provenant de Strasbourg. Néanmoins, on pourrait envisager de créer un étalon or a partir de
segmentations effectuées par plusieurs experts en utilisant par exemple un algorithme tel que
STAPLE [Warfield 04].

Les méthodes de segmentation en tissus et de détection des lésions SEP que nous avons
proposées prennent en compte I'information a priori apportée par un atlas probabiliste. Dans le
cas de la segmentation en tissus, nous avons utilisé I'atlas de SPM afin de pouvoir comparer nos
résultats a ceux de SPM5 et EMS, tandis que pour la détection des lésions, ’atlas utilisé a été créé
a partir de notre base d’images. Il serait donc judicieux de tester l'influence de l'atlas ainsi que
celle de la méthode de recalage utilisée sur les résultats.

Concernant la méthode de segmentation 3D basée sur les contours actifs statistiques développée,
différentes perspectives sont envisageables pour la validation du modele, I'initialisation du contour
et amélioration du temps de calcul. En effet cette méthode semble prometteuse mais il serait
cependant nécessaire d’effectuer un plus grand nombre de tests et de comparer les résultats obtenus
avec d’autre méthodes basées sur les contours actifs afin de mieux évaluer I’apport de cette méthode
par rapport aux méthodes existantes.

Concernant l'initialisation de I'algorithme, les résultats de la détection des lésions SEP basée sur
les chaines de Markov peuvent étre utilisés pour créer le contour initial. Pour la segmentation des
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structures, le contour initial de la structure a segmenter peut étre obtenu en recalant un atlas des
structures sur I'image a segmenter. Cette initialisation permettra d’obtenir un contour initial plus
proche de I'image a segmenter et par conséquent de diminuer le temps de convergence nécessaire.

Le principal inconvénient actuel de la méthode par contours actifs statistiques 3D provient
du temps de calcul important. Cependant plusieurs modifications de l'algorithme peuvent étre
effectuées pour le diminuer. En plus de l'initialisation du contour initial que nous venons d’aborder,
des simplifications déja mises en ceuvre par Galland et al. [Galland 04] dans le cas des contours
actifs statistiques 2D peuvent étre réalisées pour diminuer ce temps de calcul. Les phases de
déplacement de nceuds sont les principales phases concernées par ces simplifications. En effet il
n’est pas nécessaire de diminuer ’amplitude de déplacement de nceuds au cours d’une méme phase
mais seulement phase apres phase. De plus apres une phase de suppression d’arétes, il n’est pas
nécessaire d’appliquer ’algorithme de déplacements de nceuds a l’ensemble des sommets mais
seulement a ceux reliés a ’aréte venant d’étre supprimée car cette suppression a seulement entrainé
une modification locale du contour.

Enfin, différentes extensions de cette modélisation par contours actifs 3D peuvent étre
envisagées. Dans un premier temps, ce modele peut facilement étre étendu a des données
multimodales, la seule différence avec le modeéle actuel se situant dans le calcul du terme de log-
vraisemblance. La modélisation que nous avons proposée permet actuellement de segmenter un
seul objet-cible. Ce modele des contours actifs mono-région peut ainsi étre étendu a des contours
actifs multi-régions dans le cas ou on souhaite segmenter plusieurs structures en méme temps. Cette
extension suppose cependant que le nombre de régions a segmenter est connu. Dans le cas ou ce
nombre est inconnu, on pourrait envisager de développer une méthode de segmentation par grilles
actives statistiques (GAS) 3D sur le principe des GAS 2D développées par Galland [Galland 04].






Annexe A

EM sur chaine de Markov avec atlas

Dans cette annexe, nous détaillons le calcul des probabilités forward et backward avec prise en

compte de l'information apportée par I'atlas. Nous avons pour les probabilités forward :

Qp X an,YSn,BSn (:L'm Y<n, bgn)
Ce qui meéne a :
p(wn = Wk, Y<n, bgn) = Zp(wn—lzwp Tp = Wk, Y<n—1,Yn, bgn—la bn)
wy

= ) (@1 = Wi, Y<n1,b<n-1)p(@n = wlrn 1 = w)

wi

P(bn|zn = Wi)P(Yn|zn = wWi)

= Z an—l(l)p(xn = wk’wn—l = wl)p(bn’wn = wk)p(yn’wn = wk)
wi

Nous avons pour les probabilités backward :

