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Chapitre 1

Présentation

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont été menés à Strasbourg entre octobre
2005 et septembre 2009 sous la direction conjointe de Christian Ronse (Professeur
des Universités) et Joseph Baruthio (Maître de Conférencesdes Universités, Praticien
Hospitalier), au sein de l’équipe Modèles, Image et Vision du LSIIT (Laboratoire des
Sciences de l’Image, de l’Informatique et de la Télédétection, UMR 7005 CNRS/ULP),
de l’équipe de Traitement d’Images Médicales du LINC (Laboratoire d’Imagerie et de
Neurosciences Cognitives, UMR 7191 CNRS/ULP).

1.1 Contexte

Le terme radiographie désigne l’ensemble des techniques permettant de réaliser des
images à l’aide de rayons X des structures internes d’un corps biologique ou d’un com-
posant mécanique.

L’application la plus courante est la radiographie médicale, dans laquelle les clichés
traduisent l’opacité plus ou moins marquée des tissus ou organes par une teinte plus ou
moins claire.

Durant les années 1980/90, les progrès réalisés ont permis la mise au point de proto-
coles d’acquisition tridimensionnels, tant en IRM qu’en imagerie par rayons X, permet-
tant une visualisation réaliste des organes. Dans ce cadre,des techniques de visualisa-
tion du flux sanguin ont notamment été développées. Ces techniques, dites d’imagerie
angiographique, ont alors ouvert de nouvelles perspectives relatives à la recherche de
pathologies vasculaires et à l’analyse des vaisseaux.

1.2 Problématique

Le but de l’imagerie médicale est de créer une représentation visuelle intelligible
d’une information à caractère médical. Cette problématique s’inscrit plus globalement
dans le cadre de l’image scientifique et technique : l’objectif est en effet de pouvoir re-

3
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présenter sous un format relativement simple une grande quantité d’informations issues
d’une multitude de mesures acquises selon un mode bien défini.

L’image obtenue peut être traitée informatiquement pour obtenir par exemple :

– une reconstruction tridimensionnelle d’un organe ou d’untissu ;
– un film montrant l’évolution ou les mouvements d’un organe au cours du temps ;
– une imagerie quantitative qui représente les valeurs mesurées pour certains para-

mètres biologiques dans un volume donné ;
– une représentation multimodale recalant les images provenant de différentes tech-

niques d’acquisition au sein d’un même document, le contourdu cœur et la mobi-
lité des parois par exemple.

Dans un sens plus large, le domaine de l’imagerie médicale englobe toutes les tech-
niques permettant de stocker et de manipuler ces informations. Ainsi, il existe une norme
pour la gestion informatique des données issues de l’imagerie médicale : la norme DI-
COM. Avec le développement de l’informatisation des hôpitaux, la radiographie s’est
alliée à l’informatique pour créer des nouvelles techniques d’acquisition des données.
Ainsi, la coronarographie projective classique et déjà ancienne, dont le but est de visua-
liser les coronaires, a été numérisée, puis avec le scanner et la technique tomographique
est devenue tridimensionnelle : c’est l’examen appelé communément le coroscan, exa-
men médical complémentaire invasif réalisé au scanner avecinjection d’un produit de
contraste iodé.

1.3 Objectif

L’objectif de cette thèse est de développer une méthode complètement automatique
de segmentation des artères coronaires. Une étude préliminaire des travaux publiés ces
quinze dernières années, associée à l’implantation de certaines des méthodes décrites
dans ces travaux, a permis de mettre en évidence la faible implication de connaissance
anatomique dans les processus de segmentation existants, ainsi que l’inadaptation de
certains traitements sur les données traitées, en particulier le caractère non automatique
d’un certain nombre d’entre eux, qui nécéssitent le placement manuel de marqueurs.
Partant de ce constat, la thématique générale de cette thèses’est donc naturellement
orientée vers le problème de l’intégration d’éléments de connaissance anatomique dans
les processus de segmentation des artères coronaires des images de scanner X du coeur.
Cette thématique implique notamment de proposer des réponses à plusieurs questions :

– De tels éléments de connaissance existent-ils, et si oui quels sont-ils ?
– Comment les extraire et les modéliser ?
– Comment les utiliser dans le cadre de méthodes de segmentation ?

Les travaux accomplis dans le cadre de cette thèse ont ainsi consisté à répondre à ces
questions et à développer des méthodes de segmentation en conséquence.
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1.4 Résultats

Ces travaux contribuent à l’évolution et au développement de la thématique de la
segmentation vasculaire sur deux plans. En termes de contributions pratiques, trois al-
gorithmes totalement automatiques ont été élaborés :

Un premier algorithme pour segmenter le coeur ; en effet, le coeur présente la zone
de recherche des artères coronaire. Les images traitées contiennent tout le tronc du corps
humain, les poumons, la colonne vertébrale, le foie, une partie de l’estomac, et le coeur.
Celui-ci présente 30% de l’ensemble de l’image, sa détection serait donc judicieuse pour
la suite des travaux.

Un deuxième algorithme pour segmenter l’aorte : pour tirer profit de l’architecture
arborescente des artères coronaires et utiliser leur connexité à partir de leurs germes,
une détection de celles-ci passera par la segmentation de l’artère en amont des artères
coronaires, qui est l’aorte.

Et un troisième pour la segmentation des artères coronaires, qui part des germes et
utilise des connaissances a priori présentant des invariances géométriques topologiques
et anatomiques, et va combiner plusieurs techniques de morphologie mathématique.

Ces algorithmes présentent des résultats encourageants, ils ont été expérimentés sur
60 images 3D provenant de 20 patients et prises dans 3 phases du cycle cardiaque, et ont
été validés par un expert en cardiologie, avec 90% de résultats corrects, les 10% restants
correspondent à des images de mauvaise qualité.

En termes de méthodologie, ces travaux ont permis d’intégrer une nouvelle approche
de la segmentation, consistant à guider les outils de traitement d’image par la connais-
sance a priori, comme ici la connaissance anatomique (tel l’endroit de naissance des
artères coronaires), géométrique (telle la forme de celles-ci) ou topologique (telle leur
architecture arborescente) ; par ailleurs, nous avons étendu une technique de morpho-
logie mathématique ; la transformée en tout ou rien floue, et ceci du binaire vers les
niveaux de gris.

1.5 Organisation du manuscrit

L’Introduction présente le contexte de la thèse, et le but à atteindre. Le chapitres
2 décrit l’anatomie cardiaque, en particulier la vascularisation du coeur. Le chapitre 3
présente l’opérateur morphologique que nous utiliserons dans nos algortihmes de seg-
mentation : la transformée en tout-ou-rien, ainsi que son extension floue à niveaux de
gris introduite dans cette thèse. Ensuite le chapitre 4 donne un état de l’art de la seg-
mentation vasculaire des images angiographiques, et une partie analyse et critiques de
cet état de l’art. Le chapitre 5 définit les entrées sorties del’algorithme, ainsi que les
connaissances anatomiques les plus utiles, le chapitre 8 décrit notre algorithme de seg-
mentation du coeur suivi pas le chapitre 9 qui pexpose à son tour la segmentation de
l’aorte ; le chapitre 10 présente notre algorithme de segmentation des artères coronaires
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et détaille les travaux expérimentaux et la validation par l’expert. Enfin la Conclusion
inclut une discussion et des perspectives.



Chapitre 2

Anatomie cardiaque et
cardio-vasculaire chez l’homme

Ce chapitre décrit l’anatomie générale et l’anatomie vasculaire du coeur humain, de-
puis les cavités et le muscle cardiaque jusqu’aux gros troncs veineux et artériels ainsi
que les artères coronaires qui alimentent le muscle cardiaque. Par ailleurs, les vaisseaux
dont la taille est trop faible pour permettre une quelconquevisualisation par des tech-
niques de coronarographie par scannerX avec injection de produit de contraste (c-à-d
les vaisseaux d’un diamètre inférieur à 0, 6 millimètre) ne sont pas évoqués. Sans avoir
la prétention de proposer une analyse anatomique totalement complète et rigoureuse
d’un point de vue médical, cette description cherche à fournir un ensemble d’informa-
tions suffisant pour comprendre les travaux présentés et à dégager une série de propriétés
anatomiques dont l’invariance inter-individus justifie engrande partie la méthodologie
sur laquelle ces travaux s’appuient. La section 2.1 présente quelques notions générales
sur la vascularisation du coeur, elle décrit l’anatomie générale du coeur et les cavités
cardiaques, tandis que la section 2.2 décrit les réseaux artériel et veineux, avant que les
pathologies pouvant les affecter ne soient évoquées en 2.3. Les informations fournies
dans ce chapitre, si elles s’avèrent suffisantes pour la compréhension de ce travail, sont
néanmoins loin d’être complètes. Des descriptions plus détaillées pourront être trouvées
dans [1, 5]. Des notions plus générales sur le coeur sont également disponibles dans de
multiples ouvrages de référence dont [6, 8, 10].

2.1 Généralités

2.1.1 Vue de la base du coeur

Le cœur est vu par sa base après section de l’aorte et de l’artère pulmonaire juste
après leur origine, et ablation des deux oreillettes, justeau-dessus de la jonction auriculo-
ventriculaire. On voit ainsi dans la figure 2.1, les quatre appareils valvulaires du cœur
en position de fermeture.

7
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– En haut, c’est la valvule pulmonaire avec ses trois valves sigmoïdes.
– Au-dessous, est visible la valvule aortique avec ses troisvalves également, la droite

au-dessous de la naissance de l’artère coronaire droite, lagauche au-dessous de
l’origine de l’artère coronaire gauche, et la postérieure en arrière.

– En bas et à droite, est située la valvule tricuspide avec sestrois valves, antérieure,
septale et inférieure, l’orifice tricuspidien étant circonscrit par l’artère coronaire
droite.

– En bas et à gauche, on voit l’orifice mitral circonscrit par l’artère circonflexe. La
valvule mitrale possède deux valves, la grande valve et la petite valve séparées par
les commissures antérieure et postérieure.

F. 2.1 – Vue de la base du coeur

2.1.2 Vue inférieure du coeur

La vue inférieure du cœur (fig. 2.2) montre les faces inférieures des quatre cavités :
en haut et en arrière, l’oreillette droite en avant de la veine cave inférieure ; en bas et
à droite, le ventricule droit ; à gauche, le ventricule gauche. Ces quatre cavités sont
séparées par quatre sillons qui se réunissent au centre.

– Dans le sillon auriculo-ventriculaire gauche, chemine lesinus veineux coronaire
qui reçoit la grande veine coronaire, la veine oblique de Marshall, la veine infé-
rieure du ventricule gauche et la petite veine coronaire.

– Dans le sillon inter-ventriculaire inférieur, courent l’artère et la veine de même
nom.

– Le sillon auriculo-ventriculaire droit est parcouru par l’artère coronaire droite
qui longe la petite veine coronaire et donne à la croix des sillons l’artère rétro-
ventriculaire gauche. L’artère coronaire droite a émis au bord droit du cœur une
grosse branche marginale.
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– Au bord gauche du cœur, apparaît une artère latérale, branche de l’artère circon-
flexe qui se termine habituellement à la face inférieure du ventricule gauche.

F. 2.2 – Vue inférieure du coeur

2.1.3 Coupe horizontale du coeur

F. 2.3 – Coupe horizontale du coeur

La coupe horizontale du cœur (fig. 2.3) passant par la huitième vertèbre thoracique
montre les quatre cavités cardiaques, l’oreillette gaucheavec sa cavité postérieure (entre
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les veines pulmonaires droites et gauches), l’oreillette droite, le ventricule droit et le
ventricule gauche.

2.2 Vascularisation du coeur

F. 2.4 – Artère coronaire gauche

2.2.1 L’artère coronaire gauche sur une vue oblique antérieure droite du cœur

En pointillé, sur la figure 2.4 sont représentées l’origine de l’aorte avec les trois si-
nus de Valsalva et toutes les portions de l’artère coronairegauche et de ses branches
qui ne sont pas visibles directement dans cette position. Cette projection de l’artère est
exactement celle qui est obtenue lors d’une angiographie coronaire prise dans cette po-
sition. Du sinus de Valsalva aortique gauche, naît l’artèrecoronaire gauche (le tronc
commun) qui se divise bientôt en deux branches. L’une, l’artère circonflexe (CX), che-
mine dans le sillon auriculo-ventriculaire gauche, donnant une série de branches laté-
rales pour le ventricule gauche (artères marginales gauches) et se terminant en général
à la face inférieure de celui ci. La deuxième branche de l’artère coronaire gauche, l’ar-
tère inter-ventriculaire antérieure (IVA), descend dans le sillon de même nom et donne
des branches perforantes pour le septum, des branches ventriculaires droites et, surtout,
des branches ventriculaires gauches (ou artères diagonales). Elle contourne la pointe du
cœur et se termine dans le sillon inter-ventriculaire inférieur.
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F. 2.5 – L’artère coronaire gauche et la grande veine coronaire

2.2.2 Artère coronaire gauche et grande veine coronaire surune vue oblique an-
térieure gauche du cœur

La figure 2.5 montre en plus des artères coronaires IVA et CX, la grande veine co-
ronaire qui commence dans le sillon inter-ventriculaire antérieur près de la pointe du
cœur. Elle chemine habituellement à gauche de l’artère inter-ventriculaire antérieure
puis passe dans le sillon auriculo-ventriculaire gauche ensur-croisant généralement l’ar-
tère circonflexe.

F. 2.6 – L’artère coronaire droite
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2.2.3 Artère coronaire droite sur une vue oblique antérieure gauche du cœur

L’artère coronaire droite, née du sinus de Valsalva droit, chemine dans le sillon
auriculo-ventriculaire droit, successivement sur les faces supérieure, antérieure et in-
férieure du cœur. A la croix des sillons, elle donne l’artèrerétro-ventriculaire gauche
et se termine en artère inter-ventriculaire inférieure. Elle est sur-croisée, dans la partie
moyenne du sillon auriculo-ventriculaire droit, par les veines cardiaques accessoires se
jetant directement dans l’oreillette droite (fig. 2.6). Sesbranches principales sont l’ar-
tère du nœud sinusal, l’artère du cônus (ou cône artériel) etles branches dites marginales
destinées à la face antérieure, au bord droit, et à la face inférieure du ventricule droit.

2.2.4 Schématisation de l’arbre coronaire

Dans le cadre de ce travail, la considération d’un schéma simplifié de l’arbre arté-
riel est suffisant. En effet, l’angiographie coronarienne, tant en IRM qu’en scannerd’où
proviennent les images 4D, ne montre que le début des troncs coronaires. Les vaisseaux
dont le diamètre est inférieur aummne sont pas visualisés. La figure 2.7, en haut, pré-
sente ce schéma simplifié. Une coronarographie classique, issue de la technique invasive
par cathétérisme artériel fémoral rétrograde, avec injection de traceur iodé, est montrée
dans la figure 2.7 en bas.

Les dimensions moyennes des artères coronaires sont les suivantes en mm :
– Artère coronaire gauche :

– Tronc commun : 4± 0.6.
– IVA proximale : 3.2 ± 0.4.
– Artère circonflexe : 3± 0.6.
– 1ere diagonale : 2± 0.3.

– Artère coronaire droite :
– Coronaire droite proximale 3.2± 0.6
– Coronaire droite distale 2.9± 0.6

2.3 Pathologies cardio-vasculaires

Les explorations des structures cardiaques et cardio-vasculaires sont rendues néces-
saires car il n’y a pas d’organe, de sous-organe, de fonctionou de système de régulation
du système cardio-vasculaire qui ne puisse faire l’objet d’anomalies pathologiques, qu’il
s’agisse de la qualité du muscle, des systèmes valvulaires,de l’automatisme cardiaque,
des artères coronaires, des systèmes artériels et veineux périphériques. Dans le cadre de
notre étude, on s’intéressera aux artères coronaires.

2.3.1 Angine de poitrine

Décrite dès 1768 par Heberden, l’angine de poitrine est la douleur intermittente
consécutive à l’apparition de l’ischémie myocardique, quise définit par l’insuffisance de
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la perfusion sanguine portée par les artères coronaires parrapport au besoin de myocarde
en oxygène. C’est une affection grave car son étiologie est largement dominée par la pré-
sence d’une maladie coronarienne athéromateuse avec sténose coronaire. Le diagnostic
précoce de cette ischémie myocardique est indispensable, car de nombreuses mesures
thérapeutiques, tant curatives (traitement médical, revascularisation myocardique), que
préventives (prévention primaire ou secondaire) sont efficaces, et ont permis de réduire
ces 20 dernières années la mortalité cardio-vasculaire.

L’angine de poitrine (synonyme : angor) résulte toujours d’une inadéquation entre
les besoins en oxygène du myocarde et les apports par la circulation coronarienne. La
douleur de l’angine de poitrine est donc la conséquence d’une ischémie myocardique.

2.3.2 L’infarctus du myocarde

L’infarctus du myocarde (IDM) est une mort ischémique d’unepartie du myocarde
dont l’étendue dépasse 2cm2. Il correspond généralement à une thrombose, consistant en
la formation d’un thrombus, un caillot sanguin, formé de fibrine, de globules blancs et
de plaquettes, provocant l’occlusion brutale d’une artèrecoronaire. L’infarctus du myo-
carde constitue une urgence cardiologique absolue dont l’incidence reste encore élevée
avec 120 000 cas par an en France. Selon des données de l’Organisation Mondiale de
la Santé, sur 50 millions de décès annuels dans le monde, les cardiopathies ischémiques
sont la première cause de décès avec 7.2 millions de décès d’origine coronarienne. En
France, son pronostic reste grave puisque l’IDM est responsable encore de 10 à 12% de
la mortalité totale annuelle chez l’adulte. Environ 60 000 infractus sont hospitalisés, 30
000 diagnostiqués à distance et 30 000 se révèlent par une mort subite inaugurale. La
mortalité hospitalière reste de 7% avant 70 ans et est beaucoup plus élevée au-delà ; 10%
des survivants décèdent dans les 3 ans qui suivent l’infarctus. La mortalité de l’infarctus
a diminuée de 30% en 10 ans en Europe de l’Ouest et aux Etats Unis. Ce pronostic a
été amélioré grâce à un ensemble de progrès : techniques complémentaires d’angioplas-
tie de désobstruction coronaire, meilleure prévision des sujets à risque au décours de
la phase aigue, prévention " secondaire " des rechutes , et tout cela à travers des ou-
tils de reconstruction, et des méthodes de détection et de segmentation des structures
vasculaires et cardiovasculaires.

2.4 Connaissances a priori

Dans notre méthode, on utilisera plusieurs techniques de morphologie mathématique,
combinées, afin de rendre la segmentation le plus performante possible. Afin d’assurer
cette performance, on intégrera des connaissances a prioriqui vont guider ces différentes
techniques.

Des connaissances anatomiques comme la position du coeur par rapport aux pou-
mons dans la segmentation du coeur, la structure vasculairecardiaque du coeur et le
rapport aorte-artères coronaires dans la recherche des germes de celles ci ou encore
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l’évolution du rythme cardiaque et l’état des artères coronaires par rapport à leur pres-
sion sanguine au cours de la diastole.

Des connaissances géométriques comme la forme des artères coronaires, celle de
l’aorte ainsi que la modélisation géométrique du coeur.

Et enfin des connaissances topologiques comme la connexité aorte-artères coro-
naires, ainsi que l’architecture arborescente de celles ci.

Toutes ces connaissances vont guider les outils de traitement d’image dont nous dis-
posons, tels que la croissance de région, la transformée en tout-ou-rien en niveaux de
gris ou encore sa variante floue floue, au cours de la segmentation.

Notre méthode de segmentation ne sera pas sensible aux anomalies congénitales ou
aux anomalies pathologiques, grâce à notre utilisation de ces connaissances a priori. Ces
connaissances assureront une modélisation qui sera générale et indépendante de toute
anormalité, comme la naissance anormale de la coronaire droite, ou encore la naissance
de l’artère circonflexe à partir de la coronaire droite. Ellesera aussi indépendante de
toute variation de taille comme les sténoses.

2.5 Conclusion

Les figures contenues dans ce chapitre proviennent de l’article Anatomies humaine
[7], et ont été modifiées pour plus de clarté. Dans toute l’anatomie cardiaque, on s’inté-
ressera de plus près aux alentours du coeur, afin de l’extraire du reste du tonc humain.
On s’intéressera aussi à l’endroit où se génèrent les artères coronaires, à savoir l’aorte.
puis à la structure des artères coronaires, structure géométrique et topologique.

L’origine de l’idée de la détection automatique des artèrescoronaires est le besoin
de visualisation plus rapide et plus sûre de celles-ci, et donc un diagnotic plus rapide
par les cardiologues. Un besoin qui s’est manifesté dans le Service de Cardiologie de
l’Hôpital Civile de Strasbourg.
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F. 2.7 – En haut un schéma simplifié des artères coronaires droite et gauche, 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 certains objets qui s’y trouvent,
requièrent généralement deux étapes : la première consisteà repérer les structures inté-
ressantes et à les isoler, c’est ce qu’on appelle la segmentation ; la deuxième consiste à
quantifier ces objets en leur associant des valeurs (nombresou symboles), en vue de leur
classification ou d’une utilisation ultérieure. La transformée en tout-ou-rien a toujours
trouvé dans le traitement d’image un immense champ d’applications. Cette technique
repose sur le principe consistant à comparer des structuresinconnues (les images que
l’on étudie) à un ensemble de formes, les éléments structurants, dont on maîtrise les
caractéristiques. La comparaison est effectuée au travers de relations booléennes telles
l’intersection ou l’inclusion.

