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Chapitre 1

Présentation

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont été menés adbirgentre octobre
2005 et septembre 2009 sous la direction conjointe de Gmigtonse (Professeur
des Universités) et Joseph Baruthio (Maitre de ConféredesdJniversités, Praticien
Hospitalier), au sein de I'équipe Modeles, Image et VisianL&IIT (Laboratoire des
Sciences de I'lmage, de I'Informatique et de la TélédévectUMR 7005 CNRBJLP),
de I'équipe de Traitement d'Images Médicales du LINC (Lalboire d’'Imagerie et de
Neurosciences Cognitives, UMR 7191 CNREP).

1.1 Contexte

Le terme radiographie désigne I'ensemble des techniquesgtiant de réaliser des
images a l'aide de rayons X des structures internes d’ursdoigdogique ou d’'un com-
posant mécanique.

L'application la plus courante est la radiographie médicdhns laquelle les clichés
traduisent 'opacité plus ou moins marquée des tissus aanegypar une teinte plus ou
moins claire.

Durant les années 19880, les progres réalisés ont permis la mise au point de proto-
coles d’acquisition tridimensionnels, tant en IRM qu’eragerie par rayons X, permet-
tant une visualisation réaliste des organes. Dans ce cdelseechniques de visualisa-
tion du flux sanguin ont notamment été développées. Cesitpe®) dites d’'imagerie
angiographique, ont alors ouvert de nouvelles perspectigfatives a la recherche de
pathologies vasculaires et a I'analyse des vaisseaux.

1.2 Problématique

Le but de lI'imagerie médicale est de créer une représentaisguelle intelligible
d’'une information a caractére médical. Cette problématisjinscrit plus globalement
dans le cadre de I'image scientifique et technique : I'olifjest en d¢fet de pouvoir re-
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4 CHAPITRE 1. PRESENTATION

présenter sous un format relativement simple une grandti¢gid’ informations issues
d’'une multitude de mesures acquises selon un mode bien.défini

L'image obtenue peut étre traitée informatiquement poteiib par exemple :

une reconstruction tridimensionnelle d’'un organe ou dissu ;

un film montrant I'’évolution ou les mouvements d’un organeaurs du temps;;
une imagerie quantitative qui représente les valeurs rdesipour certains para-
metres biologiques dans un volume donné;

une représentation multimodale recalant les images peowale diférentes tech-
niques d’acquisition au sein d’'un méme document, le cordawrceur et la mobi-
lité des parois par exemple.

Dans un sens plus large, le domaine de I'imagerie médicamea toutes les tech-
nigues permettant de stocker et de manipuler ces informmati&insi, il existe une norme
pour la gestion informatique des données issues de l'inagetdicale : la norme DI-
COM. Avec le développement de I'informatisation des hapitda radiographie s’est
alliée a I'informatique pour créer des nouvelles technggd@&cquisition des données.
Ainsi, la coronarographie projective classique et déjaeamee, dont le but est de visua-
liser les coronaires, a été numérisée, puis avec le scahlaeteehnique tomographique
est devenue tridimensionnelle : c’est I'examen appelé conément le coroscan, exa-
men médical complémentaire invasif réalisé au scanneriayection d’un produit de
contraste iodé.

1.3 Objectif

L'objectif de cette thése est de développer une méthode lébempent automatique
de segmentation des arteres coronaires. Une étude pralmnites travaux publiés ces
quinze derniéres années, associée a I'implantation daicest des méthodes décrites
dans ces travaux, a permis de mettre en évidence la faiblecatipn de connaissance
anatomique dans les processus de segmentation existasisg@e I'inadaptation de
certains traitements sur les données traitées, en pagtitellcaractere non automatique
d’'un certain nombre d’entre eux, qui nécéssitent le placemeanuel de marqueurs.
Partant de ce constat, la thématique générale de cette sles$edonc naturellement
orientée vers le probleme de I'intégration d’éléments denaissance anatomique dans
les processus de segmentation des arteres coronairesapgssiaie scanner X du coeur.
Cette thématique implique notamment de proposer des rép@nglusieurs questions :

— De tels éléments de connaissance existent-ils, et si @l gont-ils ?
— Comment les extraire et les modéliser ?
— Comment les utiliser dans le cadre de méthodes de segimeritat

Les travaux accomplis dans le cadre de cette thése ont aimsisté a répondre a ces
questions et a développer des méthodes de segmentationsgtoence.
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1.4 Résultats

Ces travaux contribuent a I'évolution et au développemeniadthématique de la
segmentation vasculaire sur deux plans. En termes de lootibms pratiques, trois al-
gorithmes totalement automatiques ont été élaborés :

Un premier algorithme pour segmenter le coeur ; fatele coeur présente la zone
de recherche des artéres coronaire. Les images traitégsrument tout le tronc du corps
humain, les poumons, la colonne vertébrale, le foie, uniepde I'estomac, et le coeur.
Celui-ci présente 30% de I'ensemble de I'image, sa détestoait donc judicieuse pour
la suite des travaux.

Un deuxiéme algorithme pour segmenter I'aorte : pour tirefipde I'architecture
arborescente des artéres coronaires et utiliser leur citéng partir de leurs germes,
une détection de celles-ci passera par la segmentatioauderé en amont des arteres
coronaires, qui est l'aorte.

Et un troisieme pour la segmentation des arteres coronauepart des germes et
utilise des connaissances a priori présentant des incasageomeétriques topologiques
et anatomiques, et va combiner plusieurs techniques deholagie mathématique.

Ces algorithmes présentent des résultats encouragdamst &té expérimentés sur
60 images 3D provenant de 20 patients et prises dans 3 phasgsle cardiaque, et ont
été validés par un expert en cardiologie, avec 90% de résglarects, les 10% restants
correspondent a des images de mauvaise qualité.

En termes de méthodologie, ces travaux ont permis d’intégre nouvelle approche
de la segmentation, consistant a guider les outils de tnait¢ d'image par la connais-
sance a priori, comme ici la connaissance anatomique @edibit de naissance des
arteres coronaires), géométrique (telle la forme de cellesu topologique (telle leur
architecture arborescente) ; par ailleurs, nous avonglétane technique de morpho-
logie mathématique ; la transformée en tout ou rien floueget du binaire vers les
niveaux de gris.

1.5 Organisation du manuscrit

L'Introduction présente le contexte de la thése, et le buttéiralre. Le chapitres
2 décrit I'anatomie cardiaque, en particulier la vascskion du coeur. Le chapitre 3
présente I'opérateur morphologique que nous utiliser@amsdos algortihmes de seg-
mentation : la transformée en tout-ou-rien, ainsi que sderesxon floue a niveaux de
gris introduite dans cette these. Ensuite le chapitre 4 eamétat de l'art de la seg-
mentation vasculaire des images angiographiques, et utie paalyse et critiques de
cet état de I'art. Le chapitre 5 définit les entrées sortieSadgorithme, ainsi que les
connaissances anatomiques les plus utiles, le chapitrer détre algorithme de seg-
mentation du coeur suivi pas le chapitre 9 qui pexpose a samnldacsegmentation de
I'aorte ; le chapitre 10 présente notre algorithme de segatien des artéres coronaires
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et détallle les travaux expérimentaux et la validation fe¢gert. Enfin la Conclusion
inclut une discussion et des perspectives.



Chapitre 2

Anatomie cardiaque et
cardio-vasculaire chez 'homme

Ce chapitre décrit 'anatomie générale et I'anatomie vi@idu coeur humain, de-
puis les cavités et le muscle cardiaque jusqu’aux gros srerteux et artériels ainsi
que les artéres coronaires qui alimentent le muscle cardidepr ailleurs, les vaisseaux
dont la taille est trop faible pour permettre une quelcongsaalisation par des tech-
niques de coronarographie par scanKeavec injection de produit de contraste (c-a-d
les vaisseaux d’'un diametre inférieur @0millimétre) ne sont pas évoqués. Sans avoir
la prétention de proposer une analyse anatomique totatecoempléte et rigoureuse
d’un point de vue médical, cette description cherche a fioumensemble d’'informa-
tions sufisant pour comprendre les travaux présentés et a dégagefnmdespropriétés
anatomiques dont I'invariance inter-individus justifiegnande partie la méthodologie
sur laguelle ces travaux s'appuient. La section 2.1 présgumtlques notions générales
sur la vascularisation du coeur, elle décrit I'anatomieégéle du coeur et les cavités
cardiaques, tandis que la section 2.2 décrit les résea@neret veineux, avant que les
pathologies pouvant ledtacter ne soient évoquées en 2.3. Les informations fournies
dans ce chapitre, si elles s’averenffi@antes pour la compréhension de ce travail, sont
néanmoins loin d’étre complétes. Des descriptions plualties pourront étre trouvées
dans [1, 5]. Des notions plus générales sur le coeur sorg@galt disponibles dans de
multiples ouvrages de référence dont [6, 8, 10].

2.1 Généralités

2.1.1 \Vue de la base du coeur

Le cceur est vu par sa base aprés section de l'aorte et dad’smtdmonaire juste
apres leur origine, et ablation des deux oreillettes, jastdessus de la jonction auriculo-
ventriculaire. On voit ainsi dans la figure 2.1, les quatrpaapils valvulaires du cceur
en position de fermeture.
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— En haut, c’est la valvule pulmonaire avec ses trois valiggaaides.

— Au-dessous, est visible la valvule aortique avec sesvatves également, la droite
au-dessous de la naissance de l'artére coronaire droitguehe au-dessous de
I'origine de I'artére coronaire gauche, et la postérieuragiere.

— En bas et a droite, est située la valvule tricuspide avetreissvalves, antérieure,
septale et inférieure, I'orifice tricuspidien étant cirsorit par I'artére coronaire
droite.

— En bas et a gauche, on voit 'orifice mitral circonscrit partére circonflexe. La
valvule mitrale possede deux valves, la grande valve ettllepalve séparees par
les commissures antérieure et postérieure.

~=A. Pulmonaire

~A. coro, dte

|
A retroven- |
triculaire

Fic. 2.1 — Vue de la base du coeur

2.1.2 \ue inférieure du coeur

La vue inférieure du cceur (fig. 2.2) montre les faces inféaswes quatre cavités :
en haut et en arriere, I'oreillette droite en avant de la @aave inférieure ; en bas et
a droite, le ventricule droit; a gauche, le ventricule gaudBies quatre cavités sont
séparées par quatre sillons qui se réunissent au centre.

— Dans le sillon auriculo-ventriculaire gauche, cheminsifais veineux coronaire
qui recoit la grande veine coronaire, la veine oblique dediall, la veine infée-
rieure du ventricule gauche et la petite veine coronaire.

— Dans le sillon inter-ventriculaire inférieur, courenarfere et la veine de méme
nom.

— Le sillon auriculo-ventriculaire droit est parcouru p&riere coronaire droite
qui longe la petite veine coronaire et donne a la croix ddersll'artere rétro-
ventriculaire gauche. L'artere coronaire droite a émis ardldroit du cceur une
grosse branche marginale.
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— Au bord gauche du ceceur, apparait une artére latérale, wate 'artere circon-
flexe qui se termine habituellement a la face inférieure dinaile gauche.

Veine
coron

~ A. coron.
Droite

Fic. 2.2 — Vue inférieure du coeur

2.1.3 Coupe horizontale du coeur

Ventricule
gauche.

Oreillette
droite.

Oreillette
gauche.

Fic. 2.3 — Coupe horizontale du coeur

La coupe horizontale du cceur (fig. 2.3) passant par la hugtieantebre thoracique
montre les quatre cavités cardiaques, I'oreillette gaastee sa cavité postérieure (entre



10 CHAPITRE 2. ANATOMIE CARDIAQUE ET CARDIO-VASCULAIRE CHEZ IHOMME

les veines pulmonaires droites et gauches), I'oreillettgte, le ventricule droit et le
ventricule gauche.

2.2 Vascularisation du coeur

Artére Cerenaire
Gauche

Artara

k. / Circenflaxe

|
]- .

infériau re__I o

Veine Cave

Fic. 2.4 — Artére coronaire gauche

2.2.1 L'artére coronaire gauche sur une vue oblique antérigre droite du cceur

En pointillé, sur la figure 2.4 sont représentées l'origired’dorte avec les trois si-
nus de Valsalva et toutes les portions de l'artere cororgareche et de ses branches
gui ne sont pas visibles directement dans cette positiotte @eojection de I'artere est
exactement celle qui est obtenue lors d’une angiographenedae prise dans cette po-
sition. Du sinus de Valsalva aortique gauche, nait I'ar@®naire gauche (le tronc
commun) qui se divise bientdt en deux branches. L'une diartirconflexe (CX), che-
mine dans le sillon auriculo-ventriculaire gauche, donnare série de branches laté-
rales pour le ventricule gauche (artéres marginales ga)ietee terminant en général
a la face inférieure de celui ci. La deuxieme branche dedtartoronaire gauche, 'ar-
teére inter-ventriculaire antérieure (IVA), descend dansillon de méme nom et donne
des branches perforantes pour le septum, des branchegukites droites et, surtout,
des branches ventriculaires gauches (ou artéres diagdn@le contourne la pointe du
coeur et se termine dans le sillon inter-ventriculaire iefér
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Artare
Puimmriaire
—

Trenc cammun-

Fic. 2.5 — L'artéere coronaire gauche et la grande veine corenair

2.2.2 Artére coronaire gauche et grande veine coronaire surne vue oblique an-
térieure gauche du coeur

La figure 2.5 montre en plus des artéres coronaires IVA et @Xyrande veine co-
ronaire qui commence dans le sillon inter-ventriculairééarur pres de la pointe du
cceur. Elle chemine habituellement a gauche de I'artére-ustetriculaire antérieure
puis passe dans le sillon auriculo-ventriculaire gauchsuertroisant généralement I'ar-
tere circonflexe.

Oriai K L'artére Pulmonaire
rigine |

de L'artere

Coronaire

Fic. 2.6 — L'artere coronaire droite
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2.2.3 Artéere coronaire droite sur une vue oblique antérieue gauche du cceur

L'artere coronaire droite, née du sinus de Valsalva drdigrsine dans le sillon
auriculo-ventriculaire droit, successivement sur lesfasupérieure, antérieure et in-
férieure du coeur. A la croix des sillons, elle donne I'arteéso-ventriculaire gauche
et se termine en artére inter-ventriculaire inférieurde Ekt sur-croisée, dans la partie
moyenne du sillon auriculo-ventriculaire droit, par lesnes cardiagues accessoires se
jetant directement dans l'oreillette droite (fig. 2.6). $eanches principales sont l'ar-
tére du nceud sinusal, I'artére du conus (ou cone artérild} étranches dites marginales
destinées a la face antérieure, au bord droit, et a la faéeeénire du ventricule droit.

2.2.4 Schématisation de I'arbre coronaire

Dans le cadre de ce travail, la considération d’un schémaldiénde I'arbre arté-
riel est sdfisant. En &et, 'angiographie coronarienne, tant en IRM qu’en scaii i
proviennent les imaged ne montre que le début des troncs coronaires. Les vaisseaux
dont le diameétre est inférieur aumne sont pas visualisés. La figure 2.7, en haut, pré-
sente ce schéma simplifié. Une coronarographie classggies de la technique invasive
par cathétérisme artériel fémoral rétrograde, avec imgaate traceur iod€, est montrée
dans la figure 2.7 en bas.
Les dimensions moyennes des artéeres coronaires sontVestas en mm :
— Artere coronaire gauche :
— Tronc commun : 4 0.6.
— IVA proximale : 32 + 0.4.
— Artére circonflexe : 3 0.6.
— 1°"diagonale : 2+ 0.3.
— Artére coronaire droite :
— Coronaire droite proximale.3+ 0.6
— Coronaire droite distale2+ 0.6

2.3 Pathologies cardio-vasculaires

Les explorations des structures cardiaques et cardiaslaises sont rendues néces-
saires car il n’y a pas d’organe, de sous-organe, de fonotiate systéme de régulation
du systeme cardio-vasculaire qui ne puisse faire I'obj@bdmalies pathologiques, qu'il
s’agisse de la qualité du muscle, des systemes valvuldedgutomatisme cardiaque,
des artéres coronaires, des systemes artériels et veigepk@riques. Dans le cadre de
notre étude, on s’intéressera aux artéres coronaires.

2.3.1 Angine de poitrine

Décrite dés 1768 par Heberden, I'angine de poitrine est ldedm intermittente
consécutive a I'apparition de I'ischémie myocardique, sguiléfinit par I'inséfisance de
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la perfusion sanguine portée par les artéres coronairegpport au besoin de myocarde
en oxygene. C’est undfaction grave car son étiologie est largement dominée paéta p
sence d’une maladie coronarienne athéromateuse avesstémmnaire. Le diagnostic
précoce de cette ischémie myocardique est indispensablldecnombreuses mesures
thérapeutiques, tant curatives (traitement médical savarisation myocardique), que
préventives (prévention primaire ou secondaire) sflitaces, et ont permis de réduire
ces 20 dernieres années la mortalité cardio-vasculaire.

L'angine de poitrine (synonyme : angor) résulte toujounsnd’ inadéquation entre
les besoins en oxygene du myocarde et les apports par ldatioccucoronarienne. La
douleur de I'angine de poitrine est donc la conséquenceadsaghémie myocardique.

2.3.2 Linfarctus du myocarde

L'infarctus du myocarde (IDM) est une mort ischémique d'yaetie du myocarde
dont I'étendue dépasser®’. Il correspond généralement & une thrombose, consistant en
la formation d’un thrombus, un caillot sanguin, formé deifibr de globules blancs et
de plaquettes, provocant I'occlusion brutale d’'une art@renaire. L'infarctus du myo-
carde constitue une urgence cardiologique absolue doetd&énce reste encore élevée
avec 120 000 cas par an en France. Selon des données de [KatganMondiale de
la Santé, sur 50 millions de décés annuels dans le monderidisjgathies ischémiques
sont la premiere cause de déces avec 7.2 millions de décégikocoronarienne. En
France, son pronostic reste grave puisque I'IDM est resdalesencore de 10 a 12% de
la mortalité totale annuelle chez I'adulte. Environ 60 08actus sont hospitalisés, 30
000 diagnostiqués a distance et 30 000 se révelent par urtesuibte inaugurale. La
mortalité hospitaliére reste de 7% avant 70 ans et est bapysdos élevée au-dela ; 10%
des survivants décedent dans les 3 ans qui suivent I'infarta mortalité de I'infarctus
a diminuée de 30% en 10 ans en Europe de I'Ouest et aux Etass Cmipronostic a
été amélioré grace a un ensemble de progres : techniquedéraemaires d’angioplas-
tie de désobstruction coronaire, meilleure prévision dgsets a risque au décours de
la phase aigue, prévention " secondaire " des rechutes uetéta a travers des ou-
tils de reconstruction, et des méthodes de détection etgfeesgation des structures
vasculaires et cardiovasculaires.

2.4 Connaissances a priori

Dans notre méthode, on utilisera plusieurs techniques dphotogie mathématique,
combinées, afin de rendre la segmentation le plus perfoen@ogsible. Afin d’assurer
cette performance, on intégrera des connaissances aquiadnt guider ces diérentes
techniques.

Des connaissances anatomiques comme la position du coetagpert aux pou-
mons dans la segmentation du coeur, la structure vascuiaicgaque du coeur et le
rapport aorte-artéres coronaires dans la recherche desegete celles ci ou encore
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I’évolution du rythme cardiaque et I'état des artéres camas par rapport a leur pres-
sion sanguine au cours de la diastole.

Des connaissances géométriqgues comme la forme des artgmmices, celle de
I'aorte ainsi que la modélisation géométrique du coeur.

Et enfin des connaissances topologiques comme la connexiiatéres coro-
naires, ainsi que l'architecture arborescente de celles ci

Toutes ces connaissances vont guider les outils de trantesfimmage dont nous dis-
posons, tels que la croissance de région, la transforméeutot-rien en niveaux de
gris ou encore sa variante floue floue, au cours de la segnmmtat

Notre méthode de segmentation ne sera pas sensible aux l@sooagénitales ou
aux anomalies pathologiques, grace a notre utilisatiorede€annaissances a priori. Ces
connaissances assureront une modélisation qui sera geéiadépendante de toute
anormalité, comme la naissance anormale de la coronaiite doo encore la naissance
de l'artere circonflexe a partir de la coronaire droite. Eéra aussi indépendante de
toute variation de taille comme les sténoses.

2.5 Conclusion

Les figures contenues dans ce chapitre proviennent decl&adinatomies humaine
[7], et ont été modifiées pour plus de clarté. Dans toute t@n& cardiaque, on s’inté-
ressera de plus prés aux alentours du coeur, afin de I'extlaireste du tonc humain.
On s’intéressera aussi a I'endroit ou se généerent les art&m@naires, a savoir l'aorte.
puis a la structure des artéres coronaires, structure géigune et topologique.

L'origine de I'idée de la détection automatique des art&@®naires est le besoin
de visualisation plus rapide et plus sdre de celles-ci, atdm diagnotic plus rapide
par les cardiologues. Un besoin qui s’est manifesté daneneéc® de Cardiologie de
I'Hépital Civile de Strasbourg.
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CD CG
Artere Coronaire Droite| Artére Coronaire Gauche

A. Du noeud
sinusal

A. marg
gauche

A. Marg.
Droite

ventr TC : Tronc Commun
CX : artere circonflexe
* IVA : A. interventiculaire anterieure

OAD 30°

Trone Communt Dignndes

segment] IVA distale

Circonflexe (CX)
segmentll ———

Fic. 2.7 — En haut un schéma simplifié des artéres coronairegatagauche, en bas une coronarographie
classique.
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Chapitre 3

Transformée en tout-ou-rien

L'interprétation d’une image et la reconnaissance de rertabjets qui s’y trouvent,
requierent généralement deux étapes : la premiere colsisfgrer les structures inté-
ressantes et a les isoler, c’est ce qu’on appelle la segtimntda deuxieme consiste a
quantifier ces objets en leur associant des valeurs (norabrg@anboles), en vue de leur
classification ou d’'une utilisation ultérieure. La trarrsfiée en tout-ou-rien a toujours
trouvé dans le traitement d'image un immense champ d’agiobics. Cette technique
repose sur le principe consistant a comparer des strudtureanues (les images que
I'on étudie) a un ensemble de formes, les éléments strutdiyrdont on maitrise les
caractéristiques. La comparaison efeetuée au travers de relations booléennes telles
I'intersection ou l'inclusion.

Dans ce chapitre, aprés avoir rappelé les notions fondatesrde morphologie ma-
thématique (dilatation, érosion, ouverture, fermetun®ls présentons la transformée
en tout ou rien binaire, son extension a niveaux de @413, 112] et sa variante floue
[13]. Enfin nous introduisons I'extension de la TTR Floue aivgeaux de gris; ce nou-
vel opérateur sera a la base de nos algorithmes de segroantdditre présentation des
notions fondamentales est basée sur [40]. Le lecteur peéfé&er a [16, 14] pour une
exposition détaillée de morphologie mathématique ; unexamsera aussi dédié aux dif-
férentes technique de morphologie mathématiques qui atspas développées dans
ce chapitre.

3.1 Notions fondamentales de la morphologie mathématique

3.1.1 Structures de base

La morphologie mathématique s’appuie sur le concept déigreomplet. Un treillis
complet est un ensemble non vide muni d’'une relation d’opamtiel et dont tout sous-
ensemble posséde un infimum et un supremum. Dans le cadrarddybe d'images,
deux treillis complets sont généralement considérés. ¢dlisrdes parties d’'un en-
semble, muni de la relation d’inclusiog) et dont les infimum et supremum sont ob-

17
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tenus en considérant respectivement I'unioh €t I'intersection (), est la structure de
base pour les opérations sur les images binaires. Le srdils fonctions numériques,
muni de sa relation d’ordre<) et dont les infimum et supremum sont obtenus en consi-
dérant respectivement les enveloppes supériévfyee(t inférieure g/\), est la structure

de base pour les opérations sur les images a niveaux de gris.

Ainsi, une image binaire définie sur un esp&cgera généralement considérée comme
un ensembleX C E. Une telle image pourra néanmoins étre également considéré
comme une fonctiofi : E — {0, 1} définie de telle sorte quéx e E, f(X) = 1 & x € X.
Cette définition fonctionnelle permet alors d’intégrer ilmmges binaires dans le cadre
plus général des images a niveaux de gris pour lequel unesimag est définie comme
une fonctionf : E — T ou T représente I'échelle des niveaux de gilisétant généra-
lement égal ® = R U {—c0, +o0}, Z = Z U {—c0, +00}, OU un intervalle & b] c R ou
Z).

Il est a noter que tous les concepts définis ici sont valaldasges espaces continus
ou discrets E peut ainsi représenter intBremmentR" ou Z"). Dans la pratique, un
espaceE discret généralement consistant en un sous-ensemt® eééoccasionnelle-
mentZ?, a été utilisé dans les travaux présentés. L'utilisatiamdel espace nécessite
la détermination de notions propres a sa nature discréetsifage, connexite, ...). Ces
différentes notions seront discutées plus en détail dans larse®2.

3.1.2 Opérations de base : morphologie binaire

En morphologie binaire, une imag¢ est considérée comme une partie d'un en-
sembleE C R" ouZ", dont I'origine est notée.

Définition 1 (Translation) Soit pe E. Latranslation par p transforme tout pointgE
en un point g+ p, et toute partie XC E en sa translatée par p, notég ¥t définie par :

Xp={X+p|xe X}

A partir de cette notion de translation, il est possible dinitd’ensemble des opé-
rations de base de la morphologie binaire.

Définition 2 (Addition de Minkowski) Soit X B ¢ E. L'addition de Minkowski de X
par B est I'opération binairep définie par :

XEBB:UXb:UBX:{x+b|xeX,be BJ.
beB XeX

Définition 3 (Soustraction de Minkowski) Soit XB < E. La soustraction de Min-
kowski de X par B est I'opération binaig définie par :

XeB=[|Xp={peE|B,eX).
beB
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Définition 4 (Dilatation) Soit B C E. La dilatation par B est la fonctiodg définie,
pour tout XC E, par:

op: X X&B.

Définition 5 (érosion) Soit BC E. L'érosion par B est la fonctiopg définie, pour tout
X CE,par:

gg. X X6 B.

Remarque 1 L’érosion et la dilatation sont des opérations duales. Omagget :
X®B=(X°eB)°,

XeB=(X‘®B),
ou X¢ = E\ X estle complémentaire de X Best le symétrique de B {—p | p € B}).

A partir de ces deux opérations, il est possible de définiralevelles opérations :
I'ouverture (composition d'une érosion puis d’'une dilaia) et la fermeture (composi-
tion d’une dilatation puis d’'une érosion).