ﬁn X p(y>'na b>n’wn)
D’ou
P(Y>n, bon|tn =wg) = Zp(y>m bons Tny1 = wi|Typ = wi)
wy

= Z[P(Z‘l>n+1,b>n+1|3ﬁn+1 = w)p(bpt1|Tn+1 = wi)

w
p(yn—f—l’wn-i-l = w)p(Tnt1 = Wiz, = wy)]

= Z[ﬁn+1(l)p(bn+l|$n+1 = w)P(Yn+1|Tnt1 = wy)

wy

P(Tnr1 = wilrn = wi)]

Les probabilités forward et backward peuvent étre calculées de la maniere suivante :

A.1 Calcul des probabilités forward o

— Pourn=1
ar(k) = fe(y)bi(k), VE=1,. K
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— Pour n > 1 .
an(k) = an 1Dt fe(yn)bn(k), VE=1,. K (A.6)
=1

ou by, (k) représente la probabilité du voxel n d’appartenir au tissu k& donnée par Iatlas.

A.2 Calcul des probabilités backward (
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Annexe B

EM généralisé avec prise en compte
du biais

Dans cette annexe, nous détaillons 'algorithme EM généralisé du chapitre 1.3 avec 1'étape
d’estimation des parametres du biais dans le cas monomodal. z, représente le logarithme des données
zp = logy, et ® = {®,,P,} contient les parametres a priori ®, = {m,ty}, et ceux de la loi
d’attache aux données ®,,.

Q(®,9y = Ellogp(x, z|®)|z, &9 (B.1)
Zy[q] logﬂZ+ZZZ£ i,7)logt;
n#l i+ j

+227[q] )log fi(zn) (B.2)

avec

— les probabilités marginales a posteriori :

WA = plan = wilz, o) (B.3)
o (4) B (4)
Zj an(7)Bn ()

— les probabilités conjointes a posteriori :

i, g) = plana =wj e = wilz, @) (B.4)
n—1(7)tji fi(2n)Bn(4)

— les probabilités initiales :

o = plx] =w) (B.5)
— la matrice de transition :
ti; = plant1 = wjle, = w;) (B.6)

v
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On maximise ) sous les contraintes suivantes : » . m; = 1 et zj t;j = 1. En utilisant les
multiplicateurs de Lagrange, on obtient :

et = Al ) (B.7)

N /ld]
t%—i—l} _ Z]:Vn12 [? (B.8)
Zn 1 ’Y" ( )

Z Z il (i) log fi(zn) Z Z Vi (i)

1
[—logo; — 2—2 - Hi — Z ckr(tn (B.9)

En dérivant > > y[q]( ) log fi(zn) par rapport a p; (resp. oj) et en égalant le résultat a 0, on
obtient :

a1 S () — Sy crtn(ta)] B.10
" W) o
il _ T W 0) [z — i — S crtu ()] (B.11)

> i)

En dérivant par rapport a ¢ et en égalant le résultat & 0, on obtient [Van Leemput 99a] :

[Q] i
S e S Py - Y] =0, v (B.12)
n 7 ? 1

On obtient ainsi [Van Leemput 99a] :

C = (D'WD)'DTWR (B.13)
c1 .
e Y1 — 1 P1(ty)  Ya(ty)
C = | 7|, R=|ve—10|, D= |¢i(t2) ta(t2)
CK
avec Wy; = %g), Wy = Y, Wi, W = diag(wy,), et les données corrigées avec I'estimation du biais
~ Zl Wy g



Annexe C

Sclérose en plaques

L’Echelle de Cotation du Handicap EDSS (Expanded Disability Status Scale) présentée dans
le tableau C.1 est le principal outil de cotation clinique commun a tous les neurologues pour juger
I’évolution des patients. Un score chiffré de sévérité croissante (0 & 6 ou 7) est donné a chaque
parametre fonctionnel (PF). Le score global de I’échelle se mesure sur une échelle de 20 niveaux (0
a 10 par demi-points). Jusqu’au niveau 3,5, le score obtenu dans chaque PF et le nombre de PF
atteints déterminent automatiquement le score EDSS. De 4 a 7, la définition de chaque niveau est
aussi donnée par 'incapacité de marche .
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Score Symptomes
0 Examen neurologique normal
1.0 Pas de handicap, signes minimes d’un des parameétres fonctionnels (PF)
1.5 Pas de handicap, signes minimes dans plus d’'un des PF
2.0 Handicap minime d’un des PF
2.5 Handicap minime dans deux PF
3.0 Handicap modéré d’'un PF sans probleme de déambulation
3.5 Handicap modéré dans un PF sans probleme de déambulation
4.0 Indépendant, debout 12 heures par jour en dépit d’un handicap relativement sévere