Dans ce chapitre, aprés avoir rappelé les notions fondamentales de morphologie ma-
thématique (dilatation, érosion, ouverture, fermeture),nous présentons la transformée
en tout ou rien binaire, son extension à niveaux de gris [?, 113, 112] et sa variante floue
[13]. Enfin nous introduisons l’extension de la TTR Floue ausniveaux de gris ; ce nou-
vel opérateur sera à la base de nos algorithmes de segmentation. Notre présentation des
notions fondamentales est basée sur [40]. Le lecteur peut seréférer à [16, 14] pour une
exposition détaillée de morphologie mathématique ; une annexe sera aussi dédié aux dif-
férentes technique de morphologie mathématiques qui ne seront pas 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 de treillis complet. Un treillis
complet est un ensemble non vide muni d’une relation d’ordrepartiel et dont tout sous-
ensemble possède un infimum et un supremum. Dans le cadre de l’analyse d’images,
deux treillis complets sont généralement considérés. Le treillis des parties d’un en-
semble, muni de la relation d’inclusion (⊆) et dont les infimum et supremum sont ob-
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tenus en considérant respectivement l’union (∪) et l’intersection (∩), est la structure de
base pour les opérations sur les images binaires. Le treillis des fonctions numériques,
muni de sa relation d’ordre (6) et dont les infimum et supremum sont obtenus en consi-
dérant respectivement les enveloppes supérieure (

∨

) et inférieure (
∧

), est la structure
de base pour les opérations sur les images à niveaux de gris.

Ainsi, une image binaire définie sur un espaceE sera généralement considérée comme
un ensembleX ⊆ E. Une telle image pourra néanmoins être également considérée
comme une fonctionf : E→ {0, 1} définie de telle sorte que∀x ∈ E, f (x) = 1⇔ x ∈ X.
Cette définition fonctionnelle permet alors d’intégrer lesimages binaires dans le cadre
plus général des images à niveaux de gris pour lequel une image surE est définie comme
une fonctionf : E → T où T représente l’échelle des niveaux de gris (T étant généra-
lement égal àR = R ∪ {−∞,+∞}, Z = Z ∪ {−∞,+∞}, ou un intervalle [a, b] ⊂ R ou
Z).

Il est à noter que tous les concepts définis ici sont valables pour des espaces continus
ou discrets (E peut ainsi représenter indifféremmentRn ou Zn). Dans la pratique, un
espaceE discret généralement consistant en un sous-ensemble deZ

3, et occasionnelle-
mentZ2, a été utilisé dans les travaux présentés. L’utilisation d’un tel espace nécessite
la détermination de notions propres à sa nature discrète (voisinage, connexité, . . .). Ces
différentes notions seront discutées plus en détail dans la section .8.2.

3.1.2 Opérations de base : morphologie binaire

En morphologie binaire, une imageX est considérée comme une partie d’un en-
sembleE ⊆ Rn ouZn, dont l’origine est notéeo.

Définition 1 (Translation) Soit p∈ E. La translation par p transforme tout point q∈ E
en un point q+ p, et toute partie X⊆ E en sa translatée par p, notée Xp et définie par :

Xp = {x+ p | x ∈ X}.

À partir de cette notion de translation, il est possible de définir l’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 l’opération binaire⊕ définie par :

X ⊕ B =
⋃

b∈B

Xb =
⋃

x∈X

Bx = {x+ b | x ∈ X, b ∈ B}.

Définition 3 (Soustraction de Minkowski) Soit X, B ⊆ E. La soustraction de Min-
kowski de X par B est l’opération binaire⊖ définie par :

X ⊖ B =
⋂

b∈B

X−b = {p ∈ E | Bp ∈ X}.
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Définition 4 (Dilatation) Soit B ⊆ E. La dilatation par B est la fonctionδB définie,
pour tout X⊆ E, par :

δB : X 7→ X ⊕ B.

Définition 5 (érosion) Soit B⊆ E. L’érosion par B est la fonctionεB définie, pour tout
X ⊆ E, par :

εB : X 7→ X ⊖ B.

Remarque 1 L’érosion et la dilatation sont des opérations duales. On a en effet :

X ⊕ B = (Xc ⊖ B̌)c,

X ⊖ B = (Xc ⊕ B̌)c,

où Xc = E\X est le complémentaire de X, etB̌ est le symétrique de B (B̌ = {−p | p ∈ B}).

À partir de ces deux opérations, il est possible de définir de nouvelles opérations :
l’ouverture (composition d’une érosion puis d’une dilatation) et la fermeture (composi-
tion d’une dilatation puis d’une érosion).

Définition 6 (Ouverture) Soit B⊆ E. L’ouverture par B est la fonctionγB définie, pour
tout X⊆ E, par :

γB : X 7→ X ◦ B = (X ⊖ B) ⊕ B.

Définition 7 (Fermeture) Soit B ⊆ E. La fermeture par B est la fonctionϕB définie,
pour tout X⊆ E, par :

ϕB : X 7→ X • B = (X ⊕ B) ⊖ B.

Remarque 2 Les opérations d’ouverture et de fermeture sont idempotentes (γ2 = γ,
ϕ2 = ϕ). Elles sont également duales :

X ◦ B = (Xc • B̌)c,

X • B = (Xc ◦ B̌)c.

Dans ces définitions, l’ensembleB est appelé élément structurant. La dilatation (resp.
l’érosion) d’un objetX par un élément structurantB a pour principal effet l’augmenta-
tion (resp. la diminution) de la taille deX en fonction de la forme et de la taille deB. Un
exemple d’érosion et de dilatation d’un objet en 2D par un élément structurant circu-
laire est illustré en figure 3.1. On remarque que si l’élémentstructurant considéré n’est
pas positionné sur l’origine deE (o < B), l’objet dilaté ou érodé subit une translation
dépendant de la position deB par rapport ào.
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F. 3.1 –Exemple d’érosion et de dilatation binaire sur une image 2D.À gauche : image initiale (objet en noir, élément structurant
en gris, centré sur l’origine). Au milieu : objet après érosion par l’élément structurant (contours de l’objet initial en pointillés). À
droite : objet après dilatation par l’élément structurant (contours de l’objet initial en pointillés). On observe ici le comportement
dual de l’érosion qui, à l’inverse de la dilatation, accroîtla taille des trous et concavités de l’objet mais réduit l’épaisseur de celui-ci
et tend à faire disparaître ses zones convexes.

3.1.3 Opérations de base : morphologie plate et morphologieà niveaux de gris

En morphologie plate ou à niveaux de gris, les images sont considérées comme des
fonctionsE→ T, oùT représente l’échelle des niveaux de gris. L’ensembleTE est alors
muni de sa relation d’ordre6. Si les images sont considérées comme des fonctions, les
éléments structurants utilisés peuvent, pour leur part, être des ensembles (parties deE)
ou des fonctions (éléments deTE). Les opérateurs sont dits plats dans le premier cas et
à niveaux de gris dans le second.

Morphologie plate

En morphologie plate, des éléments structurants de nature ensembliste sont utilisés
pour traiter des images à niveaux de gris. Pour certains opérateurs tels que la dilatation
et l’érosion binaire, une extension immédiate aux images à niveaux de gris peut être
obtenue (ce type de généralisation sera plus complètement expliqué en section 3.1.3).

Définition 8 (Translation) Soit f : E → T et b∈ E. La translation par b transforme
la fonction f en une fonction fb : E→ T définie, pour tout p∈ E, par :

fb(p) = f (p− b).

Définition 9 (Dilatation plate) Soit B⊆ E. La dilatation par B d’une image f: E→ T
est définie par :

f ⊕ B = supb∈B fb.

Pour tout p∈ E, on a alors :

( f ⊕ B)(p) = supx∈B̌p
f (x) = supb∈B f (p− b).
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Définition 10 (érosion plate)Soit B⊆ E. L’érosion par B d’une image f: E → T est
définie par :

f ⊖ B = infb∈B f−b.

Pour tout p∈ E, on a alors :

( f ⊖ B)(p) = inf x∈Bp f (x) = infb∈B f (p+ b).

La dilatation (resp. l’érosion) d’une image à niveaux de gris f par un élément structu-
rant platB a pour effet de réduire (resp. d’augmenter) la taille des zones sombres (resp.
des zones claire) de l’image. Il est à noter que pourB , ∅, ces opérations ne peuvent
pas faire apparaître de nouveaux niveaux de gris par rapportà l’image initiale, pourT
discret. Un exemple d’érosion et de dilatation sur une image1D est illustré en figure
3.2.

F. 3.2 –Exemple d’érosion et de dilatation plates sur une image 1D. En haut, à gauche : image initiale (objet en noir, élément
structurant en gris, centré sur l’origine). En haut, à droite : sous-ensemble de sections de l’image. Au milieu, à gauche: dilatation
des sections par l’élément structurant. Au milieu, à droite: érosion des sections par l’élément structurant. En bas, à gauche : objet
dilaté (objet initial en pointillés). En bas, à droite : objet érodé (objet initial en pointillés). On peut observer que l’érosion (resp. la
dilatation) des sections de l’image initiale fournit bien les sections de l’image finale. On remarque également que conformément à
la théorie, aucun nouveau niveau de gris n’est apparu dans les images résultats.

Généralisation des opérateurs binaires

Il est nécessaire de donner préalablement quelques définitions.
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Définition 11 (Croissance)Soit TE l’ensemble des fonctions E→ T muni de sa rela-
tion d’ordre 6 induite par la relation d’ordre sur T. SoitP(E) l’ensemble des parties
de E muni de sa relation d’ordre⊆ induite par l’inclusion. SoitΨ : TE → TE (resp.
Ψ : P(E)→ P(E)) un opérateur. On dit queΨ est croissant si pour tout f, g ∈ TE (resp.
f , g ∈ P(E)) :

( f 6 g)⇒ (Ψ( f ) 6 Ψ(g)) (resp.( f ⊆ g)⇒ (Ψ( f ) ⊆ Ψ(g))).

Définition 12 (Section d’une fonction à niveaux de gris)Soit t∈ T un niveau de gris
et f ∈ TE une image à niveaux de gris définie sur E. La section de f au niveau t est
alors définie par :

Xt( f ) = {p ∈ E | f (p) > t}.

Remarque 3 Toute image à niveaux de gris f: E → T est entièrement caractérisée
par la donnée de la famille{Xt( f )}t∈T :

∀p ∈ E, f (p) = sup{t ∈ T | p ∈ Xt( f )}.

Définition 13 (Dérivation d’opérateurs plats) Soit E un ensemble etψ : P(E) →
P(E) un opérateur croissant. On peut alors définir à partir deψ un opérateurΨ :
TE → TE sur les images à niveaux de gris, par :

∀p ∈ E,∀ f ∈ TE, Ψ( f )(p) = sup{t ∈ T | p ∈ ψ(Xt( f ))}.

On appelleΨ l’opérateur plat dérivé deψ.

Concrètement, l’application d’un tel opérateurΨ sur une imagef : E → T est
équivalente à l’application deψ sur chacune des sectionsXt( f ). Les sectionsψ(Xt( f ))
obtenues définissent alorsΨ( f ). Intuitivement, cette généralisation s’explique par le fait
qu’une image à niveaux de grisf : E→ T peut se décomposer en une famille{Xt( f )}t∈T
de sections « gigognes »,Xt′( f ) étant incluse dansXt( f ) pour toutt < t′ ∈ T. La crois-
sance d’un opérateurψ garantit donc que son application sur l’ensemble de ces sections
fournit un nouvel ensemble de sections{ψ(Xt( f ))}t∈T qui vérifient la même propriété
d’inclusion (ψ(Xt′ ( f )) ⊆ ψ(Xt( f ))). Dans le cas discret (T = Z), l’empilement de ces
coupes forme alors de manière cohérente une image à niveaux de grisΨ( f ) telle que
Xt(Ψ( f )) = ψ(Xt( f ))1. À l’inverse, l’application d’une fonction non croissantesur les
sections d’une image à niveaux de gris est susceptible de fournir une famille de sections
images qui ne permettent pas de reconstruire de manière correcte une image résultat, la
propriété d’inclusion des coupes successives n’étant plusforcément respectée.

Remarque 4 L’érosion et la dilatation binaires sont des opérateurs croissants. Les opé-
rateurs qui en sont dérivés sont respectivement l’érosion et la dilatation plates (voir
section 3.1.3).

1Dans le cas continu (T = R ou [a, b]), cet empilement est également cohérent mais l’égalitéXt(Ψ( f )) = ψ(Xt( f )) n’est pas
toujours vérifiée.
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Morphologie à niveaux de gris

En morphologie à niveaux de gris, les images et les éléments structurants sont définis
comme des fonctionsE → T (T = Z ouR). On définit alors l’érosion et la dilatation
par un élément structurant à niveaux de gris comme suit.

Définition 14 (Dilatation) Soit b: E → T une fonction structurante et B= supp(b) =
{p | b(p) > −∞} son support. La dilatation par b d’une image f: E → T est définie
par :

∀p ∈ E, ( f ⊕ b)(p) = supq∈B( f (p− q) + b(q)),

avec la convention :+∞ −∞ = −∞.

Définition 15 (érosion) Soit b : E → T une fonction structurante et B= supp(b) =
{p | b(p) > −∞} son support. L’érosion par b d’une image f: E→ T est définie par :

∀p ∈ E, ( f ⊖ b)(p) = infq∈B( f (p+ q) − b(q)),

avec la convention :+∞ −∞ = +∞.

Remarque 5 Dans le cas particulier où la fonction structurante vaut 0 sur B et−∞ en
dehors, les deux définitions précédentes se ramènent aux érosion et dilatation plates.
La morphologie plate (au même titre que la morphologie binaire) s’intègre ainsi de
manière naturelle dans le cadre de la morphologie à niveaux de gris.

Les opérations définies ici mettant en jeu des éléments structurants a priori non plats,
les résultats qu’elles fournissent sont des images susceptibles de contenir des niveaux
de gris qui n’étaient pas présents dans l’image initiale. Unexemple d’un tel phénomène
est fourni en figure 3.3 où une image 1D est dilatée et érodée par un élément structurant
de forme triangulaire.

À l’instar de la dilatation (resp. de l’érosion) plate, l’opération utilisant des éléments
structurants non plats a pour effet de réduire (resp. d’augmenter) la taille des zones
sombres (resp. des zones claires) de l’image. L’intensité de ces zones peut également
être affectée (augmentée ou réduite) en fonction du signe de la fonction utilisée comme
élément structurant.

F. 3.3 –Exemple d’érosion et de dilatation à niveaux de gris sur une image 1D. À gauche : image initiale (objet en noir, élément
structurant en gris, centré sur l’origine). On considère ici que la fonction a pour valeur−∞ en dehors de son support. Au milieu :
objet dilaté (objet initial en pointillés). À droite : objetérodé (objet initial en pointillés). On constate l’apparition de nouveaux
niveaux de gris dans les deux images résultats, due au profil de niveaux de gris de l’élément structurant employé.
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Ouverture et fermeture

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

Définition 16 (Ouverture) Soit b : E → T une fonction structurante. L’ouverture par
b d’une image f: E→ T est définie par :

f ◦ b = ( f ⊖ b) ⊕ b.

Définition 17 (Fermeture) Soit b: E→ T une fonction structurante. La fermeture par
b d’une image f: E→ T est définie par :

f • b = ( f ⊕ b) ⊖ b.

L’ouverture supprime les parties claires de l’image qui ne peuvent contenir tota-
lement l’élément structurantb. De manière duale, la fermeture supprime les parties
sombres de l’image qui ne peuvent contenir totalement l’élément structuranťb. Un
exemple d’ouverture et de fermeture sur une image 1D est illustré en figure 3.4.

F. 3.4 –Exemple de fermeture et d’ouverture par un élément structurant à niveaux de gris sur une image 1D. À gauche : image
initiale (objet en noir, élément structurant en gris, centré sur l’origine). On considère ici que la fonction a pour valeur −∞ en dehors
de son support. Au milieu : fermeture de l’image initiale (objet initial en pointillés). À droite : ouverture de l’image initiale (objet
initial en pointillés).

Après cette brève introduction aux concepts de base de la morphologie mathéma-
tique, les concepts de transformée en tout-ou-rien binaireet à niveaux de gris, de ligne
de partage des eaux et de transformation homotopique sont décrits dans 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’images binaires [11, 12, 16], est un
opérateur de morphologie mathématique qui permet de détecter des points de l’image
en fonction de leur configuration locale dans un objet, mais également en fonction de
leur configuration par rapport au fond de l’image. La transformée en tout-ou-rien est
donc un outil généralement dédié à la recherche de motifs particuliers.
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Étant donné un espaceE = Zn ou Rn, un opérateur de transformée en tout-ou-rien
repose en premier lieu sur la donnée de deux éléments structurantsA, B ⊆ E formant un
élément compositeC = (A, B). L’élémentA représente le motif que la transformée doit
rechercher dans l’objet à traiter. L’élémentB représente pour sa part le motif qui doit
être trouvé dans le fond de l’image. L’application de la transformée d’élément composite
(A, B) sur une image contenant un objetX consiste donc à tester en chaque pointx deE
si les élémentsA et B, centrés surx sont respectivement inclus dans l’objetX et dans le
fond de l’imageXc = E \ X. Si cette double inclusion est respectée, le pointx est alors
considéré comme faisant partie de l’image de la transformée. Plus formellement, on a
la définition suivante de la transformée en tout-ou-rien.

Définition 18 (Transformée en tout-ou-rien binaire) Soit E= Rn ouZn et X ⊆ E un
objet de E. Soit C= (A, B) un élément composite sur E (A, B ⊆ E). La transformée en
tout-ou-rien de X par C est alors définie par :

X ⊗ (A, B) = {x ∈ E | Ax ⊆ X, Bx ⊆ Xc}.

Remarque 6 La définition précédente de la transformée en tout-ou-rien peut s’expri-
mer de manière immédiate en fonction des opérateurs de base de la morphologie ma-
thématique. On a alors :

X ⊗ (A, B) = (X ⊖ A) ∩ (Xc ⊖ B) = (X ⊖ A) \ (X ⊕ B̌).

Remarque 7 Les éléments structurants A et B modélisant respectivementles motifs
recherchés dans l’objet et dans le fond de l’image, doivent être disjoints (A∩ B = ∅).
Dans le cas contraire, la transformée de toute image est nécessairement vide.

Un exemple d’application de transformée en tout-ou-rien sur une image 2D est illus-
tré en figure 3.5. Cet exemple met en évidence la relative sensibilité de la transformée
en tout-ou-rien. On peut en effet constater que les zones détectées varient fortement
pour des éléments composites de même forme, dont la seule différence réside dans la
position respective deA et B. Cette forte sensibilité, tant dans le cas d’images binaires
qu’à niveaux de gris, implique de connaître parfaitement laconfiguration des structures
recherchées. Dans le cas contraire, des stratégies alternatives peuvent être proposées,
visant à simplifier l’image et/ou les éléments structurants [13], ou à proposer non pas
un élément, mais une famille d’éléments composites (une telle stratégie sera notamment
discutée dans la partie concernant les méthodes de segmentations).

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

Pour se convaincre de cette remarque, il suffit de considérer un élément composite
C = (A, B) avecA ∩ B = ∅ et A, B bornés. PourX = Bc, on a X ⊗ (A, B) = {o},
alors que pour toutX tels queBc ⊂ X, on a X ⊗ (A, B) = ∅ (non croissance). De
manière similaire, pourX = A, on aX ⊗ (A, B) = {o}, alors que pour toutX ⊂ A,
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F. 3.5 –Exemple de transformée en tout-ou-rien binaire sur une image 2D. À gauche : image initiale (objet en noir). Au milieu :
transformée utilisant comme élément structurantA un rectangle (gris foncé), et comme élémentB quatre rectangles adjacents aux
côtés deA (gris clair). L’origine des deux éléments est indiquée par le point en haut à gauche deA. La transformée se compose
uniquement de deux points (objet initial en pointillés). À droite : transformée obtenue en utilisant des éléments structurants de
même forme, mais non adjacents. La transformée se compose d’une petite zone rectangulaire dans le rectangle inférieur droit de
l’image initiale (objet initial en pointillés).

on a X ⊗ (A, B) = ∅ (non décroissance). Cette non croissance interdit une extension
immédiate de la transformée en tout-ou-rien au cas des images à niveaux de gris. Des
solutions d’extensions [9, 17, 16, 113, 112] ont néanmoins été proposées et sont décrites
dans ce qui suit.

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

La transformée en tout-ou-rien, telle qu’elle est précédemment définie, n’est destinée
qu’à traiter des images binaires. De la même manière que celaa été fait en section 3.1.3
pour l’érosion et la dilatation, il peut être utile de généraliser cet opérateur au cas des
images à niveaux de gris.

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

Une définition alternative de la transformée en tout-ou-rien binaire 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 (A, B ⊆ E). On définit l’intervalle[A, B] =
{Z ∈ P(E) | A ⊆ Z ⊆ B}. La transformée de X par l’opérateur d’intervalle[A, B] est
alors définie par :

X T (A, B) = {x ∈ E | Ax ⊆ X ⊆ Bx} = {x ∈ E | X−x ∈ [A, B]}.