Définition 6 (Ouverture) Soit BC E. L'ouverture par B est la fonctiops définie, pour
tout XC E, par:

vg: X XoB=(XeB)aB.

Définition 7 (Fermeture) Soit B C E. La fermeture par B est la fonctiapg définie,
pour tout XC E, par:

. X XeB=(X®B)oB.

Remarque 2 Les opérations d’ouverture et de fermeture sont idempesegt = v,
¢? = ¢). Elles sont également duales :

X o B = (X e B)C,
X o B = (X0 B)C.

Dans ces définitions, I'ensemliBaest appelé élément structurant. La dilatation (resp.
I’érosion) d’un objetX par un élément structuraBta pour principal &et 'augmenta-
tion (resp. la diminution) de la taille d¢ en fonction de la forme et de la taille @ Un
exemple d’érosion et de dilatation d’'un objet en 2D par umeélét structurant circu-
laire est illustré en figure 3.1. On remarque que si I'élénstnicturant considéré n’est
pas positionné sur l'origine dE (o ¢ B), I'objet dilaté ou érodé subit une translation
dépendant de la position d&epar rapport 2.
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Fic. 3.1 —Exemple d’érosion et de dilatation binaire sur une imagef2Bauche : image initiale (objet en noir, élément structtran
en gris, centré sur l'origine). Au milieu : objet aprés éamspar I'élément structurant (contours de I'objet initial jgointillés). A
droite : objet apres dilatation par I'élément structurasintours de I'objet initial en pointillés). On observe iei ¢domportement
dual de I'érosion qui, a I'inverse de la dilatation, acctaitaille des trous et concavités de I'objet mais réduitdiépeur de celui-ci
et tend a faire disparaitre ses zones convexes.

3.1.3 Opérations de base : morphologie plate et morphologgéeniveaux de gris

En morphologie plate ou a niveaux de gris, les images sorgidérees comme des
fonctionsE — T, ouT représente I'échelle des niveaux de gris. L'enseritblest alors
muni de sa relation d’ordrg. Si les images sont considérées comme des fonctions, les
éléments structurants utilisés peuvent, pour leur pad,dds ensembles (parties Be
ou des fonctions (éléments d€&). Les opérateurs sont dits plats dans le premier cas et
a niveaux de gris dans le second.

Morphologie plate

En morphologie plate, des éléments structurants de nahsenbliste sont utilisés
pour traiter des images a niveaux de gris. Pour certainsatgéns tels que la dilatation
et I'érosion binaire, une extension immeédiate aux images/@anx de gris peut étre
obtenue (ce type de généralisation sera plus complétempliq@é en section 3.1.3).

Définition 8 (Translation) Soit f: E — T et be E. La translation par b transforme
la fonction f en une fonction,f E — T définie, pour tout g E, par :

fo(p) = f(p—b).

Définition 9 (Dilatation plate) Soit BC E. La dilatation par Bd'une image fE —» T
est définie par :
f ® B = sup.g fb.

Pour tout pe E, on a alors :

(f ® B)(p) = SuPes, T(X) = SuR,g f(P - b).



3.1. NOTIONS FONDAMENTALES DE LA MORPHOLOGIE MATHEMATIQUE 21

Définition 10 (érosion plate) Soit BC E. L'érosion par B d’'une image fE — T est
définie par :
foB= infbeB f_b.

Pour tout pe E, on a alors :
(f © B)(p) = infxeBp f(X) = infpe f(p+ b)

La dilatation (resp. I'érosion) d’une image a niveaux ds @par un élément structu-
rant platB a pour dfet de réduire (resp. d’'augmenter) la taille des zones sa@r{besp.
des zones claire) de I'image. Il est a noter que @dut 0, ces opérations ne peuvent
pas faire apparaitre de nouveaux niveaux de gris par rapdbomage initiale, pourT
discret. Un exemple d’érosion et de dilatation sur une imHgeest illustré en figure
3.2.

==

Fic. 3.2 —Exemple d’érosion et de dilatation plates sur une image IThdtit, & gauche : image initiale (objet en noir, élément
structurant en gris, centré sur l'origine). En haut, a @roisous-ensemble de sections de I'image. Au milieu, a gaudifetation
des sections par I'élément structurant. Au milieu, a dro&eosion des sections par I'élément structurant. En baapatg : objet
dilaté (objet initial en pointillés). En bas, a droite : dibgeodé (objet initial en pointillés). On peut observer géedsion (resp. la
dilatation) des sections de I'image initiale fournit bies kections de I'image finale. On remarque également querco@ment a

la théorie, aucun nouveau niveau de gris n'est apparu dansges résultats.

Geénéralisation des opérateurs binaires

Il est nécessaire de donner préalablement quelques dafiiti
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Définition 11 (Croissance)Soit TF I'ensemble des fonctions & T muni de sa rela-
tion d’ordre < induite par la relation d’ordre sur T. SoP(E) 'ensemble des parties
de E muni de sa relation d’ordrg induite par l'inclusion. Soit¥ : T — TF (resp.
¥ : P(E) — P(E)) un opérateur. On dit qu¥ est croissant si pour tout, § € TF (resp.
f,ge P(E)):

(f <) = (¥(f) < ¥(9)) (resp(f < g) = (¥(f) < ¥(9)).

Définition 12 (Section d’une fonction a niveaux de gris)Soit te T un niveau de gris
et f € TE une image a niveaux de gris définie sur E. La section de f awanivest
alors définie par :

X(f)={peE| f(p) >t}

Remarque 3 Toute image a niveaux de gris:fE — T est entierement caractérisée
par la donnée de la familleXy(f) et :

VYpekE, f(p)=supteT|pe X(f)}.

Définition 13 (Dérivation d’opérateurs plats) Soit E un ensemble et : P(E) —
P(E) un opérateur croissant. On peut alors définir & partir gleun opérateury :
TE — TE sur les images a niveaux de gris, par :

Vpe E,VfeTE, W(f)(p) =sudt e T | p e y(X(f)).
On appelle¥ I'opérateur plat dérivé dey.

Concrétement, I'application d’'un tel opératefirsur une imagef : E — T est
équivalente a l'application d¢ sur chacune des sectioXg f). Les sectiong/(X;(f))
obtenues définissent alorg f). Intuitivement, cette généralisation s’explique pardi f
qu’une image a niveaux de gris: E — T peut se décomposer en une famfle(f) et
de sections « gigognes %y (f) étant incluse danX(f) pour toutt < t’" € T. La crois-
sance d’'un opérateyr garantit donc que son application sur 'ensemble de cemssct
fournit un nouvel ensemble de sectiogX:(f))}er qui vérifient la méme propriété
d’inclusion @ (X¢(f)) € w(X(f))). Dans le cas discref(= Z), 'empilement de ces
coupes forme alors de maniere cohérente une image a niveagisiV(f) telle que
X(P(F)) = w(X(f)). A l'inverse, I'application d’'une fonction non croissargar les
sections d’une image a niveaux de gris est susceptible deifaune famille de sections
images qui ne permettent pas de reconstruire de manierctene image résultat, la
propriété d’'inclusion des coupes successives n’étantfphaément respectée.

Remarque 4 L’érosion et la dilatation binaires sont des opérateursissants. Les opé-
rateurs qui en sont dérivés sont respectivement I'érostdia dilatation plates (voir
section 3.1.3).

1Dans le cas continuT( = R ou [a, b]), cet empilement est également cohérent mais I'égMit#(f)) = w(X(f)) n"est pas
toujours vérifiée.
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Morphologie a niveaux de gris

En morphologie a niveaux de gris, les images et les élémgunttwrants sont definis
comme des fonctions — T (T = Z ouR). On définit alors I'érosion et la dilatation
par un élément structurant a niveaux de gris comme sulit.

Définition 14 (Dilatation) Soitb: E — T une fonction structurante et B supgb) =
{p | b(p) > —oo} son support. La dilatation par b d’'une image: fE — T est définie
par :

vp € E, (f ®b)(p) = sup(f(p—a) + b(a)),

avec la convention +oco — co = —o0.

Définition 15 (érosion) Soit b: E — T une fonction structurante et B supgb) =
{p| b(p) > —co} son support. L'érosion par b d’'une image £ — T est définie par :

Vp e E, (f eb)(p) = infaep(f(p+ q) - b(q)),
avec la convention +oco — co = +00.

Remarque 5 Dans le cas particulier ou la fonction structurante vaut @ Buet —co en
dehors, les deux définitions précédentes se ramenent asioeret dilatation plates.
La morphologie plate (au méme titre que la morphologie bajas’intégre ainsi de
maniére naturelle dans le cadre de la morphologie a niveaugnis.

Les opérations définies ici mettant en jeu des élémentdstants a priori non plats,
les résultats qu’elles fournissent sont des images subtEptie contenir des niveaux
de gris qui n’étaient pas présents dans I'image initialeekemple d’'un tel phénoméne
est fourni en figure 3.3 ou une image 1D est dilatée et érodéenp@lément structurant
de forme triangulaire.

A linstar de la dilatation (resp. de I'érosion) plate, l&tion utilisant des éléments
structurants non plats a pouffet de réduire (resp. d’augmenter) la taille des zones
sombres (resp. des zones claires) de I'image. Lintengtées zones peut également
étre dfectée (augmentée ou réduite) en fonction du signe de laidonatilisée comme
élément structurant.

FiG. 3.3 —Exemple d’érosion et de dilatation & niveaux de gris sur oragie 1D. A gauche : image initiale (objet en noir, élément
structurant en gris, centré sur l'origine). On considereyige la fonction a pour valeurco en dehors de son support. Au milieu :
objet dilaté (objet initial en pointillés). A droite : objérodé (objet initial en pointillés). On constate I'apparit de nouveaux
niveaux de gris dans les deux images résultats, due au peafivdaux de gris de I'élément structurant employé.
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Ouverture et fermeture

Les définitions d’ouverture et de fermeture binaires se gdisént comme suit aux
images a niveaux de gris.

Définition 16 (Ouverture) Soit b: E — T une fonction structurante. L'ouverture par
b d'uneimage f. E —» T est définie par :

fob=(feb)eb.

Définition 17 (Fermeture) Soit b: E — T une fonction structurante. La fermeture par
b d'uneimage f. E —» T est définie par :

feb=(feb)obh.

L'ouverture supprime les parties claires de I'image qui eengnt contenir tota-
lement I'élément structurarlt. De maniere duale, la fermeture supprime les parties
sombres de I'image qui ne peuvent contenir totalementriiiél@ structuranb. Un
exemple d’ouverture et de fermeture sur une image 1D estiiéiien figure 3.4.

FiG. 3.4 —Exemple de fermeture et d’ouverture par un élément strantux niveaux de gris sur une image 1D. A gauche : image
initiale (objet en noir, élément structurant en gris, cérstur I'origine). On considere ici que la fonction a pour valeco en dehors

de son support. Au milieu : fermeture de I'image initiale jaghnitial en pointillés). A droite : ouverture de I'imagaitiale (objet
initial en pointillés).

Apres cette breve introduction aux concepts de base de lphulmgie mathéma-
tique, les concepts de transformée en tout-ou-rien bireigeniveaux de gris, de ligne
de partage des eaux et de transformation homotopique soritst#ans les trois sections
suivantes.

3.2 Transformée en tout-ou-rien

3.2.1 Transformée en tout-ou-rien binaire

La transformée en tout-ou-rien, dans le cadre d'imagesrem@ll, 12, 16], est un
opérateur de morphologie mathématique qui permet de @étdes points de I'image
en fonction de leur configuration locale dans un objet, mgaament en fonction de
leur configuration par rapport au fond de I'image. La transiée en tout-ou-rien est
donc un outil généralement dédié a la recherche de motitephbers.
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Etant donné un espac = Z" ouR", un opérateur de transformée en tout-ou-rien
repose en premier lieu sur la donnée de deux éléments stintdd, B C E formant un
élément composit€ = (A, B). L'élémentA représente le motif que la transformée doit
rechercher dans I'objet a traiter. L'élémeBtreprésente pour sa part le motif qui doit
étre trouvé dans le fond de I'image. L'application de la sfanmée d’élément composite
(A, B) sur une image contenant un objetonsiste donc a tester en chaque paide E
si les élément# et B, centrés suk sont respectivement inclus dans 'objeet dans le
fond de I'imageX® = E \ X. Si cette double inclusion est respectée, le priest alors
considéré comme faisant partie de I'image de la transforfkes formellement, on a
la définition suivante de la transformée en tout-ou-rien.

Définition 18 (Transformée en tout-ou-rien binaire) Soit E= R" ouZ" et XC E un
objet de E. Soit G= (A, B) un élément composite sur E,@C E). La transformée en
tout-ou-rien de X par C est alors définie par :

X® (A B)={xeE|AC X B, C X

Remarque 6 La définition précédente de la transformée en tout-ou-rieat [s'expri-
mer de maniére immédiate en fonction des opérateurs de lmkerdorphologie ma-
thématique. On a alors :

X® (A B)= (XeA)N(X°eB)=(XeA)\ (XaB)

Remarque 7 Les éléments structurants A et B modélisant respectivelegmotifs
recherchés dans I'objet et dans le fond de I'image, doivémetdisjoints (AN B = 0).
Dans le cas contraire, la transformée de toute image estss@a@ment vide.

Un exemple d’application de transformée en tout-ou-rierusie image 2D est illus-
tré en figure 3.5. Cet exemple met en évidence la relativalsbtésde la transformée
en tout-ou-rien. On peut erffet constater que les zones détectées varient fortement
pour des éléments composites de méme forme, dont la seidecdice réside dans la
position respective dA et B. Cette forte sensibilité, tant dans le cas d'images bisaire
qu’a niveaux de gris, implique de connaitre parfaitemegblafiguration des structures
recherchées. Dans le cas contraire, des stratégies éifespeuvent étre proposées,
visant a simplifier 'image ¢bu les éléments structurants [13], ou a proposer non pas
un élément, mais une famille d’éléments composites (utesthtégie sera notamment
discutée dans la partie concernant les méthodes de sedimesita

Remarque 8 La transformée en tout-ou-rien, telle qu’elle est décrigmsl la définition
18 n’est une opération ni croissante, ni décroissante.

Pour se convaincre de cette remarque, flisde considérer un élément composite
C = (A/B) avecAN B = 0 et A B bornés. PouX = B°, on aX ® (A,B) = {0},
alors que pour touX tels queB® c X, on aX ® (A,B) = 0 (non croissance). De
maniere similaire, pouX = A, on aX ® (A, B) = {o}, alors que pour touK c A,
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FiG. 3.5 —Exemple de transformée en tout-ou-rien binaire sur une é2ay A gauche : image initiale (objet en noir). Au milieu :
transformée utilisant comme élément structurAnin rectangle (gris foncé), et comme élémBrduatre rectangles adjacents aux
cOtés deA (gris clair). L'origine des deux éléments est indiquée apdint en haut a gauche de La transformée se compose
uniquement de deux points (objet initial en pointillés). itk : transformée obtenue en utilisant des élémentstatarts de
méme forme, mais non adjacents. La transformée se compose getite zone rectangulaire dans le rectangle inférienit de
I'image initiale (objet initial en pointillés).

on aX ® (A, B) = 0 (non décroissance). Cette non croissance interdit unengxie
immédiate de la transformée en tout-ou-rien au cas des sragé/eaux de gris. Des
solutions d’extensions [9, 17, 16, 113, 112] ont néanmdi@ipkoposées et sont décrites
dans ce qui suit.

3.2.2 Transformée en tout-ou-rien a niveaux de gris

La transformée en tout-ou-rien, telle qu’elle est précéaemt définie, n’est destinée
gu’a traiter des images binaires. De la méme maniére queacdafait en section 3.1.3
pour I'érosion et la dilatation, il peut étre utile de géniéexr cet opérateur au cas des
images a niveaux de gris.

Transformée en tout-ou-rien a niveaux de gris : définition deRonse [9]

Une définition alternative de la transformée en tout-oun-béaire a été proposée
dans [107].

Définition 19 (Opérateur d’'intervalle) Soit E un ensemble et X E un objet de E.
Soit C= (A, B) un élément composite sur E,C E). On définit I'intervalle[A, B] =

{Z e P(E) | A C ZcC B}. Latransformée de X par I'opérateur d’intervallé, B] est
alors définie par :

Xo®(AB)={xeE|ACXCBJ={xeE|XelA B].
Remarque 9 En se référant a la définition 18, on constate que :

Xo (A B)=X® (A BY).
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Dans cette nouvelle définition, I'élément structurBm’est plus vu comme un élé-
ment devant correspondre a une configuration du fond, masreoun €lément devant
inclure le motif d’objet recherché. Il en résulte notammaunt la contrainte de disjonc-
tion de la définition 184 N B = 0) devient ici une contrainte d’'inclusioi\(C B).

L'extension de cette définition aux images a niveaux de geigt @lors se définir
comme sulit.

Définition 20 (Transformée en tout-ou-rien & niveaux de griy Soit f : E — T une
image a niveaux de gris. Soifla: E — T des fonctions structurantes (généralement
avec a< b). La transformée en tout-ou-rien a niveaux de gris de f (@ab) est alors
définie par :

fo(@b)=\/ligylapy < f <bpy,

oui: E — T estlafonction impulsion définie par :

i(x) = 0  six= o (origine du repére considéré)
| —o six#o0 ’

et ou(py) est la translation pagp, t) :

Yg:E = T,9py(X) =g(x—p) +t.

La contrainteA C B, nécessaire pour disposer d’'un opérateur non nul dans laito#ii
binaire se généralise alors ici arx b.
Ronse a démontré que :

[f@(a,b)](p):{ (_fooea)(p) zgrg;nea)(p»(f@b*)(p) |

oub* est la fonction duale de (b*(p) = —b(—p)).

Dans la pratiqueg et b peuvent étre construites en se donnant deux éléments struc-
turants ensemblistes et B (avecA < B) et deux niveaux de gris et (aveca > f).
Un exemple de tels éléments structurants est illustré erefigié.

Les fonctionsa etb sont alors définies par :

_Ja sipeA
am={ " GPCh

et:

| B sipeB
b(p)_{+oo sipgB -

On obtient ainsi :
foa=(feA) -a,

fob =(feB) -4,
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Fic. 3.6 —Exemple d'éléments structurardsetb centrés sur I'origine du repére. Les élémeatst b sont les fonctions respecti-
vement représentées en noir et en gris. Leurs suppoetB sont représentés sur I'axe horizontal en haut de la figure paeties
pointillées des fonctions représentent les valeurs irdinie

et finalement :

[f o (a.b)](p) ={ (feAm -a si(feA(p)>(feB)(p)+a-5

—0 sinon

L'utilisation de cette définition équivaut a comparer engume pointP I'intensité
minimaleanmi, des points dd contenus dan8p avec l'intensité maximalBy.x de ceux
contenus dan8p. Dans le cas ounin > Bmax + @ — B, le point étudié est considéré
comme faisant partie de la transformée. Un exemple de tvemgék en tout-ou-rien sur
une image 1D est illustré en figure 3.7.

FiG. 3.7 —Exemple de transformée en tout-ou-rien & niveaux de grisiserimage 1D d’'aprés la définition 20. A gauche : les
éléments structurantsetb sont les fonctions respectivement représentées en nairggi®e Au milieu : image initiale a niveaux de
gris. A droite : image transformée (I'image initiale appaem pointillés).

Transformée en tout-ou-rien & niveaux de gris : définition deSoille [17, 16]

Deux autres définitions de la transformée en tout-ou-rieivéanix de gris ont été
proposeées par Soille les transformées en tout-ou-riemaiote et non contrainte.
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Définition 21 (Transformée en tout-ou-rien non contrainte) Soit f: E — T (T dis-
cret) une image a niveaux de gris. SoitqA, B) un élément composite (B C E). La
transformée en tout-ou-rien non contrainte de f par C estsattgfinie par :

(UHMTc(f))(X) = card{t | Ax € X(f), Bx € X()°},
ou X(f) est le seuillage de f au seuil t.

On remarque que cette définition équivaut a conserverftérdnce arithmétique
entre I'érosion de I'image par I'élément structurahtet la dilatation de cette méme
image par I'élément structuraBt aux points ou cette fiérence est positive. La défini-
tion précédente peut ainsi se réécrire sous la forme :

(f o A)(X) — (f @ B)(X) si(foA)(X) > (f ®B)X)
0 sinon ’

(UHMTS()() = {

Un exemple de transformée en tout-ou-rien non contrainterselimage 1D est illustré
en figure 3.8.

I+I

Fic. 3.8 —Exemple de transformée en tout-ou-rien non contrainte sarimage 1D d’'aprés la définition de Soille. A gauche :
image initiale a niveaux de gris. Les éléments structurangemblisted\ et B centrés sur I'origine sont représentés en noir et en
gris en haut de I'image. A droite : image transformée (I'irmagitiale apparais en pointillés).

Définition 22 (Transformée en tout-ou-rien contrainte) Soit f: E — T une image a
niveaux de gris. Soit G (A, B) un élément composite (B C E). La transformée en
tout-ou-rien contrainte de f par C est alors définie par :

f(x) - (fF@B)(X) sif(X)=(foA(X et(f®B)(x) < f(X)
(CHMT:(F)(X) =4 (foAX) - f(x) sif(X)=(foB)X et(foA)(X) > f(X) .
0 sinon

Cette seconde définition permet de ne détecter que les miErtstransformée qui
appartiennent également au graphe de la fonction.
Analyse

On peut constater qu'il existe plusieurs moyens de gémsérale concept de trans-
formée en tout-ou-rien au cas des images a niveaux de ggsdéfinitions proposées
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par Ronse et Soille présentent chacune des propriétés eimpoctement dférents.
Ainsi, la définition de Ronse, bien gqu’elle soit ici employa@ec des éléments structu-
rants plats, peut mettre en jeu des éléments a niveaux dealgnis que celle de Soille,
bien que pouvant étre étendue, n’est pas définie pour delésheits structurants. Par
ailleurs, on peut aussi remarquer que les images résuktatr@es par ces deux trans-
formées contiennent des informations de natufiédinte. La premiére (Définition 20)
fournit une image dont les valeurs sont celles de I'érosierf gar A pour les points
appartenant a la transformée. En conséquence, stéaeatice de valeur enteeet3 mo-
difie la forme de I'image résultat, une variation de valeutijféérence égale pouw(p)
modifiera seulement I'intensité de cette image résultasdande transformée (défini-
tion 21) utilisant des éléments structurants plats, seuferine de ces éléments influe
sur le résultat, dont I'intensité est dépendante de fi@dince entre I'image dilatée et
I'image érodée.

On remarque néanmoins que dans le cas d’éléments strustegallement plats (pas
de diférence d’intensité enti@et b, avec par exemple = g = 0 dans la définition de
Ronse), les transformées obtenues sont identiques, aleadifarence des valeurs des
points détectés (en faisant abstraction de la valeur nuliefmie donnée par convention
aux points qui ne font pas partie de I'image résultat). Umgxe d’un tel cas de figure
est illustré en figure 3.9. D’un autre c6té, toute forme de Ta@R tres sensible au bruit
et aux variations d’intensité de I'image, surtout pour lesges a niveau de gris, tels le
cas décrit dans [13].

Fic. 3.9 —Exemple de transformée en tout-ou-rien & niveaux de grisiserimage 1D suivant les Définitions 20 et 21. On se
place ici dans le cas d’éléments structurants qui perntetiie® comparaison entre les deux méthodes, c’est-a-diréléeents
structurants plats. Ces éléments, considérés comme elistesillans la définition de Soille, sont modélisés par leangles
noir et gris centrés sur l'origine en haut du graphe de gaudhes la définition de Ronse, ces éléments deviennent desdias
respectivement nulles pour les valeurs contenues dansisesnbles précédents et infinies ailleurs. Le graphe suastritimage
initiale. Les transformées en tout-ou-rien a niveaux de guivant les Définitions 20 et 21 sont respectivement reptéss dans
les deux graphes de droite (image originale en pointill®s) constate que les points détectés sont les mémes dansd=faage.
Seules les valeurs de I'image en ces points varient suieardéfinitions.

Finalement, ces @érentes définitions fournissent une famille d’outils dehexche
de motifs dans les images a niveaux de gris, qui constituebase de travail <ii-
samment riche pour pouvoir développer des algorithmesaitetnent d'images perfor-
mants. Quelques-uns de ces algorithmes, déja existants(8Pou bien présentés dans
ces travaux, sont notamment décrits dans la partie des deslte segmentations.
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Transformée en tout-ou-rien & niveaux de gris unifiée [113,112]

Commencons par donner des résultats fontamentaux potufidation de la défini-
tiondela TTR NG :

Définition 23 (Relation <) Soit F et G deux fonctions on a :
F < G sietseulementsih> 0,V xe E, F(x+h < G(X).

Proposition 1 Soit EV,W € TE, pe Eette T = T\{+oo, —c0}. Alors :

1. Vipy < F si et seulement §F e V)(p) > t.

2. Vipy < F si et seulement ¢F o V)(p) > t.

3. F < Wy si et seulement §F & W*)(p) < t.

4. F < Wy si et seulement gF @ W*)(p) < t.

Dans les deux définitions des opérateurs de la TTR NG de Ramsiegae celle de

Soille, on voit que les deux utilisent les mémes étapes : i@rement I'ajustement qui
associe a une imade un ensemble de couplep,f) € E x T’, et en seconde étape la

valuation qui suit cet ajustement, et ceci pour obtenir umevelle image en niveaux de
gris. SoitV etW e TE. L'ajustement utilisé dans la définition de Ronse est défini.p

HV,W(F) = {(p, t) eExT | V(p,t) <F < W(p,t)} . (31)

Celui de Soille est :

Kuw(F) = {(p.t) € EX T | Vipy < F < Wpp) - (3.2)

De plus, l'opérateuCyy, : T — P(E x T’) donne une contrainte associant & une
fonctionF : E —» T I'ensemble :

Cuw(F) = (€ E| F(p) = (FoV)(p) 3.3)
ou F(p=FeW)(p)}xT . '

on obtient donc les dewgjustements contraints&j, et K\iw définis par :

ng(F) = Hyw(F) N Cyw(F)
K\/,W(F) KV,W(F) N C\/,vv(F) .
La valuation doit associer a chaque sous-ense@d " une fonctionE — T.