Capable de marcher 500 metres sans aide et sans repos

4.5 Déambulation sans aide, debout la plupart du temps durant la journée
capable de travailler une journée entiere, peut cependant avoir une limitation
dans une activité complete ou réclamer une assistance minimale
handicap relativement sévere
Capable de marcher 300 metres sans aide et sans repos

5.0 Déambulation sans aide ou repos sur une distance d’environ 200 metres
handicap suffisamment sévere pour altérer les activités de tous les jours.

5.5 Déambulation sans aide ou repos sur une distance d’environ 100 metres
handicap suffisant pour exclure toute activité complete au cours de la journée

6.0 Aide unilatérale (canne, canne anglaise, béquille), constante ou intermittente,
nécessaire pour parcourir environ 100 metres avec ou sans repos intermédiaire

6.5 Aide permanente et bilatérale (cannes, cannes anglaises, béquilles)
nécessaire pour marcher 20 m sans s’arréter

7.0 Ne peut marcher plus de 5 m avec aide; essentiellement confiné au fauteuil roulant
fait avancer lui-méme son fauteuil et effectue le transfert
est au fauteuil roulant au moins 12 h par jour

7.5 Incapable de faire quelques pas; strictement confiné au fauteuil roulant
a parfois besoin d’une aide pour le transfert ; peut faire avancer lui-méme son fauteuil
ne peut y rester toute la journée; peut avoir besoin d’un fauteuil électrique

8.0 Essentiellement confiné au lit ou au fauteuil, ou promené en fauteuil par une autre personne
peut rester hors du lit la majeure partie de la journée
conserve la plupart des fonctions élémentaires
conserve en général I'usage effectif des bras

8.5 Confiné au lit la majeure partie de la journée, garde un usage partiel des bras
conserve quelques fonctions élémentaires

9.0 Patient grabataire ; peut communiquer et manger

9.5 Patient totalement impotent, ne peut plus manger ou avaler ni communiquer

10.0 Déces lié a la SEP

TAB. C.1 — L’échelle EDSS mise au point par Kurtzke [Kurtzke 83].



Annexe D

Hypercartes

Dans cette annexe nous présentons quelques notions sur les hypercartes en détaillant plus
particulierement les 2-cartes et les 2-cartes duales [Kraemer 07].

D.1 Les hypercartes

Une hypercarte est constituée d'un ensemble de brins, reliés entre eux par des relations.
Formellement, étant donnés un ensemble fini de brins B et des permutations ag et a1 sur cet
ensemble B, une hypercarte est un triplet :

H = (B,ao,al) (Dl)

Les cellules de la subdivision sont définies implicitement par des sous-ensembles de brins. Ces sous-
ensembles sont obtenus grace a la notion d’orbite. Pour une permutation o sur B, 'orbite de x € B
est le sous-ensemble de B noté (o(x)) égal & {x,0(x),...,a%(x)}, olt k est le plus petit entier positif
tel que o**!(x) = 2. On voit clairement que tous les éléments de (o(x)) ont la méme orbite. En
pratique, appliquée a un brin « de B, l'orbite représente I’ensemble des brins atteignables depuis x
par les applications successives de la permutation o.

D.2 Les 2-cartes

Une 2-carte est une hypercarte a laquelle on ajoute la contrainte suivante : g est une involution
sans point fixe, c’est-a-dire une permutation telle que Vo € B, ag(ap(x)) = x et ap(x) # x. Ce
modele permet de représenter la topologie de la subdivision de 2-variétés orientables fermées, i.e.
de surfaces englobant des volumes. La figure D.1 présente les conventions graphiques adoptées pour
la représentation des brins et des relations.

Les sommets sont définis par I'orbite o, les arétes par I'orbite oy, et les faces par I'orbite agoas.