Remarque 9 En se référant à la définition 18, on constate que :

X T (A, B) = X ⊗ (A, Bc).
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Dans cette nouvelle définition, l’élément structurantB n’est plus vu comme un élé-
ment devant correspondre à une configuration du fond, mais comme un élément devant
inclure le motif d’objet recherché. Il en résulte notammentque la contrainte de disjonc-
tion de la définition 18 (A∩ B = ∅) devient ici une contrainte d’inclusion (A ⊆ B).

L’extension de cette définition aux images à niveaux de gris peut alors se définir
comme suit.

Définition 20 (Transformée en tout-ou-rien à niveaux de gris) Soit f : E → T une
image à niveaux de gris. Soit a, b : E → T des fonctions structurantes (généralement
avec a6 b). La transformée en tout-ou-rien à niveaux de gris de f par(a, b) est alors
définie par :

f T (a, b) =
∨

{i(p,t) | a(p,t) 6 f 6 b(p,t)},

où i : E→ T est la fonction impulsion définie par :

i(x) =

{

0 si x= o (origine du repère considéré)
−∞ si x, o

,

et où(p,t) est la translation par(p, t) :

∀g : E→ T, g(p,t)(x) = g(x− p) + t.

La contrainteA ⊆ B, nécessaire pour disposer d’un opérateur non nul dans la définition
binaire se généralise alors ici ena 6 b.

Ronse a démontré que :

[ f T (a, b)](p) =

{

( f ⊖ a)(p) si ( f ⊖ a)(p) > ( f ⊕ b∗)(p)
−∞ sinon ,

où b∗ est la fonction duale deb (b∗(p) = −b(−p)).
Dans la pratique,a et b peuvent être construites en se donnant deux éléments struc-

turants ensemblistesA et B (avecA ⊆ B) et deux niveaux de grisα et β (avecα > β).
Un exemple de tels éléments structurants est illustré en figure 3.6.

Les fonctionsa et b sont alors définies par :

a(p) =

{

α si p ∈ A
−∞ si p < A

,

et :

b(p) =

{

β si p ∈ B
+∞ si p < B

.

On obtient ainsi :
f ⊖ a = ( f ⊖ A) − α,

f ⊕ b∗ = ( f ⊕ B̌) − β,
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F. 3.6 –Exemple d’éléments structurantsa et b centrés sur l’origine du repère. Les élémentsa et b sont les fonctions respecti-
vement représentées en noir et en gris. Leurs supportsA et B sont représentés sur l’axe horizontal en haut de la figure. Les parties
pointillées des fonctions représentent les valeurs infinies.

et finalement :

[ f T (a, b)](p) =

{

( f ⊖ A)(p) − α si ( f ⊖ A)(p) > ( f ⊕ B̌)(p) + α − β
−∞ sinon

.

L’utilisation de cette définition équivaut à comparer en chaque pointP l’intensité
minimaleαmin des points def contenus dansAP avec l’intensité maximaleβmax de ceux
contenus dansBP. Dans le cas oùαmin > βmax + α − β, le point étudié est considéré
comme faisant partie de la transformée. Un exemple de transformée en tout-ou-rien sur
une image 1D est illustré en figure 3.7.

F. 3.7 –Exemple de transformée en tout-ou-rien à niveaux de gris surune image 1D d’après la définition 20. À gauche : les
éléments structurantsa etb sont les fonctions respectivement représentées en noir et en gris. Au milieu : image initiale à niveaux de
gris. À droite : image transformée (l’image initiale apparait en pointillés).

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

Deux autres définitions de la transformée en tout-ou-rien à niveaux de gris ont été
proposées par Soille les transformées en tout-ou-rien contrainte 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 à niveaux de gris. Soit C= (A, B) un élément composite (A, B ⊆ E). La
transformée en tout-ou-rien non contrainte de f par C est alors définie par :

(UHMTC( f ))(x) = card{t | Ax ⊆ Xt( f ), Bx ⊆ Xt( f )c},

où Xt( f ) est le seuillage de f au seuil t.

On remarque que cette définition équivaut à conserver la différence arithmétique
entre l’érosion de l’image par l’élément structurantA et la dilatation de cette même
image par l’élément structurantB̌, aux points où cette différence est positive. La défini-
tion précédente peut ainsi se réécrire sous la forme :

(UHMTC( f ))(x) =

{

( f ⊖ A)(x) − ( f ⊕ B̌)(x) si ( f ⊖ A)(x) > ( f ⊕ B̌)(x)
0 sinon

.

Un exemple de transformée en tout-ou-rien non contrainte sur une image 1D est illustré
en figure 3.8.

F. 3.8 –Exemple de transformée en tout-ou-rien non contrainte sur une image 1D d’après la définition de Soille. À gauche :
image initiale à niveaux de gris. Les éléments structurantsensemblistesA et B centrés sur l’origine sont représentés en noir et en
gris en haut de l’image. À droite : image transformée (l’image initiale apparais en pointillés).

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

(CHMTC( f ))(x) =



















f (x) − ( f ⊕ B̌)(x) si f(x) = ( f ⊖ A)(x) et ( f ⊕ B̌)(x) < f (x)
( f ⊖ A)(x) − f (x) si f(x) = ( f ⊕ B̌)(x) et ( f ⊖ A)(x) > f (x)
0 sinon

.

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

Analyse

On peut constater qu’il existe plusieurs moyens de généraliser le concept de trans-
formée en tout-ou-rien au cas des images à niveaux de gris. Les définitions proposées
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par Ronse et Soille présentent chacune des propriétés et un comportement différents.
Ainsi, la définition de Ronse, bien qu’elle soit ici employéeavec des éléments structu-
rants plats, peut mettre en jeu des éléments à niveaux de gris, alors que celle de Soille,
bien que pouvant être étendue, n’est pas définie pour de tels éléments structurants. Par
ailleurs, on peut aussi remarquer que les images résultats générées par ces deux trans-
formées contiennent des informations de nature différente. La première (Définition 20)
fournit une image dont les valeurs sont celles de l’érosion de f par A pour les points
appartenant à la transformée. En conséquence, si la différence de valeur entreα etβ mo-
difie la forme de l’image résultat, une variation de valeur, àdifférence égale pour (α, β)
modifiera seulement l’intensité de cette image résultat. Laseconde transformée (défini-
tion 21) utilisant des éléments structurants plats, seule la forme de ces éléments influe
sur le résultat, dont l’intensité est dépendante de la différence entre l’image dilatée et
l’image érodée.

On remarque néanmoins que dans le cas d’éléments structurants réellement plats (pas
de différence d’intensité entrea et b, avec par exempleα = β = 0 dans la définition de
Ronse), les transformées obtenues sont identiques, à la seule différence des valeurs des
points détectés (en faisant abstraction de la valeur nulle ou infinie donnée par convention
aux points qui ne font pas partie de l’image résultat). Un exemple d’un tel cas de figure
est illustré en figure 3.9. D’un autre côté, toute forme de TTR, est très sensible au bruit
et aux variations d’intensité de l’image, surtout pour les images à niveau de gris, tels le
cas décrit dans [13].

F. 3.9 –Exemple de transformée en tout-ou-rien à niveaux de gris surune image 1D suivant les Définitions 20 et 21. On se
place ici dans le cas d’éléments structurants qui permettent une comparaison entre les deux méthodes, c’est-à-dire deséléments
structurants plats. Ces éléments, considérés comme ensemblistes dans la définition de Soille, sont modélisés par les rectangles
noir et gris centrés sur l’origine en haut du graphe de gauche. Dans la définition de Ronse, ces éléments deviennent des fonctions
respectivement nulles pour les valeurs contenues dans les ensembles précédents et infinies ailleurs. Le graphe suivantest l’image
initiale. Les transformées en tout-ou-rien à niveaux de gris suivant les Définitions 20 et 21 sont respectivement représentées dans
les deux graphes de droite (image originale en pointillés).On constate que les points détectés sont les mêmes dans ce casde figure.
Seules les valeurs de l’image en ces points varient suivant les définitions.

Finalement, ces différentes définitions fournissent une famille d’outils de recherche
de motifs dans les images à niveaux de gris, qui constitue unebase de travail suffi-
samment riche pour pouvoir développer des algorithmes de traitement d’images perfor-
mants. Quelques-uns de ces algorithmes, déjà existants [29, 108] ou bien présentés dans
ces travaux, sont notamment décrits dans la partie des méthodes de segmentations.
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Transformée en tout-ou-rien à niveaux de gris unifiée [113, 112]

Commençons par donner des résultats fontamentaux pour l’unification de la défini-
tion de la TTR NG :

Définition 23 (Relation≪) Soit F et G deux fonctions on a :

F ≪ G si et seulement si∃ h > 0,∀ x ∈ E, F(x)+h 6 G(x).

Proposition 1 Soit F,V,W ∈ TE, p ∈ E et t∈ T′ = T\{+∞,−∞}. Alors :

1. V(p,t) 6 F si et seulement si(F ⊖ V)(p) > t.

2. V(p,t) ≪ F si et seulement si(F ⊖ V)(p) > t.

3. F 6W(p,t) si et seulement si(F ⊕W∗)(p) 6 t.

4. F≪W(p,t) si et seulement si(F ⊕W∗)(p) < t.

Dans les deux définitions des opérateurs de la TTR NG de Ronse ainsi que celle de
Soille, on voit que les deux utilisent les mêmes étapes : premièrement l’ajustement qui
associe à une imageF un ensemble de couples (p, t) ∈ E × T′, et en seconde étape la
valuation qui suit cet ajustement, et ceci pour obtenir une nouvelle image en niveaux de
gris. SoitV et W ∈ TE. L’ajustement utilisé dans la définition de Ronse est défini par :

HV,W(F) = {(p, t) ∈ E × T′ | V(p,t) 6 F 6W(p,t)} . (3.1)

Celui de Soille est :

KV,W(F) = {(p, t) ∈ E × T′ | V(p,t) 6 F ≪W(p,t)} . (3.2)

De plus, l’opérateurCV,W : TE → P(E × T′) donne une contrainte associant à une
fonctionF : E→ T l’ensemble :

CV,W(F) = {p ∈ E | F(p) = (F ⊖ V)(p)
ou F(p) = (F ⊕W∗)(p)} × T′ .

(3.3)

on obtient donc les deuxajustements contraints HCV,W et KC
V,W définis par :

and
HC

V,W(F) = HV,W(F) ∩CV,W(F)
KC

V,W(F) = KV,W(F) ∩CV,W(F) .
(3.4)

La valuation doit associer à chaque sous-ensembleE × T′ une fonctionE→ T.
Celle utilisée dans l’opérateur d’intervalle de Ronse est l’opérateur supremalS, as-

sociant à toutY ∈ P(E × T′) la fonction :

S(Y) : E→ T : p 7→ sup{t ∈ T′ | (p, t) ∈ Y} . (3.5)

L’opérateur d’intervalle de Soille utilise la valuation intégrale notéeI , associant à
toutY ∈ P(E × T′) la fonction :

I (Y) : E→ T : p 7→ mes({t ∈ T′ | (p, t) ∈ Y}) , (3.6)
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où mesindique la longueur.
Une troisième valuation binaireB, associe à toutY ∈ P(E × T′) l’ensemble :

B(Y) = {p ∈ E | ∃t ∈ T′, (p, t) ∈ Y} . (3.7)

on peut le présenter comme une fonction avec une valeur+∞ sur B(Y) et −∞ ailleur.
Ce qui donne le masque de valuation binaireM associant àY la fonction :

M(Y) : E→ T :

p 7→

{

+∞ si ∃t ∈ T′, (p, t) ∈ Y ,

−∞ sinon .
(3.8)

En composantHV,W ou KV,W, avec l’un desS, I et M, on obtient un opérateur d’in-
tervalle. On a donc six opérateurs non-contraintsS HV,W, S KV,W, IHV,W, IKV,W, MHV,W

et MKV,W, et autant d’opérateurs contraints :S HC
V,W, S KC

V,W, IHC
V,W, IKC

V,W, MHC
V,W et

MKC
V,W. On remarque donc que l’opérateur de Ronse estS HV,W, celui de Soille estIKV,W,

tandis que l’opérateur contraint estIKC
V,W. Dans [108, 106] on utilise une union deBHV,W

pour un choix varié de paires (V,W), sous forme de segmentations de formes tubulaires,
tandis que dans [103, 105] on associe à l’imageF l’image

F ∧ MKV,W(F) :

p 7→

{

F(p) if ∃t ∈ T′, V(p,t) 6 F ≪W(p,t) ,

−∞ sinon ,

qui représente les formes tubulaires avec leurs niveaux de gris d’origine.

3.2.3 Ouverture en tout-ou-rien

Comme ce sera le cas dans les travaux présentés par la suite, il peut parfois s’avérer
utile de conserver dans l’image résultat tous les points de l’élémentA, et non pas seule-
ment son origine. Dans chaque application de transformée entout-ou-rien, on conser-
vera donc tout les points couverts par l’élémentA. La notion de voisinage d’un l’élément
A serait tout point contigue à cet espace.

Cette opération, nommée ouverture en tout-ou-rien, peut s’interpréter comme la di-
latation parA de la transformée en tout-ou-rien par (A, B).

Définition 24 (Ouverture en tout-ou-rien) Soit X⊆ E un objet de E. Soit C= (A, B)
un élément composite sur E (A, B ⊆ E). L’ouverture en tout-ou-rien de X par C est
définie par :

γ̃C(X) = (X 7 (A, B)) ⊕ A = ((X ⊖ A) ∩ (Xc ⊖ B)) ⊕ A.

Remarque 10L’ouverture en tout-ou-rien est une opération idempotente(γ̃2
C = γ̃C)

[9]. Notons que l’ouverture en tout-ou-rien construite à partir de la TTR NG de Soille
n’est pas idempotente [113].

Un exemple d’ouverture en tout-ou-rien binaire est illustré en figure 3.10. Cet exemple
reprend le même objet et les mêmes éléments structurants queceux de la figure 3.5.
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F. 3.10 –Exemple d’ouverture en tout-ou-rien binaire sur une image 2D. À gauche : image initiale (objet en noir). Au milieu :
transformée utilisant comme élément structurantA un rectangle (gris foncé), et comme élémentB quatre rectangles adjacents aux
côtés deA (gris clair). L’origine des deux éléments est indiquée par le point en haut à gauche deA. À droite : transformée obtenue
en utilisant des éléments structurants de même forme, mais non adjacents. Les images résultats correspondent à la dilatation parA
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’à présent appliquée princi-
palement sur les images binaires. Le but principal de la TTRFest de combattre le bruit
qui fausse au plus haut degrés les résultats des TTR dans le cas général (B ou à NG).
Dans les différentes applications des TTRF, le terme tampon est souvent utilisé, pour
faire référence à l’objet et au fond. Un traitement est appliqué séparément au fichier
tampon du fond d’un côté (F) et d’un autre côté à celui de l’objet (O), deux différents
traitements leurs sont adaptés à chacun des deux tampons afinde réduire au maximum
le bruit.

Il y a plusieurs méthodes pour réduire la sensibilité au bruit. Nous pouvons éroder, ou
dilater l’image avant l’application de la TTR. Avec cette initiative, l’érosion va enlever
la frontière de l’objet cherché, tandis que la dilatation del’image enlèvera les pixels de
la frontière du fond.

Zhao et Daut [19] ont vaincu la sensibilité au bruit relativeà la TTR, en utilisant
les pixels de bordures du fond érodé ainsi que de l’objet dilaté comme éléments structu-
rants. Wilson [34] a automatisé la conception des éléments structurants par un processus
de formation qui a recherché le plus petit sous-ensemble de pixels qui atteindrait le ni-
veau désiré de contrainte de TTR. Kraus et Doughrey [33] ont produit un ensemble
d’éléments structurants par seuillage sur différentes instances, les choix du seuil reste
l’élément critique du processus. Gillies [22] a adopté une approche quelque peu diffé-
rente, accumulant des statistiques des exemples de chaque critère. Une caractéristique
commune à ces méthodes est d’alterner les applications sur les tampons F et O, en lais-
sant l’image originale sans modifications. Autrement dit, d’un coté il s’agit de traiter
l’image d’origine par un traitement de fond, qui vise à améliorer la netteté et l’homogé-
néité du fond. Avec ce traitement on obtient une image résultat qui s’appellera l’image
de fond. D’un autre coté, on effectuera parallèlement une autre traitement sur l’image
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F. 3.11 – Séquence d’opérations générant la TTRF floue

d’origine qu’on appellera traitement d’objet. Ce traitement vise à améliorer l’objet et à
mieux l’homogénéiser ainsi on obtient l’image objet. Une fois ces deux traitements sont
réalisés, on reprend le double élément structurant et on applique l’élément structurant
du fond dans l’image fond, et en même temps et au même endroit,on applique l’élé-
ment structurant objet dans l’image objet, et une fois la condition de la TTR vérifiée, on
obtient le résultat. Une illustration du principe de la transformée en tout-ou-rien floue
est donnée dans la figure 3.11.

Un exemple d’application est dans la figure 3.12. Dans cet exemple on a une image
d’origine qui est binaire, qui possède une graine de sel dansla zone objet, en noir, et une
graine de poivre dans la zone fond, en blanc.Le traitement defond est une érosion tandis
que le traitement d’objet est une dilatation, on appliquerapar la suite une ouverture en
tout-ou-rien, utilisant l’élément structurant correspondant. On ajustera à chaque fois
l’ES du fond dans l’image du fond et l’ES objet dans l’image objet, le résultat est en
bas de l’image. Avec une application de la transformée en tout-ou-rien binaire simple
on n’aurait eu aucun résultat à cause du bruit présent sur l’image d’origine.

La formule utilisée est :

X ⊗ (A, B; G,H)
= {p ∈ E | Ap ⊆ X ⊕G andBp ⊆ Xc ⊕ H}
= ((X ⊕G) ⊖ A) ∩ ((Xc ⊕ H) ⊖ B)
= ((X ⊕G) ⊖ A) \ ((X ⊖ Ȟ) ⊕ B̌) .

(3.9)

Pour mieux comprendre la transformée en tout ou rien floue, nous donnons un exemple
d’une réalisation de Bloomberg et Vincent [13] pour les images binaires. Ils utilisent la
distance métrique pour distinguer le fond de l’objet, ainsil’élément structurant recher-
ché s’applique parallèlement sur deux tampons Objet et Fond, une fois les deux résultats
obtenus, une fusion donne le résultat final, tels que l’indique la figure qui présente la sé-
quence d’opérations génèrant la TTRF basée sur la distance métrique.

On commence par une image X, une image tampon de Fond F et une image tampon
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F. 3.12 – Exemple d’application de la transformée en tout-ou-rien floue pour une ouverture en tout-ou-
rien.

d’objet O. Dans le tampon de l’objet la fonction de distance est calculée pour X et
l’image est dilatée utilisant l’objet, donnant l’objet métrique. un processus similaire
est réalisé sur le fond pour donner ce qu’il appelle le fond métrique. En choisissant le
maximum entre ces deux images résultantes, on obtient la TTRFloue, 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 niveaux
de gris

Comme l’indique l’annexe 4 les images que nous traitons sontdes image sen niveaux
de gris, de scanner X d’une qualité trés moyenne. Nous optonspour la mise en œuvre
d’un pré-traitement de l’image, afin de diminuer le plus possible le bruit et l’erreur de
la transformée en tout ou rien. Nous suivrons l’exemple de Bloomberg dans [13] quand
il a utilisé la transformée en tout ou rien Floue Binaire (TTRF Binaire) pour détecter
l’objet dans une image malgré les artefacts.

Pour pouvoir améliorer nos résultats en utilisant cette technique, nous devons réaliser
l’extension de la TTRF Binaire pour l’appliquer sur les images en niveau de gris. Ce qui
sera la Transformée en Tout-ou-Rien Floue à Niveaux de Gris (TTRF NG). Notre but
sera donc d’assurer une meilleure insertion des éléments strucuturants d’objet (A) et de
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F. 3.13 – Séquence d’opérations générant la TTRF selon Bloomberg

fond (B) respectivement dans les zones clairs et les zones sombres.
Nous dériverons deux images à partir de l’image d’origine, une première image qui

présentera l’image tampon du fond, et une deuxième image quiprésentera l’image tam-
pon d’objet. Dans la TTR B un pointp pourrait ne pas s’ajuster dansX⊗ (A, B) à cause
d’un petit trou dansX ou dansXc, et ceci est dû au bruit comme on l’a détaillé ci des-
sus. Ces trous (poivre et sel) peuvent être éliminés en dilatant l’objetX et le fondXc à
l’aide de deux éléments structurantsG et H qui dépendent du bruit de l’image et de sa
variabilité (Section 3.2.4, équation 3.9).

Dans le cas du niveau de gris, la dilatation de l’objet est obtenue par la dilatation de
l’image en gardant les hautes intensités et la dilatation dufond est obtenue par l’érosion
de l’image, tout en gradant les intensités basses. IciG etH sont des éléments structurants
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plats. Pour une imageI , la TTRF NG basée sur le TTR NG de Ronse est donc :

ηS
[V,W;G,H](I )(p) =


















((I ⊕G) ⊖ A)(p) − a si ((I ⊕G) ⊖ A)(p) − a
> ((I ⊖ Ȟ) ⊕ B̌)(p) − b ,

⊥ sinon .

(3.10)

F. 3.14 – Résultat du pré-traitement : En haut l’image originale, en bas à gauche image tampon présen-
tant le fond (parties sombres), en bas à droite image tampon présentant l’objet (parties claires).