Celle utilisée dans I'opérateur d’intervalle de Ronse ‘egtérateur supreméad, as-
sociant a touy € P(E x T") la fonction :

SY):E->T:prsudteT | (pt)eY} . (3.5)

and (3.4)

L'opérateur d’intervalle de Soille utilise la valuationtégrale notéd, associant a
toutY € P(E x T’) la fonction :

I(V):E->T:p—meg{teT |(p,t) €Y}, (3.6)
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oumesindique la longueur.
Une troisiéme valuation binaif, associe a tout € P(E x T’) 'ensemble :

BY)={peE|dteT, (pt)eY}. (3.7)

on peut le présenter comme une fonction avec une valeusur B(Y) et —co ailleur.
Ce qui donne le masque de valuation binditessociant & la fonction :

M(YY):E—>T:
+oo SidteT’, (p,t)eY , (3.8)
P9 - sinon.

En composanHy,y ou Ky, avec I'un desS, | et M, on obtient un opérateur d’in-
tervalle. On a donc six opérateurs non-contraBitd,w, S K,w, IHvw, [Kvw, MHyw
et MKyw, et autant d’opérateurs contraintSH,,, SKjy, IHGw, 1KGy, MHy,, et
M K\iw. On remarque donc que I'opérateur de Rons&estyy, celui de Soille estKy,,
tandis que I'opérateur contraint é8ty,,. Dans [108, 106] on utilise une union Bty
pour un choix varié de paire¥,(W), sous forme de segmentations de formes tubulaires,
tandis que dans [103, 105] on associe a I'imagémage

FA MK\Lw(F) .
. F(p) ifateT’, V(p,t) <Fx W(p,t) >
P —oo  Sinon,

qui représente les formes tubulaires avec leurs niveauxise'grigine.

3.2.3 Ouverture en tout-ou-rien

Comme ce sera le cas dans les travaux présentés par la lqpétet parfois s’avérer
utile de conserver dans I'image résultat tous les point&dienhentA, et non pas seule-
ment son origine. Dans chaque application de transforméegou-rien, on conser-
vera donc tout les points couverts par I'élémanita notion de voisinage d’un I'élément
A serait tout point contigue a cet espace.

Cette opération, nommée ouverture en tout-ou-rien, péutespréter comme la di-
latation parA de la transformée en tout-ou-rien pa;, B).

Définition 24 (Ouverture en tout-ou-rien) Soit XC E un objet de E. Soit & (A, B)
un élément composite sur E,@ < E). L'ouverture en tout-ou-rien de X par C est
définie par :

e (X)=(X® (A B)@A=(XeANXeB)aA

Remarque 10L’ouverture en tout-ou-rien est une opération idempotefite = c)
[9]. Notons que I'ouverture en tout-ou-rien construite arfrade la TTR NG de Soille
n’est pas idempotente [113].

Un exemple d’ouverture en tout-ou-rien binaire est illésn figure 3.10. Cet exemple
reprend le méme objet et les mémes éléments structurantequele la figure 3.5.
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Fic. 3.10 —Exemple d’ouverture en tout-ou-rien binaire sur une imae&R gauche : image initiale (objet en noir). Au milieu :
transformée utilisant comme élément structurAnin rectangle (gris foncé), et comme élémBrjuatre rectangles adjacents aux
cotés deA (gris clair). L'origine des deux éléments est indiquée papdint en haut & gauche de A droite : transformée obtenue
en utilisant des éléments structurants de méme forme, maiadiacents. Les images résultats correspondent a latiilaparA
des transformées en tout-ou-rien obtenues en figure 3.5.

3.2.4 Transformée en tout-ou-rien floue

La transformée en tout ou rien floue (TTRF) a été jusqu’a présepliquée princi-
palement sur les images binaires. Le but principal de la T&&Fle combattre le bruit
qui fausse au plus haut degrés les résultats des TTR dans tgnéral (B ou a NG).
Dans les diérentes applications des TTRF, le terme tampon est soutiégsé upour
faire référence a l'objet et au fond. Un traitement est api séparément au fichier
tampon du fond d’'un coté (F) et d'un autre coté a celui de EbK), deux diférents
traitements leurs sont adaptés a chacun des deux tamporme aéduire au maximum
le bruit.

Il'y a plusieurs méthodes pour réduire la sensibilité autbNous pouvons éroder, ou
dilater 'image avant I'application de la TTR. Avec cettdiiative, I'érosion va enlever
la frontiere de I'objet cherché, tandis que la dilatatior’'oleage enlévera les pixels de
la frontiere du fond.

Zhao et Daut [19] ont vaincu la sensibilité au bruit relativéa TTR, en utilisant
les pixels de bordures du fond érodé ainsi que de I'objet@damme éléments structu-
rants. Wilson [34] a automatisé la conception des élémémnistarants par un processus
de formation qui a recherché le plus petit sous-ensembléxgésmui atteindrait le ni-
veau désiré de contrainte de TTR. Kraus et Doughrey [33] codyt un ensemble
d’éléments structurants par seuillage suféentes instances, les choix du seuil reste
I'élément critique du processus. Gillies [22] a adopté upgrache quelque peu fik-
rente, accumulant des statistiques des exemples de chatgue.dJne caractéristique
commune a ces méthodes est d’alterner les applicationsstarhpons F et O, en lais-
sant I'image originale sans modifications. Autrement digindcoté il s’agit de traiter
I'image d’origine par un traitement de fond, qui vise a amdr la netteté et 'lhomogé-
néité du fond. Avec ce traitement on obtient une image rasglii s’appellera I'image
de fond. D’'un autre coté, onffectuera parallelement une autre traitement sur I'image
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Originale
Image de @ Image d'objet
fond mage d'obje

Traitemént Fond

TraitementObjet

Fic. 3.11 — Séquence d’opérations générant la TTRF floue

d’origine qu’on appellera traitement d’objet. Ce traitetheise a améliorer I'objet et a
mieux 'homogénéiser ainsi on obtient I'image objet. Unis fies deux traitements sont
réalisés, on reprend le double élément structurant et ohcaiepl’élément structurant
du fond dans I'image fond, et en méme temps et au méme endno@pplique I'élé-
ment structurant objet dans I'image obijet, et une fois laddton de la TTR vérifiée, on
obtient le résultat. Une illustration du principe de la sBotmée en tout-ou-rien floue
est donnée dans la figure 3.11.

Un exemple d’application est dans la figure 3.12. Dans cetpleon a une image
d’origine qui est binaire, qui possede une graine de sel ldaztne objet, en noir, et une
graine de poivre dans la zone fond, en blanc.Le traitemefardbest une érosion tandis
gue le traitement d’objet est une dilatation, on appliqyeala suite une ouverture en
tout-ou-rien, utilisant I'élément structurant corresdant. On ajustera a chaque fois
I'ES du fond dans I'image du fond et I'ES objet dans I'imaggebble résultat est en
bas de I'image. Avec une application de la transformée etidowrien binaire simple
on n'aurait eu aucun résultat a cause du bruit présent soadie d’origine.

La formule utilisée est :

X ® (A, B;G, H)

={peE|A, S X®GandB, c X°® H}
=(XeG)e AN ((X*@H)eB)
=(X®G)e A\ (XoH)aB) .

Pour mieux comprendre la transformée en tout ou rien flougs donnons un exemple
d’une réalisation de Bloomberg et Vincent [13] pour les iemfinaires. lIs utilisent la
distance métrique pour distinguer le fond de I'objet, ali@ément structurant recher-
ché s’applique parallelement sur deux tampons Objet et roredfois les deux résultats
obtenus, une fusion donne le résultat final, tels que I'indilaq figure qui présente la sé-
quence d’opérations générant la TTRF basée sur la distaétaoe.

On commence par une image X, une image tampon de Fond F et age tampon

(3.9)
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Originale

Traitement d'objet :
Dilatation

\\
!

Traitement de Fond :
Erosion /—

m | o —

Image objet

Image Fond

Résultat

Fic. 3.12 — Exemple d’application de la transformée en toutienfloue pour une ouverture en tout-ou-
rien.

d’objet O. Dans le tampon de l'objet la fonction de distansealculée pour X et
I'image est dilatée utilisant I'objet, donnant I'objet mgtie. un processus similaire
est réalisé sur le fond pour donner ce qu'il appelle le fondriopge. En choisissant le
maximum entre ces deux images résultantes, on obtient |laFIdu, pour cet exemple
il est suggéré de fixer un seuil qui puisse appuyer la TTR F.

3.3 Extension de la transformée en tout-ou-rien floue aux neaux
de gris

Comme l'indique I'annexe 4 les images que nous traitonsdgestmage sen niveaux
de gris, de scanner X d’'une qualité trés moyenne. Nous ogtoasla mise en ceuvre
d’'un pré-traitement de I'image, afin de diminuer le plus jinssle bruit et I'erreur de
la transformée en tout ou rien. Nous suivrons I'exemple d®Biberg dans [13] quand
il a utilisé la transformée en tout ou rien Floue Binaire (TFMBinaire) pour détecter
I'objet dans une image malgré les artefacts.

Pour pouvoir améliorer nos résultats en utilisant cetterieque, nous devons réaliser
I'extension de la TTRF Binaire pour I'appliquer sur les ireagen niveau de gris. Ce qui
sera la Transformée en Tout-ou-Rien Floue a Niveaux de GiiRF NG). Notre but
sera donc d’assurer une meilleure insertion des élémentustirants d’objetA) et de
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tampaon

image de fond

magnons

image d'origine

fonction de distance  tampon d'0  tampon de F fonction de distance

| L *

MALN1Ss

dilatation | dilafation
+_| TTRF Métrique '—+
L e Al —p—— MAN —.———
Objet Métrique Zailiiaga Fond Métrique
seuillage 4*— seuillage

1 L= 1

A

—q—m

TTRF

Fic. 3.13 — Séquence d’opérations générant la TTRF selon Bleamb

fond (B) respectivement dans les zones clairs et les zones sombres.

Nous dériverons deux images a partir de I'image d’origime premiére image qui
présentera I'image tampon du fond, et une deuxiéme imaggrgsentera I'image tam-
pon d’objet. Dans la TTR B un poiqtpourrait ne pas s'ajuster daksg (A, B) a cause
d’un petit trou dans< ou dansX®, et ceci est d0 au bruit comme on I'a détaillé ci des-
sus. Ces trous (poivre et sel) peuvent étre éliminés eradil#ibbjet X et le fondX® a
I'aide de deux éléments structura@set H qui dépendent du bruit de I'image et de sa
variabilité (Section 3.2.4, équation 3.9).

Dans le cas du niveau de gris, la dilatation de I'objet estiole par la dilatation de
I'image en gardant les hautes intensités et la dilatatiofodd est obtenue par I'érosion
de I'image, tout en gradant les intensités basse& &tiH sont des éléments structurants
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plats. Pour une image la TTRF NG basée sur le TTR NG de Ronse est donc :

TI[S{/,W;G,H](l )(p) =

((8G)eMp) -a si((©G)eA(p -a
> (1o F)@ B)(p) ~b . (3.10)
1 sinon .

Fic. 3.14 — Résultat du pré-traitement : En haut I'image orilginen bas a gauche image tampon présen-
tant le fond (parties sombres), en bas a droite image tampseptant I'objet (parties claires).

En dfet la dilatationl @ G €limine le bruit foncé dans I'objet lumineux, tandis que
I'érosionl & H élimine le bruit lumineux dans le fond sombre. De plus I'dlgele fond
sont élargis, entre autres, on peut utiliser des élémentstgtants égauxs = H, et
symétriquess = G. Ce qui formera donc le pré-traitement de nos images avappli-
cation de la méthode. Ce pré-traitement est nécessaird’glnination de bruit, spé-
cialement ceux de type « poivre et sel », auquel la TTR NG essinsible. Il est illustré
dans la figure 7.8, et consiste a filtrer 'image originalea @roduire deux imagesl g
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pour le fond élargi et libéré des « grains de sels sgqgiour I'objet élargi et libéré de
« grains de poivre ». Nous utiliso@et H formés d’un cube en®4 pourlg on gardera
les intensités bassés(x) = min{l(y) | y € x + [0, 3]%}, tandis que pouk: on ne gardera
que les intensités hautds(x) = max1(y) | y € x+ [0, 3]}.

Par la suite, on va érodés et dilaterlg, et donc on appliquera la TTR NG sur deux
images au lieu d’'une seule : dans chaque coordonnée, I'étéstrecturant présentant
I'objet doit s’ajuster dan:, et parallélement I'élément structurant du fond doit sSégu
danslg. Si la différence du niveau de grag,in—bmaxdépasse la éiérence minimale fixée
a— b, le point est intégré au segment.



Deuxieme partie

Segmentation vasculaires des images
angiographiques 3D : état de l'art et
analyse
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Chapitre 4

Etat de I'art de la segmentation
vasculaire

La segmentation vasculaire devient de plus en plus indsgi#e au systeme d’ana-
lyse de la circulation sanguine. Dans ce chapitre serapiésm état de I'art des fiié-
rentes techniques et algorithmes de segmentation vasgdatant que la segmentation
des structures tubulaires en général. Nous suivons I'ebedgKirbas qui a classifié
ces algorithmes et techniques en six catégories : 1) tegbgide reconnaissance de
forme, 2) approches de modélisation, 3) approches basekssuvi, 4) approches ba-
sées sur l'intelligence artificilelle, 5) approches basggdes réseaux de neurones et 6)
approches basée sur la morphologie mathématique. Ungueritie cet état de 'art sera
présentée a la fin de ce chapitre.

4.1 Introduction

La segmentation et visualisation des structures vasegldans I'imagerie médicale
forme une étape essentielle dans plusieurs applicati@tig|pes de diagnostic, comme
les sténoses ou les malformations. Les algorithmes de sggtiza vasculaire sont la
base du systeme d’automatisation du diagnostic par raglamltis varient selon les mo-
dalités des images du domaine d’application, 'automtatisala semi-automatisation
ou d’autre facteurs spécifiques. Il n’existe pas une méthmigue qui puisse extraire
les structures vasculaires depuis toutes les modalitétaetes. Quelques unes sont pu-
rement basées sur l'intensité, tels le seuillage suivi padldtection de composantes
connexes, [69, 51]. D’autres méthodes appliquent des nsatiéhs explicites des reé-
seaux veineux afin de détecter leurs contours [99, 100]. dpesl méthodes, qui dé-
pendent de la qualité de I'image, nécessitent un pré-tnaite avant I'application de
I'algorithme de segmentation [63, 74]. D’autres peuverdesgiter un post-traitement
comme pour traiter les faux positifs obtenus par I'alganthde segmentation.

Les méthodes de segmentation vasculaire ont un large derd&pplication, tels
que l'extraction des structures neuro-vasculaires, langegations des structures vas-

41
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culaires rétinales, I'extraction des artéres coronaltegtraction des structures vascu-
laires des mammogrammes, la segmentation de I'arbre p@imoinumain, I'extraction
de l'aorte abdominale et des structures vasculaires danan#es, ou dans le foie...

Dans ce chapitre un état de I'art est brievement présentdassifiant les méthodes
de segmentation enftérentes catégories.

4.2 Classification des techniques d’extraction vasculaire

Aprés une étude des méthodes existantes, les récentesnetiles récentes, on va
mettre celles qui utilisent les méme techniques dans le nggmee, tout en essayant
d’étre le plus spécifique possible, ce qui a fait que certs@rdiviseront en sous-groupes.
Les principaux groupes seront : les techniques de recosarais de forme, les ap-
proches basées sur adéquation a des modeles, les modéssbake suivi des struc-
tures, celles qui utilisent I'intelligence artificielleed réseaux de neurones, ou encore les
approches basées sur la morphologie mathématique. Méme midthodes sont répar-
ties dans dtérents groupes, certaines d’entre elles utilisent desitqabs multiples, et
se trouvent dans plus d’'un groupe, développées dans l'uertiomnées dans d’autres.

4.3 Techniques de reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes (RF) est exploitée dans latidétexitomatique ou
la classification des objets ou de formes. L'étre humainrest bien adapté a la pla-
nification des taches des RF. Dans le domaine d’extractisrsttactures vasculaires,
les techniques de RF concernent la détection automaticqustdestures tubulaires. On
partagera la RF en plusieurs catégories.

4.3.1 Approches multi-résolution

Cette approche applique la segmentation ffédéntes résolutions de I'image. Le
principal avantage de cette approche est d’assurer lait@gies algorithmes. Les grandes
structures, telles les grandes veines, sont extraitesaEmsnages a petite résolution,
tandis que les structures fines sont extraites dans des sradgaute résolution. Un autre
avantage concerne la robustesse, une fois les grandetustridétectées a une faible
résolution, les petites branches sont détectées a unenéaotation.

Sarwal et Dhawan [2] ont reconstruit les artéres coronagres8D, a partir de 3
coupes, en reliant les voxels des mémes branches dans cbawgpe. Pour prouver
la robustesse de cette technique, le processus de liaisoyxdks est testé a trois réso-
lutions diférentes, moins la résolution est élevée, plus grandese®branches quiy
sont détectées.

Les travaux de Summers et Bhalero [4], Hang et al. [49] et Awhed[73] utilisent
aussi I'approche multi-résolution.
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Nous utiliserons I'approche multi-résolution dans nosgdre afin de réduire le temps
de calcul de I'une des étapes de notre méthode.

4.3.2 Approches par squelettisation

Les méthodes qui utilisent la squelettisation extraietigiae du centre de la veine
ou de l'artere. L'arbre de la structure vasculaire est auoiitsén reliant ces diérents
lignes centrales. Miérentes approches sont utilisées pour la détection de lgpte
centrale, tels que le seuillage et la connexité, ou le smélbuivi par une processus de
raffinement.

Niki [51] a décrit la reconstruction 3D des structures vdaitas. Celle-ci est réalisée
a l'aide d’un algorithme tiré des travaux de Gulberg [3]. Anali deux processus y sont
appligués : seuillage 3D et analyse de connexité 3D, puisawhg 4D de description
de la structure vasculaire utilisé pour présenter la stinechnatomique.

Tozaki et al. [53] ont extrait les branches et les structwasculaires a partir de
fines coupes d’'images de poumons. lIs ont appliqué premereon seuillage afin de
segmenter I'image, ensuite les bronches et les structassulaires sont férenciées
en utilisant leurs caractéristiques anatomiques, et finah¢ un réfinement 3D est ap-
pliqgué pour extraire la ligne de centres des structureswases, ligne qui est utilisée
pour classifier et analyser la veine ou I'artere. Leur treaaiontribué a la détection des
tumeurs des cancers de poumons.

Kawata [54] a pu analyser les structures vasculaires etiétkes maladies vascu-
laires dans des images de rayons X. Une procédure de graptesdeption extrait en
un premier lieu le centre curviligne de I'arbre vasculairiljsant le seuillage et en éli-
minant les petite structures connexes, puis une procéduferthation de surface 3D
extrait les structures convexes de celles qui sont conch\agorithme est appliqué sur
un ensemble d’'images de 'abdomen humain.

Parker [55] a donné une nouvelle théorie de reconstructibd&l’arbre vasculaire
dans des images de rayon X. Son algorithme a deux étapesctatdes positions des
centre des arteres obtenus dffé@entes projections, et ensuite combiner c&@aintes
faces pour obtenir une reconstruction 3D.

Sorantin [56] a utilisé une méthode de squelettisation 3Dcqgnsiste en 5 étapes,
dont: une premiére segmentation basée sur une conneotisitéinte partie d’'un germe,
suivie d’une dilatation afin de combler les bordures sugse&uivis par une deuxieme
étape d’'#inement appliquée en 3D, une troisieme étape qui vectoessdmble des
axes détectés, et puis une quatriéme qui détecte le praofiatolong des médianes de
cet axe centrale.

D’autres travaux utilisant la squelettisation serontxdigdessous, entre autres : ceux
de Poli et Vali [43], ceux de Mao [58], Yim [59] et de bien d’ees.

Le principal inconvénient de cette approche est le fait kgi'soit trop sensible au
bruit et aux artefacts, qui peuvent donner des branchesigegaC’est donc une ap-
proche qui ne convient pas a la modalité que nous traitons.
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4.3.3 Approches par arétes

Les méthodes utilisant cette approche traitent les imag@geau de gris, dont I'in-
tensité des arétes détectées sont proches de celle dutsgidekestructures vasculaires.

Bullit et Aylward [60] ont défini une méthode qui décrit un egtvasculaire 3D. La
segmentation commence par une sélection manuelle d’'unegaintela pour chaque
veine. A partir de ce germe, un arbre présentant le squealettie veine est détecté,
et présenté par un graphe qui définit les relations de chadiie avec ses voisines.
D’autres travaux des mémes auteurs portant sur la segrnoensaint reliés aux graphes
comportant les détails arborescents des structures eae=[78, 62, 77].

Guo et Richardson [63] ont proposé une méthode d’extractimm@tes qui traite des
diagrammes numérisés, en considérant les squelettesrdetsigts vasculaires comme
étant des arétes. L'image est d’abord filtrée par un filtreiemédensuite fiinée par une
méthode de diusion non linéaire. Une région d’intérét est donc sélectémngrace a
une méthode de seuillage adaptative. Ce processus rédsitiéoablement les fausses
arétes introduites par le bruit que contient les images.

Les travaux de Chandrinos et al. [64] sont décrits ci dessoas peuvent aussi étre
classifiés comme des approches de détection d’arétes.

Cette méthode a donné certains bons résultat sauf qu’dligassvalable pour les
données ou les contours ne sont pas toujours fermés, ce gei ade faux négatifs.

4.3.4 Approches de croissance de région

Commencant par un germe, les méthodes de croissance de régiémentent le
nombre de voxels sélectionnés selon un critere bien défimixDprincipaux critéres
jusqu’a présent on été considérés dans la plupart des wagalisés : I'intensite, et la
proximité spatiale [65]. Il est convenu que les voxels quitspécialement proches, et
ayant une intensité similaire ou proche, appartiennent &menobjet. Le principal in-
convénient des méthodes basées sur la croissance de régmriales nécessitent une
intervention de l'utilisateur pour décider manuellemeindgerme. Un autre inconvé-
nient est le fait que les images présentent en général ddegamriations en intensité
et bruit, ce qui peut trés facilement conduire a des fauxtii@siu des faux négatifs.

Schmitt et al. [67] ont déterminé un critére de propagatiansddes images 3D. lIs
ont combiné le seuillage avec une croissance de région pgunenter I'arbre veineux
en 3D. Le seuil optimal est déterminé expérimentalement.

O’Brien et Ezquerra [68] ont donné une méthode de segmentdis arteres co-
ronaires dans des angiogrammes basée sur des contraiatedesp temporelles et
structurales. L'algorithme commence par I'applicationrfiltre passe-bas comme pré-
traitement. Ensuite la segmentation commence par la s#ate |a part de I'utilisateur
d’'un germe, suivie par une croissance de région pour egttaie région approximative
représentant la structure veineuse, puis les centresmesuses veineuses sont extraits
en utilisant une suite de tests.
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Higgins et al. [69] donnent un algorithme d’extraction antdique de I'arbre artériel
3D des angiographies coronariennes obtenues a partir deessaX. Cet algorithme est
une combinaison de filtres 3D, d’'une analyse de composaoteseges, d’'un proces-
sus de seuillage, et d'une croissance de région classigee,détection de germe par
I'utilisateur.

Yim et al. [59] déterminent la structure de I'arbre vascidagn utilisant une mé-
thode de seuillage en niveaux de gris, se basant sur la anzissle région ordonnée
sur sa connectivité. Le chemin utilisé pour la croissanceéden n’a pas une grande
dépendance au germe sélectionné par l'utilisateur, maisg@sente néanmoins une.
Une fois qu’un graphe comportant les régions ordonnéesoestiwit, on procede par
une squelettisation pour extraire I'arbre vasculaire gandméthodes €iérentes : dans
la premiere méthode I'utilisateur sélectionne explicitgmle germe qui représentera
I'origine du graphe, et sélectionnera aussi les extréntéssstructures vasculaires re-
présentant la fin des branches. Les structures sont estyadtele suivi des chemins
reliant le germe aux extrémités. La deuxieme méthode @tilis processus de mesure
de grandeur de branches. Elle nécessite un germe définiybidiséiteur, et deux para-
métres décrivant la topologie de I'arbre vasculaire. Lahude retient les parties ou les
branches sont supérieures ou égales a la taille qui leuratétiuée.

Higgins et al. [70] ont développé un systeme d’extracticandlyse et de visualisa-
tion des artéres coronaires d’images angiographiques 3a@e résolution. Les étapes
de I'extraction de I'arbre artériel sont les suivantes :a)iltre 3D est appliqué afin de
réduire le bruit, (2) un seuillage est appliqué afin de sépasaégions les plus larges et
les plus claires; (3) une croissance de région 3D a partim garme est employée pour
construire I'arbre vasculaire ; et (4) un processus estigp@la la fin qui sert a combler
les trous obtenus dans la segmentation.

La plupart des technigues qui ont utilisé cette approcheose reposées sur des
criteres d’expansion dépendant des caractéristiquesgu@pl'image, c’est a dire des
variances entre une image et une autre, tels que l'inteqgitée peut en aucun cas étre
un critére invariant d’'une base d’'images.

4.3.5 Approches par géomeétrie dférentielle

Les méthodes basées sur les approches de géoméléeediielle traitent I'image
comme des hyper-surfaces, et extraient les formes enautilia courbure et les ligne
de créte de la surface. Do Carmo [61] a fait une bonne intidolucle la géométrie
différentielle ainsi que Koenderink [66].

Krissian et al. [71] décrit une méthode qui dérive de la ctumvon gaussienne pour
réduire le bruit dans I'image. Leurs méthode, une généiidis des travaux de Perona
et Malik [52], est basée sur le calcul destéientielles de diusion dans la direction
des gradients, et des minima et des maxima des courburesrgdllit le bruit sans y
introduire de flou.

Prinet [72] a proposé une méthode d’extraction vasculau#idimensionnelle qui
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traite les images comme étant des surfaces paramétréesegtrgit les formes utilisant
les courbures des surfaces.

Armande et al. [73] extraient dans leurs méthodes les strestfines en exploitant
les propriétés surfaciques de la géométrigédentielle. Ils considérent ces structures
comme étant des lignes de crétes de la surface considérdremiéthode consiste en 3
étapes : ils détectent la courbure maximale sur toutes lesllés, suppriment les faux
positifs a I'aide d'un changement de signe du gradient, eldment sélectionnent les
bonnes structures dans une échelle moyenne.

Cette approche reste un peu artificielle pour des donnéeets, entre deux struc-
tures de mémes criteres ou caracteristiques, elle ne pslepdistinguer ou émettre un
critére qui puisse les séparer.

4.3.6 Approches par combinaisons de filtres

Cette approche convolue les images avec plusieurs filtrebic@s afin d’extraire les
objets. Dans I'extraction des structures vasculairetaeption de diérents filtres qui
couvrent toutes les directions et danfiélientes tailles est une étape cruciale. L'appli-
cation de ces filtres est généralement suivie par un pdgtrant comme le seuillage,
ou I'analyse des composantes connexes pour obtenir lewdimal de I'artere.