D.3 Les 2-cartes duales

Soit M = (B, ap, 1) une 2-carte, le triplet M’ = (B, ¢1,¢2) avec ¢1 = ap o aq et ¢ = g
est aussi une 2-carte appelée carte duale de M. La relation ¢; est une permutation et ¢o est
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— ° /I\* ° X
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Fia. D.1 — Conventions graphiques utilisées pour représenter les 2-cartes.

R ~— 0
@ Brin () P, © B,

Fi1G. D.2 — Conventions graphiques utilisées pour représenter les 2-cartes duales.

une involution sans point fixe. La figure D.2 présente les conventions graphiques utilisées pour
représenter les 2-cartes duales. Un brin est représenté par une fleche. ¢1 est une permutation. Une
séquence de brins liés par ¢ forme ainsi une face orientée. ¢ permet de lier deux faces orientées le
long d’arétes d’orientations opposées. Les sommets sont définis par 'orbite ¢1 o ¢ , les arétes par
l'orbite ¢o, et les faces par l'orbite ¢ .
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Résumé

L’imagerie médicale, en constante évolution ces derniéres années, fournit un nombre croissant de données.
Les méthodes de traitement et d’analyse d’images se sont récemment multipliées pour assister le médecin dans
I'analyse qualitative et quantitative de ces images et faciliter son interprétation. La segmentation automatique
est devenue une étape fondamentale pour I’analyse quantitative de ces images dans de nombreuses pathologies
cérébrales telles que la sclérose en plaques (SEP). Dans le cadre de cette these nous avons focalisé notre étude
sur la segmentation d’'IRM cérébrales et la détection de lésions SEP. Nous avons dans un premier temps
proposé une méthode de segmentation des tissus cérébraux basée sur la modélisation par chaines de Markov
cachées prenant en compte la notion de voisinage. Cette méthode permet également d’inclure I'information a
priori apportée par un atlas probabiliste et prend en considération les hétérogénéités d’intensité présentes sur
les images IRM ainsi que les effets de volume partiel en calculant les proportions de chaque tissu en chaque
voxel. Nous avons ensuite étendu cette méthode a la détection de lésions SEP en utilisant un estimateur
robuste. Grace a cet estimateur robuste et a l'information a priori apportée par un atlas probabiliste, les
lésions sont détectées comme des données atypiques par rapport a un modele statistique d’images cérébrales
non pathologiques. Nous avons également développé une méthode de segmentation d’'TRM 3D basée sur les
contours actifs statistiques et sur le principe de minimisation de la complexité stochastique, d’une part pour
raffiner la segmentation des lésions et d’autre part pour segmenter des structures anatomiques cérébrales.
L’ensemble des algorithmes ont été validés sur des bases d’images synthétiques et réelles. Les résultats
obtenus ont été comparés avec d’autres méthodes de segmentation existantes, ainsi qu’avec des segmentations
manuelles réalisées par des médecins.

Mots-clés : Segmentation, IRM, détection de lésions, chaine de Markov, estimateur robuste, atlas
probabiliste, contour actif statistique, complexité stochastique.

Abstract

Medical imaging provides a growing number of data. Methods processing and analysis of images have
recently been developed to assist experts in the qualitative and quantitative analysis of these images and
to facilitate their interpretation. Automatic segmentation has become a fundamental step for quantitative
analysis of these images in many brain diseases such as multiple sclerosis (MS). In this thesis we focused
our study on the segmentation of brain MRI and MS lesion detection. At first we proposed a method of
brain tissue segmentation based on hidden Markov chains modeling taking into account the neighborhood
information. This method can also include prior information provided by a probabilistic atlas and takes
into account the heterogeneity of the intensity on the MRI images and partial volume effects by calculating
the amount of each tissue in each voxel. Then we extended this method to detect MS lesions by using a
robust estimator. Thanks to this robust estimator and prior information provided by a probabilistic atlas,
lesions are detected as outliers to a statistical model of normal brain images. We have also developed a 3D
MRI segmentation method based on statistical active contours and on the principle of minimisation of the
stochastic complexity, on the one hand to refine the lesion segmentation and on the other hand to segment
brain anatomical structures. All algorithms have been validated on synthetic and real images. The results
were compared with other existing methods of segmentation, and with manual segmentations carried out by
experts.

Keywords : Segmentation, MRI, lesion detection, Markov chain, robust estimator, probabilistic atlas,
statistical active contour, stochastic complexity.
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