En effet la dilatationI ⊕G élimine le bruit foncé dans l’objet lumineux, tandis que
l’érosion I ⊖H élimine le bruit lumineux dans le fond sombre. De plus l’objet et le fond
sont élargis, entre autres, on peut utiliser des éléments structurants égauxG = H, et
symétriquesǦ = G. Ce qui formera donc le pré-traitement de nos images avant l’appli-
cation de la méthode. Ce pré-traitement est nécessaire pourl’élimination de bruit, spé-
cialement ceux de type « poivre et sel », auquel la TTR NG est très sensible. Il est illustré
dans la figure 7.8, et consiste à filtrer l’image originale, età produire deux images :IB
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pour le fond élargi et libéré des « grains de sels », etIF pour l’objet élargi et libéré de
« grains de poivre ». Nous utilisonsG et H formés d’un cube en 43 ; pour IB on gardera
les intensités bassesIB(x) = min{I (y) | y ∈ x+ [0, 3]3}, tandis que pourIF on ne gardera
que les intensités hautes,IF(x) = max{I (y) | y ∈ x+ [0, 3]3}.

Par la suite, on va éroderIB et dilaterIF , et donc on appliquera la TTR NG sur deux
images au lieu d’une seule : dans chaque coordonnée, l’élément structurant présentant
l’objet doit s’ajuster dansIF, et parallèlement l’élément structurant du fond doit s’ajuster
dansIB. Si la différence du niveau de grisamin−bmaxdépasse la différence minimale fixée
a− b, le point est intégré au segment.



Deuxième partie

Segmentation vasculaires des images
angiographiques 3D : état de l’art et

analyse
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Chapitre 4

État de l’art de la segmentation
vasculaire

La segmentation vasculaire devient de plus en plus indispensable au système d’ana-
lyse de la circulation sanguine. Dans ce chapitre sera présenté un état de l’art des diffé-
rentes techniques et algorithmes de segmentation vasculaire, autant que la segmentation
des structures tubulaires en général. Nous suivons l’exemple de Kirbas qui a classifié
ces algorithmes et techniques en six catégories : 1) techniques de reconnaissance de
forme, 2) approches de modélisation, 3) approches basées sur le suivi, 4) approches ba-
sées sur l’intelligence artificilelle, 5) approches baséessur les réseaux de neurones et 6)
approches basée sur la morphologie mathématique. Une critique de cet état de l’art sera
présentée à la fin de ce chapitre.

4.1 Introduction

La segmentation et visualisation des structures vasculaires dans l’imagerie médicale
forme une étape essentielle dans plusieurs applications pratiques de diagnostic, comme
les sténoses ou les malformations. Les algorithmes de segmentation vasculaire sont la
base du système d’automatisation du diagnostic par radiologie. Ils varient selon les mo-
dalités des images du domaine d’application, l’automatisation, la semi-automatisation
ou d’autre facteurs spécifiques. Il n’existe pas une méthodeunique qui puisse extraire
les structures vasculaires depuis toutes les modalités existantes. Quelques unes sont pu-
rement basées sur l’intensité, tels le seuillage suivi par la détection de composantes
connexes, [69, 51]. D’autres méthodes appliquent des modélisations explicites des ré-
seaux veineux afin de détecter leurs contours [99, 100]. Quelques méthodes, qui dé-
pendent de la qualité de l’image, nécessitent un pré-traitement avant l’application de
l’algorithme de segmentation [63, 74]. D’autres peuvent nécessiter un post-traitement
comme pour traiter les faux positifs obtenus par l’algorithme de segmentation.

Les méthodes de segmentation vasculaire ont un large domaine d’application, tels
que l’extraction des structures neuro-vasculaires, la segmentations des structures vas-

41
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culaires rétinales, l’extraction des artères coronaires,l’extraction des structures vascu-
laires des mammogrammes, la segmentation de l’arbre pulmonaire humain, l’extraction
de l’aorte abdominale et des structures vasculaires dans les jambes, ou dans le foie...

Dans ce chapitre un état de l’art est brièvement présenté, enclassifiant les méthodes
de segmentation en différentes catégories.

4.2 Classification des techniques d’extraction vasculaire

Après une étude des méthodes existantes, les récentes et lesmoins récentes, on va
mettre celles qui utilisent les même techniques dans le mêmegroupe, tout en essayant
d’être le plus spécifique possible, ce qui a fait que certainsse diviseront en sous-groupes.
Les principaux groupes seront : les techniques de reconnaissance de forme, les ap-
proches basées sur adéquation à des modèles, les modèles basés sur le suivi des struc-
tures, celles qui utilisent l’intelligence artificielle, les réseaux de neurones, ou encore les
approches basées sur la morphologie mathématique. Même si les méthodes sont répar-
ties dans différents groupes, certaines d’entre elles utilisent des techniques multiples, et
se trouvent dans plus d’un groupe, développées dans l’un et mentionnées dans d’autres.

4.3 Techniques de reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes (RF) est exploitée dans la détection automatique ou
la classification des objets ou de formes. L’être humain est très bien adapté à la pla-
nification des tâches des RF. Dans le domaine d’extraction des structures vasculaires,
les techniques de RF concernent la détection automatique des structures tubulaires. On
partagera la RF en plusieurs catégories.

4.3.1 Approches multi-résolution

Cette approche applique la segmentation à différentes résolutions de l’image. Le
principal avantage de cette approche est d’assurer la rapidité des algorithmes. Les grandes
structures, telles les grandes veines, sont extraites dansdes images à petite résolution,
tandis que les structures fines sont extraites dans des images à haute résolution. Un autre
avantage concerne la robustesse, une fois les grandes structures détectées à une faible
résolution, les petites branches sont détectées à une hauterésolution.

Sarwal et Dhawan [2] ont reconstruit les artères coronairesen 3D, à partir de 3
coupes, en reliant les voxels des mêmes branches dans chaquecoupe. Pour prouver
la robustesse de cette technique, le processus de liaison devoxels est testé à trois réso-
lutions différentes, moins la résolution est élevée, plus grandes sont les branches qui y
sont détectées.

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

4.3.2 Approches par squelettisation

Les méthodes qui utilisent la squelettisation extraient laligne du centre de la veine
ou de l’artère. L’arbre de la structure vasculaire est construit en reliant ces différents
lignes centrales. Différentes approches sont utilisées pour la détection de cetteligne
centrale, tels que le seuillage et la connexité, ou le seuillage suivi par une processus de
raffinement.

Niki [51] a décrit la reconstruction 3D des structures vasculaires. Celle-ci est réalisée
à l’aide d’un algorithme tiré des travaux de Gulberg [3]. Au final, deux processus y sont
appliqués : seuillage 3D et analyse de connexité 3D, puis un graphe 4D de description
de la structure vasculaire utilisé pour présenter la structure anatomique.

Tozaki et al. [53] ont extrait les branches et les structuresvasculaires à partir de
fines coupes d’images de poumons. Ils ont appliqué premièrement un seuillage afin de
segmenter l’image, ensuite les bronches et les structures vasculaires sont différenciées
en utilisant leurs caractéristiques anatomiques, et finalement un raffinement 3D est ap-
pliqué pour extraire la ligne de centres des structures vasculaires, ligne qui est utilisée
pour classifier et analyser la veine ou l’artère. Leur travail a contribué à la détection des
tumeurs des cancers de poumons.

Kawata [54] a pu analyser les structures vasculaires et détecter les maladies vascu-
laires dans des images de rayons X. Une procédure de graphe dedescription extrait en
un premier lieu le centre curviligne de l’arbre vasculaire,utilisant le seuillage et en éli-
minant les petite structures connexes, puis une procédure de formation de surface 3D
extrait les structures convexes de celles qui sont concaves. L’algorithme est appliqué sur
un ensemble d’images de l’abdomen humain.

Parker [55] a donné une nouvelle théorie de reconstruction 3D de l’arbre vasculaire
dans des images de rayon X. Son algorithme a deux étapes : détecter les positions des
centre des artères obtenus de différentes projections, et ensuite combiner ces différentes
faces pour obtenir une reconstruction 3D.

Sorantin [56] a utilisé une méthode de squelettisation 3D, qui consiste en 5 étapes,
dont : une première segmentation basée sur une connectivitérestreinte partie d’un germe,
suivie d’une dilatation afin de combler les bordures suspectes, suivis par une deuxième
étape d’affinement appliquée en 3D, une troisième étape qui vectorise l’ensemble des
axes détectés, et puis une quatrième qui détecte le profil tout au long des médianes de
cet axe centrale.

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

Le principal inconvénient de cette approche est le fait qu’elle soit trop sensible au
bruit et aux artefacts, qui peuvent donner des branches parasites. C’est donc une ap-
proche qui ne convient pas à la modalité que nous traitons.
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4.3.3 Approches par arêtes

Les méthodes utilisant cette approche traitent les images àniveau de gris, dont l’in-
tensité des arêtes détectées sont proches de celle du squelette des structures vasculaires.

Bullit et Aylward [60] ont défini une méthode qui décrit un arbre vasculaire 3D. La
segmentation commence par une sélection manuelle d’un germe, et cela pour chaque
veine. À partir de ce germe, un arbre présentant le squelettede la veine est détecté,
et présenté par un graphe qui définit les relations de chaque arête avec ses voisines.
D’autres travaux des mêmes auteurs portant sur la segmentation sont reliés aux graphes
comportant les détails arborescents des structures vasculaires [78, 62, 77].

Guo et Richardson [63] ont proposé une méthode d’extractiond’arêtes qui traite des
diagrammes numérisés, en considérant les squelettes des structures vasculaires comme
étant des arêtes. L’image est d’abord filtrée par un filtre médian, ensuite affinée par une
méthode de diffusion non linéaire. Une région d’intérêt est donc sélectionnée grâce à
une méthode de seuillage adaptative. Ce processus réduit considérablement les fausses
arêtes introduites par le bruit que contient les images.

Les travaux de Chandrinos et al. [64] sont décrits ci dessous, mais peuvent aussi être
classifiés comme des approches de détection d’arêtes.

Cette méthode a donné certains bons résultat sauf qu’elle est pas valable pour les
données où les contours ne sont pas toujours fermés, ce qui mène à de faux négatifs.

4.3.4 Approches de croissance de région

Commençant par un germe, les méthodes de croissance de région incrémentent le
nombre de voxels sélectionnés selon un critère bien défini. Deux principaux critères
jusqu’à présent on été considérés dans la plupart des travaux réalisés : l’intensité, et la
proximité spatiale [65]. Il est convenu que les voxels qui sont spécialement proches, et
ayant une intensité similaire ou proche, appartiennent au même objet. Le principal in-
convénient des méthodes basées sur la croissance de région est qu’elles nécessitent une
intervention de l’utilisateur pour décider manuellement d’un germe. Un autre inconvé-
nient est le fait que les images présentent en général de grandes variations en intensité
et bruit, ce qui peut très facilement conduire à des faux positifs ou des faux négatifs.

Schmitt et al. [67] ont déterminé un critère de propagation dans des images 3D. Ils
ont combiné le seuillage avec une croissance de région pour segmenter l’arbre veineux
en 3D. Le seuil optimal est déterminé expérimentalement.

O’Brien et Ezquerra [68] ont donné une méthode de segmentation des artères co-
ronaires dans des angiogrammes basée sur des contraintes spatiales, temporelles et
structurales. L’algorithme commence par l’application d’un filtre passe-bas comme pré-
traitement. Ensuite la segmentation commence par la sélection de la part de l’utilisateur
d’un germe, suivie par une croissance de région pour extraire une région approximative
représentant la structure veineuse, puis les centres des structures veineuses sont extraits
en utilisant une suite de tests.
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Higgins et al. [69] donnent un algorithme d’extraction automatique de l’arbre artériel
3D des angiographies coronariennes obtenues à partir de scanners X. Cet algorithme est
une combinaison de filtres 3D, d’une analyse de composantes connexes, d’un proces-
sus de seuillage, et d’une croissance de région classique, avec détection de germe par
l’utilisateur.

Yim et al. [59] déterminent la structure de l’arbre vasculaire en utilisant une mé-
thode de seuillage en niveaux de gris, se basant sur la croissance de région ordonnée
sur sa connectivité. Le chemin utilisé pour la croissance derégion n’a pas une grande
dépendance au germe sélectionné par l’utilisateur, mais enreprésente néanmoins une.
Une fois qu’un graphe comportant les régions ordonnées est construit, on procède par
une squelettisation pour extraire l’arbre vasculaire par deux méthodes différentes : dans
la première méthode l’utilisateur sélectionne explicitement le germe qui représentera
l’origine du graphe, et sélectionnera aussi les extrémitésdes structures vasculaires re-
présentant la fin des branches. Les structures sont extraites par le suivi des chemins
reliant le germe aux extrémités. La deuxième méthode utilise un processus de mesure
de grandeur de branches. Elle nécessite un germe défini par l’utilisateur, et deux para-
mètres décrivant la topologie de l’arbre vasculaire. La méthode retient les parties où les
branches sont supérieures ou égales à la taille qui leur a étéattribuée.

Higgins et al. [70] ont développé un système d’extraction, d’analyse et de visualisa-
tion des artères coronaires d’images angiographiques 3D enhaute résolution. Les étapes
de l’extraction de l’arbre artériel sont les suivantes : (1)un filtre 3D est appliqué afin de
réduire le bruit, (2) un seuillage est appliqué afin de séparer les régions les plus larges et
les plus claires ; (3) une croissance de région 3D à partir d’un germe est employée pour
construire l’arbre vasculaire ; et (4) un processus est appliqué a la fin qui sert à combler
les trous obtenus dans la segmentation.

La plupart des techniques qui ont utilisé cette approche se sont reposées sur des
critères d’expansion dépendant des caractéristiques propres à l’image, c’est à dire des
variances entre une image et une autre, tels que l’intensitéqui ne peut en aucun cas être
un critère invariant d’une base d’images.

4.3.5 Approches par géométrie différentielle

Les méthodes basées sur les approches de géométrie différentielle traitent l’image
comme des hyper-surfaces, et extraient les formes en utilisant la courbure et les ligne
de crête de la surface. Do Carmo [61] a fait une bonne introduction de la géométrie
différentielle ainsi que Koenderink [66].

Krissian et al. [71] décrit une méthode qui dérive de la convolution gaussienne pour
réduire le bruit dans l’image. Leurs méthode, une généralisation des travaux de Perona
et Malik [52], est basée sur le calcul des différentielles de diffusion dans la direction
des gradients, et des minima et des maxima des courbures ; elle réduit le bruit sans y
introduire de flou.

Prinet [72] a proposé une méthode d’extraction vasculaire multidimensionnelle qui
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traite les images comme étant des surfaces paramétrées, et qui extrait les formes utilisant
les courbures des surfaces.

Armande et al. [73] extraient dans leurs méthodes les structures fines en exploitant
les propriétés surfaciques de la géométrie différentielle. Ils considèrent ces structures
comme étant des lignes de crêtes de la surface considérée. Leur méthode consiste en 3
étapes : ils détectent la courbure maximale sur toutes les échelles, suppriment les faux
positifs à l’aide d’un changement de signe du gradient, et finalement sélectionnent les
bonnes structures dans une échelle moyenne.

Cette approche reste un peu artificielle pour des données discrètes, entre deux struc-
tures de mêmes critères ou caractèristiques, elle ne peut pas les distinguer ou émettre un
critère qui puisse les séparer.

4.3.6 Approches par combinaisons de filtres

Cette approche convolue les images avec plusieurs filtres combinés afin d’extraire les
objets. Dans l’extraction des structures vasculaires, la conception de différents filtres qui
couvrent toutes les directions et dans différentes tailles est une étape cruciale. L’appli-
cation de ces filtres est généralement suivie par un post-traitement comme le seuillage,
ou l’analyse des composantes connexes pour obtenir le contour final de l’artère.

Sato [74] présente un filtre multidimensionnel de rehaussement pour la segmentation
des structures curvilignes dans des images médicales. Poliet Vallu [43] ont développé
un algorithme basé sur un ensemble de filtres linéaires obtenus comme une combinai-
son linéaire du noyaux gaussiens modifiés, afin de rehausser et détecter les structures
vasculaires en temps réel.

Hart et al. [80] ont créé une technique automatique de mesurede tortuosité pour la
segmentation des structures vasculaires dans des images derétine. Ils utilisent un filtre
développé par Chaudhuri [44] dans les processus d’extraction. Le filtre est appliqué
dans 12 directions sur 180 degrés, et dans chaque application, le meilleur résultat est
accepté. Un seuillage et une squelettisation sont appliqués par la suite pour obtenir une
image binaire contenant la veine. Le résultat final est obtenu en appliquant un algorithme
linéaire de classification, décrit dans [45].

Chen et al. [81, 82] ont développé une méthode de segmentation de lignes, spécia-
lement de détection d’intersection, (jonctions en X), et des branches (jonctions en T),
et ceci dans différentes orientations, utilisant une technique de filtration d’orientation
spatiale.

Le principal inconvénient de cette technique est le fait qu’elle prenne pas en compte
les formes géométriques des structures recherchées, chosequi serait utile à un plus haut
niveau de modélisation.
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4.4 Techniques de modélisation

Les approches de modélisation utilisent explicitement lesmodèles des vaisseaux
pour extraire la vasculature. On peut les partager en plusieurs catégories. Nous en avons
sélectionné trois :

4.4.1 Modèles déformables

Rueckert [83] a utilisé les modèles déformables pour le suivi de l’aorte dans des
images cardio-vasculaires, son système détecte la forme del’aorte durant le cycle car-
diaque afin d’étudier la conformité, qui est une mesure d’élasticité de l’artère définie
comme le quotient de la variation du volume par variation de la pression entre une
contraction et une relaxation de l’aorte. La localisation et le diamètre de l’aorte sont
généralement estimés en utilisant une fonction réponse multidimensionnelle se basant
sur une pré-connaissance anatomique concernant la forme circulaire de l’aorte. Ensuite
l’estimation obtenue est raffinée en utilisant un modèle déformable géométrique.

Luo [84] a désigné un modèle qui résout les problèmes liés au "snake" traditionnels,
tels que l’initialisation des contours, l’initialisationdes paramètres intérieurs, ou encore
la limite du taux de capture des énergies externes. Le modèlea de nouvelles énergies
internes et de nouvelles énergies externes traitées de la même manière. L’énergie interne
maintient l’aspect lisse sans effets indésirables de réduction sur le contour. L’énergie
externe combine les renseignements de région et celles du bord. Cela réduit les effets
sur l’initialisation de contour.

Toledo [85] a combiné une technique probabilistique d’analyse par composantes
principales et une technique de "snakes" statistique pour tracer les structures allongées
non-rigides. La première est utilisée pour construire des images de description de forme
statistique, alors que la deuxième est utilisée pour les segmentations globales et le suivi
des objets, elle mémorise et trace les formes des images en utilisant des techniques
d’apprentissage statistiques.

Le problème de ces modèles est que le succés de la segmentation dépend du bon
choix de la forme initiale à déformer, un mauvais choix donnera une détection erronée.

4.4.2 Modèles paramétrés

Ces approches définissent les objects d’intérêt à l’aide de paramètres. Dans la seg-
mentation des structures tubulaires, les objects sont décrits comme un ensemble d’ellip-
soïdes. Les paramètres utilisés dans les modèles sont estimés à partir de l’image. Chan
[86] utilise l’information du diamètre dans une amplitude d’intensité, ceci pour estimer
les dimensions des structures étroites dans les images de rayon X.

Krissian [75] a développé un modèle multidimensionnel d’extraction et de recons-
truction 3D des structures vasculaires. Le modèle est une extension d’un travail précé-
dent basé sur la détection multidimensionnelle consistanten trois principales étapes. Un
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résultat multidimensionnel est un ensemble discret d’échelons, puis un extremum local
est extrait et enfin une squelettisation est appliquée.

4.4.3 Modèles cylindriques généralisés

Les modèles cylindriques généralisés sont utilisés pour représenter des objets cylin-
driques. Cela consiste en une courbe spatiale, ou en un axe, et une fonction de coupes
transversales qui y est définie. Cette fonction est représentée généralement par une el-
lipsoïde qui définit les formes tubulaires en balayant cet axe.

Sato et al. [74] ont proposé une méthode semi automatique basée sur la technique
hessienne pour déterminer l’orientation, la position et lediamètre des sténoses dans les
angiographies coronaires. La matrice hessienneH décrit la structure que présente la
variation locale d’intensité à chaque point de l’image.

Puig [87] compose sa technique de modélisation de structures vasculaires avec sa
propre vision de l’imagerie, modélisation et structure. Elle propose un modèle hybride
de schéma de représentation de la structure vasculaire. Le modèle mémorise des infor-
mations symboliques sur la topologie, comme les bifurcations et les variations comme
les sténoses, il mémorise également les informations sur levolume et la surface.

4.5 Techniques de suivi

Cette approche applique des opérateurs locaux sur des endroits connus pour être des
structures vasculaires, puis elle les trace. L’approche desuivi des veines commence par
un point donné, elle détecte et trace le squelette de la veine, ou la bordure de celle ci,
en analysant les pixels orthogonaux à cet axe de suivi. Différentes méthodes ont été
élaborées pour le suivi du squelette ou de la bordure. La détection d’arêtes suivie par le
suivi séquentiel, en utilisant des informations de connexité, est une approche directe.