Sato [74] présente un filtre multidimensionnel de rehaussgipour la segmentation
des structures curvilignes dans des images médicalesetPdilu [43] ont développé
un algorithme basé sur un ensemble de filtres linéaires nbteomme une combinai-
son linéaire du noyaux gaussiens modifiés, afin de rehausdétexter les structures
vasculaires en temps réel.

Hart et al. [80] ont créé une technique automatique de mesitertuosité pour la
segmentation des structures vasculaires dans des imagésnge Ils utilisent un filtre
développé par Chaudhuri [44] dans les processus d’extractie filtre est appliqué
dans 12 directions sur 180 degrés, et dans chaque apptickioneilleur résultat est
accepté. Un seuillage et une squelettisation sont aplipa€la suite pour obtenir une
image binaire contenant la veine. Le résultat final est abégrappliquant un algorithme
linéaire de classification, décrit dans [45].

Chen et al. [81, 82] ont développé une méthode de segmantigitignes, spécia-
lement de détection d’intersection, (jonctions en X), et deanches (jonctions en T),
et ceci dans diérentes orientations, utilisant une technique de filtratitorientation
spatiale.

Le principal inconvénient de cette technique est le faietie’prenne pas en compte
les formes géométriques des structures recherchées, ghiocserait utile a un plus haut
niveau de modélisation.
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4.4 Techniques de modélisation

Les approches de modélisation utilisent explicitementnhexiéles des vaisseaux
pour extraire la vasculature. On peut les partager en pluts@atégories. Nous en avons
sélectionné trois :

4.4.1 Modeles déformables

Rueckert [83] a utilisé les modéles déformables pour leigigvli’aorte dans des
images cardio-vasculaires, son systeme détecte la forrfiaatte durant le cycle car-
diaque afin d’étudier la conformité, qui est une mesure dtéaé de I'artere définie
comme le quotient de la variation du volume par variation @@ression entre une
contraction et une relaxation de l'aorte. La localisatioeediametre de I'aorte sont
généralement estimés en utilisant une fonction réponsédiménsionnelle se basant
sur une pré-connaissance anatomigue concernant la forougadie de 'aorte. Ensuite
I'estimation obtenue estfianée en utilisant un modele déformable géométrique.

Luo [84] a désigné un modéle qui résout les problemes liésaake" traditionnels,
tels que l'initialisation des contours, l'initialisatiales parametres intérieurs, ou encore
la limite du taux de capture des énergies externes. Le madé&enouvelles énergies
internes et de nouvelles énergies externes traitées deneemm@niére. L'énergie interne
maintient I'aspect lisse sansfets indésirables de réduction sur le contour. L'énergie
externe combine les renseignements de région et cellesrdu Gela réduit les féets
sur l'initialisation de contour.

Toledo [85] a combiné une technique probabilistique d'as@lpar composantes
principales et une technique de "snakes" statistique pacet les structures allongées
non-rigides. La premiére est utilisée pour construire desges de description de forme
statistique, alors que la deuxiéme est utilisée pour lemeatations globales et le suivi
des objets, elle mémorise et trace les formes des imageslisanitdes techniques
d’apprentissage statistiques.

Le probléme de ces modéles est que le succés de la segmemt&tend du bon
choix de la forme initiale & déformer, un mauvais choix doaneme détection erronée.

4.4.2 Modeles paramétrés

Ces approches définissent les objects d’intérét a I'aideaganpetres. Dans la seg-
mentation des structures tubulaires, les objects sonitss€éomme un ensemble d’ellip-
soides. Les parametres utilisés dans les modeles sonéssiipartir de 'image. Chan
[86] utilise I'information du diamétre dans une amplitudmténsité, ceci pour estimer
les dimensions des structures étroites dans les imageyale Xa

Krissian [75] a développé un modele multidimensionnel ttaotion et de recons-
truction 3D des structures vasculaires. Le modéle est utengion d’'un travail précé-
dent basé sur la détection multidimensionnelle consistatrois principales étapes. Un
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résultat multidimensionnel est un ensemble discret d’écise puis un extremum local
est extrait et enfin une squelettisation est appliquée.

4.4.3 Modeles cylindriques généralisés

Les modeles cylindriques généralisés sont utilisés pquresenter des objets cylin-
driques. Cela consiste en une courbe spatiale, ou en untaxee éonction de coupes
transversales qui y est définie. Cette fonction est reptésegénéralement par une el-
lipsoide qui définit les formes tubulaires en balayant cet ax

Sato et al. [74] ont proposé une méthode semi automatiquéelms la technique
hessienne pour déterminer I'orientation, la position etitanetre des sténoses dans les
angiographies coronaires. La matrice hessieHn@écrit la structure que présente la
variation locale d’intensité a chaque point de I'image.

Puig [87] compose sa technique de modélisation de stricttasculaires avec sa
propre vision de I'imagerie, modélisation et structurdefiropose un modele hybride
de schéma de représentation de la structure vasculaire odélexmémorise des infor-
mations symboliques sur la topologie, comme les bifurcatiet les variations comme
les sténoses, il mémorise également les informations sunllene et la surface.

4.5 Techniques de suivi

Cette approche applique des opérateurs locaux sur desitsrabonus pour étre des
structures vasculaires, puis elle les trace. L'approchsuilé des veines commence par
un point donné, elle détecte et trace le squelette de la yveink& bordure de celle ci,
en analysant les pixels orthogonaux a cet axe de suifiei@ntes méthodes ont été
élaborées pour le suivi du squelette ou de la bordure. Latiéted’arétes suivie par le
suivi séquentiel, en utilisant des informations de coniéexist une approche directe.

Aylward [78] utilise I'intensité des arétes pour locali$exe médian des structures
tubulaires comme les veines. D’autres applications réalike suivi du contour séquen-
tiel en utilisant des caractéristiques prédéfinies tels lgaesquelettes et la direction
détectée dans I'étape précédente pour I'appliquer dahesalsuit, comme dans Lu et
Eiho [88].

Quek [93, 89] propose un modele interactif d’'interprétatibimages neuro-vascu-
laires. Ce modéle exploite I'interaction humaine pour @uune partie de la solution
de suivi consistant dans I'objectif : qu’est ce qu’on cherelet dans la focalisation de
I'objectif : ou chercher.

Lu et Eiho [88] ont développé leur méthode de suivi de bordiaeéres coronaires.
Elle posséde trois étapes : détecter les arétes, locadiséranches eflectuer le suivi
séquentiel du contour. Ritchings et Colchester [91] orisétun schéma de reconnais-
sance des formes syntaxique pour détecter les anomalieslasss.

Lecornu [94] extrait les contours des structures vasasaitans des images angio-
graphiques en tracant simultanément deux arétes, eraatils théorie de graphes. Des
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modéles de structures vasculaires sont unis avec des @@gpde position, de taille de
section ou de courbure du segment. Le processus de la détatitise une méthode de
recherche heuristique, qui cherche la meilleure aréte daeasmage, en optimisant un
chemin de recherche dans un graphe représentant 'image.

Tout comme I'approche par squelettisation, cette appresh&és sensible aux arte-
facts, elle n’est donc pas adaptée aux images en rayon X.

4.6 Approche par intelligence artificielle

Cette approche utilise des connaissances pour guider faesggtion, et détecter
la structure vasculaire. Bérents types de connaissances sont utilisés, provenant de
différentes ressources. L'une des sources d’information @nbwdes propriétés de la
technique d’acquisition de 'image. Quelques applicaiotilisent un modéle générique
de structure vasculaire comme source d’information.

Smets [95] a formulé la connaissance générale des straataseulaires en 11 regles
(que ces structures ont une intensité plus élevée, que l®woa une basse inten-
sité...etc). Stansfield [111] utilise la connaissance@najue pour interpréter les an-
giographies cardiaques. Selon lui "La connaissance angi@nest modélisée dans le
systéme sous forme de relations spatiales entre les objetsoaractéristiques attendues
des objets eux-mémes". Les systemes basés sur la conaigsguioitent la connais-
sance a priori de la structure anatomique. Ces systeméesentigénéralement des pro-
cessus fragiles comme le seuillage ou la squelettisation.

Rost [92] décrit son systeme d’information, qu’il appelolution pour un systéme
d’apprentissage de configuration pour du traitement d’ieiatgsigné pour adapter au-
tomatiquement les algorithmes de traitement aux besoinsedapplication. Goldbaum
et al. [96] ont présenté leur analyse structurelle de laegtun systéeme de gestion de
I'image pour le diagnostic et I'analyse des images rétmadla segmentation est termi-
née par I'application de filtres, suivie par une extracties dbjets d’intérét, réalisée en
utilisant une fonction linéaire de distinction.

Cette approche utilise des connaissances de haut nivetuarm des connaissances
géomeétriques issues de I'anatomie, son ultime inconvépirson temps de traitement
trop important, compte tenu de la taille de données a trdéas notre cas.

4.7 Approches par réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont utilisés pour simuler I'apigsage biologique, a la
base ils sont des approches de classification. Un réseaun esisemble de noeuds,
chaque noeud prend un certain nombre d’entré®scteie un certain calcul élémentaire,
et génére une sortie unique. A chaque noeud est attribué ids pbla sortie est une
fonction des entrées et du poids attribué. Ces poids somisgpgr ces noeuds pendant
I'apprentissage, et utilisés pour la reconnaissance.
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L'apprentissage dépend toujours de I'ensemble de donné&dsquel il est &ec-
tué, diférentes classes de réseaux de neurones sont autodidaceedégiendent pas
d’'un ensemble d’apprentissage, la meilleure classe coesiueelle de Kohonen [109],
appelées réseaux auto-organiseés. Plusieurs référepnoesité comme Ripley [110].

Cronemeyer et al. [97] ont introduit leur moteur de recherde squelettes, qui est
une version paralléle au travail réalisé par Nguyen et Skpifi98], qui a pour but de
construire les structures en 3D a partir d’'un angiogramragldoi. L'algorithme com-
mence par une réduction de I'espace de recherche, puisittééies bordures dans la
zone de recherche, et enfin il procede par un algorithme de dairtére adaptatif, ce
qui s’avere moins sensible aux artefacts.

4.8 Approches par Morphologie mathématique

La derniére approche présentée est la morphologie mathggreasur laquelle se
basent la plupart de nos travaux. La morphologie mathémmataalyse les images et
les objets en tenant compte de leur forme, en utilisant deelas géométriques simples
appelés les éléments structurants, et les applique swadérlLa morphologie mathéma-
tique a été appliquée d’abord sur les images binaires, peiglige aux images a niveaux
de gris. La dilatation et I'érosion sont la base des opérateorphologiques, tels que
I'ouverture, la fermeture et la transformée en tout-ourrieans [65, 17] on trouve une
bonne introduction a la morphologie mathématique, dan2][@d trouve une extension
précise de la dilatation, I'érosion et la transformée en-taurien aux niveaux de gris.

Cousty [15] a segmenté le myocarde ventriculaire gaucheti ga séquences IRM
3D du coeur en combinantftiérentes techniques de morphologie mathématique. Pour
segmenter la veine porte du foie, Naegel [103, 105] a apliqe transformée en tout-
ou-rien suivie par une croissance de région ayant le tram&fe en tut ou rien en niveaux
de gris comme critére. Passat [108, 106] a appliqué uneftnanée en tout-ou-rien
guidée par un atlas anatomique, (donnant les positionsmktsde, orientation et taille
de I'artére) pour extraire le réseau vasculaire cérébrale.

Dans ce qui suit, nous donnons une analyse désrdntes méthodologies présentées
ci-dessus, mettant notamment en évidence leurs prinsifaildesses et limitations ac-
tuelles. Cette analyse aboutit, dans la section 4.10, aolaogition d’une série de stra-
tégies alternatives destinées a tenter de corriger lesiétanstatés. Certaines de ces
stratégies, qui n'ont pas encore été explorées, servertseaux travaux présentés dans
la partie I11.
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4.9 Analyse et critiques des méthodes existantes

4.9.1 Hypothéses

La plupart des méthodes existantes reposent de maniereplowins directe sur
une hypothése fondamentale relative a I'intensité du $idaas les images traitées.
Une étude de ces méthodes met ainsi généralement en évitlesage d’au moins un
seuillage lors du déroulement du processus de segmentattte tentation s’explique
par la maniére dont sont générées des images angiographgugrocure aux struc-
tures vasculaires un signal plus élevé que tous les ausmsstibien que I'utilisation du
seuillage puisse s’avérer trés délicate, surtout pouaters images dont les éléments
a segmenter n'ont pas de bordures bien contrastées pouwvetet lle seuillage. D’'un
autre coté, I'acquisition des images angiographiquérai d’'une technique a une autre,
le niveau de contraste a appliquer au seuillage pour cegairéthodes peut s’avérer ef-
ficace pour une technique d’acquisition et non pas pour utre.au

Une seconde hypothése est également utilisée frequembientgue moins systé-
matiquement. Elle concerne la nature géométrique deseaiss Cette hypothése au-
torise tout d’abord I'utilisation d’outils adaptés au casddructures tubulaires, tels que
décrit dans le chapitre 4. La continuité des structuresulases (c-a-d leur organisa-
tion en une seule composante connexe) est quant a elle pi@pidilisation d’outils de
détection travaillant de proche en proche (croissanceglengsuivi de vaisseauy, .. .).

Ces deux hypothéses, modélisant les vaisseaux comme detsists filiformes ou
tubulaires organisées en une composante connexe et @nésent signal plus élevé
que tout autre tissu dans I'image, sont fondamentales eivdatles structures vascu-
laires de maniére relativement fidele dans le cadre des mraggiographiques. Outre
quelques hypothéses supplémentaires qui sont discutasdadsection 4.10 et qui ont
été prises en compte dans quelques méthodes, il est pod'sifiiener que la majeure
partie des techniques proposées dans la littérature sathasiguement sur ces seuls
éléments de connaissance pour définir et guider les traitesnas en oeuvre.

4.9.2 Limitations

Comme il a pu étre constaté plus haut, les méthodes existarésentent encore un
certain nombre de défauts et de limitations qui expliqueabablement pourquoi peu
d’entre elles ont déja donné lieu a une utilisation en rautimique.

Le manque d’automatisme est probablement I'un des pringipeobléemes auxquels
elles sont confrontées. La détermination de parametrestvésguider la segmentation
(points initiaux, points finaux, valeurs de seuil) peut reritisage des outils de segmen-
tation relativement pénible, nuisant finalement a leur sbésse. Une premiere compli-
cation qui en résulte est que tout spécialiste praticiestipas sensé savoir manipuler
ces images, une formation sera donc nécessaire pour ledonement des appareils, et
cela pour n'importe quelle méthode de segmentation et Bichgde son intervention sur
les résultats.
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Le manque de robustesse est également I'un des défautsrsmdgsuméthodes exis-
tantes. Certains outils ont été congus pour la segmentadidielle de structures vascu-
laires [104], ils se heurtent erffet a plusieurs diicultés inhérentes a la nature de ces
réseaux. Elles doivent pouvoir proposer une segmentatioeate pour des vaisseaux
de tailles trés variables, allant de structures de largaéiee en début d’arbre vasculaire
jusqu’a des vaisseaux de taille proche de la résolutionithagie, a ses extrémités. Les
techniques de segmentation existantes étant généraleidiges a I'une ou l'autre de
ces catégories de vaisseaux, les méthodes globales necs@nalgment pas en mesure
de fournir des résultats entierement fiables sur la totdlitééseau. La complexité de
certains arbres vasculaires (éventuellement entremigiés structures veineuses et ar-
térielles sont simultanément visibles) est encore un fidiobtention de segmentations
correctes.

Enfin, la présence de bruit et d’artefacts de diverses naamed, globalement, la
segmentation des structures vasculaires encore peu flabl@pport signagbruit des
images angiographiques 3D, et notamment celui des scanreanXtitue un handicap
pour les méthodes de segmentation, malgré I'existencembéruses stratégies de pré-
traitement et de filtrage. Ce handicap est d’autant plusdtagjue ces méthodes sont
la plupart du temps essentiellement basées sur des hypstiadatives a I'intensité du
signal dans ces images.

Dans la section suivante, un certain nombre de pistes quiggeat permettre d’amé-
liorer la qualité des outils de segmentation d'images agrgiphiques 3D, sont discutées.

4.10 Stratégies alternatives

Une premiére solution consiste a proposer des algorithrtiesant plusieurs ap-
proches de traitement d’'images pour tirer parti des avastaig chacune tout en atté-
nuant leurs faiblesses respectives. De telles méthodeglbglont ainsi été proposées,
impliquant généralement deux types de stratégies :

— filtrage+ croissance de région [101];
morphologie mathématiquecroissance de région [102, 29];
morphologie mathématiqueintelligence artificielle [23, 28] ;
analyse diérentielle+ intelligence artificielle [27];
analyse dtérentielle+ modéles déformables [26];

— analyse statistique morphologie mathématique [25] ;

— analyse statistique modéles déformables [24];
voire plus de deux, dans certains cas (modéles déformatak;se diérentielle, ana-
lyse statistique et intelligence artificielle dans [18]).

Dans un autre point de vue, certaines des méthodes de segimedes vaisseaux se
sont focalisées, depuis la création de 'imagerie ang@gcpue, sur le traitement mono-
dimensionnel d'images. Dans les rares travaux menés sumadges angiographiques
multidimensionnelles, il a néanmoins été démontré que lkiptiaité des dimensions
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d’information procurait un net avantage en termediitacité de la segmentation du
point de vue du temps de calcul.

L'utilisation de connaissance a priori est aussi 'une désggpales bases de travail
en segmentation d’'images. Dans le cadre du traitement dagesnangiographiques,
cette connaissance peut essentiellement étre de dewesatuelative au processus
d’acquisition des images ou relative aux structures geseleprésentent. La principale
hypothése liée a I'acquisition des images et utilisablearne connaissance a priori,
est le fait que les structures vasculaires sont modélisgdspparties les plus intenses
du signal. En ce qui concerne le contenu des images, la sgpt#hese couramment
utilisée est liée a la nature tubulaire et continue des gaiss. La taille restreinte aboutit
a la création d’outils relativement génériques, donc paesgairement aussifieaces
gue ce que ce qui serait prévisible.

Des éléments de connaissance concernant les propriétésrégqaes des structures
vasculaires ont également été intégrés dans quelquesaestidans [32, 21], la connais-
sance relative a la nature arborescente des structuraéeéswalitorise I'utilisation d’ou-
tils topologiques permettant de guider la segmentationp€rt toutefois constater que
ces quelques propriétés ne constituent qu’'un sous-ensegnibbre restreint des élé-
ments de connaissance a priori qui pourraient étre intédpés les processus de seg-
mentation, notamment en regard des nombreux invariantsigues relatifs a la po-
sition, la forme, la taille ou les relations des vaissealwecaVautres organes.

Il est & noter que I'intégration de tels éléments de conaaiss pourrait autoriser
une nouvelle perspective aux méthodes hybrides. Le prabtamsiste a fusionner les
avantages de flérentes stratégies pour la segmentation d’'une méme steutkes dif-
férentes techniques existantes sont fortement liées atlmendes structures étudiées
(taille, forme, régularité, ...). Dans le cas de réseauxuwiasres complexes, incluant
généralement des vaisseaux dééilents types, il serait alors raisonnable d’envisager le
développement de méthodes dont la stratégie de segmerdapend des propriétés de
ces vaisseaux.

4.11 Connaissances a priofri

Dans notre méthodologie on utilisera les connaissance®s, pes connaissances
anatomiques, géométriques ou topologique, qui guideemekhnigues de segmenta-
tion tout au long de la méthode.

Concernant le coeur on utilisera une modélisation géomérde celui ci, ainsi que
le fait que les poumons entourent le coeur. La basse luntéhdes poumons, a cause
de l'air qui les remplie, nous sera d’'une grande utilité paudétection des arteres
coronaires.

Concernant les artéres coronaires, on étudiera leursdgjgoarborescente et on uti-
lisera 'information de la subordination entre celles di@brte, on aura besoin de détec-
ter les germes, donc on détectera l'aorte, a partir de l&g|led artéres coronaires sont
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générées. On utilisera aussi des modélisations géomésraucours des segmentations
des trois artéeres, les deux artéres coronaires, gauchesitesdainsi que l'aorte.

On étudiera aussi la qualité de I'image qu’on utilise, et pteca pour 'amélioration
de celle ci, sous forme de pré-traitement avant de commender segmentation.

4.12 Conclusion

Les algorithmes de segmentation sont le fruit des apptinatde techniques de trai-
tement d'images dans I'imagerie médicale, tels que le Bystie diagnostic en radiolo-
gie, ou I'imagerie multimodale, la création d’atlas, lavadisation, ou encore la chirur-
gie assistée par ordinateur. Malgré le nombre d’approchésigorithmes développés,
c’est encore un domaine qui nécessite de grandes évolutiarsrection actuellement
recherchée est celle de plus de rapidité, de robustesskisedi’putomatisme, et donc
un minimum d’intervention de I'utilisateur.

Dans la partie suivante, un certain nombre de travaux, que aeons réalisés, visant
a explorer ces stratégies alternatives, sont présensésorit notamment consacres a la
création de méthodes d’analyse d'images de scadremplétement automatiques et
permettant la segmentation des arteres coronaires.



Troisieme partie

Methodes de segmentation
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Chapitre 5

Introduction : Entrée /Sortie et
connaissances anatomigues

Dans ce chapitre nous décrirons la facon dont nous avondiabootre méthode
de segmentation. Les méthodes et résultats présentéguwentstessentiel des travaux
menés durant cette thése. Comme il a déja été indiqué, cesdestsont destinées aux
arteres coronaires visualisées en imagerie par rayonsles E¢ basent essentiellement
sur l'utilisation d’outils de morphologie mathématiquesetr la prise en compte de
connaissance anatomique a priori destinée a guider cegederhes raisons justifiant
cette approche sont tout d’abord exposées dans la sectidressection 5.2 traite, quant
a elle, des dtérentes maniéres de considérer I'intégration de conraissdans le cadre
de ces méthodes de segmentation, ainsi que des spéciftaiteés dificultés inhérentes
a chacune d’elles.

5.1 Motivations

Une problématique complexe que nous ne pouvons pas évitsr ldasegmenta-
tion des structures anatomiques, se justifie par la taikeim@ges, par leur qualité (si-
gnalbruit) et par la nature de leur contenu; et elle est clairantiestrée par la diiculté
a obtenir des outils de segmentation robustes pour étisdstién routine clinique. Cette
assertion est d’autant plus valide dans le cas de la segtioerdas réseaux vasculaires.

L'état de I'art proposé dans la partie Il propose une visitmbgle des fforts menés
dans le domaine de la segmentation vasculaire des imagegeaghiques 3D, et met
en évidence un certain nombre de faits pouvant fournir deaéhts d’évolution future.
I met en évidence une méthodologie de segmentation d’isxaggiographiques. Ainsi,
ces méthodes sont souvent fondées sur I'utilisation interi potentiel de calcul et de
traitement des outils informatiques (capacité de mémdeealcul, vitesse d’exécution)
dans le cadre de stratégies de segmentation « simples ».

En dfet, les limitations de ces potentiels de calcul peuvenétreatteintes, 'lhomme
ne peut raisonnablement rivaliser avec les capacités delgabpres a un ordinateur, on
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est en revanche en droit de s’interroger sur la capacitéadgillinformatique a tendre
vers une meéthodologie humaine. On peut donc s’interrogdastapacité d’un logiciel
a intégrer des éléments de connaissance et a les utilisef afiréliorer son traitement.

Dans le cadre de ces travau, il a néanmoins semblé plusgsemt et peut étre
plus utile d’'intégrer des éléments de connaissance, notarhamatomique, destinés a
permettre le développement de méthodes de segmentatiisanttcette connaissance,
sans avoir la prétention de fonctionner sur un mode comptax@me pourrait le faire
un expert humain, tout en essayant de s’en approcher.

5.2 Intégration de la connaissance

L'intégration d’éléments de connaissance dans un prosedsisegmentation peut
étre réalisée par deux types d'utilisation, intrinséqueegtrinséque. Apres les avoir
présentés nous justifierons la raison du choix combiné.

5.2.1 Utilisation intrinséquevs. utilisation extrinseque

Dans la plupart des cas, les données fournies en entrée Idanitlame sont unique-
ment relatives a I'information qui doit étre traitée. Enaeche, la maniere dont cette
information doit étre traitée est, pour sa part, entiererdéfinie par I'algorithme. L uti-
lisation de connaissance a priori dans un tel cadre est déressairement intrinseque,
dans la mesure ou cette connaissance s’exprime uniqueméeravars de la structure
de l'algorithme et donc de son comportement.

Une alternative consiste a tenter d'utiliser des élémeeatsahnaissance a priori de
maniere extrinseque. Cette seconde approche ne considérarpalgorithme comme
une simple suite d’instructions, mais comme un procédérdeagfectuer un traitement
a partir de données fournies en entrée et également a partorchations relatives a la
maniere de traiter ces données.

Dans les travaux présentés, une premiére utilisatiomsgque serafiectuée, en in-
tégrant les connaissances anatomiques. Au fur et a mesunestieictions, des données
faisant dfice de repére seront générées, et dans la derniere étagesezibat utilisées
conjointement avec les données originales pour généréslétat final, ce qui réfere a
une utilisation extrinséque.

5.2.2 Nature de la connaissance

Dans le but de fournir comme résultat de ces travaux une rdétbhompletement
automatique, les données fournies en entrée seront desnwaminales, il s’agira
donc d’une utilisation intrinseque. Les connaissancesesguaccompagneront en entrée
concernerons I'anatomie du thorax humain, elles aideraydréérer d’autres données
et références en cours d’exécution. Ces données seraséesilconjointement avec les
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données originales, et exploitent des informations surileire coronaire, pour arriver
au but final, qui consistera en une utilisation extrinsecggedbnnées.

Les éléments de connaissance quantifiables peuvent éteoruse ceux qui sont
susceptibles de donner lieu & une mesure physique, donitretpes sous une forme
numeérique, propice a une représentation par une image éienée. Ces éléments in-
cluent notamment des notions de localisation. Les élémentgjuantifiables, tels que
ceux relatifs & des notions de forme, de topologie, ou detipagielative, ne peuvent
pas étre exprimés de maniere aussi immédiate. lls néagseiéamment l'usage de
modeles relativement complexes (graphes, modéles géquesy .. .) afin d’étre cor-
rectement représentés.

Plus précisément on utilisera des connaissances a priodafjuider les techniques
de segmentation, tels les connaissances anatomiquesodmpees et géomeétriques.
Différentes connaissances seront prises en compte dans chapeie€ segmentation.
Pour segmenter le coeur, on prendra en compte sa positicaaort aux poumons :
connaissance anatomique, puis on le modélisera ainsi gpelenons en tant que fond :
connaissance géométrique puis on prendra en compte lagdifétence de luminosité
entre ceux-ci et le coeur : connaissance photométriqus. juir la segmentation des
artéres coronaires, on tentera une croissance de régiooco®@mencera donc par cher-
cher les germes, on prendra donc en compte le fait que célesgenérent a partir de
l'aorte, : connaissance anatomique. On segmentera l;aome segmentation au cours
de laquelle il y aura aussi, des modélisations géométrifprese en compte de la direc-
tion det du diamétre de I'aorte). Une fois les germes déseeié cours de la croissance
de région, on prendra en compte la forme tubulaire des art&m@naires, ainsi que leur
architecture arborescente : connaissances géométrigtmmégiques.

5.2.3 Approches expérimentées

Une méthode qui englobeftrentes segmentations est proposée dans les chapitres
suivants. Notre méthode est destinée d’'une part a segmargene cardiaque, en uti-
lisant la connaissance anatomique de maniére intrinséqus,forme de données ana-
tomiques, et d’autre part nous intégrons des éléments deatssance complexes de
maniere extrinseque. Des éléments non quantifiables sorg directement intégrés
dans les algorithmes de segmentation. Cette méthode asedélle est consacrée a la
segmentation des artéres coronaires.

Nous combineraons fiérentes techniques dans cette méthode, tels la croissance d
région, la transformée en tout ou rien en niveaux de grisnsialéfinition de Ronse,
ainsi que la transformée en tout ou rien floue en niveaux dggéisentée dans la section
3.3.
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5.3 EntrégSortie

La méthode requiert comme entrée une image 4D par rayons Wawoiule cycle
cardiaque sur 10 phases. La résolution spaciale de cessreatee I'ordre de.6®0.6®
1mm et la résolution temporelle est de I'ordre de quelqueaidées de millisecondes.
Les artéres coronaires ont des dimensions variables sefumelse du cycle, et au fil des
phases elles ne présentent pas le méme contraste avecttwunagie. Un choix optimal
de la phase du cycle cardiaque améliorera donc la segnantigs artéres coronaires,
ce qui s'éfectuera au cours de la méthode.

Les artéres coronaires se situent sur le muscle cardiatieg assurent le maintien
de la circulation sanguine et I'oxygénation du muscle @ayde au fil du cycle. La
contraction et la dilatation des artéres coronaires vayulegiser le flux d’'oxygene dans
le muscle, durant la diastole les artéres coronaires sqititedilatées, elles présentent
donc la meilleure taille pour la détection. La diastole espond aux me 8meet la
9me phases de I'image 4D. On choisira donc ces 3 phases pouisieicés artéres
coronaires.

En sélectionnant I'une de ces 3 phases, on part d’une iinpgevant étre considérée
comme une fonctionl: : E — Z (avecE = [0,511F), associant & chaque poixe E
son niveau de gris(x) dans I'image.

Comme la méthode est totalement automatique, aucun auamptie n’est requis.
Elle produit en sortie une image binai c E correspondant aux arteres coronaires
détectées darls



Chapitre 6

Segmentation de la zone cardiaque

Dans ce chapitre nous décrirons les raisons pour lesquelles éfectuons une pre-
miére segmentation du coeur en globalité, ainsi que la fdpmhnous procédons et par
laguelle commence notre méthode de segmentation.

6.1 Motivations

Fic. 6.1 — Image brute

Les images traitées proviennent de scanner X, qui contignmen seulement le
coeur mais aussi les poumons, du moins une partie, la coleemébrale, une partie
du foie et de I'estomac, comme présenté dans la Figure 6.1.

Quelgues premiers tests de détection naive des arteresai@® ont été appliqués
sans grand succes. Une modélisation des structures trgsutpie présentent les artéres
coronaires a été établie sous la forme d’'une sphere a laquekhttribuera une intensité
minimale arbitraire. L'érosion des images a l'aide de csftbere n’aboutit a aucun
résultat, en et les régions comportant la méme intensité sont nombreddesde
ramener une contrainte de plus dans notre recherche, on éis®dn double élément
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Fic. 6.2 — Double élément structurant modélisant des strustulauilaires.

structurant qui servira d’outil pour I'application de latrsformée en tout ou rien. On
gardera la sphere qui présentera I'intérieur de la strectuipulaire et on rajoutera un
anneau formé de 8 points (ou voxels) qui entourera la spleéteanneau présentera
le contour de la structure tubulaire et sera évidement pusbse que la sphére, cette
forme géomeétrique est illustrée dans la Figure 6.2

g o’. E -, " '
Fic. 6.3 — Double élément structurant selon 13 directions.
Une fois cette modélisation réalisée, il nous a fallu cauates les directions que
puisse avoir I'artere, afin de couvrir toutes les poss#slitAinsi nous avons modélisé

les artéres selon les 13 directions fondamentales du cbtenant 13 paires d’éléments
structurants, comme le montre la Figure 6.3.

Comme premier test nous avons essayé d’applique la TTR NGreage entiére,
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Poumon

Fic. 6.4 — Structure des Poumons : vaisseaux en €lair en noir

cette application n’a pas donné de résultats pertinenteatpour diférentes raisons,
dont la principale est que des structures tubulaires séaf@saaux arteres coronaires
et présentant le méme contraste avec leur propre fond ekigggtout dans I'image.
On a ainsi extrait les veines coronaires, et les cavitésaidhes d’'air des poumons
(Fig 6.4), ainsi que les fibres qui existent de part et d’ades poumons. Toutes ces
structures peuvent étre détectées avec une TTR NG, en tariagu positifs. De plus
le bruit qui existe dans toute I'image rend la tache encaus gificile, et peut fausser
completement la TTR NG en produisant beaucoup de faux fsositimais aussi de
faux négatifs. Finalement sachant que les artéres coemsint positionnées autour du
coeur, et par simple logique, on évitera de les chercher lgarautres organes.

Toutes ces raisons se rajoutent au fait que le coeur préagme pres le tiers de
la taille de I'image entiére en volume. Avant d’envisagemporte quelle stratégie,
il est donc judicieux de réduire nos recherches uniquemdatzane cardiaque. Une
élimination des autres organes s’'avere alors tout a fad. uti

6.2 Méthode et modélisation

Suivant le principe de la TTR NG on cherchera a modéliser éaicet lui définir un
fond. Comme le montre la Figure 6.1 de I'image brute, le ca=trenveloppé par les
poumons, etil a une luminosité nettement plus élevée queaelies poumons peuvent
donc étre considérés comme le fond d’un objet qui sera lerc@suoptera donc pour
une modélisation géométrique simplifiée du coeur, par uhérgp Pour modéliser le
fond formé des poumons on optera pour des ellipsoides aaride part et d’autre de
la sphére. Une présentation de ces deux éléments strustestrdonnée en Figure 6.5
a gauche. Comme l'indique la Figure 6.5 a droite, la modiétinagéométrique présente
bien les deux organes.

En observant les @irentes images de la base qu'on possede, on constate que la
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Fic. 6.5 — Gauche : Elément structurant modélisant le coeur awijet et les poumons comme fond,
Droite : présentation 3D de 'application de la TTR NG.

taille du coeur ainsi que I'épaisseur des poumons variemt das a un autre. En prenant
I'élément structurant tel qu'il est, rigide, beaucoup dexaégatifs peuvent apparaitre.
Nous devons donc rendre cet élément structurant le pludespopsible.

D’un c6té on va alléger la contrainte sur le fond, et nousgastins au minimum
une seule des deux ellipsoides a vérifier la condition de R WiG. D’un autre coté,
on permettra une variation sur la distance séparant leeelett’ellipsoide et celui de
la sphere. Imposant un minimum égal a la somme des deux rajolssphere et de
I'ellipsoide, et un maximum égal a la taille de 'image déespar deux, et commencant
par la distance minimale, on est sir de couvrir tous les céigdees et les variations de
la base.

La TTR NG de Ronse s’appliquera en tenant compte de la natitégie I'élément
structurant. On I'appliquera en utilisant les élémentscttrrants avec la distandami-
nimale, et on finira I'application avec la méme distance ama@ximum, oud est la
distance séparant la sphére et les ellipsoides, Fig. 6.5.

6.3 Résultats

Le résultat final de la détection de la zone cardiaque est gttenr du point de
vue qualité, nous avons obtenu 100% de bons résultats daasdad’images utilisée.
Par contre du point de vue du temps d’exécution, I'algoritae détection de la zone
cardiaque met un temps quadratique par rapport a la taillérdage, en diminuant
donc cette taille on diminue considérablement le temps gmegtation du coeur. Le
but étant de réaliser cette segmentation instantanémenttemps réel, on aura recours
a la multi-résolution. C’est a dire qu’on va sous-échamtitier I'image d’origine de
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facon & avoir une nouvelle image réduite, qui aura commee tilquart de la taille
originale.

Comme préciseé dans le chapitre précédent, on appliqueréttzoahe sur les 3 phases
choisies, la the 8me et 9me phases de I'image 4D. En sélectionnant I'une de ces 3
phases on part d’'une imadggouvant étre considérée comme une fonctiore — Z
(avecE = [0,511F), associant & chaque poirte E son niveau de gri$(x) dans
'image.
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Fic. 6.6 — Sous-échantillonnage :

en haut a gauche I'image brute en taille d’origine,

en haut a droite I'image brute sous-échantillonnée,

en bas a gauche le coeur détecté dans I'image réduite,

en bas a droite sur-échantillonnage du coeur, récupérdéda taille d’origine.

Jusqu’a I'étape de la segmentation des artéres corontg®es les étapes qui la
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précédent, et celles qui ne nécessitent pas une résoluted I'image, peuvent étre
réalisées dans une version sous-échantillonpéke |. Cette imagds : Es — Z est
définie par¢(x) = min{l(y) | y € 4.x + [0, 3]%} (Fig : 6.6).

La détection des la zone cardiaque est donc réalisée avegulnedélément struc-
turant, une sphere pour et pourB I'une des deux ellipsoides, ou I'axe horizontal est
inférieur a I'axe vertical et inférieur aussi au rayon Aeet ou les centres des deux
ellipsoides sont horizontalement symétriques a celi.de

Aprés une étude sur un ensemble de la base de nos imagesynos®galue a 200
la moyenne de la limite minimale de contraste ertret B. La TTR NG donne le sous
ensembles” c E = [0, 127 comme résultat, qui correspond a la région cardiaque.

\3

Fic. 6.7 — Zone du coeur

Finalement, la taille en volume de la zone de recherche desearcoronaires sera
réduite au tiers de la taille initiale, et on peux donc comeeera segmenter ainsi les
artéres coronaires. S’agissant des structures tres finegine résolution s’avere néces-
saire, on réalise donc un sur-échantillonnage du résditatla revenir a la taille initiale

(512%). Une version sur-échantillonné&' de S! est alors obtenue S" = U(4.x +
xeSh

[0, 3]%). Une illustration des résultats obtenus est présentéglddigure 6.7. Le temps

de segmentation de la zone cardiaque passe ainsi de 45 mgnut@oyenne a 5 mi-

nutes. Nous avons appliqué la segmentation globale du soetoute la base d'images

gue nous possédons : 20 patients, et nous avons obtenu deéboltats sur les 3 phases

choisies de chaque imag®4

6.4 Conclusion

Dans cette partie le but était de réduire au maximum I'esgacecherche des arteres
coronaires. Cet espace minimal n’est autre que la zone wantdée coeur. Une trans-
formée en tout ou rien a niveaux de gris a été appliquée afieparer cette zone du
reste de I'image. Une réduction de 70% en moyenne de la zorexterche a donc été
réalisée. Le temps de calcul peut étre fortement réduit aa-éohantillonnant I'image
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avec un facteur 4. Les résultats obtenus sont satisfaisant®ute la base d’'images,
ainsi que sur les ¢liérentes phases de chaque cas.
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Chapitre 7

Segmentation de 'aorte

Dans ce chapitre nous décrirons les raisons pour lesquellesprocédons a la seg-
mentation de I'aorte avant celle des artéres coronairasj gue la facon de procéder.
Tout au long de l'application de la transformée en tout-demra chaque succeés, on
conservera I'élément structurant objet ce qui revient digper I'ouverture en tout-ou-
rien.

7.1 Motivations

Une fois le coeur séparé du reste de I'image, nous obsenepkid prés I'anatomie
cardiaque. Les arteres coronaires ne sont pas les seuletustss tubulaires dans le
coeur.

P VEINE
PULMIONAIRE
GAUCTHE

» ARTERE PULMOMNAIRE GAUCHE
*» TRONE PULMONAIRE

» AURICULE
DEL"OREILLE
GAUCHE

® ADRTE ASCENDANTE

» VEINE PULMONAIRE DROITE
» VEINE CAVE SUPERIEURE

» AURICULE DIE
L'OREILLETTE DROITE ’
L »VENTRICULE GAUCHE

» OREILLETTE DROITE »VENTRICULE DROIT

Fic. 7.1 — Grosses structures tubulaires

Mises a part les grandes structures telles que l'aortéefaret la veine pulmonaires
ou encore la veine cave (Fig. 7.1), on peut trouver dans la zardiaque des structures
plus fines, identiques aux artéres coronaires du point deluueille ou du contraste,
telles que les veines coronaires (Fig. 7.2). Ce qui nousadpessibilité de chercher a
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localiser les artéres coronaires sur la simple conditioeltps aient une telle structure
géométrique. Une transformée en tout ou rien naive, apfpdicqur tout I'espace car-
diaque nous détecterait aussi les veines coronaires dtlesuses similaires, ce qui ne
fait pas partie de notre objectif, qui est de détecter lesrestcoronaires et seulement
celles ci.

lAorte ascendante

- Coronaire gauche
F_--—— Oreillette gauche

Coronaire droite
—-+—— Circonflexs

Oreillette droite

. =m—Ventricule gauche
-—Marginale gauche
- Interventriculaire

Veine antérieure " antérieure
du coeur 1

Ventricule i i
droit ’ )

Grande veine du

Marginale droite —— =
coeur

Fic. 7.2 — Veines et artéres coronaires

La structures des artéres coronaires est une structureeademte, a partir d'un voxel
donné, nous pouvons représenter toute l'artere en une cemlposante connexe. Nous
choisissons alors de suivre la stratégie de croissancegilentéComme précisé dans
I'état de I'art, cette technique repose sur deux bases ld¢atsgn du germe de la crois-
sance et le critére sur lequel est basée celle ci. Notre Iidligtant de réaliser une
méthode completement automatique, il nous faut trouvefagen de détecter automa-
tiguement aussi les germes des artéres coronaires. Ddagite et avec un bon choix
de critére de croissance de région, le risque d’incluretdesustructures similaires de-
vient minime.

Nous rajoutons une étape supplémentaire a notre méthodestjde segmenter la
structure qui contient les germes des arteres coronaieegatir de laquelle se générent
celles ci, qui n’est autre que 'aorte, comme l'indique lgute 7.3.

7.2 Méthode et modélisation

Nous utiliserons de nouveau la connaissance anatomiqudeafimodéliser I'aorte.
En explorant les images, nous observons qu'il existe damslés cas, a un certain
niveau de l'aorte, une coupe axiale de celle-ci qui présengforme circulaire, deux
exemples sont présentés respectivement dans les figures 751 Cette coupe se situe
a 3cmz= 1 de l'origine de 'aorte, c’est a dire a partir de la valvetapre.

Le but est donc de détecter cette coupe en premier lieu, #edteer une croissance
de région a partir du centre de celle ci, et en direction dwtiéb I'aorte. Le critére de
cette croissance de région sera la constance de la varditidansité de l'intérieur de
I'aorte combinée avec le seuil moyen calculé sur la couprulgire. Ayant choisi les
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dowms . A

Ariére inberveniriculaire antérieure

Fic. 7.3 — Vascularisation artérielle coronaire du muscle icayae

Fic. 7.4 — Premier exemple de coupe circulaire de I'aorte

phases de la diastole, les valves de I'aorte se fermentesttoné contraste qui permettra
I'arrét de la croissance de région.

Pour modéliser la coupe circulaire, nous allons constaetex éléments structurants
qui seront : un disque horizontal qui modélisera I'intéride I'aorte et qui présentera
I'objet Ade la TTR NG, et 8 points appartenant au méme plan que le degguntourant
celui-ci qui présenteront le fonl, comme l'illustre la figure 7.6.

7.3 Résultats initiaux

A 2 ou 3 cm au dessus de la valve aortique, une section axidlkecte présente une
forme circulaire, avec un rayon variant de 1 a 2 cm, un raydrdgpend du patient et
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Fic. 7.5 — Deuxiéme exemple de coupe circulaire de l'aorte

Fic. 7.6 — Elément structurant et direction de la croissancé&den

Fic. 7.7 — Exemple de résultat de la segmentation de I'aorte

des conditions d’acquisition de I'image.

A partir de 'ensembleS" obtenu précédemment et qui correspond a la zone car-
diaque, on va créer un nouvel ensem8fequi représentera I'aorte. Notre but en pre-
mier lieu était de localiser cette coupe circulaire en sdifit une TTR NG avec un élé-
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ment structurant d’objet multidimensionnel sous formendtlisque horizontah avec
un rayon variable, entouré de 8 points régulierement mrsités sous une forme cir-
culaire, et appartenant au méme plan que le diggueest évident de remarquer que
dans I'image, I'espace foncé ou le fond de I'élément stmactudevrait s’ajuster est as-
sez fin, un pré-traitement se rajoutera afin d’améliorer tfopmance de cette détection
ainsi que de celle de la croissance de région. Cette craisssmrégion va évoluer en
direction du début de l'aorte (vers le bas) et sera arrétédapaaroi de l'aorte et les
valves aortique, qui seront fermées pendant les phasesiehgiour la segmentation.
Nous obtiendrons donc un ensemBfec S" qui correspondra au segment de l'aorte.

Les résultats obtenus sont partiellement satisfaisaatdement 60% des images
vont donner de bons résultats, et ceci a cause de la paraalee’qui représente I'en-
droit ou devrait s’ajuster le fond de I'élément structuraettqui est assez fine. La figure
7.7 illustre des résultats obtenus. Nous allons voir dassitea comment ce pourcentage
va nettement augmenter a 'aide de la transformée en touieaudloue en niveaux de
gris présentée dans la Section 3.3.

7.4 Résultats apres amélioration

Fic. 7.8 — Résultat du pré-traitement : En haut I'image origgnah bas a gauche image tampon présentant
le fond, en bas a droite image tampon présentant I'objet.

Nous avons opté pour la mise en ceuvre d’un pré-traitemeritagge, afin de dimi-
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nuer le plus possible le bruit et I'erreur de la transforméeaait ou rien. Nous mettons
en oeuvre ce pré-traitement de I'image avant toute appmicate la TTR F NG. En
effet, I'application de la TTR F NG va améliorer considérablata segmentation de
l'aorte. L'échec de I'application de la transformée en toutien pour détecter la coupe
circulaire de I'aorte est réparé par cette alternative. aezdu fond de l'image, ainsi
gue la zone d’objet, seront nettement plus larges et plugeéenes, sans artefacts tels
les "poivres et sels". Un exemple est illustré dans la figufelO et plus précisément
pour le fond de la coupe circulaire de I'aorte dans la figur®: 7

Fic. 7.9 — Résultat du pré-traitement : illustration sur I'éiasement du fond de la coupe circulaire de
I'aorte. A gauche : une image de départ, au milieu : un élaegient du fond, a droite : un élargissement
de I'objet.

]

e

Fic. 7.10 — Résultat local du pré-traitement : a gauche imaggnailie, au milieu image tampon présentant
le fond, a droite image tampon présentant I'objet.

Dans la figure 7.9 nous représentons les résultats de pi@ntent sur I'image en-
tiere. Sur 'image en troisieme position, les objets clamat plus nets et plus détaillés,
sur 'image en deuxiéme position, le fond est plus pronoet@)us large. Finalement
on arrive a détecter I'aorte dans 90% des images de notre leasE0% restants sont
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Fic. 7.11 — Pré-traitement : 1) Image originale en 12 I'originale sous-échantillonnée en £28) la
zone cardiaque segmentée en¥,28 la zone cardiaque sur échantillonnée en’5%pZone de recherche
filtrée et érodée, 6) zone de recherche filtrée et dilatée.

des images de trés mauvaise qualité, nous allons appligjsaite de notre méthode sur
les images ou nous avons réussi la segmentation de I'aorte.
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Chapitre 8

Segmentation des arteres coronaires

8.1 Motivations

Dans ce chapitre nous expliqguons comment nous segmentadéees coronaires.
A ce stade, nous avons restreint 'espace de recherche ané&cardiaque, et avons
réussi a détecter l'aorte, 'organe duquel se génerentrtégea coronaire, et ceci au-
tomatiqguement. Le but est de détecter d’abord automatigoehas germes des arteres
coronaires, et ensuite de procéder par une croissance e i®gon un critere spéci-
fique a celles ci. Nous allondfectuer nos tests sur les images présentant les résultats
finaux de la détection de I'aorte. Dans un premier temps nawons pas appliqué le
pré-traitement. Nous tirons ensuite nos conclusions poypgser un prétraitement.

8.2 Méthode et modélisation

8.2.1 Détection des germes des artéres coronaires

Nous avons réussi a détecter a ce stade l'aorte, sur un eapjacede son début
aux valves aortiques jusqu’au niveau de sa coupe axialelaire. Entre ces deux li-
mites, les seules et uniques structures tubulaires qui eingemérées sont les arteres
coronaires. L'idée est donc de chercher ces artéres caoesnsiir la paroi de cet es-
pace. Nous détecterons un ensemble formé de tous les voxabppant l'aorte, et
nous appliquerons une TTR NG avec tous les éléments stamttumodélisant la forme
géomeétrique tubulaire des arteres. Les seules régionstédégeseront les deux germes.

Suivant la stratégie proposée dans [103, 105, 112, 113]TuiReNG est appliquée
utilisant une sphére comme objeet de 8 points entourant cette sphére comme fnd
Ces 8 points appartiennent au plan axial des arteres coesnéie choix de la position
de ces points définit I'axe de la direction de I'artére rechée. 13 éléments structurants
sont donc définis, qui correspondent aux 13 direction dissrprincipales, comme in-
diqué dans la figure 8.1 a gauche.

La TTR NG est appliquée sur la paroi de I'aorte, on obtientoddeux germes, =

77
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Fic. 8.1 — Détection des germes : a gauche éléments structanadidisant les structures tubulaires selon
les 13 directions discretes, a droite résultat de la détectes germes

(x,¥,2) etS; = (X, Y, z) € S? respectivement de I'artére coronaire gauche et 'artere
coronaire droite.

Fic. 8.2 — Artéres coronaires

8.2.2 Détection des artéres coronaires

Commencant par les germ8s et S, précédemment détectés sur la paroi de l'aorte,
une croissance de région est appliquée, ayant la TTR NG carriteee d’expansion.
Les éléments structurants utilisés sont les mémes que ésuiksdpour la détection des
germes. Le résultat est un ensem8le E qui correspond aux artéres coronaires. Un
exemple de résultat (aorteartéres coronaires) est illustré dans la Fig. 8.2. A pag# d
germes et en explorant le voisinage, on appliquera sur leslswoisins un par un la
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transformée en tout ou rien utilisant les13 €léments siraots un par un. Dés que l'un
de ces éléments structurants donne un résultat positif @&RaNG, on I'intégrera au
segment des artéres coronaires et on explorera ses voigustaur.

8.3 Résultats initiaux

Seulement 60% des images, a partir de la dé-
tection de l'aorte sans prétraitement, ont pu étre
traitées, et ont donné des résultats assez satisfai- J
sants. Nous avons remarqué néanmoins dans ces J J
résultats, que des limitations surgissent, notre al-

*

gorithme de détection d’artéres coronaires étant ri- J J
. . . S o d o
gide, il va présenter des limitations géomeétriques,
des limitations au niveau du contraste, ainsi que J _
des limitations relatives a la qualité de l'image. ‘ Jo .

Nous développons les remedes a ces problemes

dans ce qui suit. J J 9 °

8.3.1 Limitation géométrique Qo
Cette limitation géométrique surgit au moment ,) d 9

de la croissance de région a partir des germes

des artéres coronaires. Effet, plus on s’éloigne J g 9 °

des germes, plus les artéres coronairefiigent.

A chaque fois qu’on croise une bifurcation, les J d 9 o

branches qui naissent deviennent dans tous les

cas plus fines que la branche mére. Comme nous J d ¢
avions fixé le diametre de I'élément structurant

présentant I'objet a 4mm, et les points présentant J d 9

le fondB a une distance de 0.5mm de I'objgton

n'a pu détecter que les branches de ce diametre. J P 9 o

La croissance de régions conditionnée par le TTR :
NG n’a pas pu détecter les branches les plus fines, " M »
ni celles au-dela des bifurcations.

Nous décidons alors de rendre le critere qui ﬁ o

contrdle la croissance de région, non-rigide, de fa-

con a fixer une taille de diametre maximale pour

I'objet A ainsi qu'une taille minimale. A chaqué'¢: 8-3 — Eléments structurants dimen-
. ?|onnellement évolutifs.
application de la TTR NG, on va commencer par e

maximum qui sera de I'ordre de 5mm et on dimi-
nuera cette taille de I'ordre de la taille d’un voxel



80 CHAPITRE 8. SEGMENTATION DES ARTERES CORONAIRES

(cad 0.6mm) pas a pas jusqu’a ce que soit on at-

teigne le minimum, qui sera de I'ordre d’un voxel : 0.6mm,sancces de la TTR NG
et le voxel n’est pas intégré, soit la TTR NG a réalisé un ssietde voxel est intégré
au segment des artéres coronaires. On obtient donc 52 dkstencturants de taille
variable, qui seront appliqués a chaque pas de la croisskin@gion (Fig. 8.3).

Il est important de noter que I'évolution dimensionnelles égdééments structurants
est strictement décroissante. En commencant par la taddemale, et sila TTR NG
échoue, on passera a la taille directement inférieure. t8illa minimale est atteinte, le
voxel n'est pas accepté, et on passe au voisin en recomntexvgara taille maximale.

Les résultats sont immédiats. De nouvelles branches stettdés, de taille plus
petites, de nouvelles bifurcations sont aussi détectées.