Aylward [78] utilise l’intensité des arêtes pour localiserl’axe médian des structures
tubulaires comme les veines. D’autres applications réalisent le suivi du contour séquen-
tiel en utilisant des caractéristiques prédéfinies tels queles squelettes et la direction
détectée dans l’étape précédente pour l’appliquer dans celle qui suit, comme dans Lu et
Eiho [88].

Quek [93, 89] propose un modèle interactif d’interprétation d’images neuro-vascu-
laires. Ce modèle exploite l’interaction humaine pour trouver une partie de la solution
de suivi consistant dans l’objectif : qu’est ce qu’on cherche ? et dans la focalisation de
l’objectif : où chercher.

Lu et Eiho [88] ont développé leur méthode de suivi de bordured’artères coronaires.
Elle possède trois étapes : détecter les arêtes, localiser les branches et effectuer le suivi
séquentiel du contour. Ritchings et Colchester [91] ont utilisé un schéma de reconnais-
sance des formes syntaxique pour détecter les anomalies vasculaires.

Lecornu [94] extrait les contours des structures vasculaires dans des images angio-
graphiques en traçant simultanément deux arêtes, en utilisant la théorie de graphes. Des
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modèles de structures vasculaires sont unis avec des propriétés de position, de taille de
section ou de courbure du segment. Le processus de la détection utilise une méthode de
recherche heuristique, qui cherche la meilleure arête dansune image, en optimisant un
chemin de recherche dans un graphe représentant l’image.

Tout comme l’approche par squelettisation, cette approcheest trés 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 la segmentation, et détecter
la structure vasculaire. Différents types de connaissances sont utilisés, provenant de
différentes ressources. L’une des sources d’information provient des propriétés de la
technique d’acquisition de l’image. Quelques applications utilisent un modèle générique
de structure vasculaire comme source d’information.

Smets [95] a formulé la connaissance générale des structures vasculaires en 11 règles
(que ces structures ont une intensité plus élevée, que le contour a une basse inten-
sité...etc). Stansfield [111] utilise la connaissance anatomique pour interpréter les an-
giographies cardiaques. Selon lui "La connaissance anatomique est modélisée dans le
système sous forme de relations spatiales entre les objets et les caractéristiques attendues
des objets eux-mêmes". Les systèmes basés sur la connaissance exploitent la connais-
sance a priori de la structure anatomique. Ces systèmes utilisent généralement des pro-
cessus fragiles comme le seuillage ou la squelettisation.

Rost [92] décrit son système d’information, qu’il appelle "solution pour un système
d’apprentissage de configuration pour du traitement d’image" désigné pour adapter au-
tomatiquement les algorithmes de traitement aux besoins d’une application. Goldbaum
et al. [96] ont présenté leur analyse structurelle de la rétine, un système de gestion de
l’image pour le diagnostic et l’analyse des images rétinales. La segmentation est termi-
née par l’application de filtres, suivie par une extraction des objets d’intérêt, réalisée en
utilisant une fonction linéaire de distinction.

Cette approche utilise des connaissances de haut niveau, incluant des connaissances
géométriques issues de l’anatomie, son ultime inconvénient est son temps de traitement
trop important, compte tenu de la taille de données à traiterdans notre cas.

4.7 Approches par réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont utilisés pour simuler l’apprentissage biologique, à la
base ils sont des approches de classification. Un réseau est un ensemble de noeuds,
chaque noeud prend un certain nombre d’entrées, effectue un certain calcul élémentaire,
et génère une sortie unique. À chaque noeud est attribué un poids et la sortie est une
fonction des entrées et du poids attribué. Ces poids sont appris par ces noeuds pendant
l’apprentissage, et utilisés pour la reconnaissance.
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L’apprentissage dépend toujours de l’ensemble de données sur lequel il est effec-
tué, différentes classes de réseaux de neurones sont autodidactes etne dépendent pas
d’un ensemble d’apprentissage, la meilleure classe connueest celle de Kohonen [109],
appelées réseaux auto-organisés. Plusieurs références l’ont cité comme Ripley [110].

Cronemeyer et al. [97] ont introduit leur moteur de recherche de squelettes, qui est
une version parallèle au travail réalisé par Nguyen et Sklansky [98], qui a pour but de
construire les structures en 3D à partir d’un angiogramme bi-plan. L’algorithme com-
mence par une réduction de l’espace de recherche, puis il détecte les bordures dans la
zone de recherche, et enfin il procède par un algorithme de suivi d’artère adaptatif, ce
qui s’avère moins sensible aux artefacts.

4.8 Approches par Morphologie mathématique

La dernière approche présentée est la morphologie mathématique, sur laquelle se
basent la plupart de nos travaux. La morphologie mathématique analyse les images et
les objets en tenant compte de leur forme, en utilisant des modèles géométriques simples
appelés les éléments structurants, et les applique sur l’image. La morphologie mathéma-
tique a été appliquée d’abord sur les images binaires, puis étendue aux images à niveaux
de gris. La dilatation et l’érosion sont la base des opérateurs morphologiques, tels que
l’ouverture, la fermeture et la transformée en tout-ou-rien. Dans [65, 17] on trouve une
bonne introduction à la morphologie mathématique, dans [112] on trouve une extension
précise de la dilatation, l’érosion et la transformée en tout-ou-rien aux niveaux de gris.

Cousty [15] a segmenté le myocarde ventriculaire gauche à partir de séquences IRM
3D du coeur en combinant différentes techniques de morphologie mathématique. Pour
segmenter la veine porte du foie, Naegel [103, 105] a appliqué une transformée en tout-
ou-rien suivie par une croissance de région ayant le transformée en tut ou rien en niveaux
de gris comme critère. Passat [108, 106] a appliqué une transformée en tout-ou-rien
guidée par un atlas anatomique, (donnant les positions de similitude, orientation et taille
de l’artère) pour extraire le réseau vasculaire cérébrale.

Dans ce qui suit, nous donnons une analyse des différentes méthodologies présentées
ci-dessus, mettant notamment en évidence leurs principales faiblesses et limitations ac-
tuelles. Cette analyse aboutit, dans la section 4.10, à la proposition d’une série de stra-
tégies alternatives destinées à tenter de corriger les défauts constatés. Certaines de ces
stratégies, qui n’ont pas encore été explorées, servent de base aux travaux présentés dans
la partie III.
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4.9 Analyse et critiques des méthodes existantes

4.9.1 Hypothèses

La plupart des méthodes existantes reposent de manière plusou moins directe sur
une hypothèse fondamentale relative à l’intensité du signal dans les images traitées.
Une étude de ces méthodes met ainsi généralement en évidencel’usage d’au moins un
seuillage lors du déroulement du processus de segmentation; cette tentation s’explique
par la manière dont sont générées des images angiographiques, qui procure aux struc-
tures vasculaires un signal plus élevé que tous les autres tissus, bien que l’utilisation du
seuillage puisse s’avérer très délicate, surtout pour certaines images dont les éléments
à segmenter n’ont pas de bordures bien contrastées pouvant limiter le seuillage. D’un
autre coté, l’acquisition des images angiographiques diffère d’une technique à une autre,
le niveau de contraste à appliquer au seuillage pour certaines méthodes peut s’avérer ef-
ficace pour une technique d’acquisition et non pas pour une autre.

Une seconde hypothèse est également utilisée fréquemment,bien que moins systé-
matiquement. Elle concerne la nature géométrique des vaisseaux. Cette hypothèse au-
torise tout d’abord l’utilisation d’outils adaptés au cas de structures tubulaires, tels que
décrit dans le chapitre 4. La continuité des structures vasculaires (c-à-d leur organisa-
tion en une seule composante connexe) est quant à elle propice à l’utilisation d’outils de
détection travaillant de proche en proche (croissance de région, suivi de vaisseaux, . . .).

Ces deux hypothèses, modélisant les vaisseaux comme des structures filiformes ou
tubulaires organisées en une composante connexe et présentant un signal plus élevé
que tout autre tissu dans l’image, sont fondamentales et décrivent les structures vascu-
laires de manière relativement fidèle dans le cadre des images angiographiques. Outre
quelques hypothèses supplémentaires qui sont discutées dans la section 4.10 et qui ont
été prises en compte dans quelques méthodes, il est possibled’affirmer que la majeure
partie des techniques proposées dans la littérature se basent uniquement sur ces seuls
éléments de connaissance pour définir et guider les traitements mis en oeuvre.

4.9.2 Limitations

Comme il a pu être constaté plus haut, les méthodes existantes présentent encore un
certain nombre de défauts et de limitations qui expliquent probablement pourquoi peu
d’entre elles ont déjà donné lieu à une utilisation en routine clinique.

Le manque d’automatisme est probablement l’un des principaux problèmes auxquels
elles sont confrontées. La détermination de paramètres visant à guider la segmentation
(points initiaux, points finaux, valeurs de seuil) peut rendre l’usage des outils de segmen-
tation relativement pénible, nuisant finalement à leur robustesse. Une première compli-
cation qui en résulte est que tout spécialiste praticien n’est pas sensé savoir manipuler
ces images, une formation sera donc nécessaire pour le fonctionnement des appareils, et
cela pour n’importe quelle méthode de segmentation et l’impact de son intervention sur
les résultats.
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Le manque de robustesse est également l’un des défauts majeurs des méthodes exis-
tantes. Certains outils ont été conçus pour la segmentationpartielle de structures vascu-
laires [104], ils se heurtent en effet à plusieurs difficultés inhérentes à la nature de ces
réseaux. Elles doivent pouvoir proposer une segmentation correcte pour des vaisseaux
de tailles très variables, allant de structures de large diamètre en début d’arbre vasculaire
jusqu’à des vaisseaux de taille proche de la résolution de l’image, à ses extrémités. Les
techniques de segmentation existantes étant généralementdédiées à l’une ou l’autre de
ces catégories de vaisseaux, les méthodes globales ne sont généralement pas en mesure
de fournir des résultats entièrement fiables sur la totalitédu réseau. La complexité de
certains arbres vasculaires (éventuellement entremêlés si les structures veineuses et ar-
térielles sont simultanément visibles) est encore un freinà l’obtention de segmentations
correctes.

Enfin, la présence de bruit et d’artefacts de diverses natures rend, globalement, la
segmentation des structures vasculaires encore peu fiable.Le rapport signal/bruit des
images angiographiques 3D, et notamment celui des scanner X, constitue un handicap
pour les méthodes de segmentation, malgré l’existence de nombreuses stratégies de pré-
traitement et de filtrage. Ce handicap est d’autant plus flagrant que ces méthodes sont
la plupart du temps essentiellement basées sur des hypothèses relatives à l’intensité du
signal dans ces images.

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

4.10 Stratégies alternatives

Une première solution consiste à proposer des algorithmes utilisant plusieurs ap-
proches de traitement d’images pour tirer parti des avantages de chacune tout en atté-
nuant leurs faiblesses respectives. De telles méthodes hybrides ont ainsi été proposées,
impliquant généralement deux types de stratégies :

– filtrage+ croissance de région [101] ;
– morphologie mathématique+ croissance de région [102, 29] ;
– morphologie mathématique+ intelligence artificielle [23, 28] ;
– analyse différentielle+ intelligence artificielle [27] ;
– analyse différentielle+ modèles déformables [26] ;
– analyse statistique+ morphologie mathématique [25] ;
– analyse statistique+ modèles déformables [24] ;

voire plus de deux, dans certains cas (modèles déformables,analyse différentielle, ana-
lyse statistique et intelligence artificielle dans [18]).

Dans un autre point de vue, certaines des méthodes de segmentation des vaisseaux se
sont focalisées, depuis la création de l’imagerie angiographique, sur le traitement mono-
dimensionnel d’images. Dans les rares travaux menés sur desimages angiographiques
multidimensionnelles, il a néanmoins été démontré que la multiplicité des dimensions
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d’information procurait un net avantage en termes d’efficacité de la segmentation du
point de vue du temps de calcul.

L’utilisation de connaissance a priori est aussi l’une des principales bases de travail
en segmentation d’images. Dans le cadre du traitement des images angiographiques,
cette connaissance peut essentiellement être de deux natures : relative au processus
d’acquisition des images ou relative aux structures qu’elles représentent. La principale
hypothèse liée à l’acquisition des images et utilisables comme connaissance a priori,
est le fait que les structures vasculaires sont modélisées par les parties les plus intenses
du signal. En ce qui concerne le contenu des images, la seule hypothèse couramment
utilisée est liée à la nature tubulaire et continue des vaisseaux. La taille restreinte aboutit
à la création d’outils relativement génériques, donc pas nécessairement aussi efficaces
que ce que ce qui serait prévisible.

Des éléments de connaissance concernant les propriétés anatomiques des structures
vasculaires ont également été intégrés dans quelques méthodes. Dans [32, 21], la connais-
sance relative à la nature arborescente des structures étudiées autorise l’utilisation d’ou-
tils topologiques permettant de guider la segmentation. Onpeut toutefois constater que
ces quelques propriétés ne constituent qu’un sous-ensemble encore restreint des élé-
ments de connaissance a priori qui pourraient être intégrésdans les processus de seg-
mentation, notamment en regard des nombreux invariants anatomiques relatifs à la po-
sition, la forme, la taille ou les relations des vaisseaux avec d’autres organes.

Il est à noter que l’intégration de tels éléments de connaissance pourrait autoriser
une nouvelle perspective aux méthodes hybrides. Le problème consiste à fusionner les
avantages de différentes stratégies pour la segmentation d’une même structure. Les dif-
férentes techniques existantes sont fortement liées à la nature des structures étudiées
(taille, forme, régularité, . . .). Dans le cas de réseaux vasculaires complexes, incluant
généralement des vaisseaux de différents types, il serait alors raisonnable d’envisager le
développement de méthodes dont la stratégie de segmentation dépend des propriétés de
ces vaisseaux.

4.11 Connaissances a priori

Dans notre méthodologie on utilisera les connaissances a priori, les connaissances
anatomiques, géométriques ou topologique, qui guiderons les techniques de segmenta-
tion tout au long de la méthode.

Concernant le coeur on utilisera une modélisation géométrique de celui ci, ainsi que
le fait que les poumons entourent le coeur. La basse luminosité des poumons, à cause
de l’air qui les remplie, nous sera d’une grande utilité pourla détection des artères
coronaires.

Concernant les artères coronaires, on étudiera leurs topologie arborescente et on uti-
lisera l’information de la subordination entre celles ci etl’aorte, on aura besoin de détec-
ter les germes, donc on détectera l’aorte, à partir de laquelle les artères coronaires sont
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générées. On utilisera aussi des modélisations géométriques au cours des segmentations
des trois artères, les deux artères coronaires, gauches et droites, ainsi que l’aorte.

On étudiera aussi la qualité de l’image qu’on utilise, et on optera pour l’amélioration
de celle ci, sous forme de pré-traitement avant de commencernotre segmentation.

4.12 Conclusion

Les algorithmes de segmentation sont le fruit des applications de techniques de trai-
tement d’images dans l’imagerie médicale, tels que le système de diagnostic en radiolo-
gie, ou l’imagerie multimodale, la création d’atlas, la visualisation, ou encore la chirur-
gie assistée par ordinateur. Malgré le nombre d’approches et d’algorithmes développés,
c’est encore un domaine qui nécessite de grandes évolutions. La direction actuellement
recherchée est celle de plus de rapidité, de robustesse, et plus d’automatisme, et donc
un minimum d’intervention de l’utilisateur.

Dans la partie suivante, un certain nombre de travaux, que nous avons réalisés, visant
à explorer ces stratégies alternatives, sont présentés. Ils sont notamment consacrés à la
création de méthodes d’analyse d’images de scannerX complètement automatiques et
permettant la segmentation des artères coronaires.
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Chapitre 5

Introduction : Entrée /Sortie et
connaissances anatomiques

Dans ce chapitre nous décrirons la façon dont nous avons abouti à notre méthode
de segmentation. Les méthodes et résultats présentés constituent l’essentiel des travaux
menés durant cette thèse. Comme il a déjà été indiqué, ces méthodes sont destinées aux
artères coronaires visualisées en imagerie par rayons X. Elles se basent essentiellement
sur l’utilisation d’outils de morphologie mathématique etsur la prise en compte de
connaissance anatomique a priori destinée à guider ces derniers. Les raisons justifiant
cette approche sont tout d’abord exposées dans la section 5.1. La section 5.2 traite, quant
à elle, des différentes manières de considérer l’intégration de connaissance dans le cadre
de ces méthodes de segmentation, ainsi que des spécificités et des difficultés inhérentes
à chacune d’elles.

5.1 Motivations

Une problématique complexe que nous ne pouvons pas éviter dans la segmenta-
tion des structures anatomiques, se justifie par la taille des images, par leur qualité (si-
gnal/bruit) et par la nature de leur contenu ; et elle est clairement illustrée par la difficulté
à obtenir des outils de segmentation robustes pour être utilisés en routine clinique. Cette
assertion est d’autant plus valide dans le cas de la segmentation des réseaux vasculaires.

L’état de l’art proposé dans la partie II propose une vision globale des efforts menés
dans le domaine de la segmentation vasculaire des images angiographiques 3D, et met
en évidence un certain nombre de faits pouvant fournir des éléments d’évolution future.
Il met en évidence une méthodologie de segmentation d’images angiographiques. Ainsi,
ces méthodes sont souvent fondées sur l’utilisation intensive du potentiel de calcul et de
traitement des outils informatiques (capacité de mémoire,de calcul, vitesse d’exécution)
dans le cadre de stratégies de segmentation « simples ».

En effet, les limitations de ces potentiels de calcul peuvent viteêtre atteintes, l’homme
ne peut raisonnablement rivaliser avec les capacités de calcul propres à un ordinateur, on
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est en revanche en droit de s’interroger sur la capacité de l’outil informatique à tendre
vers une méthodologie humaine. On peut donc s’interroger sur la capacité d’un logiciel
à intégrer des éléments de connaissance et à les utiliser afind’améliorer son traitement.

Dans le cadre de ces travaux, il a néanmoins semblé plus intéressant et peut être
plus utile d’intégrer des éléments de connaissance, notamment anatomique, destinés à
permettre le développement de méthodes de segmentation utilisant cette connaissance,
sans avoir la prétention de fonctionner sur un mode complexe, comme 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 processus de segmentation peut
être réalisée par deux types d’utilisation, intrinsèque ouextrinsèque. Après les avoir
présentés nous justifierons la raison du choix combiné.

5.2.1 Utilisation intrinsèquevs. utilisation extrinsèque

Dans la plupart des cas, les données fournies en entrée d’un algorithme sont unique-
ment relatives à l’information qui doit être traitée. En revanche, la manière dont cette
information doit être traitée est, pour sa part, entièrement définie par l’algorithme. L’uti-
lisation de connaissance a priori dans un tel cadre est donc nécessairement intrinsèque,
dans la mesure où cette connaissance s’exprime uniquement au travers de la structure
de l’algorithme et donc de son comportement.

Une alternative consiste à tenter d’utiliser des éléments de connaissance a priori de
manière extrinsèque. Cette seconde approche ne considère plus un algorithme comme
une simple suite d’instructions, mais comme un procédé destiné à effectuer un traitement
à partir de données fournies en entrée et également à partir d’informations relatives à la
manière de traiter ces données.

Dans les travaux présentés, une première utilisation intrinsèque sera effectuée, en in-
tégrant les connaissances anatomiques. Au fur et à mesure des instructions, des données
faisant office de repère seront générées, et dans la dernière étape, elles seront utilisées
conjointement avec les données originales pour générer le résultat final, ce qui réfère à
une utilisation extrinsèque.

5.2.2 Nature de la connaissance

Dans le but de fournir comme résultat de ces travaux une méthode complètement
automatique, les données fournies en entrée seront des images originales, il s’agira
donc d’une utilisation intrinsèque. Les connaissances quiles accompagneront en entrée
concernerons l’anatomie du thorax humain, elles aideront àgénérer d’autres données
et références en cours d’exécution. Ces données seront utilisées conjointement avec les
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données originales, et exploitent des informations sur la structure coronaire, pour arriver
au but final, qui consistera en une utilisation extrinsèque des données.

Les éléments de connaissance quantifiables peuvent être vuscomme ceux qui sont
susceptibles de donner lieu à une mesure physique, donc exprimables sous une forme
numérique, propice à une représentation par une image de référence. Ces éléments in-
cluent notamment des notions de localisation. Les élémentsnon quantifiables, tels que
ceux relatifs à des notions de forme, de topologie, ou de position relative, ne peuvent
pas être exprimés de manière aussi immédiate. Ils nécessitent notamment l’usage de
modèles relativement complexes (graphes, modèles géométriques, . . .) afin d’être cor-
rectement représentés.

Plus précisément on utilisera des connaissances a priori afin de guider les techniques
de segmentation, tels les connaissances anatomiques, topologiques et géométriques.
Différentes connaissances seront prises en compte dans chaque étape de segmentation.
Pour segmenter le coeur, on prendra en compte sa position parrapport aux poumons :
connaissance anatomique, puis on le modélisera ainsi que les poumons en tant que fond :
connaissance géométrique puis on prendra en compte la grande différence de luminosité
entre ceux-ci et le coeur : connaissance photométrique. Puis pour la segmentation des
artères coronaires, on tentera une croissance de région. Oncommencera donc par cher-
cher les germes, on prendra donc en compte le fait que celles ci se génèrent à partir de
l’aorte, : connaissance anatomique. On segmentera l’aorte, une segmentation au cours
de laquelle il y aura aussi, des modélisations géométriques(prise en compte de la direc-
tion det du diamétre de l’aorte). Une fois les germes détectés, au cours de la croissance
de région, on prendra en compte la forme tubulaire des artères coronaires, ainsi que leur
architecture arborescente : connaissances géométriques et topologiques.