8.3.2 Limitation de contraste

Malgré 'amélioration apportée par le critere évolutif dalimension, il reste d’autres
parties non détectées. Au fur et a mesure qu’on avance dates€ coronaire le contraste
entre celle ci et son entourage diminue. Ce contraste vandienidu fait que 'artere co-
ronaire devient de plus en plus fine d’'une part, et d’autré leaproduit de contraste
n'arrivera pas avec la méme intensité dans toutes les bean€tour appliquer la TTR
NG, et aprés avoir modélisé la forme géométriquet B, nous avions fixé une fié-
rence de niveau de gris & respecter entre le faret 'objet B. A partir d’'un certain
ordre, cette diérence ne peut plus étre atteinte, a cause de la baisse dasterntre
les artéres coronaires et leur entourage direct (Fig. 8.4).

Nous décidons de rendre le contraste a son tour évolutif,ausss baisserons la
différence imposée entre le fofet I'objet A & chaque fois que la TTR NG échoue.
Nous baisserons la fiérence sur 3 paliers. A chaque fois que la TTR NG échoue, et
avant de passer a la taille de I'élément structurant quiiesttgment inférieure, on va
diminuer le contraste une premiére fois puis une deuxiense 8 la TTR NG réussit
on integre le point et on explore les voisins sinon on pasadaille inférieure, puis on
recommence avec laftiérence la plus élevée.

Fic. 8.4 — Evolution de contraste

Suite a cette intégration de I'aspect adaptatif, le nomh¥&ohents structurants est
multiplié par 3, utilisant le méme nombre de formes que darigure 8.3, mais avec 3
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contrastes. Ce qui nous ramene a 156 éléments structubeg®léments structurants
qui ne sont pas utilisés dans tout les cas. Nous commencpesreppliquer la TTR
NG utilisant ces éléments structurants a tour de role, dpseiamiére acceptation on va
arréter cette application et passer a un nouveau voisineléasents structurants sont si
petits qu’ils n’ont aucune influence sur la complexité et angmentation du temps de
calcul de I'algorithme insensible.

8.3.3 Limitation de Qualité

L'examen scannographique de coronaires (le coroscan)utegfre fait qu’avec des
scanners relativement récents, permettant une acquisitiwultanée sur plusieurs plans
de coupe proches et une reconstruction tridimensionnelfedyane. La résolution spa-
tiale des images que nous traitons est inférieure a un neéithen Le coeur est un organe
mobile, donc quadridimensionnel : trois dimensions d’espa temps, et son étude
en un seul cycle n’est pas possible techniguement. Plgsaaquisitions calées sur le
méme moment du cycle cardiaque sont nécessaires. Celagmpaythme cardiaque
pas trop rapide ainsi qu’une régularité du cycle cardiageequi est pas dans tout les
cas optimal.

L'examen nécessite I'injection d’'un produit de contrasidé : injection de 40 a
90 cn? d'iode. Le calcul du délai optimal entre I'injection et lelilé de I'acquisition
des images est un facteur important pour la qualité de cesédes. L'acquisition des
images nécessite une immobilité absolue, donc une apnéeydie d’'une vingtaine
de secondes. Elle permet I'acquisition de plusieurs ceesade coupes du cceur. Cet
examen n’est pas réalisable chez tous les patients, notalemesas de calcifications
trop importantes, d’irrégularités de rythme ou d’'impodgi pour le patient de rester
immobile et en apnée.

Fic. 8.5 — Un agrandissement d’'une coupe axiale de I'arterenaim® gauche

Nous avons détaillé la technique d’acquisition des imagdRagyons X afin de mon-
trer la difficulté de cette opération, un scanner X est pas a I'abri défaats ou de bruit
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qui rendent les images de trées mauvaise qualité. Les imaggesadnners X sous leur
forme brute présentent donc plusieurs faiblesses. De reumlphénomeénes inhérents
aux techniques d’acquisition nuisent a la qualité des imadenues, dont le rapport
signalbruit est I'un des plus faibles parmi toutes les méthodesdlisition existantes.
Ainsi, des artefacts liés a des mouvements du patient, daesade parametres (phéno-
menes de repliement) ainsi que le positionnement du pdtikéstance par rapport aux
détecteurs qui ne dépend que de la décision du manipul&ieanjent s’ajouter au bruit.
Les techniques scanner X, en regard d’autres techniquésgaaghiques, peuvent donc
raisonnablement étre qualifiées de peu nettes et d’'unatiéafibyenne, ce qui est tout a
fait le cas des images que nous traitons. Un exemple agrarglialité d'image localisé
sur une coupe axiale de 'artére coronaire gauche est géédans la Figure 8.5.

. _ .- "grain de sel"

e — - —"grain de poivre"

Fic. 8.6 — Exemple de faux négatif donné parla TTR NG

Une autre dficulté se rajoute a la qualité des images, a savoir que notre NG
est trés délicate a appliquer, le moindre bruit ou artefacit fausser complétement le
contraste. En calculant le minimum des niveaux de gris dehe zjue couvre 'objet,
un "grain de poivre" peut le fausser, tout commeteédes "grains de sels"” pour la zone
qgue couvre le fond, un exemple d’erreur est illustré dans@peut voir comment a
cause des artefacts qui sont assez fréquents dans les imagasus traitons, on peut
avoir une marge de contraste entre le fond et I'objet errpetda TTR fournit un résultat
de faux négatif.

Avec ces résultats moyennement satisfaisants, nous drpresile méme pré-traitement
que celui de la détection de l'aorte, et nous en ferons urirpitement de la méthode
en général. Nous détecterons de la méme facon les germega@les aoronaires ainsi
que la croissance de région. Le critere de cette croissamcégion deviendra la véri-
fication de la transformée en tout-ou-rien floue a niveauxrdemutot que de la TTR
NG simple.
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Fic. 8.7 — 1) Zone de recherche filtrée et érodée, 2) zone de &duhéltrée et dilatée, 3) détection de la
coupe circulaire de l'aorte, 4) détection de I'aorte, X)I@ détectée, 6) détection des germes des artéres
coronaires, 7) segmentation des artéres coronaires.



84 CHAPITRE 8. SEGMENTATION DES ARTERES CORONAIRES

8.3.4 Algorithme final

Notre algorithme final est le suivant, il est aussi illustaés la Fig. 8.7.
Entrée :Image originalel:: E — Z avec une dimension de 532
— Pré-traitement :

— sous échantillonnage pour obtenir une image de dimengigh 1
ls(x) = min{l(y) | y € 4.x+ [0, 3]3).

— Détection de la zone cardiaque utilisant une TTR N85 ¢ Eq

— Sur-échantillonnage de la zone pour obtenir une imagé 532c Es.

— Application du filtre pour les hautes intensités puis difi@in pour obtenir 'image
objet :1e(x) = maxI(y) | y € x + [0, 3]3}.

— application du filtre pour les basses intensités puis @ngsour obtenir 'image
fond : 1g(X) = min{l(y) | y € x+ [0, 3]*}.

— Segmentation de l'aort®, c E :

— Détection de la coupe axiale circulaire de I'aorte parigpfibn de TTRF NG.

— Calcul de la moyenne d’intensité sur cette coupe.

— Croissance de région ayant comme germe le centre de cefpe oirculaire,
comme direction celle du début de I'aorte, et le seuillagsiajue la variation
de l'intensité comme critere.

— Segmentation des artéres coronaires.

— Recherche des germes des deux artéres coronaires suoiaedaorte,S, et
S

— Détection des arteres coronaires par une croissanceide tdgisant les germes
détectés et la TTRF NG comme crité3ec E.

Sortie : Imagd® de dimension 51¥présentant les artéres coronaires.

8.4 Reésultats finaux

Nos algorithmes ont été expérimentés sur 60 images issegardens au scanner,
concernant 20 patients, avec 3 phases dans le cycle caedthqisies durant la diastole.

Ces 20 patients (parmi 50 stockés dans une base de donrtéds)iavaient donné
lieu a une interprétation clinique satisfaisante avec d¢gciel commercial du scanner :
la segmentation des artéres coronaires &stcriée en mode interactif manuel par le
cardiologue qui établit le diagnostic immédiatement ap@samen. En fonction des
résultats issus de la segmentation automatique par nostatges, une seule des trois
phases est prise en compte : celle ou les coronaires sonélexmisualisées.

Un premier examen des résultats avant la validation finatatra que la segmen-
tation des parties distales des artéres détectées edaisatise pour I'I'VA et la CD,
mais que la circonflexe CX n’est pas segmentée dans 45% deBarasontre, les bi-
furcations d’artéres plus petites comme les diagonalessetéptales (sur I'IVA), ainsi
que les marginales (sur la CD et la CX) sont correctementit@ms et segmentées. En
cas de non-localisation de la CX, nous avons observé damggarpdes cas un simple
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moignon d’artére au niveau du départ présumé de la CX, maigriégré dans le canal.
Ce défaut de I'algorithme était di a la fixation arbitrairemk taille maximale de I'élé-
ment structurant, plus petite que la taille réelle de larodtion. La séparation du tronc
commun (4 mm) en IVA et CX (3 mm chacune) constitue &atda bifurcation la plus
volumineuse de I'arbre coronarien, ce qui explique queteses plus fines comme les
diagonales, marginales, septales, inter-ventriculatagtro-ventriculaires (de I'ordre
de 2 mm) ont été d’emblée segmentées correctement dansiégépeeversion de I'algo-
rithme. Ce probléme a été résolu par I'incrémentation daileetmaximale de I'élément
structurant, ce qui a conduit a la segmentation de toutdsfiesations.

Les résultats finaux ont été validés par un expert cardi@pgguerri en informa-
tique et spécialisé en imagerie. Cette validation a confaqume90% des cas ont été tres
bien segmentés, depuis la détection de la zone cardiagge’gusréseau coronarien.
La Fig.8.8 (cas 3) est un exemple type de segmentation, fi€seatites coronaires sont
identifiées par leurs abréviations usuelles. Les Figure®, 8810, 8.11, 8.12 et 8.13 pré-
sentent I'ensemble des cas avec I'arbre coronarien segnetrie tableau 8.14 détaille
les diférentes artéres reconnues par I'algorithme avec les comaimesnde I'expert.

Rétro Ventriculalre

Fic. 8.8 — Exemple Type de segmentation annoté : cas 3
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L'algorithme de segmentation automatique a échoué dansde¥6as, qui corres-
pondent aux patients N°13 et 18 : ces patients présentenatigfications majeures des
coronaires, ainsi que de I'aorte descendante pour le N°&8.c@lcifications, associées
a la présence de stents et d’'un mauvais rapp@teXpliquent amplement I'échec de
la segmentation automatique. L'étude du compte-rendued@then au scanner montre
également que la segmentation manuelle et I'établissethediagnostic étaient forte-
ment compromis pour ces patients.

Il est remarquable de noter que pour plusieurs cas I'algot automatique a donné
de meilleurs résultats que I'exploitation manuelle au seanen segmentant des vais-
seaux non localisés par le clinicien (cas N°3,4,5,6,7) ar&ses concernent les diago-
nales (issues de I'lVA) et la marginale droite (issue de 1§.CD

Souvent l'indication de la coronarographie (pour toutesntedalités) vise la vérifi-
cation de la perméabilité de stents. La présence de steptstuebe pas la segmentation
si les calcifications éventuellement présentes ne sont pgsines (comme le cas N°18).
Il est a noter que dans le cas N°13, considéré comme trés grakseé, les troncs IVA
et CD sont néanmoins bien localisés dans leur partie prdgima

La recherche de sténoses constitue évidemment une iraicedsentielle des coro-
narographies. Les cas N°4 et 6 illustrent ce diagnostic; des sténoses bien visibles
dans le TC et I'VA.

Dans ce mémoire est évoquée I"invariance", sur laquelleesent les diérents al-
gorithmes utilisés et développés. Les anomalies condésitkes coronaires sonffec-
tivement rares, mais non exceptionnelles. Une anomalighbéroncerne les variations
du calibre des branches, notamment I'importance relateséadCD ou de la gauche
(TC, IVA,CX) dans la vascularisation de la paroi inférieahe cceur, qualifiée de "do-
minante" droite ou gauche. Ce type d’anomalie ne pertursenptre segmentation (ex
cas N°7 et 11). Méme remarque pour les diagonales (dans)d¥Aa marginale gauche
(dans la CX), qui se présentent parfois plus grosses querie principal qui leur donne
naissance. Une autre anomalie, aux conséquences souusrgépleuses, concerne la
naissance anormale de la CD, sur un abouchement (ostiuopigeé proche de la co-
ronaire gauche. Notre algorithme prend en compte cette al®ngui ne perturbe pas
son déroulement, puisque les germes des deux ostiums fppin@g8.2.1) sont recher-
chés indépendamment sur toute la circonférence de I'asceenalante (cas N°10). Cette
anomalie entraine souvent une compression de la CD, cor@enpar la racine aortique
et 'artere pulmonaire : la segmentation du cas N°10 morffeetvement une occlusion
de la CD.

Dans les figures 8.9, 8.10, 8.11, 8.12 et 8.13 nous présefgassmble des résultats
qgue nous avons obtenus.
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Chapitre 9

Bilan et perspectives

Nous présentons dans ce bilan, dans le paragraphe 9.h4eftfdle des contribu-
tions théoriques, méthodologiques et bibliographiquiesives a I'état de I'art de la seg-
mentation d'images angiographiques. Le paragraphe 9rbgfope quelques éléments
de réflexion sur la portée et les limites de la méthodologielddppée, les résultats et les
validations sont résumés dans la section 9.2 et enfin desu&lies perspectives dans
la section 9.3.

9.1 Bilan

9.1.1 Modélisation et utilisation des connaissances

Le premier intérét a porté sur I'existence de propriétég@naues invariantes ou
sufisamment stables pour étre utilisées dans le cadre du guittagetre méthode de
segmentation. L'étude anatomique du coeur humain ainsi gueodc en entier, pro-
posée dans le chapitre 2, a apporté la preuve que de tellpeéiés existent, a savoir
les artéres coronaires ayant une taille bien définie aveanarge d’erreur bien défi-
nie aussi, et aussi la forme de l'aorte dont la coupe axiaagune forme circulaire,
ainsi que le fait que les arteres coronaires se génerentiagradébut de I'aorte. Ces
propriétés, tant géométriques que topologiques ou steitgg, ont par ailleurs mis en
évidence la forte relation qui existe entre les arteresraires et leur environnement,
prouvant ainsi la nécessité de considérer non seulememtrigges mais également les
autres structures anatomiques les avoisinant.

La seconde question portait sur la capacité a extraire icétienation et la modéliser
pour permettre son utilisation dans le contréle et le guiddg la méthode. La derniere
guestion consistait a déterminer si ces propriétés ponvérealement étre utilisées de
maniere utile et profitable pour proposer des méthodes duesggtion de I'arbre co-
ronarien a partir de données en scanner X. Cette questatédrdans la partie Ill, a
tout d’abord donné lieu & une réflexion sur leffélientes maniéres de considérer et
d'utiliser des éléments de connaissance anatomique pseglaentation d’'images an-
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giographiques, aboutissant a la proposition de la stradginotre méthode.

Finalement ces travaux ont donc démontré qu'’il était pdssitintégrer des éléments
de connaissance anatomique relatifs a I'arbre coronafierda créer une méthode a
la fois pertinente et surtout compléetement automatiqueaat aucune interaction de
I'utilisateur.

9.1.2 Meéthodologie et réflexions

Notre contribution d’ordre méthodologique se compose dis tméthodes de seg-
mentation. Toutes sont basées sur le concept d’intégratiorutilisation de connais-
sance anatomique. Elles ont toutefois permis de mettre iglerdse une nouvelle ap-
proche de la segmentation, complétement automatiquefrdesuses vasculaires, et de
démontrer la pertinence de cette derniere, ouvrant aingika des travaux ultérieurs
qui permettront peut étre de proposer, a terme, des outdegentation utilisables en
dehors du seul cadre expérimental.

Les travaux ont uniguement porté sur des images acquisedegatechniques de
rayon X. La résolution courante de telles images est, a tthagatuelle, de I'ordre du
millimétre. En conséquence, les éléments de connaissappeggs sont tous relatifs a
des structures visibles a une telle échelle. Si on a pu étddsi propriétés sur de telles
dimensions, on peut s’interroger sur la limite inférieungsdtir de laquelle il ne devient
plus possible de mettre en évidence de telles propriétédedeas utiliser pour guider
des outils de segmentation.

Les images angiographiques, spécialement celles aveattionjede produit de con-
traste, se basent sur laffdrence de contraste entre le signal fourni par le flux sanguin
et celui fourni par les autres tissus pour mettre en évidésmstructures vasculaires.
Les images obtenues permettent donc de détecter les aesrtiéés a ce flux et, par
conséquent, de caractériser et quantifier des pathologgsilaires. Les méthodes de
segmentation classiques, c’est-a-dire se basant edksméat sur cette seule intensité
du flux sanguin visualisé en angiographie, sont donc natuneiht 2 méme d’'étre utili-
sées pour la recherche de pathologies. Ces travaux utidgarement des informations
portant sur des données non angiographiques. De telleodestisont donc éventuelle-
ment capables de reconstruire des vaisseaux pour lesguifl Isanguin présente un
minimum de contraste en angiographie, pouvant corrigerdéésuts de signal vascu-
laire causés par des artefacts, et également capablesrdersegdes vaisseaux présen-
tant des structures pathologiques réduisant le flux sanuwonvient donc de réfléchir
a la portée applicative de méthodes ayant recours a lafiitis de connaissance ana-
tomique, en particulier en tenant compte du support peenette tirer parti de cette
connaissance.

Les éléments de connaissance pris en compte dans le cades travaux sont, de
par leur nature géométrique ou topologique, susceptibétsednodélisés de maniére
relativement simple, ou d’étre interprétés directementsdi@ cadre des algorithmes
employés. Globalement, ces éléments sont ainsi tous diidespl’étre formalisés de
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maniere plus ou moins directe, et donc utilisés de maniééguete. Les €léments de
connaissance ou les mécanismes de réflexion qui permetiemteipert humain de

mener a bien I'analyse d’'une image angiographique peuwertéfois présenter une
nature beaucoup plus complexe que ceux présenteés ici.

La derniére limite sur laquelle il convient de s’interrogest une limite psycholo-
gique. On peut ainsi se demander jusqu’ou un expert humgimétsa accepter d’utiliser
un outil de segmentation basé sur une méthodologie de rasoent, sinon similaire a
la sienne, du moins tendant a s’en approcher. Des outilfdgsiques ne posent pas ce
genre de probleme dans la mesure ou ils ont plutét tendahoee dart, a proposer des
techniques de segmentation basées sur des concepts simpiessziennent pas concur-
rencer le systéme de réflexion de I'expert, et d’autre pgrglber a des problemes

De la méme maniére, on peut s’interroger sur la capacité patrent a accepter
gu’une partie de I'analyse menant a un éventuel diagnasteohcernant, soit laissée
a la charge d’'un outil de segmentation, si fiable et sophiétpit-il, méme en sup-
posant que ses résultats puissent étre a posteriori cosfioménfirmés par un expert
humain. De ce point de vue, il est donc utile de réfléchir a zessité de développer
des méthodes de segmentation basées sur des systemegs#atalle raisonnement
complexes, en regard du degré de confiance que nous somnes fpeér accorder, a
plus forte raison dans un domaine ou le colt de I'erreur péwikier en termes de
diagnostic vital.

Les résultats obtenus sont encourageants et justifientesenom doute la poursuite
d’'une recherche active dans la voie de I'automatisme camglec la perspective de
proposer des méthodes de segmentation d’'images angioguagtsiiisamment fiables
et autonomes pour étre un jour employées en routine clinionattendant cette éven-
tualité, et comme devant chaque idée ou thématique nowetedlesceptible d’étre fruc-
tueuse, il convient néanmoins de réfléchir au potentiel elimites de cette approche.

9.1.3 Contribution a la morphologie mathématique

Nous avons proposé de combiner deux extensions de la traééoen tout-ou-rien,
a savoir la TTR Floue de Bloomberg et la TTR NG, ce qui nous algitra la TTR
Floue a Niveaux de Gris dont nous avons démontré I'utilitésdéapplication de notre
algorithme sur une base d’'images d’assez mauvaise qualitée

Les images traitées sont des images en Rayons X, qui coatiebeaucoup de bruit,
notamment « sel et poivre ». L'application de la TTR NG est génsible au bruit, et
spécialement a ce bruit « sel et poivre », elle peut échoudasample présence d’un
grain de poivre situé dans la région de I'objet, ou par un &qgpain de sel situé dans la
région du fond. Cette contribution vise donc a appliquerT&®TNG avec le maximum
de succeés possible en minimisant I'influence du bruit. Cenqus a amené a réaliser la
TTRFaNG.
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9.2 Reésultats et validations

Nos algorithmes ont été expérimentés sur 60 images issegardens au scanner,
concernant 20 patients, avec 3 phases dans le cycle caedthqisies durant la diastole.
Les résultats finaux ont été validés par un expert cardi@pgguerri en informatique et
spécialisé en imagerie. Cette validation a confirmé que 988&ds ont été trés bien seg-
mentés, depuis la détection de la zone cardiaque jusqusaauécoronarien. La Fig.8.8
est un exemple type de segmentation, I&&déntes coronaires sont identifiées par leurs
abréviations usuelles. Les Figures 8.9, 8.10, 8.11, 8.®1& présentent I'ensemble
des cas avec I'arbre coronarien segmenté, et le tableaul8tadlle les diférentes ar-
téres reconnues par l'algorithme avec les commentairesegpedrt. L'algorithme de
segmentation automatique a échoué dans 10% des cas : ea@gpptesentent des cal-
cifications majeures des coronaires, ainsi que de l'aorseatelante ce qui explique
amplement I'échec de la segmentation automatique. L'éudmmpte-rendu de I'exa-
men au scanner montre également que la segmentation neptiBétablissement du
diagnostic étaient fortement compromis pour les mémegipisti

9.3 Perspectives

La réussite relative de ces essais de segmentation et gléatign d’éléments de
connaissance anatomique dans ce processus tend a protivesgpossible d’envi-
sager, a terme, de développer des outils d’analyse dedwstao/asculaires relative-
ment sophistiqués qui puisse assister les praticiens @ams tliagnostic. Il est donc
raisonnable de supposer que de tels outils puissent dépassedle actuel consistant
essentiellement a pallier aux limites de capacité de setatien liées au temps dispo-
nible pour cette analyse et au volume des images acquisasppaposer une analyse
des images qui pourrait permettre de disposer d’'une secopi@on venant confir-
mer la technique des praticiens ou mettre en évidence desité qu'ils pourraient
avoir omis. Dans une telle optique, les outils de segmenmtgtourraient, en plus d’af-
finer la maniére dont ils tirent parti d’éléments de conreaisg, s’enrichir de phases
de post-traitement des données segmentées, notammengeicoacerne I'étiquetage
des vaisseaux ou la détection et la quantification de stesfpathologiques. Il serait
ainsi intéressant d’évaluer I'impact que pourrait avaapport de connaissance a priori
dans ces domaines également liés au concept d’aide au dtagno

Avant de travailler sur les méthodes sophistiquées et lsstpaitement, de nom-
breuses pistes restent toutefois a explorer concernamgl@entation méme, comme
I’évolution de la segmentation dans le temps. Les imagé@géssont des images a 4
dimensions, chacune étant composée de 10 images 3D (FigUad fois que I'une des
3 phases segmentée, un suivi de positionnement des arteéoggmices dans le reste du
cycle cardiaque serait intéressant a étudier. Paralléleraae détection complétement
automatique des sténoses situées dans les artéres cesmait trés utile. Une fois les
arteres coronaires extraites, une étude automatique depeapriétés serait utile ainsi
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Fic. 9.1 — Les 10 phases du cycle cardiaque

gue leur évolution au cours du cycle cardiague, ce qui pawventuellement aider a
localiser les stenoses.

Pareillement pour l'aorte, détecté sur une phase précisgaa cardiaque, son évo-
lution dans le temps serait utile pour un pré-diagnostic eltates maladies ou pour
I'observation de certains phénoménes tels que la résistatiécoulement du sang ou
encore certaines anomalies das valves aortiques.

L'ensemble de ces perspectives tend ainsi a démontrer guealeaux de recherche
dans ce domaine sont encore trés loin d’étre clos.
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Annexe 1 : Le scanner X

.1 Historique

Le soir du 8 novembre 1895, Rdntgen observe qu’a la déchdwetdbe, com-
pletement enrobé de carton noir, scellé pour en exclure toumiere et ceci dans une
chambre noire, un carton couvert d’'un c6té de baryum platiremure devient fluores-
cent lorsqu’il est frappé par les rayons émis du tube, et eguid une distance de deux
meétres. Lors d’expériences subséquentes, il place dilgessoentre une plaque photo-
graphique et la source de rayonnement et il se rend compile qat une transparence
variable. Il expérimente ensuite avec la main de son épodaség sur le parcours des
rayons. Au développement, il s’apercoit que I'image estahlfombre des os de la
main de son épouse, son alliance y étant visible. Les os stmirés d’une pénombre
qui représente la chair de la main, la chair est donc plus @aihe aux rayons. C’est le
premier « Réntgenogram ». A la suite d’autres expériencésfden constate que les
nouveaux rayons sont produits par I'impact des rayons datjoes sur un objet maté-
riel. Parce que leur nature est encore inconnue, il leur dd@mom de « rayons X ».
Plus tard, Max von Laue et ses étudiants démontreront cagité de nature électroma-
gnétique, tout comme la lumiére, effédrent seulement par une plus haute fréquence.
Durant les années 19880, les progrés réalisés ont permis la mise au point de potEsc
d’acquisition tridimensionnels, tant en IRM gu’en imagepar rayons X, permettant
une visualisation réaliste des organes. Dans ce cadreedasiques de visualisation du
flux sanguin ont notamment été développées. Ces technijtessg’'imagerie angiogra-
phique, ont alors ouvert de nouvelles perspectives relatna recherche de pathologies
vasculaires et a I'analyse des vaisseaux.

.2 Présentation

Le scanner X, appelé également scanner a rayons X, scahegisganneur ou to-
modensitometre, et en anglais computerized tomography)(@st apparu a la fin des
années soixante. L'idée initiale vient de deux médecinDrI®ldendorf et le Dr Am-
brose. La mise au point du procédé est due a un Américainhpsigien nucléaire,
Allan Maclead Cormack et a un Britannique, ingénieur spgisteades radars, Godfrey
Newbold Hounsfield, qui réalisérent le premier prototypdvuistriel en 1968. Tous deux
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ont regu le Prix Nobel de Médecine, en 1979, pour ces travaux.

> i

L

Fic. 2 — Reconstitution 3D du massif facial

2.1 Idée principale

Le scanner, dérivé important de la radiographie, utilisbdéayage (d’ou le choix
du terme scanner, littéralement "balayeur" en anglaisygansX (a la diférence de
I'imagerie par résonance magnétique nucléaire, I'l.R pbIIr visualiser un organe par
coupes, et l'interprétation immédiate par ordinateur dessidés radiologiques obte-
nues (la densitométrie). Cette technique est égalemepté&mpmographiX assistée
par ordinateur, ou encore tomodensitométrie. Le scanrmangiede pallier I'inconvé-
nient majeur de la radiographie classique. Hiete avec cette derniére, un faisceau de
rayonsX projette sur une plaque radiographique, les ombres desi@sgaaversés en
les confondant. Les zones voisines, de tissus plus dersegules o0s, ne pouvaient
donc pas étre visibles. Une radiographieffr® "qu’une vue en projection” du volume
irradie.

Le but du scanner est de radiographier une partie anatomigru@lus dans sa tota-
lité, mais par tranches successives d’épaisseur détegratriians toutes les orientations,
puis a reconstituer I'image par ordinateur, en fonction’dedorption des rayonX en
chaque point de la tranche anatomique. Ainsi, un plan dee@sp choisi, de mul-
tiples projections sontffectuées sous fiiérents angles afin de connaitre le ff@eent
d’atténuation en chaque point du plan. Le scanner s’apprie dur I'absorption plus
ou moins importante des rayoixsselon le milieu traversé, les os, par exemple, étant
beaucoup plus absorbants que les tissus mous.

Fig. 3 — Coupe horizontale du tronc
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.3 Principe de fonctionnement du scanner X

.3.1 Le codficient d’absorption

Les rayonsX (rayon de photons ionisants) sont atténués par les mili@ladgques
traversés suivant une loi exponentielle tenant compteatsdrption photoélectrique et
de la dffusion par &et Compton (voir fig. 4).

si lg est le flux incident de rayons pénétrant suivant 'axe x un milieu hétérogene
de codficient d’atténuatiom(x), etl le flux @mergent, nous avons la relation suivante :

| = lgexp f#09dx

génératemr de
rayons X

-

P
ordinatenr

Fic. 4 — Schéma de fonctionnement du scanner X

Des projections des cfitcients d’absorption en plusieurs points par un angle donné
par rapport a I'objet sont obtenues grace a un mouvementagslation animant le
faisceau de rayonX et le détecteur (voir fig. 5).

? objet
detecteur profil d
3 d'absorption 0

angle Bi

L

[mesure] BALAY MG E TRAMSLATION
mezure d'abeorption pendant le balayage
Il i
3 ar O 4 .
|II A Jr-' angle Bi +1
T
of 1 O

L

(W
/ ROTATION ELEMENTAIRE TRANSLATION INVERSE

tube =
mesure d'absorpion pendant le balayage

Fic. 5 — Translation du faisceau X

Ensuite, le systéme est tourné de quelques degrés, undséniesures est a nouveau
faite lors d’une nouvelle translation. Cette opérationrépétée sur 180 degrés. Il est
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alors possible de calculer la valeur de I'absorption en akagupint du plan grace a la
connaissance des profils d’absorption suivant |&@dints angles, ce qui constitue des
matrices. Finalement, un ordinateur se charge des caleulsodnstruction (algorithme
de Laplace et transformée de Fourier) et reconstitue ungampi@ne numérique ; chaque
pixel a un niveau de gris qui correspond au fticeent d’absorption. Cette image sera
alors stockée ou traitée par informatique.

4 Les dfférentes évolutions technologiques du scanner

Les systemes tomodensitométriques ont considérablemelutiedepuis 1968.

4.1 Scanner de deuxieme génération

Désormais, un faisceau plus ouvert envoyé par le tube et pap plusieurs détec-
teurs au lieu d’envoyer un pinceau de rayoheers un seul détecteur. Le nombre de dé-
placements de I'ensemble tukaétecteur lors des fiiérentes translations et le nombre
de pas angulaires sont considérablement réduits. Nousmpe@ors constater une amé-
lioration de la vitesse de balayage.

4.2 Scanner de troisieme génération

On utilise une barrette détectricefBsamment longue pour accepter tout le champ
de mesure qui tourne de fagon synchrone avec le tube a raydos anslation n’est
alors plus nécessaire (voir fig. 6).

Tubes rayons X

Détecteurs

Fic. 6 — ScanneK 3*M¢génération
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4.3 Scanner de quatriéme génération

Le tube a rayon tourne seul dans une seule couronne comprenant 800 a 1000
détecteurs fixes. Les temps d’acquisition sont alors rédetites images améliorées
(voir fig. 7).

chaine de
détecteurs

Fic. 7 — ScanneK 4°Mgénération

4.4 Scanner de cinquiéme génération

De nouvelles technologies sont encore apparues récemmégah a réduire I'et
de pénombre par une meilleure focalisation et & augmentistance patient-tube. Le
tube a rayonsX est placé en dehors de la couronne, cette couronne est adiorée
mouvement de nutation (petit mouvement périodique fiigttue son axe de rotation
autour de la position moyenne de cet axe), les détecteutagamt pour laisser passer
le rayonnement incident (voir fig. 8).

On peut encore pousser plus loin cette technique et obtesimdages 3D : ce sont
les scanographes a acquisition hélicoidale rapide. Cettentque requiert un scano-
graphe a rotation continue et rapide vers la source radmgérsi qu’un puissant mul-
tiprocesseur qui assure simultanément des taches d'@eguisle reconstruction et de
visualisation. A la suite d’opérations d’interpolatior, processeur reconstruit une sé-
rie de coupes axiales qui présentent entre elles un cergiré die chevauchement. Ces
scanners comportent plusieurs barrettes de détectewsntkes machines actuellement
utilisées.

4.5 Les avantages et les inconvénients

Le scanner est un appareil tres utilisé dans le milieu médiéme si la radiologie
reste souvent I'examen de premiére intension. Il sert atigour diagnostiquer des tu-
meurs, lésions et fractures. Sa résolution temporelleeebbrire de quelques secondes
ou millisecondes suivant la partie du corps a étudier, eésalution spatiale est excel-
lente puisqu’elle permet des coupes du corps humain de€ahd millimétre. Toutefois
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Fic. 8 — ScanneK 5°M¢génération

cette technique est purement anatomique et ne donne passeégy@ements sur les fonc-
tions cérébrales, c’est pourquoi dans la recherche sumeae on utilise maintenant
I'IRM. Mais l'inconvénient majeur du scannéf est la grande dose de rayoXgecue
par le patient; il faut tout de méme savoir que les celluleseeses sont peu sensibles
aux radiations. Le scanner est un appareil simple et pratéemploi. Le faible prix de
celui-ci (moins de 0.5 million d’euros ) et I'apparition gtte de la 5éme génération de
scanner permettant en une rotation la prise de 4 a 8 coupaddissent un bel avenir
au scanner X.

.5 Scanner coronaire

Les premiers scanners n’étaient pas adaptés a I'explaragiaiaque : I'acquisition
d’une simple coupe nécessitait plusieurs secondes, cestjiriaplicable & un organe
mobile. Dans les années 1980, sont apparus les scannersisaitamo| ultra rapide ou
une coupe pouvait étre acquise en moins de 100 ms, rendasibjedsexamen du caeur.
La résolution restait cependant ifssante pour examiner les arteres coronaires (qui
font de 1 a 3 mm de diametre). Ces scanners ont alors été ieisement utilisés pour
I'estimation des calcifications de ces derniéres. L'imaoce de celles-ci a été corrélée
a la survenue d’accidents cardiaques.

5.1 Technique

L'examen scannographique de coronaires (le coroscan)utefre fait qu’avec des
scanners relativement récents, dits multi-barrettep(uibles qu’a partir de 1999), per-
mettant une acquisition simultanée sur plusieurs plan®dpeproches et une recons-
truction tridimensionnelle de I'organe. Les premiers egasiont été faits au début des
années 2000 avec les scanners a 8 (image tres médiocre dzas & 16 coupes. Les
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derniéres générations de scanners permettent I'acquisitimultanée de 64 coupes. La
résolution spatiale de ces derniers peut étre inférieuredemi millimetre.

Le cceur est un organe mobile, donc quadridimensionnel s ttomensions d’es-
pace+ temps, et son étude en une seule passe n’'est pas possilgtechent. Plu-
sieurs acquisitions calées sur le méme moment du cycleacprej défini par I'élec-
trocardiogramme qui est enregistré systématiquement glmague examen, sont donc
nécessaires. Cela impose un rythme cardiaque pas trograpitn peut ralentir artifi-
ciellement par l'injection de béta-bloquants, ainsi q@uégularité du cycle cardiaque,
I'examen est trop imprécis en cas de cceur irrégulier ou arghe. La fréquence car-
diaque est moins limitante avec les scanners de dernieraién comportant deux
sources d’émission de rayoXs

L'examen nécessite I'injection d’'un produit de contrasidé : injection de 40 a
90 cn? d'iode, avec les contre-indications de ce dernier commmsiffisance rénale et
I'allergie. Le lieu de l'injection, simple veine du bras,destingue de la coronarographie
classique qui nécessite une ponction d’une artére etdhiction de cathéters jusqu’au
niveau du cceur. Le calcul du délai optimal entre l'inject&irie début de I'acquisition
des images est un facteur important pour la qualité de cesédes. Il peut étre estimé
par une injection test d’'un petit volume de produit de catean mesurant le temps ou
il apparait dans la racine de l'aorte, ce dernier pouvaneégent servir de déclencheur
automatique de l'acquisition.

L'acquisition des images nécessite une immobilité absadloec une apnée, de I'ordre
d’une vingtaine de secondes. Elle permet I'acquisitionldsipurs centaines de coupes
du cceur. L'examen peut étre fait en ambulatoire, c’estra-ghins hospitalisation, et le
patient doit étre a jeun. Cet examen n’est pas réalisable tohs les patients, notam-
ment en cas de calcifications trop importantes, d'irrégidade rythme ou d’impossi-
bilité pour le patient de rester immobile et en apnée.

L'irradiation est de I'ordre de 10 & 15 mSy, suivant le pratiecutilisé et la généra-
tion du scanner, elle est supérieure avec les scannersmiemeyénération, a 64 coupes
simultanées. Elle est donc significative, et sensiblemgrérseure a celle d’une corona-
rographie classique. Celle-ci peut étre sensiblementrdiée en réduisant I'intensité du
rayonnement durant la systole, la période du cycle car@iaguia définition tridimen-
sionnelle est de moindre importance puisque les artéremaoes sont essentiellement
visualisées en diastole, lorsque les ventricules sontlilessrpmplis.

5.2 Résultats

On obtient plusieurs milliers de coupes transversales dada thoracique, pour un
scanner 64 coupes, akdirents moments du cycle cardiaque. Les images sont reggsupé
par tranches de 10% du cycle cardiaque (une dizaine par)cyidraitement informa-
tigue permet d’obtenir une reconstitution tridimensidiegeéu cceur que le manipulateur
peut bouger dans 'espace, grace au logiciel. Des techsidgieolorisation permettent
de mieux voir les coronaires. Un second traitement inforgo&t de I'image permet
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d’aplanir chaque coronaire, dont le trajet est normalent@rntieux et dont I'intégra-
lité ne peut étre visualisée dans un seul plan de coupe. Rameéthode, la coronaire,
en particulier son calibre et la présence ou I'absence déciésement (sténose), peut
étre analysée sur une seule image. Le contenu en calciunarterd peut étre évalué
(score calcique). Ce score peut étre estimé avec un scalassigtie, sans injection, et
requiert une irradiation bien moindre qu’un scanner com@n&i le score est trop im-
portant, I'image sous-jacente se dégrade, rendd&intitk I'analyse de 'artére coronaire.
Le volume ventriculaire peut étre évalué en systole et estalig, permettant de calculer
la fraction d’éjection, indice important témoin de la qt&ldu muscle cardiaque. Les
autres structures thoraciques peuvent étre égalemelrysaéeal

.5.3 Place par rapport a la coronarographie

L'examen de référence pour visualiser les coronaires restmronarographie. Il
s’agit d’'un examen invasif nécessitant une hospitalisagio service spécialisé et une
ponction artérielle avec montée de sonde sous scopie. Erepartie, il permet parfois
de traiter dans le méme temps le rétrécissement de I'artdmnaire détecté par une
angioplastie.

Le scanner cardiaque est un examen relativement simplapired peu dangereux sSi
on respecte les contre-indications. Les doses de raydoat qu'il ne peut étre répété
facilement : il nécessite une irradiation substantiellgdtient en termes de Rayons X,
nettement plus importante qu’une simple radiographie, @mequ’une coronarogra-
phie simple, entrainant un risque modéré mais quantifiakkudvenue d’un cancer. Il
permet d’éviter la coronarographie s’il démontre 'absede Iésion significative sur
les artéres coronaires (haute valeur prédictive négaiieehe de 96 pourcent). Sa spé-
cificité est cependant plus faible (75 pourcent en prenacbtanarographie comme
examen de référence). Elle ne permet naturellement pasaderttes Iésions détec-
tées. Il permettrait de détecter certaines lésions ne éfior pas la lumiére (I'intérieur)
d’'une artére comme les plaques molles. Son utilisation tangsualisation des pon-
tages aorto-coronariens a été validée. L'évaluation detenpabilité des stents (petits
ressorts métalliques posés lors d’'une angioplastie padterda resténose) resteft
cile a évaluer, le métal entrainant de nombreux artefadisisant la qualité de I'image.
Seuls les stents fisamment grands peuvent étre visualisés correctement.

.6 Conclusion : analyse des données traitées

.6.1 Défauts

Les images des scanners X sous leur forme brute présentesieynis faiblesses. De
nombreux phénomeénes inhérents aux techniques d’acquisitiisent a la qualité des
images obtenues, dont le rapport sigbalit est 'un des plus faibles parmi toutes les
méthodes d’acquisition existantes. Ainsi, des artefaéssl des mouvements du patient,
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Fic. 9 — Les 10 phases du cycle cardiaque

a des choix de paramétres : phénoménes de repliement, ade @ositionnement
du patient (distance par rapport aux détecteurs qui ne dégee de la décision du
manipulateur) viennent s’ajouter au bruit. Les technicgessiner X, en regard d’autres
techniques angiographiques, peuvent donc raisonnabtétrerqualifiées de peu nettes
et d’une fiabilité moyenne.

;

1
| coeur

Estomac

Fic. 10 — Image brute

.6.2 Qualités

Les images en rayoX présentent, malgré tous les défauts précédemment cités, pl
sieurs atouts majeurs. Le premier d’entre eux est leur dgpadournir une information
de nature quadridimensionnelle : trois dimensions d’espatemps, qui tend a deve-
nir une condition indispensable pour une analyse correetestructures vasculaires.
De plus leur bonne résolution est de I'ordre défim® 0, 6mm® 1mmde dimension
de voxel, la taille des images est de I'ordre de5t2 qui permet de fournir une pré-
sentation spatiale plus fine et plus précise. Le fait de foadies outils de visualisation
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vasculaire a priori sans danger pour le patient constitodalement la plus grande
vertu de ces images. La figure 9 montre un exemple des imdyes|4tat brut et la
figure 10 montre la7® phase d’'un autre exemple. Toshiba est la marque du scaniner qu
a permis l'acquisition des la base d'images que nous poasédblisant une technique
d’acquisition spiralée, synchronisée a I'ECG durant éctjon de 90 ml de loméron
400, la reconstruction se réalise en coupes d®@BBnma différents instants du cycle
cardiaque, en rendu de surface et en MPR courbe.

Par ailleurs, si 'injection de produit de contraste semitie désagréable pour le
patient, ce défaut permet une sélection fine des structime#és, non seulement du
flux sanguin (visualisation de tout ou partie du réseau iaftéu veineux), mais aussi
des structures anatomiques avoisinantes. Cette infaymstipplémentaire peut s’avérer
précieuse pour les radiologues. Il sera constaté dansteadeice manuscrit qu’elle peut
I'étre tout autant dans le cadre du traitement de ces images.



Annexe 2 : Morphologie mathématique

Dans cette annexe, nous présentons deux aspects techaéunesphologie mathé-
matique souvent utilisées en segmentation vasculaireigrie lde partage des eaux et
les transformations homotopiques. Pour un exposé détailmorphologie mathéma-
tique, le lecteur peut se référer a [16, 14].

.7 Ligne de partage des eaux

.7.1 Concept

En cartographie, I'utilisation de relevés altimétriquesmet de concevoir des cartes
représentant le relief des régions étudiées. De tellees@euvent étre vues comme
des fonctions (des images a niveaux de gris) qui, en chaguaé gian espace 2D (le
sol), font correspondre une valeur d’altitude. Inversetnenite image a niveaux de gris
2D (ou de dimension quelconque, avec un peu d’'imaginatien) gtre vue comme la
représentation d’un relief topographique, chaque niveegri représentant une altitude
donnée. Les maxima (resp. les minima) de I'image correspaindux pics et crétes
(resp. aux vallées et bassins) du relief. La ligne de pant&geeaux correspond alors
aux frontiéres virtuelles qui séparent un relief en régidistinctes d’écoulement des
eaux. Ce découpage forme ainsi une partition du relief (oledsemble de définition
de I'image a niveaux de gris correspondante). Le conceppde de partage des eaux
constituant, par définition, un mode de segmentation, adétgté a des fins de traitement
d’'images.

7.2 Méthode

La détermination de la ligne de partage des eaux consist&rgément a trouver
dans quel bassin une goutte d’eau lachée en un point présis d@verser. Sa détermi-
nation en traitement d’images, dont on pourra trouver dssrigions plus complétes
ou des exemples d'utilisation dans [30, 35, 16, 36], estreeeEn €et, étant don-
née une image a niveaux de gris, la méthode de segmentatitignEde partage des
eaux consiste a inonder progressivement I'image a parsedeninima locaux. Lorsque
deux régions inondées issues de deux sourdireintes sont sur le point de se rencon-
trer, une digue est construite entre celles-ci. Une foredge entierement inondée, ne
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subsistent que les digues qui correspondent a la ligne degeades eaux. Le complé-
mentaire de ces digues forme alors une partition de I'enteededéfinition de I'image,
composée par les bassins versants. Un exemple de segmemqatiligne de partage
des eaux d’une image 1D est illustré dans la figure 11.

Aaan Aen e s MR

FiG. 11 —Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux simage 1D. Limage a niveaux de gris est représentée
en noir, I'inondation progressive en gris. Au niveau desexé&e forment les digues qui séparent finalement chaquesiéta la
partition finale. On remarque que dans le cas 1D, le calcuh tigrie de partage des eaux est équivalent a la recherchead@san
locaux, ce qui n’est plus vrai aux dimensions supérieures.

Passage du cas continu au cas discretDans le cas d'images a niveaux de gris présentant un
ensemble de définition contirli € R", la ligne de partage des eaux se définit naturel-
lement comme une partie @' qui constitue les bords des bassins versants. Ces bords,
s'ils forment une partie dB", sont toutefois composés d’éléments d’une dimension in-
férieure fi — 1). Le volume qu'’ils représentent dans I'image segmentset étul, leur
prise en compte ou non dans la partition finale ne présentdgpsobléme particulier.

En pratique, les images segmentées sont toutefois défimiesisensemble discret
E C Z". Cette discrétisation de I'espace implique que la lignealéage des eaux, étant
une partie d&" formant le bord des bassins versants, présente un volumeuialans
'image. Deux stratégies sont alors possibles. La prentensiste a conserver la ligne
de partage des eaux dans I'image segmentée, ce qui impliguies|zones segmentées
(les bassins versants) ne sont plus nécessairement canthexseconde consiste a ne
définir la ligne de partage des eaux que de maniere implioitence la frontiére entre
les diférents bassins versants. Cette seconde option, si ellerpeda connexité des
zones segmentées, présente toutefois I'inconvénientrireda segmentation « non
déterministe », dans la mesure ou les régions normalemenedes par la ligne de
partage des eaux peuvent ifidfemment étre attribuées a tout bassin versant qui leur est
adjacent. Chacune de ces approches présente des avaniageswnients spécifiques
gu'’il est nécessaire d’évaluer en regard des objectifs dedanentation. Un exemple de
ces deux approches est illustré dans la figure 12.

Un second ffet inhérent & la nature discréte des images est la possipé&iapn,
lors de la segmentation, de « goulots d’étranglement » &dhen voxel d’épaisseur)
débouchant sur une région non encore segmentée. Si un gstiequidistant de deux
marqueurs ou de plusieurs zones déja segmentées, la d&tonide son appartenance
al'une ou l'autre de ces zones peut venir conditionnerdiétage de toute la zones non
segmentée sur laquelle il débouche. Plusieurs stratégiegakors possibles, allant de la
création d’'une ligne de partage des eaux « large » a un éigeédentique a celui du
goulot, voire a une absence d’étiquetage de toute la zoneicgst connexe.
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Fic. 12 —Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux simage 1D discréte. De gauche a droite : image initiale,
segmentation définissant la ligne de partage des eaux demaniplicite (en blanc) par rapport aux bassins versamntgi(s),
deux exemples de segmentation définissant la ligne de padiegyeaux de maniéere implicite. Ces deux derniéres seginesta
présentent des bassins versanfigdents.

.7.3 Pré-traitement

La méthode qui vient d’étre décrite fournit un outil de segtation dficace (elle
présente une complexité linéaire par rapport a la taille'elessemble de définition de
I'image) et a priori robuste. Dans la plupart des cas, eksincependant pas directement
utilisable.

Propriétés de I'image

La technique de segmentation par ligne de partage des easxestend que dans
'image a traiter, les structures a segmenter correspdralenzones les moins claires
(les bassins) délimitées par les zones les plus clairesi@ess). Dans la pratique, il est
toutefois peu fréquent que les images étudiées présergaellds propriétés d’inten-
sité. En regle générale, les zones d’intérét présentenesbdes intensités homogénes.
Dans de tels cas, le gradient de I'image initiale fournit noevelle image a niveaux
de gris aux propriétés adéquates pour une segmentatioigparde partage des eaux.
En dfet, les zones homogénes présentent une faible intensitédiegt, alors que les
zones inhomogeénes, dont la variation d’intensité est tératique d’une frontiére entre
deux zones homogenes, se caractérisent par des structUiarsedntensité de gradient.
Les zones homogeénes et leurs frontieres générent alorsatdggment des bassins et
des crétes. Un tel exemple est illustré en figure 13. Il estraarguer que si les zones
recherchées sont les régions qui se caractérisent uniguuae leur forte intensité,
sans hypothese d’homogénéité, la segmentation par ligpartige des eaux ne consti-
tue probablement pas I'outil le mieux adapté. On pourra @esque dans de tels cas,
I'utilisation de techniques de ligne de partage des eauxcésss a d’autres outils peut
toutefois permettre une segmentation correcte. Enfinji@mt de signaler que l'usage
d’un gradient, s’il est relativement fréequent en pré-gaient avant une segmentation
par ligne de partage des eaux, n’est assurément pas la gguteche envisageable.
Toute autre opération de Pré-traitement susceptible daifodes données simulant un
« relief topographique » cohérent par rapport aux strustarsegmenter peut ainsi étre
considérée. On peut notamment citer comme exemple I'usage ttansformée de dis-
tance négative pour la segmentation d’images binairesal$suint des objets distincts
mais contigus [16].
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1. .

Fic. 13 —Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux sumage filtrée. A gauche : image initiale. Au milieu :
gradient de I'image. A droite : segmentation par la ligne degme des eaux de 'image gradient (images originale en ligpie
de partage des eaux en blanc, zones segmentées en grigge’imtiale ne présente pas ici les propriétés adéquataséie
directement segmentée. Eifieg, les zones a segmenter correspondent aux régions diiétéromogéne. L'application d’'un gradient
permet de générer une image utilisable, les zones homogémasalors représentées par des régions de faible irggihsissins),
tandis que leurs frontiéres présentent une forte inteisieda la variation brutale du signal (crétes). La segmemtatar ligne de
partage des eaux permet, grace a ce Pré-traitement, diobterésultat satisfaisant.

Recherche de marqueurs

Par définition, une segmentation par ligne de partage desggmere autant de bas-
sins versants qu’il y a de minima locaux dans I'image. Taugefchacun de ces minima
ne caractérise pas nécessairement une information peeiriee plus, les images trai-
tées sont souvent susceptibles d’étre bruitées, notanewximages « réelles » (vidéos,
images médicales ou astronomiques, ...) dont la qualitdégstndante de la fiabilité
des appareils d’acquisition. La présence de minima nonngetis etou en surnombre
aboutit généralement a des phénomenes de sur-segmemtatitnsegmentation erro-
née qui nuisent a la qualité du résultat. Les conséquencesirdma multiples sont
illustrées dans la figure 14.

FiG. 14 —Exemple de sur-segmentation lors d’un traitement par lgmeartage des eaux. A gauche : image idéale. Au milieu :
image bruitée correspondante. A droite : segmentationichadje bruitée par ligne de partage des eaux (images enigoi, dle
partage des eaux en blanc, zones segmentées en gris). & segmentée contient de multiples zones induites par lemalncaux
généreés par le bruit. Idéalement, seules trois zones,spwmnelant aux minima réels de I'image initiale auraient dé éétectées.

Afin d’obtenir une segmentation pertinente des structurésgmtes dans I'image, il
est indispensable dans la plupart des cas, de discrimigenieima qui doivent étre
pris en compte lors de la segmentation. Cette stratégiemedonc a utiliser des mar-
queurs indiquant quelles doivent étre les sources desnsagsisants. Il n’existe pas
de méthode systématique pour générer un tel ensemble de@oasqgLeur détermina-
tion est fortement dépendante de la structure de I'imagsidérée et de sa sémantique.
Elle peut ainsi étre issue d’'un traitement manuel, de 13gtion de criteres heuristiques
(conservation des minima les moins intenses, les plusdarngées plus contrastés), d’un
filtrage de bassins (opératetls,,, . ..) ou bien d’'une phase préalable de segmentation
[16]. Un exemple de segmentation utilisant un ensemble deumears est illustré en
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figure 15.

g

FiG. 15 —Exemple de segmentation par ligne de partage des eawantilis ensemble de marqueurs. A gauche : image bruitée
correspondant a I'image idéale de la figure 14. Au milieurdge médian de I'image bruitée et prise en compte de minicegulo
comme marqueurs (positions des marqueurs indiquées pHédées verticales). A droite : segmentation de I'image tbeupar
ligne de partage des eaux en utilisant les marqueurs (ineagasir, ligne de partage des eaux en blanc, zones segmentges).

Le choix de marqueurs correspondant aux minima locaux g filtrée permet ici d’éliminer les minima non pertinegénérés

par le bruit et ainsi d’obtenir une segmentation correcte.