5.2.3 Approches expérimentées

Une méthode qui englobe différentes segmentations est proposée dans les chapitres
suivants. Notre méthode est destinée d’une part à segmenterla zone cardiaque, en uti-
lisant la connaissance anatomique de manière intrinsèque,sous forme de données ana-
tomiques, et d’autre part nous intégrons des éléments de connaissance complexes de
manière extrinsèque. Des éléments non quantifiables sont alors directement intégrés
dans les algorithmes de segmentation. Cette méthode est dédiée, elle est consacrée à la
segmentation des artères coronaires.

Nous combineraons différentes techniques dans cette méthode, tels la croissance de
région, la transformée en tout ou rien en niveaux de gris selon la définition de Ronse,
ainsi que la transformée en tout ou rien floue en niveaux de gris présentée dans la section
3.3.
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5.3 Entrée/Sortie

La méthode requiert comme entrée une image 4D par rayons X couvrant le cycle
cardiaque sur 10 phases. La résolution spaciale de ces images est de l’ordre de 0.6⊗0.6⊗
1mm et la résolution temporelle est de l’ordre de quelques dizaines de millisecondes.
Les artères coronaires ont des dimensions variables selon la phase du cycle, et au fil des
phases elles ne présentent pas le même contraste avec leur entourage. Un choix optimal
de la phase du cycle cardiaque améliorera donc la segmentation des artères coronaires,
ce qui s’effectuera au cours de la méthode.

Les artères coronaires se situent sur le muscle cardiaque, elles assurent le maintien
de la circulation sanguine et l’oxygénation du muscle cardiaque au fil du cycle. La
contraction et la dilatation des artères coronaires vont régulariser le flux d’oxygène dans
le muscle, durant la diastole les artères coronaires sont leplus dilatées, elles présentent
donc la meilleure taille pour la détection. La diastole correspond aux 7me, 8meet la
9me phases de l’image 4D. On choisira donc ces 3 phases pour localiser les artères
coronaires.

En sélectionnant l’une de ces 3 phases, on part d’une imageI pouvant être considérée
comme une fonction :I : E → Z (avecE = [0, 511]3), associant à chaque pointx ∈ E
son niveau de grisI (x) dans l’image.

Comme la méthode est totalement automatique, aucun autre paramètre n’est requis.
Elle produit en sortie une image binaireS ⊂ E correspondant aux artères coronaires
détectées dansI .



Chapitre 6

Segmentation de la zone cardiaque

Dans ce chapitre nous décrirons les raisons pour lesquellesnous effectuons une pre-
mière segmentation du coeur en globalité, ainsi que la façondont nous procédons et par
laquelle commence notre méthode de segmentation.

6.1 Motivations

F. 6.1 – Image brute

Les images traitées proviennent de scanner X, qui contiennent non seulement le
coeur mais aussi les poumons, du moins une partie, la colonnevertébrale, une partie
du foie et de l’estomac, comme présenté dans la Figure 6.1.

Quelques premiers tests de détection naïve des artères coronaires ont été appliqués
sans grand succès. Une modélisation des structures tubulaires que présentent les artères
coronaires a été établie sous la forme d’une sphère à laquelle on attribuera une intensité
minimale arbitraire. L’érosion des images à l’aide de cettesphère n’aboutit à aucun
résultat, en effet les régions comportant la même intensité sont nombreuses. Afin de
ramener une contrainte de plus dans notre recherche, on a modélisé un double élément
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F. 6.2 – Double élément structurant modélisant des structures tubulaires.

structurant qui servira d’outil pour l’application de la transformée en tout ou rien. On
gardera la sphère qui présentera l’intérieur de la structure tubulaire et on rajoutera un
anneau formé de 8 points (ou voxels) qui entourera la sphère,cet anneau présentera
le contour de la structure tubulaire et sera évidement plus sombre que la sphère, cette
forme géométrique est illustrée dans la Figure 6.2

F. 6.3 – Double élément structurant selon 13 directions.

Une fois cette modélisation réalisée, il nous a fallu couvrir toutes les directions que
puisse avoir l’artère, afin de couvrir toutes les possibilités. Ainsi nous avons modélisé
les artères selon les 13 directions fondamentales du cube, obtenant 13 paires d’éléments
structurants, comme le montre la Figure 6.3.

Comme premier test nous avons essayé d’applique la TTR NG surl’image entière,
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F. 6.4 – Structure des Poumons : vaisseaux en clair+ air en noir

cette application n’a pas donné de résultats pertinents, etceci pour différentes raisons,
dont la principale est que des structures tubulaires semblables aux artères coronaires
et présentant le même contraste avec leur propre fond existent partout dans l’image.
On a ainsi extrait les veines coronaires, et les cavités et branches d’air des poumons
(Fig 6.4), ainsi que les fibres qui existent de part et d’autredes poumons. Toutes ces
structures peuvent être détectées avec une TTR NG, en tant que faux positifs. De plus
le bruit qui existe dans toute l’image rend la tâche encore plus difficile, et peut fausser
complètement la TTR NG en produisant beaucoup de faux positifs et mais aussi de
faux négatifs. Finalement sachant que les artères coronaires sont positionnées autour du
coeur, et par simple logique, on évitera de les chercher dansles autres organes.

Toutes ces raisons se rajoutent au fait que le coeur présenteà peu près le tiers de
la taille de l’image entière en volume. Avant d’envisager n’importe quelle stratégie,
il est donc judicieux de réduire nos recherches uniquement àla zone cardiaque. Une
élimination des autres organes s’avère alors tout à fait utile.

6.2 Méthode et modélisation

Suivant le principe de la TTR NG on cherchera à modéliser le coeur et lui définir un
fond. Comme le montre la Figure 6.1 de l’image brute, le coeurest enveloppé par les
poumons, et il a une luminosité nettement plus élevée que ceux-ci. Les poumons peuvent
donc être considérés comme le fond d’un objet qui sera le coeur. On optera donc pour
une modélisation géométrique simplifiée du coeur, par une sphère. Pour modéliser le
fond formé des poumons on optera pour des ellipsoïdes verticaux de part et d’autre de
la sphère. Une présentation de ces deux éléments structurants est donnée en Figure 6.5
à gauche. Comme l’indique la Figure 6.5 à droite, la modélisation géométrique présente
bien les deux organes.

En observant les différentes images de la base qu’on possède, on constate que la
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F. 6.5 – Gauche : Élément structurant modélisant le coeur comme objet et les poumons comme fond,
Droite : présentation 3D de l’application de la TTR NG.

taille du coeur ainsi que l’épaisseur des poumons varient d’un cas à un autre. En prenant
l’élément structurant tel qu’il est, rigide, beaucoup de faux négatifs peuvent apparaître.
Nous devons donc rendre cet élément structurant le plus souple possible.

D’un côté on va alléger la contrainte sur le fond, et nous obligerons au minimum
une seule des deux ellipsoïdes à vérifier la condition de la TTR NG. D’un autre coté,
on permettra une variation sur la distance séparant le centre de l’ellipsoïde et celui de
la sphère. Imposant un minimum égal à la somme des deux rayonsde la sphère et de
l’ellipsoïde, et un maximum égal à la taille de l’image divisée par deux, et commençant
par la distance minimale, on est sûr de couvrir tous les cas defigures et les variations de
la base.

La TTR NG de Ronse s’appliquera en tenant compte de la non rigidité de l’élément
structurant. On l’appliquera en utilisant les éléments structurants avec la distanced mi-
nimale, et on finira l’application avec la même distance à sonmaximum, oùd est la
distance séparant la sphère et les ellipsoïdes, Fig. 6.5.

6.3 Résultats

Le résultat final de la détection de la zone cardiaque est prometteur du point de
vue qualité, nous avons obtenu 100% de bons résultats dans labase d’images utilisée.
Par contre du point de vue du temps d’exécution, l’algorithme de détection de la zone
cardiaque met un temps quadratique par rapport à la taille del’image, en diminuant
donc cette taille on diminue considérablement le temps de segmentation du coeur. Le
but étant de réaliser cette segmentation instantanément eten temps réel, on aura recours
à la multi-résolution. C’est à dire qu’on va sous-échantillonner l’image d’origine de
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façon à avoir une nouvelle image réduite, qui aura comme taille le quart de la taille
originale.

Comme précisé dans le chapitre précédent, on appliquera la méthode sur les 3 phases
choisies, la 7me, 8meet 9mephases de l’image 4D. En sélectionnant l’une de ces 3
phases on part d’une imageI pouvant être considérée comme une fonctionI : E → Z
(avecE = [0, 511]3), associant à chaque pointx ∈ E son niveau de grisI (x) dans
l’image.

F. 6.6 – Sous-échantillonnage :
en haut à gauche l’image brute en taille d’origine,
en haut à droite l’image brute sous-échantillonnée,
en bas à gauche le coeur détecté dans l’image réduite,
en bas à droite sur-échantillonnage du coeur, récupérationde la taille d’origine.

Jusqu’à l’étape de la segmentation des artères coronaires,toutes les étapes qui la
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précédent, et celles qui ne nécessitent pas une résolution fine de l’image, peuvent être
réalisées dans une version sous-échantillonnéeIs de I . Cette imageIs : Es → Z est
définie parIs(x) = min{I (y) | y ∈ 4.x+ [0, 3]3} (Fig : 6.6).

La détection des la zone cardiaque est donc réalisée avec un double élément struc-
turant, une sphère pourA et pourB l’une des deux ellipsoïdes, où l’axe horizontal est
inférieur à l’axe vertical et inférieur aussi au rayon deA, et où les centres des deux
ellipsoïdes sont horizontalement symétriques à celui deA.

Après une étude sur un ensemble de la base de nos images, nous avons évalué à 200
la moyenne de la limite minimale de contraste entreA et B. La TTR NG donne le sous
ensembleSh

s ⊂ Es = [0, 127]3 comme résultat, qui correspond à la région cardiaque.

F. 6.7 – Zone du coeur

Finalement, la taille en volume de la zone de recherche des artères coronaires sera
réduite au tiers de la taille initiale, et on peux donc commencer à segmenter ainsi les
artères coronaires. S’agissant des structures très fines, une fine résolution s’avère néces-
saire, on réalise donc un sur-échantillonnage du résultat afin de revenir à la taille initiale
(5123). Une version sur-échantillonnéeSh de Sh

s est alors obtenue :Sh =
⋃

x∈Sh
s

(4.x +

[0, 3]3). Une illustration des résultats obtenus est présentée dans la figure 6.7. Le temps
de segmentation de la zone cardiaque passe ainsi de 45 minutes en moyenne à 5 mi-
nutes. Nous avons appliqué la segmentation globale du coeursur toute la base d’images
que nous possédons : 20 patients, et nous avons obtenu de bonsrésultats sur les 3 phases
choisies de chaque image 4D.

6.4 Conclusion

Dans cette partie le but était de réduire au maximum l’espacede recherche des artères
coronaires. Cet espace minimal n’est autre que la zone contenant le coeur. Une trans-
formée en tout ou rien à niveaux de gris a été appliquée afin de séparer cette zone du
reste de l’image. Une réduction de 70% en moyenne de la zone derecherche a donc été
réalisée. Le temps de calcul peut être fortement réduit en sous-échantillonnant l’image
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avec un facteur 4. Les résultats obtenus sont satisfaisantssur toute la base d’images,
ainsi que sur les différentes phases de chaque cas.
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Chapitre 7

Segmentation de l’aorte

Dans ce chapitre nous décrirons les raisons pour lesquellesnous procédons à la seg-
mentation de l’aorte avant celle des artères coronaires, ainsi que la façon de procéder.
Tout au long de l’application de la transformée en tout-ou-rien, à chaque succés, on
conservera l’élément structurant objet ce qui revient à appliquer l’ouverture en tout-ou-
rien.

7.1 Motivations

Une fois le coeur séparé du reste de l’image, nous observons de plus prés l’anatomie
cardiaque. Les artères coronaires ne sont pas les seules structures tubulaires dans le
coeur.

F. 7.1 – Grosses structures tubulaires

Mises à part les grandes structures telles que l’aorte, l’artère et la veine pulmonaires
ou encore la veine cave (Fig. 7.1), on peut trouver dans la zone cardiaque des structures
plus fines, identiques aux artères coronaires du point de vuedu taille ou du contraste,
telles que les veines coronaires (Fig. 7.2). Ce qui nous ôte la possibilité de chercher à
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localiser les artères coronaires sur la simple condition qu’elles aient une telle structure
géométrique. Une transformée en tout ou rien naïve, appliquée sur tout l’espace car-
diaque nous détecterait aussi les veines coronaires et les structures similaires, ce qui ne
fait pas partie de notre objectif, qui est de détecter les artères coronaires et seulement
celles ci.

F. 7.2 – Veines et artères coronaires

La structures des artères coronaires est une structure arborescente, à partir d’un voxel
donné, nous pouvons représenter toute l’artère en une seulecomposante connexe. Nous
choisissons alors de suivre la stratégie de croissance de région. Comme précisé dans
l’état de l’art, cette technique repose sur deux bases : la sélection du germe de la crois-
sance et le critère sur lequel est basée celle ci. Notre but initial étant de réaliser une
méthode complètement automatique, il nous faut trouver unefaçon de détecter automa-
tiquement aussi les germes des artères coronaires. De cettefaçon, et avec un bon choix
de critère de croissance de région, le risque d’inclure d’autres structures similaires de-
vient minime.

Nous rajoutons une étape supplémentaire à notre méthode quiest de segmenter la
structure qui contient les germes des artères coronaires età partir de laquelle se génèrent
celles ci, qui n’est autre que l’aorte, comme l’indique la Figure 7.3.

7.2 Méthode et modélisation

Nous utiliserons de nouveau la connaissance anatomique afinde modéliser l’aorte.
En explorant les images, nous observons qu’il existe dans tout les cas, à un certain
niveau de l’aorte, une coupe axiale de celle-ci qui présenteune forme circulaire, deux
exemples sont présentés respectivement dans les figures 7.4et 7.5. Cette coupe se situe
à 3cm± 1 de l’origine de l’aorte, c’est à dire à partir de la valve aortique.

Le but est donc de détecter cette coupe en premier lieu, et d’effectuer une croissance
de région à partir du centre de celle ci, et en direction du début de l’aorte. Le critère de
cette croissance de région sera la constance de la variationd’intensité de l’intérieur de
l’aorte combinée avec le seuil moyen calculé sur la coupe circulaire. Ayant choisi les
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F. 7.3 – Vascularisation artérielle coronaire du muscle cardiaque

F. 7.4 – Premier exemple de coupe circulaire de l’aorte

phases de la diastole, les valves de l’aorte se ferment et créent un contraste qui permettra
l’arrêt de la croissance de région.

Pour modéliser la coupe circulaire, nous allons construiredeux éléments structurants
qui seront : un disque horizontal qui modélisera l’intérieur de l’aorte et qui présentera
l’objet A de la TTR NG, et 8 points appartenant au même plan que le disqueet entourant
celui-ci qui présenteront le fondB, comme l’illustre la figure 7.6.

7.3 Résultats initiaux

À 2 ou 3 cm au dessus de la valve aortique, une section axiale del’aorte présente une
forme circulaire, avec un rayon variant de 1 à 2 cm, un rayon qui dépend du patient et
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F. 7.5 – Deuxième exemple de coupe circulaire de l’aorte

F. 7.6 – Élément structurant et direction de la croissance de région

F. 7.7 – Exemple de résultat de la segmentation de l’aorte

des conditions d’acquisition de l’image.
À partir de l’ensembleSh obtenu précédemment et qui correspond à la zone car-

diaque, on va créer un nouvel ensembleSa qui représentera l’aorte. Notre but en pre-
mier lieu était de localiser cette coupe circulaire en utilisant une TTR NG avec un élé-
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ment structurant d’objet multidimensionnel sous forme d’un disque horizontalA avec
un rayon variable, entouré de 8 points régulièrement positionnés sous une forme cir-
culaire, et appartenant au même plan que le disqueA. Il est évident de remarquer que
dans l’image, l’espace foncé où le fond de l’élément structurant devrait s’ajuster est as-
sez fin, un pré-traitement se rajoutera afin d’améliorer la performance de cette détection
ainsi que de celle de la croissance de région. Cette croissance de région va évoluer en
direction du début de l’aorte (vers le bas) et sera arrêtée par la paroi de l’aorte et les
valves aortique, qui seront fermées pendant les phases choisies pour la segmentation.
Nous obtiendrons donc un ensembleSa ⊂ Sh qui correspondra au segment de l’aorte.

Les résultats obtenus sont partiellement satisfaisants, seulement 60% des images
vont donner de bons résultats, et ceci à cause de la paroi de l’aorte qui représente l’en-
droit où devrait s’ajuster le fond de l’élément structurant, et qui est assez fine. La figure
7.7 illustre des résultats obtenus. Nous allons voir dans lasuite comment ce pourcentage
va nettement augmenter à l’aide de la transformée en tout-ou-rien floue en niveaux de
gris présentée dans la Section 3.3.

7.4 Résultats après amélioration

F. 7.8 – Résultat du pré-traitement : En haut l’image originale, en bas à gauche image tampon présentant
le fond, en bas à droite image tampon présentant l’objet.

Nous avons opté pour la mise en œuvre d’un pré-traitement de l’image, afin de dimi-
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nuer le plus possible le bruit et l’erreur de la transformée en tout ou rien. Nous mettons
en oeuvre ce pré-traitement de l’image avant toute application de la TTR F NG. En
effet, l’application de la TTR F NG va améliorer considérablement la segmentation de
l’aorte. L’échec de l’application de la transformée en toutou rien pour détecter la coupe
circulaire de l’aorte est réparé par cette alternative. La zone du fond de l’image, ainsi
que la zone d’objet, seront nettement plus larges et plus homogènes, sans artefacts tels
les "poivres et sels". Un exemple est illustré dans la figure :7.10 et plus précisément
pour le fond de la coupe circulaire de l’aorte dans la figure : 7.9.

F. 7.9 – Résultat du pré-traitement : illustration sur l’élargissement du fond de la coupe circulaire de
l’aorte. À gauche : une image de départ, au milieu : un élargissement du fond, à droite : un élargissement
de l’objet.

F. 7.10 – Résultat local du pré-traitement : à gauche image originale, au milieu image tampon présentant
le fond, à droite image tampon présentant l’objet.

Dans la figure 7.9 nous représentons les résultats de pré-traitement sur l’image en-
tière. Sur l’image en troisième position, les objets clairssont plus nets et plus détaillés,
sur l’image en deuxième position, le fond est plus prononcé,et plus large. Finalement
on arrive à détecter l’aorte dans 90% des images de notre base, les 10% restants sont
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F. 7.11 – Pré-traitement : 1) Image originale en 5123, 2) l’originale sous-échantillonnée en 1283, 3) la
zone cardiaque segmentée en 1283, 4) la zone cardiaque sur échantillonnée en 5123, 5) Zone de recherche
filtrée et érodée, 6) zone de recherche filtrée et dilatée.

des images de très mauvaise qualité, nous allons appliquer la suite de notre méthode sur
les images où nous avons réussi la segmentation de l’aorte.
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Chapitre 8

Segmentation des artères coronaires

8.1 Motivations

Dans ce chapitre nous expliquons comment nous segmentons les artères coronaires.
À ce stade, nous avons restreint l’espace de recherche à la zone cardiaque, et avons
réussi à détecter l’aorte, l’organe duquel se génèrent les artères coronaire, et ceci au-
tomatiquement. Le but est de détecter d’abord automatiquement les germes des artères
coronaires, et ensuite de procéder par une croissance de région selon un critère spéci-
fique à celles ci. Nous allons effectuer nos tests sur les images présentant les résultats
finaux de la détection de l’aorte. Dans un premier temps nous n’avons pas appliqué le
pré-traitement. Nous tirons ensuite nos conclusions pour proposer un prétraitement.

8.2 Méthode et modélisation

8.2.1 Détection des germes des artères coronaires

Nous avons réussi à détecter à ce stade l’aorte, sur un espaceallant de son début
aux valves aortiques jusqu’au niveau de sa coupe axiale circulaire. Entre ces deux li-
mites, les seules et uniques structures tubulaires qui en sont générées sont les artères
coronaires. L’idée est donc de chercher ces artères coronaires sur la paroi de cet es-
pace. Nous détecterons un ensemble formé de tous les voxels enveloppant l’aorte, et
nous appliquerons une TTR NG avec tous les éléments structurants modélisant la forme
géométrique tubulaire des artères. Les seules régions détectées seront les deux germes.

Suivant la stratégie proposée dans [103, 105, 112, 113], uneTTR NG est appliquée
utilisant une sphère comme objetA et de 8 points entourant cette sphère comme fondB.
Ces 8 points appartiennent au plan axial des artères coronaires. Le choix de la position
de ces points définit l’axe de la direction de l’artère recherchée. 13 éléments structurants
sont donc définis, qui correspondent aux 13 direction discrètes principales, comme in-
diqué dans la figure 8.1 à gauche.

La TTR NG est appliquée sur la paroi de l’aorte, on obtient donc deux germesSl =

77
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F. 8.1 – Détection des germes : à gauche éléments structurantsmodélisant les structures tubulaires selon
les 13 directions discrètes, à droite résultat de la détection des germes

(xl , yl, zl) et Sr = (xr , yr , zr) ∈ Sa respectivement de l’artère coronaire gauche et l’artère
coronaire droite.