7.4 Analyse

La notion de ligne de partage des eaux fournit un outil singdlentuitif pour la
segmentation d’images a niveaux de gris de dimension goglen Toutefois, la fiabi-
lité des résultats obtenus est fortement dépendante dealaégdes données fournies
en entrée (I'image modifiée par Pré-traitement pour cooedpe a des critéres « topo-
graphiques » adéquats) et de I'ensemble des marqueurstpour initialiser la gé-
nération des bassins versants. La détermination de €&&setlits éléments représente
généralement la plus importante partie du travail de mispant d’un algorithme de
segmentation par ligne de partage des eaux. tiedité consiste notamment a détermi-
ner des stratégies §isamment contraignantes pour éliminer ou atténuer les rsroeu
segmentation dues aux défauts de I'image, mafssunment souples pour permettre
d’obtenir des résultats qui correspondent réellementrdofimation qu’elle contient.
Une solution a ce probléme peut notamment consister a falt@borer une méthode
par ligne de partage des eaux avec d’autres outils de segtimentvoire plusieurs seg-
mentations par ligne de partage des eaux entre elles, corsara imontré dans la partie
des méthodes de segmentations.

.8 Transformations homotopiques et applications

La notion de transformation homotopique est présentéerncs,intéressant plus par-
ticulierement a une famille de transformations précisdssquot a la base de plusieurs
outils de segmentation parmi lesquelles on peut notamnitenies méthodes de crois-
sance de région et de réduction.

.8.1 Notions de base de topologie discrete

Les objets qui constituent notre environnement peuveatéis, a I'échelle humaine,
comme continus. Une modélisation immédiate et intuitivesiste donc a les considérer
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comme des parties d&&. De maniére plus générale, I'univers dans lequel nous éwslu
(espace et temps) peut étre conceptualisé comme un scersielesIeR?.

La représentation de ces objets du monde réel, obtenue amaadivers outils d’ac-
quisition et de visualisation d'images, n’est en revanche gontinue mais discréte.
Cette particularité rend nécessaire I'utilisation de mesi@daptés pour représenter de
la maniére la plus fiable possible ddfs(ou tout autre ensemble discret adéquat), des
objets deR". Ce passage du monde continu au monde discret pose notammeert-
tain nombre de problémes incluant, en particulier, la dsation de I'espace continu
ainsi que la représentation de propriétés topologique®dgts dans I'espace discret
obtenu. A titre d’exemple, deux modéles classiques de septétion discréte de?
sont illustrés dans la figure 16.

Fic. 16 —Exemple de modéle discrets du plan réef), A gauche : maillage carfigavage carré. A droite : maillage triangu-
laire/pavage hexagonal.

Dans ce qui suit, on s’intéresse uniquement au cas paeiadéi la représentation
discréte deR® parZ®, c’est-a-dire par un maillage cubique, générant un pavggkeé
ment cubique. Cet intérét exclusif pour une telle représtent se justifie par son usage
en imagerie médicale, les images acquises en résonancettigagnnucléaire étant
structurées comme des grilles cubigquekconvient toutefois de constater qu'il existe
d’autres modéle de maillagmavage d&? utilisés de maniére courante (par exemple les
modele « cubiques centrés » ou « cubiques faces centrédséaugin cristallographie,
ou des modele de maillage tétraédrique utilisés en syntiigrages). Les définitions
fournies dans la suite de cette section (et dont une deseriplius complete pourra étre
trouvée dans [38]), le sont donc dans le cadre de ce modali&spré

.8.2 Topologie discréte suiz®

Dans le reste de ce chapitre, une im&gest considérée comme une partieZfe
partitionnée en deux ensembléset X modélisant respectivement les objets contenus
dansk et dans le fond de I'image. Un poirte E pourra étre considéré sous sa forme
ponctuelle (point du maillage) ou volumique (cellule cul@gcentrée en ce point). On
parlera alors indféremment de point ou de voxel.

1En toute rigueur, les appareils d'acquisition d'images italds fournissent généralement des données anisotrdpes)e
pavage est souvent constitué de parallélépipédes reetaadlase carrée.



.8. TRANSFORMATIONS HOMOTOPIQUES ET APPLICATIONS 127

Le premier probleme a résoudre consiste a déterminer, popoimt donné de I'image,
quels sont ses voisins. Pour ce faire, on définit les notiensisinage et d’adjacence.

Définition 25 (Moisinage) Soit x= (X, X2, X3) un point de E. On définit alors les voisi-
nages de x suivants :

3
— 6-voisinage : N(x) = {y € 72 | Z X — vyl <1};
i=1
~ 26-voisinage : bb(x) = {y € Z° | maXcp2a{l% — Wil < 1};
3
— 18-voisinage : Ny(X) = {y € Z3| Z IX — Vil <2} N Nog(X).
i=1

Définition 26 (Adjacence) Soit Xx= (X, Xz, X3) un point de E. Soit re {6, 18, 26}. On
pose N(X) = Nn(X) \ {X}. Un point ye E est dit n-adjacent a x (ou x et y sont dits n-
adjacents) si & N (X). Les points 6-adjacents (resp. 18-adjacents, resp. 26eaaits)

a x, illustrés dans la figure 17, sont alors les points dontddute présente une face
(resp. une face ou une aréte, resp. une face, une aréte ounmet) commun(e) avec
celle de x.

A
.m
P | -

B g an
N

FiG. 17 —De gauche a droite : voxels 6-, 18- et 26-adjacents & un vaxeiél (voxel initial en noir, voxels adjacents en gris).

Remarque 11 Afin d’obtenir une représentation cohérente des liens déguwité entre
les djférentes structures de E, il convient de choisir un couplaj@deencegn,n) de
maniere pertinente (n représentant le choix d’adjacenagsim®eré pour les objets de
I'image etn celui des structures du fond). Dans le casZdeles couples d’adjacences
utilisables pour(n, n) sont(26, 6) et (6, 26). On parle alors d€n, n)-adjacence pour une
image. Dans I'intégralité des travaux présentés dans ceusetit, la (26, 6)-adjacence
a été considéree.

La notion d’adjacence entre les points de I'image permeasale définir une série
de notions aboutissant au concept de composantes connaxamagtituent les objets
de base d’'une image discréte.

Définition 27 (Chemin) Soit k € N. Un n-chemin est une sui(exi)!‘zo de points de E
tels que xest n-adjacent ajx pour toutie [1,k]. Si % = X, le n-chemin est dit fermé.



128 ANNEXE 2 : MORPHOLOGIE MATHEMATIQUE

Définition 28 (Composantes connexes}oit XC E un objet de E. Un ensemblecYX
est dit n-connexe si pour touf e Y il existe un n-chemin reliant x a y et totalement
inclus dans Y. Une composante n-connexe de X est une paienexe de X maximale
pour l'inclusion.

Remarque 12La relation de n-connexité sur un ensemblecXE est une relation
d’équivalence. Les classes d’équivalence relatives & cetation forment 'ensemble
des composantes connexes de X. Les composantes connexderdeit donc une
partition de X (pour X 0).

.8.3 Propriétés topologiques suz®

Une imageE se compose donc de deux partiet X, pouvant présenter plusieurs
composantes connexes. Chacune de ces composantes coestesis-méme suscep-
tible de posséder des propriétés structurelles partimgienduites par la présence de
cavités et de tunnels.

Définition 29 (Cavité) Soit X € E (X borné) un objet de E. L'ensemble\KX se dé-
compose en gérentes composant@sconnexes. La composante non bornée (dans le
cas ou E est non borné) ou contenant le « bord » de E (si E esébest appelé le
n-fond. Les autres composantes composamesnnexes sont appelées desavités.

La notion de cavité darig® généralise la notion de trou dafi& La notion de tunnel,
qui n’a pas d’équivalent dar¥’, est plus complexe a définir.

Définition 30 (Déformation élémentaire, déformation) Soit y et v’ deux n-chemins
fermés sur E. On dit que¢’ est une déformation n-élémentaire [39] glesi y et y’
sont identiques a I'exception d’une petite portion P de E ¢Pum cube de deux voxels
de c6té si n= 26 et un carré de deux voxels de coté sinb. On dit quey’ est une
n-déformation dey s'il existe une suitéy;), de n-chemins fermés tels qyg = v,
vk =y’ ety; est une n-déformation élémentairede, pour toutie [1,K].

Définition 31 (Tunnel) Soit X< E un objet de E. La présence d’'un n-tunnel dans une
composante n-connexe de X est caractérisée par I'existBnoen-chemin fermé inclus
dans X ne pouvant étre déformé en un chemin composé d’'uncsall Globalement, la
relation d’équivalence induite par la déformation des ciresviermés de X correspond
de maniére intuitive a la notion de tunnel. Cependant, it une corrélation entre
ces classes d’équivalence et les tunnels d’'un objet, laespondance entre ces deux
notions n’est pas immédiate. On constate ainsi qu’'une cgamte connexe de X sans
tunnel (resp. contenant un tunnel, resp. contenant deuseish présente une (resp.
deux, resp. quatre) classe(s) d’équivalence.

Exemple 1 Une sphére pleine ne présente ni tunnel, ni cavité, une spiréuse pre-
sente une cavité mais pas de tunnel, un tore présente unltonaiepas de cavité (ces
objets sont illustrés dans la figure 18).
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FiG. 18 —Notions de tunnel et de cavité. De gauche a droite : sphéimeplephére creuse (une cavité), tore (un tunnel).

.8.4 Transformations homotopiques

La conservation des propriétés topologiques d’'une image de sa modification par
une opération de traitement, peut s’avérer utile pour sabyar ultérieure. La préser-
vation de topologie pour les objets discrets (ici dd@isa notamment donné lieu a la
création du concept de point simple.

Définition 32 (Homotopie, transformation homotopique) Soit X Y € E deux objets
de E. Les ensembles X et Y sont homotopes s'il existe undaimaiasion f : E x
[0,1] — E bicontinue permettant de passer de I'un a l'autre £X{f(x,0) | x € X},

Y = {f(x,1)| x € X}) telle que chague composante connexe (resp. cavité) detiabn
le méme nombre de tunnels et de cavités (resp. de composantesxes de X) que sa
transformée. Une telle transformation est dite homotopiqu

Dans la pratique, le fait de travailler st rend nécessaire la définition d’une version
de la notion de transformation homotopique adaptée a ceisasd Cette définition,
ni unique ni universelle, a seulement pour vocation d’étmesistante avec la définition
générale et adaptée a la thématique abordée dans ces travaux

Définition 33 (Transformation homotopique surZ®) Soit XY C E deux objets de E.
Toute fonction f: E — E telle quede € E,(f(X) = X\ {e}) ou(X = f(X) \ {€}) et
telle que X et €X) possédent le méme nombre de composantes connexes, ds {lamel
tunnels de X et de(K) devant se correspondre deux a deux) et de cavités, est &ppelé
transformation homotopique élémentaire sur E. Une trams&tion homotopique f

E — E peut alors étre définie comme la composition d’'une suite fieitransformations
homotopiques élémentaires sur E. Une telle transformatweient donc a passer de X

a sa transformée par I'ajout &u le retrait itératif de voxels ne modifiant jamais la
topologie de I'objet courant.

La définition (et la créationfiective) de transformations homotopiques daham-
plique donc d’étre capable de caractériser un voxel dojdutaou le retrait n'dfecte
pas la topologie de I'image traitée. La caractérisatioretkevtoxels, dits voxels simples
(ou points simples) darig® a donné lieu a de multiples caractérisations [39, 48, 37].
Une seule d’entre elles, proposée dans [48], est décrite ici
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Définition 34 (Caractérisation de points simples dan&?) Soit X € E un objet de E
et xe E un point (voxel) de E. Alors x est un point 26-simple si eleseant si :

(cardC3e[X5e]) = 1) A (cardC5[Xg]) = 1),
et x est un point 6-simple si et seulement si :

(cardCi X)) = 1) A (cardC[X5]) = 1),

ou Cy[X] est I'ensemble des composantes n-connexes d&[X] est I'ensemble des
composantes n-connexes de X n-adjacentes a x, et elNK(x) N X etXX = N:(x)N X,
pour n= 6,18, 26.

Remarque 13 La notion de simplicité étant étroitement liée a la présénrades dif-
férentes composantes de I'image (composantes connexg®scdunnels), la défini-
tion d’'un critere de simplicité dépend des parametres dadnce considérés (26- et
6-adjacences dans la définition précédente).

Remarque 14 La caractérisation d’un point simple dar¥, ne requérant que I'utili-
sation d’'information dans le voisinage immédiat du poimgidéré, peut étre calculée
en temps constant(®).

Il est a noter que le concept de point simple, qui autorisedaton de transforma-
tions homotopiques basées sur une stratégie de retraitajaut’de points de maniére
itérative, a donné lieu au développement d’'un concept @ige| celui des pointB-
simples, qui permet d’ajouter ou de retirer simultanémentichage un ensemble de
points sans modifier sa topologie. Cette notion n’est pasdéieodans ces travaux. On
peut néanmoins se référer a [31] pour une description cdmple

.8.5 Transformations utilisées en traitement d’images

L'utilisation d’'un critére de simplicité trouve naturelteent sa place dans le cadre
de processus visant, a partir d’'une image donnée, a ajouteeter des voxels de
maniere itérative. Ce type de stratégie est frequemmeligéugn traitement d’'images
(analyse, segmentation), au travers de trois famillestitagss respectivement par les
algorithmes de réduction, de croissance ou des algoritimidss. Ne sont décrites ici
que les deux premieres catégories, qui font I'objet de trayaésentés dans ce manus-
crit (ces méthodes sont présentées dans un cadre géné@taigration de contraintes
topologiques visant a les rendre homotopiques n’étantitBsgu’en fin de section). La
troisieme catégorie, dont on trouve un exemple d’applicatans [46, 47] peut étre
considérée comme une interprétation discréte des outitsatiele déformables.

Méthodes de réduction

Les méthodes baseées sur le concept de réduction consistgopamer progressive-
ment des parties d’un objet contenu dans une image, poumnsener que les structures
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d’intérét. Ces méthodes peuvent se décomposer en deuxdanfels méthodes de sque-
lettisation et celles d’amincissement.

Squelettisation Les outils de squelettisation, généralement dédiés darmant d'images
binaires, consistent & ne conserver de I'objet initial ge'structure filiformé présen-
tant des propriétés identiques. La squelettisation peuwit aes finalités aussi variées
que I'extraction de connaissance concernant 'objetérait la compression de I'infor-
mation qu’il contient. Les propriétés que doit présentesdaelette concernent généra-
lement sa position (préférentiellement centrée par ragpbobjet initial), sa topologie
(cohérence par rapport a la structure de graphe de I'olijef eeprésentativité (absence
de branches non pertinentes). Il existe des dizaines deoohéside squelettisation dif-
férentes, destinées a de telles applications et mettarguenrje multitude d’outils de
diverses natures (érosion, cartes de distances, alg@#larbase de files, ...).
L'utilisation d’algorithmes de squelettisation a des fiesgégmentation est beaucoup
moins fréquente. Il est vrai qu’un tel procédé ne peut étranmnt que s'il est appliqué
sur une image contenant des objets de forme tubulaire. Lésoehés existantes ont pour
objectif d’extraire le squelette de ces objets a partir duwe complet de I'image.

Amincissement Les algorithmes de segmentation par amincissement censiatré-
duire progressivement une image en partant de son volumelebwu d’'un volume
englobant la structure étudiée sans nécessairement aboutie structure filiforme.
Cette stratégie, dont un exemple est proposé dans [42,8Fgalement discutée dans
la partie des méthodes de segmentations. La réduction dmeatomplet d’'une image
jusqu’ a obtention de I'objet recherché peut étre vue conifopétation duale de la
segmentation de cet objet par croissance de région. Lesi@@p respectives de ces
deux méthodologies étant ainsi pratiquement identiqguedulbocomplémentation de
I'image, on ne donne pas ici de détails supplémentaires quirpnt étre aisément dé-
duits de la section suivante.

Méthodes de croissance

Les méthodes de croissance (ou de croissance de régioristeohs partir d’'un
point (ou d’'une région de taille restreinte) et a la faireggiojusqu’a ce quelle vienne
épouser la forme de I'objet recherché. Les stratégies bamdrela croissance de ré-
gion, qui peuvent étre employées pour I'analyse d'imagiquétage de composantes
connexes, calcul de cartes de distances, ...) fournisseious une base méthodolo-
gique robuste pour la segmentation d’'images. Pratiquemaeasttelle méthode de seg-
mentation ne nécessite que la donnée de deux parameétresgraine et un critére
booléen. La graine (ou point germe) est un point de I'imagesim&rée, supposé faire
partie de I'objet & segmenter. C’est elle qui est utiliséerpoitialiser le processus. Le

2Plus généralement, une structure présentant une dimemsiowire que I'objet (courbes dafig, courbes gbu surfaces dans
73).
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critere booléen (généralement un prédicat a une ou plissieuiables) est utilisé pour
déterminer les points a ajouter et par conséquent pouruedig terminaison du pro-
cessus. Une méthode de segmentation par croissance de pégiétre décrite comme
suit.

Définition 35 (Segmentation par croissance de régionyoit f : E — T une image a
niveaux de gris. Soit g E le point germe, et C le critere booléen choisis. So#t &
I'objet finalement segmenté. Le processus de croissanaggilarpeut alors étre défini
comme la construction (non forcément déterministe) d’wite §Sy}x.y définie par :

So = {0}

VK> 0. Sy, = { ScuU{e} sidee N,(Sy),C(e f,Sy,...) estvrai

Sy sinon

La segmentation obtenue est alors donnée par :
S= posk:nrknsk.

La suite définig Sy} €tant croissante, la méthode termine nécessairementelans |
cas d'images finies. Un exemple de segmentation par craiesda région est illustré
dans la figure 19.

Fic. 19 —Exemple de segmentation par croissance de région sur umgigiaa quatre niveaux de gris (segmentation courante
représentée par les cases hachurées). De gauche a droltgiogvde la segmentation : image initiale, segmentatiitiale (Sp),
segmentations apres 5, 10, 15 et 20 itérati@is $10, S15, S20), Segmentation finaleS). Le critere choisi consiste a n’accepter que
les points présentant I'un des trois niveaux de gris les @lieiges. La suite construitSy ke devient constante a partir &.

Remarque 15Le critere choisi pour guider le déroulement d’une segmigmapar
croissance de région peut impliquer de multiples paransetygi font au moins inter-
venir, dans une large majorité des cas, le point considéaédrtie de I'image déja
segmentée et un critére lié a I'intensité de I'image.

Remarque 16 Comme il a été constaté dans la section précédente, la définit pro-
cessus de croissance de région fournit, par complémentat&l’'image traitée, une
description des outils d’amincissement, et également gidulpart des outils de sque-
lettisation fonctionnant sur le méme principe. L#&lience majeure réside dans la dé-
termination de la graine, qui dans le cas des outils de rédac¢peut correspondre aux
bords de I'image ou éventuellement au fond de I'image s’téad&fini.
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Intégration de contraintes topologiques

Les outils par réduction ou par croissance de région préaenine base algorith-
mique commune d’ajout ou de retrait itératif de points deége, généralement condi-
tionné par un critere Booléen. De maniére générale, oufiatigque les segmentations
par croissance de région ont tendance a préserver les campesonnexes, ces outils
n'intégrent pas nécessairement de critere visant a présiartopologie des objets qu’ils
traitent ou cherchent a segmenter. Toutefois, I'existatioa prédicat utilisé comme
critere de sélection des points a modifier permet d’intégeemaniére immédiate une
contrainte de conservation topologique en vérifianbdsimplicité de ces points. De
telles approches ont été proposées pour la segmentatiamatylse d’images [42, 41].
La vérification d’un tel critére, requérant un temps cons@(l), peut ainsi permettre
d’enrichir ces méthodes en garantissant I'obtention deltas structurellement cohé-
rents par rapport aux données initiales, sans toutefoisfraolkur complexité algorith-
mique. De telles stratégies seront plus amplement dissdies la partie des méthodes
de segmentations.

.9 Remarques

Finalement, les concepts de morphologie mathématique tejpdéogie discrete dé-
crits dans cete annexe, et plus généralement la plupartweprésentés dans la lit-
térature, fournissent des outils de traitement d’images lpn peut qualifier de bas
niveau. En #et, ces outils travaillent au plus proche de I'image, en lasaérant au
niveau de sa structure élémentaire, c’est-a-dire commaseneble d’éléments discrets
pavant I'espace et organisés suivant un maillage et desi¢rép d’adjacence donnés.
Cette vision du traitement d’images, diamétralement oppa@sdes approches traitant
les données sous des formes alternatives, en changeapackegespace de Fourier,
d’ondelettes, ...) ou en modifiant la nature de I'image (toéade maillages adaptés,
calcul d’'isosurfaces, . . .), présente donc des propriétésicsont propres et qui peuvent
étre considérées comme ambivalentes.

Ainsi, les outils proposés peuvent étre vus, de par leuriprivé& avec la structure
fondamentale de I'image, comme des procédés algorithmaisjogples, qui n'autorisent
pas de maniere immédiate la résolution de problemes coegl€ette considération est
juste dans la mesure ou ces outils ne fournissent pas, at tiés procédés de traitement
d’'images sophistiqués, mais forment plutdét un ensembleidads de base qui peuvent
permettre la création de tels procédés. C’est justemerst cietite modularité que réside
la principale qualité de ces outils. Comme il a été montréuaiplrs reprises dans cette
annexe, la qualité et la robustesse des résultats fourndgsanéthodes de morpholo-
gie mathématique sont essentiellement fonction du chaxdacepts employés, de la
maniere de les combiner, mais aussi de celle de les guidalernent, on peut donc
considérer que la morphologie mathématique fournit degsoddnt la modularité et
la variété autorisent la création de méthodes sophistgjeerelativementfécaces. La
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création et la robustesse de telles méthodes sont alorsemnt conditionnées par la
capacité d'y intégrer gdtisamment de connaissance relative au probleme a traiter pour
pouvoir guider les outils de morphologie mathématique deiéra fiable et pertinente.

Ce dernier point constitue probablement I'une des probligmes majeures de I'ap-
plication de la morphologie mathématique au traitementlet particulierement a la
segmentation d’'images. Il fait ainsi I'objet d’une largetpades travaux présentés dans
ce manuscrit.



Liste de publications

.1 Article soumis a une revue internationale a comité de leate

— 3D segmentation of coronary arteries based on advanceldeiatical Morpho-
logy techniques
B. BOURAOUI, C. RONSE, J. BARUTHIO, N. PASSAT, P. GERMAIN
Soumis dans : Elsevier Editorial System for Computerizedligkd Imaging and
Graphics

.2 Communication a des manifestations internationales a ooité de
lecture

1. Blur grey-level hit-or-miss transform for fully autom@BD segmentation of co-
ronary arteries
B. BOURAOUI, C. RONSE, J. BARUTHIO, N. PASSAT, P. GERMAIN
9th International Symposium on Mathematical Morpholo@MIM), Abstract Book,
University of Groningen, pp 37-40, M.H.F. Wilkinson and JB/A. Roerdink - au-
gust 2009

2. Fully automatic 3D segmentation of coronary arterieedas mathematical mor-
phology
B. BOURAOUI, C. RONSE, J. BARUTHIO, N. PASSAT, P. GERMAIN
ISBI 2008, 5th International Symposium on Biomedical Inmggi From Nano to
Macro, pp 1059-1062, IEEE - may 2008

3. Gray-level hit-or-miss transform based region-growfmmgautomatic segmentation
of 3D coronary arteries
B. BOURAOUI, C. RONSE, J. BARUTHIO, N. PASSAT, P. GERMAIN
ISMM 2007, 8th International Symposium on Mathematical pravlogy, MCTINPE,
pp 23-24,\Vol. 2, G.J.F. Bannon, J. Barrera, U.M. Braga-N¢td.S.T. Hirata, Rio
de Janeiro, Brazil - october 2007

135



	SEGMENTATION AUTOMATIQUE DE L’ARBRE CORONARIEN À PARTIR D’IMAGES ANGIOGRAPHIQUES 3D+T DE SCANNER
	Dédicace
	Remerciements
	Table des matières
	Table des figures
	Première partie. Introduction
	Chapitre 1. Présentation
	1.1 Contexte
	1.2 Problématique
	1.3 Objectif
	1.4 Résultats
	1.5 Organisation du manuscrit

	Chapitre 2. Anatomie cardiaque et cardio-vasculaire chez l’homme
	2.1 Généralités
	2.2 Vascularisation du coeur
	2.3 Pathologies cardio-vasculaires
	2.4 Connaissances a priori
	2.5 Conclusion

	Chapitre 3. Transformée en tout-ou-rien
	3.1 Notions fondamentales de la morphologie mathématique
	3.2 Transformée en tout-ou-rien
	3.3 Extension de la transformée en tout-ou-rien floue aux niveauxde gris


	Deuxième partie. Segmentation vasculaires des images angiographiques 3D : état de l’art et analyse
	Chapitre 4. État de l’art de la segmentation vasculaire
	4.1 Introduction
	4.2 Classification des techniques d’extraction vasculaire
	4.3 Techniques de reconnaissance de formes
	4.4 Techniques de modélisation
	4.5 Techniques de suivi
	4.6 Approche par intelligence artificielle
	4.7 Approches par réseaux de neurones
	4.8 Approches par Morphologie mathématique
	4.9 Analyse et critiques des méthodes existantes
	4.10 Stratégies alternatives
	4.11 Connaissances a priori
	4.12 Conclusion


	Troisième partie. Méthodes de segmentation
	Chapitre 5. Introduction : Entrée/Sortie et connaissances anatomiques
	5.1 Motivations
	5.2 Intégration de la connaissance
	5.3 Entrée/Sortie

	Chapitre 6. Segmentation de la zone cardiaque
	6.1 Motivations
	6.2 Méthode et modélisation
	6.3 Résultats
	6.4 Conclusion

	Chapitre 7. Segmentation de l’aorte
	7.1 Motivations
	7.2 Méthode et modélisation
	7.3 Résultats initiaux
	7.4 Résultats après amélioration

	Chapitre 8. Segmentation des artères coronaires
	8.1 Motivations
	8.2 Méthode et modélisation
	8.3 Résultats initiaux
	8.4 Résultats finaux


	Quatrième partie. Conclusion
	Chapitre 9. Bilan et perspectives
	9.1 Bilan
	9.2 Résultats et validations
	9.3 Perspectives

	Bibliographie

	Cinquième partie. Annexes
	Annexe 1 : Le scanner X
	Annexe 2 : Morphologie mathématique
	Liste de publications