F. 8.2 – Artères coronaires

8.2.2 Détection des artères coronaires

Commençant par les germesSr et Sl précédemment détectés sur la paroi de l’aorte,
une croissance de région est appliquée, ayant la TTR NG commecritère d’expansion.
Les éléments structurants utilisés sont les mêmes que ceux décrits pour la détection des
germes. Le résultat est un ensembleS ⊂ E qui correspond aux artères coronaires. Un
exemple de résultat (aorte+ artères coronaires) est illustré dans la Fig. 8.2. À partir des
germes et en explorant le voisinage, on appliquera sur les voxels voisins un par un la
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transformée en tout ou rien utilisant les13 éléments structurants un par un. Dés que l’un
de ces éléments structurants donne un résultat positif de laTTR NG, on l’intégrera au
segment des artères coronaires et on explorera ses voisins àleur tour.

8.3 Résultats initiaux

F. 8.3 – Éléments structurants dimen-
sionnellement évolutifs.

Seulement 60% des images, à partir de la dé-
tection de l’aorte sans prétraitement, ont pu être
traitées, et ont donné des résultats assez satisfai-
sants. Nous avons remarqué néanmoins dans ces
résultats, que des limitations surgissent, notre al-
gorithme de détection d’artères coronaires étant ri-
gide, il va présenter des limitations géométriques,
des limitations au niveau du contraste, ainsi que
des limitations relatives à la qualité de l’image.
Nous développons les remèdes à ces problèmes
dans ce qui suit.

8.3.1 Limitation géométrique

Cette limitation géométrique surgit au moment
de la croissance de région à partir des germes
des artères coronaires. En effet, plus on s’éloigne
des germes, plus les artères coronaires s’affinent.
À chaque fois qu’on croise une bifurcation, les
branches qui naissent deviennent dans tous les
cas plus fines que la branche mère. Comme nous
avions fixé le diamètre de l’élément structurantA
présentant l’objet à 4mm, et les points présentant
le fondB à une distance de 0.5mm de l’objetA, on
n’a pu détecter que les branches de ce diamètre.
La croissance de régions conditionnée par le TTR
NG n’a pas pu détecter les branches les plus fines,
ni celles au-delà des bifurcations.

Nous décidons alors de rendre le critère qui
contrôle la croissance de région, non-rigide, de fa-
çon à fixer une taille de diamètre maximale pour
l’objet A ainsi qu’une taille minimale. À chaque
application de la TTR NG, on va commencer par le
maximum qui sera de l’ordre de 5mm et on dimi-
nuera cette taille de l’ordre de la taille d’un voxel
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(càd 0.6mm) pas à pas jusqu’à ce que soit on at-
teigne le minimum, qui sera de l’ordre d’un voxel : 0.6mm, sans succès de la TTR NG
et le voxel n’est pas intégré, soit la TTR NG a réalisé un succès et le voxel est intégré
au segment des artères coronaires. On obtient donc 52 éléments structurants de taille
variable, qui seront appliqués à chaque pas de la croissancede région (Fig. 8.3).

Il est important de noter que l’évolution dimensionnelle des éléments structurants
est strictement décroissante. En commençant par la taille maximale, et si la TTR NG
échoue, on passera à la taille directement inférieure. Si lataille minimale est atteinte, le
voxel n’est pas accepté, et on passe au voisin en recommençant avec la taille maximale.

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

8.3.2 Limitation de contraste

Malgré l’amélioration apportée par le critère évolutif de la dimension, il reste d’autres
parties non détectées. Au fur et à mesure qu’on avance dans l’artère coronaire le contraste
entre celle ci et son entourage diminue. Ce contraste va diminuer du fait que l’artère co-
ronaire devient de plus en plus fine d’une part, et d’autre part le produit de contraste
n’arrivera pas avec la même intensité dans toutes les branches. Pour appliquer la TTR
NG, et après avoir modélisé la forme géométriqueA et B, nous avions fixé une diffé-
rence de niveau de gris à respecter entre le fondA et l’objet B. À partir d’un certain
ordre, cette différence ne peut plus être atteinte, à cause de la baisse de contraste entre
les artères coronaires et leur entourage direct (Fig. 8.4).

Nous décidons de rendre le contraste à son tour évolutif aussi, nous baisserons la
différence imposée entre le fondB et l’objet A à chaque fois que la TTR NG échoue.
Nous baisserons la différence sur 3 paliers. À chaque fois que la TTR NG échoue, et
avant de passer à la taille de l’élément structurant qui est directement inférieure, on va
diminuer le contraste une première fois puis une deuxième fois. Si la TTR NG réussit
on intègre le point et on explore les voisins sinon on passe à la taille inférieure, puis on
recommence avec la différence la plus élevée.

F. 8.4 – Évolution de contraste

Suite à cette intégration de l’aspect adaptatif, le nombre d’éléments structurants est
multiplié par 3, utilisant le même nombre de formes que dans la figure 8.3, mais avec 3
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contrastes. Ce qui nous ramène à 156 éléments structurants.Des éléments structurants
qui ne sont pas utilisés dans tout les cas. Nous commenceronspar appliquer la TTR
NG utilisant ces éléments structurants à tour de rôle, dès lapremière acceptation on va
arrêter cette application et passer à un nouveau voisin. Ceséléments structurants sont si
petits qu’ils n’ont aucune influence sur la complexité et uneaugmentation du temps de
calcul de l’algorithme insensible.

8.3.3 Limitation de Qualité

L’examen scannographique de coronaires (le coroscan) ne peut être fait qu’avec des
scanners relativement récents, permettant une acquisition simultanée sur plusieurs plans
de coupe proches et une reconstruction tridimensionnelle de l’organe. La résolution spa-
tiale des images que nous traitons est inférieure à un millimètre. Le cœur est un organe
mobile, donc quadridimensionnel : trois dimensions d’espace + temps, et son étude
en un seul cycle n’est pas possible techniquement. Plusieurs acquisitions calées sur le
même moment du cycle cardiaque sont nécessaires. Cela impose un rythme cardiaque
pas trop rapide ainsi qu’une régularité du cycle cardiaque,ce qui est pas dans tout les
cas optimal.

L’examen nécessite l’injection d’un produit de contraste iodé : injection de 40 à
90 cm3 d’iode. Le calcul du délai optimal entre l’injection et le début de l’acquisition
des images est un facteur important pour la qualité de ces dernières. L’acquisition des
images nécessite une immobilité absolue, donc une apnée, del’ordre d’une vingtaine
de secondes. Elle permet l’acquisition de plusieurs centaines de coupes du cœur. Cet
examen n’est pas réalisable chez tous les patients, notamment en cas de calcifications
trop importantes, d’irrégularités de rythme ou d’impossibilité pour le patient de rester
immobile et en apnée.

F. 8.5 – Un agrandissement d’une coupe axiale de l’artère coronaire gauche

Nous avons détaillé la technique d’acquisition des images en Rayons X afin de mon-
trer la difficulté de cette opération, un scanner X est pas à l’abri des artéfacts ou de bruit
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qui rendent les images de très mauvaise qualité. Les images des scanners X sous leur
forme brute présentent donc plusieurs faiblesses. De nombreux phénomènes inhérents
aux techniques d’acquisition nuisent à la qualité des images obtenues, dont le rapport
signal/bruit est l’un des plus faibles parmi toutes les méthodes d’acquisition existantes.
Ainsi, des artefacts liés à des mouvements du patient, à des choix de paramètres (phéno-
mènes de repliement) ainsi que le positionnement du patient(distance par rapport aux
détecteurs qui ne dépend que de la décision du manipulateur)viennent s’ajouter au bruit.
Les techniques scanner X, en regard d’autres techniques angiographiques, peuvent donc
raisonnablement être qualifiées de peu nettes et d’une fiabilité moyenne, ce qui est tout à
fait le cas des images que nous traitons. Un exemple agrandi de qualité d’image localisé
sur une coupe axiale de l’artère coronaire gauche est présenté dans la Figure 8.5.

F. 8.6 – Exemple de faux négatif donné par la TTR NG

Une autre difficulté se rajoute à la qualité des images, à savoir que notre TTR NG
est très délicate à appliquer, le moindre bruit ou artefact peut fausser complètement le
contraste. En calculant le minimum des niveaux de gris de la zone que couvre l’objet,
un "grain de poivre" peut le fausser, tout comme l’effet des "grains de sels" pour la zone
que couvre le fond, un exemple d’erreur est illustré dans 8.6, on peut voir comment à
cause des artefacts qui sont assez fréquents dans les imagesque nous traitons, on peut
avoir une marge de contraste entre le fond et l’objet erronée, et la TTR fournit un résultat
de faux négatif.

Avec ces résultats moyennement satisfaisants, nous reprendrons le même pré-traitement
que celui de la détection de l’aorte, et nous en ferons un pré-traitement de la méthode
en général. Nous détecterons de la même façon les germes des artères coronaires ainsi
que la croissance de région. Le critère de cette croissance de région deviendra la véri-
fication de la transformée en tout-ou-rien floue à niveaux de gris plutot que de la TTR
NG simple.
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F. 8.7 – 1) Zone de recherche filtrée et érodée, 2) zone de recherche filtrée et dilatée, 3) détection de la
coupe circulaire de l’aorte, 4) détection de l’aorte, 5)l’aorte détectée, 6) détection des germes des artères
coronaires, 7) segmentation des artères coronaires.
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8.3.4 Algorithme final

Notre algorithme final est le suivant, il est aussi illustré dans la Fig. 8.7.
Entrée :Image originale :I : E→ Z avec une dimension de 5123.
– Pré-traitement :

– sous échantillonnage pour obtenir une image de dimension 1283 :
Is(x) = min{I (y) | y ∈ 4.x+ [0, 3]3}.

– Détection de la zone cardiaque utilisant une TTR NG :Sh
s ⊂ Es

– Sur-échantillonnage de la zone pour obtenir une image 5123 : Sh
s ⊂ Es.

– Application du filtre pour les hautes intensités puis dilatation pour obtenir l’image
objet : IF(x) = max{I (y) | y ∈ x+ [0, 3]3}.

– application du filtre pour les basses intensités puis érosion pour obtenir l’image
fond : IB(x) = min{I (y) | y ∈ x+ [0, 3]3}.

– Segmentation de l’aorteSa ⊂ E :
– Détection de la coupe axiale circulaire de l’aorte par application de TTRF NG.
– Calcul de la moyenne d’intensité sur cette coupe.
– Croissance de région ayant comme germe le centre de cette coupe circulaire,

comme direction celle du début de l’aorte, et le seuillage ainsi que la variation
de l’intensité comme critère.

– Segmentation des artères coronaires.
– Recherche des germes des deux artères coronaires sur la paroi de l’aorte,Sr et

Sl.
– Détection des artères coronaires par une croissance de région utilisant les germes

détectés et la TTRF NG comme critèreS ⊂ E.
Sortie : ImageI c de dimension 5123 présentant les artères coronaires.

8.4 Résultats finaux

Nos algorithmes ont été expérimentés sur 60 images issues d’examens au scanner,
concernant 20 patients, avec 3 phases dans le cycle cardiaque choisies durant la diastole.

Ces 20 patients (parmi 50 stockés dans une base de données initiale) avaient donné
lieu à une interprétation clinique satisfaisante avec le logiciel commercial du scanner :
la segmentation des artères coronaires est effectuée en mode interactif manuel par le
cardiologue qui établit le diagnostic immédiatement aprèsl’examen. En fonction des
résultats issus de la segmentation automatique par nos algorithmes, une seule des trois
phases est prise en compte : celle où les coronaires sont le mieux visualisées.

Un premier examen des résultats avant la validation finale, montre que la segmen-
tation des parties distales des artères détectées est satisfaisante pour l’IVA et la CD,
mais que la circonflexe CX n’est pas segmentée dans 45% des cas. Par contre, les bi-
furcations d’artères plus petites comme les diagonales et les septales (sur l’IVA), ainsi
que les marginales (sur la CD et la CX) sont correctement localisées et segmentées. En
cas de non-localisation de la CX, nous avons observé dans la plupart des cas un simple
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moignon d’artère au niveau du départ présumé de la CX, moignon intégré dans le canal.
Ce défaut de l’algorithme était dû à la fixation arbitraire d’une taille maximale de l’élé-
ment structurant, plus petite que la taille réelle de la bifurcation. La séparation du tronc
commun (4 mm) en IVA et CX (3 mm chacune) constitue en effet la bifurcation la plus
volumineuse de l’arbre coronarien, ce qui explique que les artères plus fines comme les
diagonales, marginales, septales, inter-ventriculaireset rétro-ventriculaires (de l’ordre
de 2 mm) ont été d’emblée segmentées correctement dans la première version de l’algo-
rithme. Ce problème a été résolu par l’incrémentation de la taille maximale de l’élément
structurant, ce qui a conduit à la segmentation de toutes lesbifurcations.

Les résultats finaux ont été validés par un expert cardiologue, aguerri en informa-
tique et spécialisé en imagerie. Cette validation a confirméque 90% des cas ont été très
bien segmentés, depuis la détection de la zone cardiaque jusqu’au réseau coronarien.
La Fig.8.8 (cas 3) est un exemple type de segmentation, les différentes coronaires sont
identifiées par leurs abréviations usuelles. Les Figures : 8.9, 8.10, 8.11, 8.12 et 8.13 pré-
sentent l’ensemble des cas avec l’arbre coronarien segmenté, et le tableau 8.14 détaille
les différentes artères reconnues par l’algorithme avec les commentaires de l’expert.

F. 8.8 – Exemple Type de segmentation annoté : cas 3
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L’algorithme de segmentation automatique a échoué dans 10%des cas, qui corres-
pondent aux patients N˚13 et 18 : ces patients présentent descalcifications majeures des
coronaires, ainsi que de l’aorte descendante pour le N˚18. Ces calcifications, associées
à la présence de stents et d’un mauvais rapport S/B expliquent amplement l’échec de
la segmentation automatique. L’étude du compte-rendu de l’examen au scanner montre
également que la segmentation manuelle et l’établissementdu diagnostic étaient forte-
ment compromis pour ces patients.

Il est remarquable de noter que pour plusieurs cas l’algorithme automatique a donné
de meilleurs résultats que l’exploitation manuelle au scanner, en segmentant des vais-
seaux non localisés par le clinicien (cas N˚3,4,5,6,7) : cesartères concernent les diago-
nales (issues de l’IVA) et la marginale droite (issue de la CD).

Souvent l’indication de la coronarographie (pour toutes les modalités) vise la vérifi-
cation de la perméabilité de stents. La présence de stents neperturbe pas la segmentation
si les calcifications éventuellement présentes ne sont pas majeures (comme le cas N˚18).
Il est à noter que dans le cas N˚13, considéré comme très mal segmenté, les troncs IVA
et CD sont néanmoins bien localisés dans leur partie proximale.

La recherche de sténoses constitue évidemment une indication essentielle des coro-
narographies. Les cas N˚4 et 6 illustrent ce diagnostic, avec des sténoses bien visibles
dans le TC et l’IVA.

Dans ce mémoire est évoquée l’"invariance", sur laquelle sebasent les différents al-
gorithmes utilisés et développés. Les anomalies congénitales des coronaires sont effec-
tivement rares, mais non exceptionnelles. Une anomalie bénigne concerne les variations
du calibre des branches, notamment l’importance relative de la CD ou de la gauche
(TC, IVA,CX) dans la vascularisation de la paroi inférieuredu cœur, qualifiée de "do-
minante" droite ou gauche. Ce type d’anomalie ne perturbe pas notre segmentation (ex
cas N˚7 et 11). Même remarque pour les diagonales (dans l’IVA) ou la marginale gauche
(dans la CX), qui se présentent parfois plus grosses que le tronc principal qui leur donne
naissance. Une autre anomalie, aux conséquences souvent plus sérieuses, concerne la
naissance anormale de la CD, sur un abouchement (ostium) ectopique proche de la co-
ronaire gauche. Notre algorithme prend en compte cette anomalie, qui ne perturbe pas
son déroulement, puisque les germes des deux ostiums (paragraphe 8.2.1) sont recher-
chés indépendamment sur toute la circonférence de l’aorte ascendante (cas N˚10). Cette
anomalie entraîne souvent une compression de la CD, comprimée par la racine aortique
et l’artère pulmonaire : la segmentation du cas N˚10 montre effectivement une occlusion
de la CD.

Dans les figures 8.9, 8.10, 8.11, 8.12 et 8.13 nous présentonsl’ensemble des résultats
que nous avons obtenus.
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F. 8.9 – Résultats obtenus dans l’ordre de leurs numérotation

F. 8.10 – Résultats obtenus dans l’ordre de leurs numérotation
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F. 8.11 – Résultats obtenus dans l’ordre de leurs numérotation

F. 8.12 – Résultats obtenus dans l’ordre de leurs numérotation
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F. 8.13 – Résultats obtenus dans l’ordre de leurs numérotation
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F. 8.14 – Validation des résultats obtenus pas un cardiologueexpert. Principales abréviations : CG :
coronaire gauche, CD : coronaire droite, IVA : artère interventriculaire antérieure, CX : artère circonflexe,
IVP : artère interventriculaire postérieure
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Chapitre 9

Bilan et perspectives

Nous présentons dans ce bilan, dans le paragraphe 9.1.1, l’ensemble des contribu-
tions théoriques, méthodologiques et bibliographiques relatives à l’état de l’art de la seg-
mentation d’images angiographiques. Le paragraphe 9.1.2 propose quelques éléments
de réflexion sur la portée et les limites de la méthodologie développée, les résultats et les
validations sont résumés dans la section 9.2 et enfin des éventuelles perspectives dans
la section 9.3.

9.1 Bilan

9.1.1 Modélisation et utilisation des connaissances

Le premier intérêt a porté sur l’existence de propriétés anatomiques invariantes ou
suffisamment stables pour être utilisées dans le cadre du guidagede notre méthode de
segmentation. L’étude anatomique du cœur humain ainsi que du tronc en entier, pro-
posée dans le chapitre 2, a apporté la preuve que de telles propriétés existent, à savoir
les artères coronaires ayant une taille bien définie avec unemarge d’erreur bien défi-
nie aussi, et aussi la forme de l’aorte dont la coupe axiale prend une forme circulaire,
ainsi que le fait que les artères coronaires se génèrent à partir du début de l’aorte. Ces
propriétés, tant géométriques que topologiques ou structurelles, ont par ailleurs mis en
évidence la forte relation qui existe entre les artères coronaires et leur environnement,
prouvant ainsi la nécessité de considérer non seulement cesartères mais également les
autres structures anatomiques les avoisinant.

La seconde question portait sur la capacité à extraire cetteinformation et la modéliser
pour permettre son utilisation dans le contrôle et le guidage de la méthode. La dernière
question consistait à déterminer si ces propriétés pouvaient finalement être utilisées de
manière utile et profitable pour proposer des méthodes de segmentation de l’arbre co-
ronarien à partir de données en scanner X. Cette question, traitée dans la partie III, a
tout d’abord donné lieu à une réflexion sur les différentes manières de considérer et
d’utiliser des éléments de connaissance anatomique pour lasegmentation d’images an-
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giographiques, aboutissant à la proposition de la stratégie de notre méthode.
Finalement ces travaux ont donc démontré qu’il était possible d’intégrer des éléments

de connaissance anatomique relatifs à l’arbre coronarien afin de créer une méthode à
la fois pertinente et surtout complètement automatique, etsans aucune interaction de
l’utilisateur.

9.1.2 Méthodologie et réflexions

Notre contribution d’ordre méthodologique se compose de trois méthodes de seg-
mentation. Toutes sont basées sur le concept d’intégrationet d’utilisation de connais-
sance anatomique. Elles ont toutefois permis de mettre en évidence une nouvelle ap-
proche de la segmentation, complètement automatique, des structures vasculaires, et de
démontrer la pertinence de cette dernière, ouvrant ainsi lavoie à des travaux ultérieurs
qui permettront peut être de proposer, à terme, des outils desegmentation utilisables en
dehors du seul cadre expérimental.

Les travaux ont uniquement porté sur des images acquises pardes techniques de
rayon X. La résolution courante de telles images est, à l’heure actuelle, de l’ordre du
millimètre. En conséquence, les éléments de connaissance proposés sont tous relatifs à
des structures visibles à une telle échelle. Si on a pu établir des propriétés sur de telles
dimensions, on peut s’interroger sur la limite inférieure àpartir de laquelle il ne devient
plus possible de mettre en évidence de telles propriétés, oude les utiliser pour guider
des outils de segmentation.

Les images angiographiques, spécialement celles avec injection de produit de con-
traste, se basent sur la différence de contraste entre le signal fourni par le flux sanguin
et celui fourni par les autres tissus pour mettre en évidenceles structures vasculaires.
Les images obtenues permettent donc de détecter les anomalies liées à ce flux et, par
conséquent, de caractériser et quantifier des pathologies vasculaires. Les méthodes de
segmentation classiques, c’est-à-dire se basant essentiellement sur cette seule intensité
du flux sanguin visualisé en angiographie, sont donc naturellement à même d’être utili-
sées pour la recherche de pathologies. Ces travaux utilisent également des informations
portant sur des données non angiographiques. De telles méthodes sont donc éventuelle-
ment capables de reconstruire des vaisseaux pour lesquels le flux sanguin présente un
minimum de contraste en angiographie, pouvant corriger desdéfauts de signal vascu-
laire causés par des artefacts, et également capables de segmenter des vaisseaux présen-
tant des structures pathologiques réduisant le flux sanguin. Il convient donc de réfléchir
à la portée applicative de méthodes ayant recours à l’utilisation de connaissance ana-
tomique, en particulier en tenant compte du support permettant de tirer parti de cette
connaissance.

Les éléments de connaissance pris en compte dans le cadre de ces travaux sont, de
par leur nature géométrique ou topologique, susceptibles d’être modélisés de manière
relativement simple, ou d’être interprétés directement dans le cadre des algorithmes
employés. Globalement, ces éléments sont ainsi tous susceptibles d’être formalisés de
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manière plus ou moins directe, et donc utilisés de manière adéquate. Les éléments de
connaissance ou les mécanismes de réflexion qui permettent àun expert humain de
mener à bien l’analyse d’une image angiographique peuvent toutefois présenter une
nature beaucoup plus complexe que ceux présentés ici.

La dernière limite sur laquelle il convient de s’interrogerest une limite psycholo-
gique. On peut ainsi se demander jusqu’où un expert humain est prêt à accepter d’utiliser
un outil de segmentation basé sur une méthodologie de raisonnement, sinon similaire à
la sienne, du moins tendant à s’en approcher. Des outils plusclassiques ne posent pas ce
genre de problème dans la mesure où ils ont plutôt tendance, d’une part, à proposer des
techniques de segmentation basées sur des concepts simplesqui ne viennent pas concur-
rencer le système de réflexion de l’expert, et d’autre part, àpallier à des problèmes

De la même manière, on peut s’interroger sur la capacité d’unpatient à accepter
qu’une partie de l’analyse menant à un éventuel diagnostic le concernant, soit laissée
à la charge d’un outil de segmentation, si fiable et sophistiqué soit-il, même en sup-
posant que ses résultats puissent être a posteriori confirmés ou infirmés par un expert
humain. De ce point de vue, il est donc utile de réfléchir à la nécessité de développer
des méthodes de segmentation basées sur des systèmes d’analyse et de raisonnement
complexes, en regard du degré de confiance que nous sommes prêts à leur accorder, à
plus forte raison dans un domaine où le coût de l’erreur peut s’évaluer en termes de
diagnostic vital.

Les résultats obtenus sont encourageants et justifient sansaucun doute la poursuite
d’une recherche active dans la voie de l’automatisme complet, avec la perspective de
proposer des méthodes de segmentation d’images angiographiques suffisamment fiables
et autonomes pour être un jour employées en routine clinique. En attendant cette éven-
tualité, et comme devant chaque idée ou thématique nouvelleet susceptible d’être fruc-
tueuse, il convient néanmoins de réfléchir au potentiel et aux limites de cette approche.

9.1.3 Contribution à la morphologie mathématique

Nous avons proposé de combiner deux extensions de la tranformée en tout-ou-rien,
à savoir la TTR Floue de Bloomberg et la TTR NG, ce qui nous a conduit à la TTR
Floue à Niveaux de Gris dont nous avons démontré l’utilité dans l’application de notre
algorithme sur une base d’images d’assez mauvaise qualitée.

Les images traitées sont des images en Rayons X, qui contiennent beaucoup de bruit,
notamment « sel et poivre ». L’application de la TTR NG est très sensible au bruit, et
spécialement à ce bruit « sel et poivre », elle peut échouer par la simple présence d’un
grain de poivre situé dans la région de l’objet, ou par un simple grain de sel situé dans la
région du fond. Cette contribution vise donc à appliquer la TTR NG avec le maximum
de succès possible en minimisant l’influence du bruit. Ce quinous a amené à réaliser la
TTR F à NG.
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9.2 Résultats et validations

Nos algorithmes ont été expérimentés sur 60 images issues d’examens au scanner,
concernant 20 patients, avec 3 phases dans le cycle cardiaque choisies durant la diastole.
Les résultats finaux ont été validés par un expert cardiologue, aguerri en informatique et
spécialisé en imagerie. Cette validation a confirmé que 90% des cas ont été très bien seg-
mentés, depuis la détection de la zone cardiaque jusqu’au réseau coronarien. La Fig.8.8
est un exemple type de segmentation, les différentes coronaires sont identifiées par leurs
abréviations usuelles. Les Figures 8.9, 8.10, 8.11, 8.12 et8.13 présentent l’ensemble
des cas avec l’arbre coronarien segmenté, et le tableau 8.14détaille les différentes ar-
tères reconnues par l’algorithme avec les commentaires de l’expert. L’algorithme de
segmentation automatique a échoué dans 10% des cas : ces patients présentent des cal-
cifications majeures des coronaires, ainsi que de l’aorte descendante ce qui explique
amplement l’échec de la segmentation automatique. L’étudedu compte-rendu de l’exa-
men au scanner montre également que la segmentation manuelle et l’établissement du
diagnostic étaient fortement compromis pour les mêmes patients.

9.3 Perspectives

La réussite relative de ces essais de segmentation et d’intégration d’éléments de
connaissance anatomique dans ce processus tend à prouver qu’il est possible d’envi-
sager, à terme, de développer des outils d’analyse des structures vasculaires relative-
ment sophistiqués qui puisse assister les praticiens dans leurs diagnostic. Il est donc
raisonnable de supposer que de tels outils puissent dépasser leur rôle actuel consistant
essentiellement à pallier aux limites de capacité de segmentation liées au temps dispo-
nible pour cette analyse et au volume des images acquises, pour proposer une analyse
des images qui pourrait permettre de disposer d’une secondeopinion venant confir-
mer la technique des praticiens ou mettre en évidence des éléments qu’ils pourraient
avoir omis. Dans une telle optique, les outils de segmentation pourraient, en plus d’af-
finer la manière dont ils tirent parti d’éléments de connaissance, s’enrichir de phases
de post-traitement des données segmentées, notamment en cequi concerne l’étiquetage
des vaisseaux ou la détection et la quantification de structures pathologiques. Il serait
ainsi intéressant d’évaluer l’impact que pourrait avoir l’apport de connaissance a priori
dans ces domaines également liés au concept d’aide au diagnostic.

Avant de travailler sur les méthodes sophistiquées et les post-traitement, de nom-
breuses pistes restent toutefois à explorer concernant la segmentation même, comme
l’évolution de la segmentation dans le temps. Les images traitées sont des images à 4
dimensions, chacune étant composée de 10 images 3D (Fig : 9.1). Une fois que l’une des
3 phases segmentée, un suivi de positionnement des artères coronaires dans le reste du
cycle cardiaque serait intéressant à étudier. Parallèlement, une détection complètement
automatique des sténoses situées dans les artères coronaires serait très utile. Une fois les
artères coronaires extraites, une étude automatique de leurs propriétés serait utile ainsi
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F. 9.1 – Les 10 phases du cycle cardiaque

que leur évolution au cours du cycle cardiaque, ce qui pourrait éventuellement aider à
localiser les stenoses.

Pareillement pour l’aorte, détecté sur une phase précise ducycle cardiaque, son évo-
lution dans le temps serait utile pour un pré-diagnostic de certaines maladies ou pour
l’observation de certains phénoménes tels que la résistance à l’écoulement du sang ou
encore certaines anomalies das valves aortiques.

L’ensemble de ces perspectives tend ainsi à démontrer que les travaux de recherche
dans ce domaine sont encore très loin d’être clos.
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Annexe 1 : Le scanner X

.1 Historique

Le soir du 8 novembre 1895, Röntgen observe qu’à la décharge d’un tube, com-
plètement enrobé de carton noir, scellé pour en exclure toute lumière et ceci dans une
chambre noire, un carton couvert d’un côté de baryum platino-cyanure devient fluores-
cent lorsqu’il est frappé par les rayons émis du tube, et ce jusqu’à une distance de deux
mètres. Lors d’expériences subséquentes, il place divers objets entre une plaque photo-
graphique et la source de rayonnement et il se rend compte qu’ils ont une transparence
variable. Il expérimente ensuite avec la main de son épouse placée sur le parcours des
rayons. Au développement, il s’aperçoit que l’image est en fait l’ombre des os de la
main de son épouse, son alliance y étant visible. Les os sont entourés d’une pénombre
qui représente la chair de la main, la chair est donc plus perméable aux rayons. C’est le
premier « Röntgenogram ». À la suite d’autres expériences, Röntgen constate que les
nouveaux rayons sont produits par l’impact des rayons cathodiques sur un objet maté-
riel. Parce que leur nature est encore inconnue, il leur donne le nom de « rayons X ».
Plus tard, Max von Laue et ses étudiants démontreront qu’ilssont de nature électroma-
gnétique, tout comme la lumière, et diffèrent seulement par une plus haute fréquence.
Durant les années 1980/90, les progrès réalisés ont permis la mise au point de protocoles
d’acquisition tridimensionnels, tant en IRM qu’en imagerie par rayons X, permettant
une visualisation réaliste des organes. Dans ce cadre, des techniques de visualisation du
flux sanguin ont notamment été développées. Ces techniques,dites d’imagerie angiogra-
phique, ont alors ouvert de nouvelles perspectives relatives à la recherche de pathologies
vasculaires et à l’analyse des vaisseaux.

.2 Présentation

Le scanner X, appelé également scanner à rayons X, scanographe, scanneur ou to-
modensitomètre, et en anglais computerized tomography (C.T.), est apparu à la fin des
années soixante. L’idée initiale vient de deux médecins : leDr Oldendorf et le Dr Am-
brose. La mise au point du procédé est due à un Américain, biophysicien nucléaire,
Allan Maclead Cormack et à un Britannique, ingénieur spécialiste des radars, Godfrey
Newbold Hounsfield, qui réalisèrent le premier prototype industriel en 1968. Tous deux
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ont reçu le Prix Nobel de Médecine, en 1979, pour ces travaux.

F. 2 – Reconstitution 3D du massif facial

.2.1 Idée principale

Le scanner, dérivé important de la radiographie, utilise lebalayage (d’où le choix
du terme scanner, littéralement "balayeur" en anglais) parrayonsX (à la différence de
l’imagerie par résonance magnétique nucléaire, l’I.R.M.)pour visualiser un organe par
coupes, et l’interprétation immédiate par ordinateur des densités radiologiques obte-
nues (la densitométrie). Cette technique est également appelée tomographieX assistée
par ordinateur, ou encore tomodensitométrie. Le scanner permet de pallier l’inconvé-
nient majeur de la radiographie classique. En effet, avec cette dernière, un faisceau de
rayonsX projette sur une plaque radiographique, les ombres des organes traversés en
les confondant. Les zones voisines, de tissus plus denses tels que les os, ne pouvaient
donc pas être visibles. Une radiographie n’offre "qu’une vue en projection" du volume
irradié.

Le but du scanner est de radiographier une partie anatomiquenon plus dans sa tota-
lité, mais par tranches successives d’épaisseur déterminée et dans toutes les orientations,
puis à reconstituer l’image par ordinateur, en fonction de l’absorption des rayonsX en
chaque point de la tranche anatomique. Ainsi, un plan de coupe est choisi, de mul-
tiples projections sont effectuées sous différents angles afin de connaître le coefficient
d’atténuation en chaque point du plan. Le scanner s’appuie donc sur l’absorption plus
ou moins importante des rayonsX selon le milieu traversé, les os, par exemple, étant
beaucoup plus absorbants que les tissus mous.

F. 3 – Coupe horizontale du tronc
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.3 Principe de fonctionnement du scanner X

.3.1 Le coefficient d’absorption

Les rayonsX (rayon de photons ionisants) sont atténués par les milieux biologiques
traversés suivant une loi exponentielle tenant compte de l’absorption photoélectrique et
de la diffusion par effet Compton (voir fig. 4).

si I0 est le flux incident de rayonsX pénétrant suivant l’axe x un milieu hétérogène
de coefficient d’atténuationµ(x), et I le flux émergent, nous avons la relation suivante :

I = I0exp−
∫

µ(x)dx

F. 4 – Schéma de fonctionnement du scanner X

Des projections des coefficients d’absorption en plusieurs points par un angle donné
par rapport à l’objet sont obtenues grâce à un mouvement de translation animant le
faisceau de rayonsX et le détecteur (voir fig. 5).

F. 5 – Translation du faisceau X

Ensuite, le système est tourné de quelques degrés, une sériede mesures est à nouveau
faite lors d’une nouvelle translation. Cette opération estrépétée sur 180 degrés. Il est
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alors possible de calculer la valeur de l’absorption en chaque point du plan grâce à la
connaissance des profils d’absorption suivant les différents angles, ce qui constitue des
matrices. Finalement, un ordinateur se charge des calculs de reconstruction (algorithme
de Laplace et transformée de Fourier) et reconstitue une image plane numérique ; chaque
pixel a un niveau de gris qui correspond au coefficient d’absorption. Cette image sera
alors stockée ou traitée par informatique.

.4 Les différentes évolutions technologiques du scanner

Les systèmes tomodensitométriques ont considérablement évolué depuis 1968.

.4.1 Scanner de deuxième génération

Désormais, un faisceau plus ouvert envoyé par le tube est capté par plusieurs détec-
teurs au lieu d’envoyer un pinceau de rayonsX vers un seul détecteur. Le nombre de dé-
placements de l’ensemble tube+détecteur lors des différentes translations et le nombre
de pas angulaires sont considérablement réduits. Nous pouvons alors constater une amé-
lioration de la vitesse de balayage.

.4.2 Scanner de troisième génération

On utilise une barrette détectrice suffisamment longue pour accepter tout le champ
de mesure qui tourne de façon synchrone avec le tube à rayons X. La translation n’est
alors plus nécessaire (voir fig. 6).

F. 6 – ScannerX 3emegénération
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.4.3 Scanner de quatrième génération

Le tube à rayonsX tourne seul dans une seule couronne comprenant 800 à 1000
détecteurs fixes. Les temps d’acquisition sont alors réduits et les images améliorées
(voir fig. 7).

F. 7 – ScannerX 4emegénération

.4.4 Scanner de cinquième génération

De nouvelles technologies sont encore apparues récemment de façon à réduire l’effet
de pénombre par une meilleure focalisation et à augmenter ladistance patient-tube. Le
tube à rayonsX est placé en dehors de la couronne, cette couronne est animéed’un
mouvement de nutation (petit mouvement périodique qu’effectue son axe de rotation
autour de la position moyenne de cet axe), les détecteurs s’effaçant pour laisser passer
le rayonnement incident (voir fig. 8).

On peut encore pousser plus loin cette technique et obtenir des images 3D : ce sont
les scanographes à acquisition hélicoïdale rapide. Cette technique requiert un scano-
graphe à rotation continue et rapide vers la source radiogène ainsi qu’un puissant mul-
tiprocesseur qui assure simultanément des tâches d’acquisition, de reconstruction et de
visualisation. A la suite d’opérations d’interpolation, le processeur reconstruit une sé-
rie de coupes axiales qui présentent entre elles un certain degré de chevauchement. Ces
scanners comportent plusieurs barrettes de détecteurs, cesont les machines actuellement
utilisées.

.4.5 Les avantages et les inconvénients

Le scanner est un appareil très utilisé dans le milieu médical même si la radiologie
reste souvent l’examen de première intension. Il sert surtout pour diagnostiquer des tu-
meurs, lésions et fractures. Sa résolution temporelle est de l’ordre de quelques secondes
ou millisecondes suivant la partie du corps à étudier, et sa résolution spatiale est excel-
lente puisqu’elle permet des coupes du corps humain de l’ordre du millimètre. Toutefois
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F. 8 – ScannerX 5emegénération

cette technique est purement anatomique et ne donne pas de renseignements sur les fonc-
tions cérébrales, c’est pourquoi dans la recherche sur le cerveau on utilise maintenant
l’IRM. Mais l’inconvénient majeur du scannerX est la grande dose de rayonsX reçue
par le patient ; il faut tout de même savoir que les cellules nerveuses sont peu sensibles
aux radiations. Le scanner est un appareil simple et pratique d’emploi. Le faible prix de
celui-ci (moins de 0.5 million d’euros ) et l’apparition récente de la 5ème génération de
scanner permettant en une rotation la prise de 4 à 8 coupes fines laissent un bel avenir
au scanner X.

.5 Scanner coronaire

Les premiers scanners n’étaient pas adaptés à l’exploration cardiaque : l’acquisition
d’une simple coupe nécessitait plusieurs secondes, ce qui est inapplicable à un organe
mobile. Dans les années 1980, sont apparus les scanners à acquisition ultra rapide où
une coupe pouvait être acquise en moins de 100 ms, rendant possible l’examen du cœur.
La résolution restait cependant insuffisante pour examiner les artères coronaires (qui
font de 1 à 3 mm de diamètre). Ces scanners ont alors été essentiellement utilisés pour
l’estimation des calcifications de ces dernières. L’importance de celles-ci a été corrélée
à la survenue d’accidents cardiaques.

.5.1 Technique

L’examen scannographique de coronaires (le coroscan) ne peut être fait qu’avec des
scanners relativement récents, dits multi-barrettes (disponibles qu’à partir de 1999), per-
mettant une acquisition simultanée sur plusieurs plans de coupe proches et une recons-
truction tridimensionnelle de l’organe. Les premiers examens ont été faits au début des
années 2000 avec les scanners à 8 (image très médiocre dans cecas) et 16 coupes. Les
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dernières générations de scanners permettent l’acquisition simultanée de 64 coupes. La
résolution spatiale de ces derniers peut être inférieure à un demi millimètre.

Le cœur est un organe mobile, donc quadridimensionnel : trois dimensions d’es-
pace+ temps, et son étude en une seule passe n’est pas possible techniquement. Plu-
sieurs acquisitions calées sur le même moment du cycle cardiaque, défini par l’élec-
trocardiogramme qui est enregistré systématiquement pourchaque examen, sont donc
nécessaires. Cela impose un rythme cardiaque pas trop rapide, qu’on peut ralentir artifi-
ciellement par l’injection de bêta-bloquants, ainsi qu’une régularité du cycle cardiaque,
l’examen est trop imprécis en cas de cœur irrégulier ou arythmique. La fréquence car-
diaque est moins limitante avec les scanners de dernière génération comportant deux
sources d’émission de rayonsX.

L’examen nécessite l’injection d’un produit de contraste iodé : injection de 40 à
90 cm3 d’iode, avec les contre-indications de ce dernier comme l’insuffisance rénale et
l’allergie. Le lieu de l’injection, simple veine du bras, ledistingue de la coronarographie
classique qui nécessite une ponction d’une artère et l’introduction de cathéters jusqu’au
niveau du cœur. Le calcul du délai optimal entre l’injectionet le début de l’acquisition
des images est un facteur important pour la qualité de ces dernières. Il peut être estimé
par une injection test d’un petit volume de produit de contraste en mesurant le temps où
il apparaît dans la racine de l’aorte, ce dernier pouvant également servir de déclencheur
automatique de l’acquisition.

L’acquisition des images nécessite une immobilité absolue, donc une apnée, de l’ordre
d’une vingtaine de secondes. Elle permet l’acquisition de plusieurs centaines de coupes
du cœur. L’examen peut être fait en ambulatoire, c’est-à-dire sans hospitalisation, et le
patient doit être à jeun. Cet examen n’est pas réalisable chez tous les patients, notam-
ment en cas de calcifications trop importantes, d’irrégularités de rythme ou d’impossi-
bilité pour le patient de rester immobile et en apnée.

L’irradiation est de l’ordre de 10 à 15 mSv, suivant le protocole utilisé et la généra-
tion du scanner, elle est supérieure avec les scanners de dernière génération, à 64 coupes
simultanées. Elle est donc significative, et sensiblement supérieure à celle d’une corona-
rographie classique. Celle-ci peut être sensiblement diminuée en réduisant l’intensité du
rayonnement durant la systole, la période du cycle cardiaque où la définition tridimen-
sionnelle est de moindre importance puisque les artères coronaires sont essentiellement
visualisées en diastole, lorsque les ventricules sont les plus remplis.

.5.2 Résultats

On obtient plusieurs milliers de coupes transversales de lacage thoracique, pour un
scanner 64 coupes, à différents moments du cycle cardiaque. Les images sont regroupées
par tranches de 10% du cycle cardiaque (une dizaine par cycle). Un traitement informa-
tique permet d’obtenir une reconstitution tridimensionnelle du cœur que le manipulateur
peut bouger dans l’espace, grâce au logiciel. Des techniques de colorisation permettent
de mieux voir les coronaires. Un second traitement informatique de l’image permet
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d’aplanir chaque coronaire, dont le trajet est normalementtortueux et dont l’intégra-
lité ne peut être visualisée dans un seul plan de coupe. Par cette méthode, la coronaire,
en particulier son calibre et la présence ou l’absence de rétrécissement (sténose), peut
être analysée sur une seule image. Le contenu en calcium de l’artère peut être évalué
(score calcique). Ce score peut être estimé avec un scanner classique, sans injection, et
requiert une irradiation bien moindre qu’un scanner coronaire. Si le score est trop im-
portant, l’image sous-jacente se dégrade, rendant difficile l’analyse de l’artère coronaire.
Le volume ventriculaire peut être évalué en systole et en diastole, permettant de calculer
la fraction d’éjection, indice important témoin de la qualité du muscle cardiaque. Les
autres structures thoraciques peuvent être également analysées.

.5.3 Place par rapport à la coronarographie

L’examen de référence pour visualiser les coronaires restela coronarographie. Il
s’agit d’un examen invasif nécessitant une hospitalisation en service spécialisé et une
ponction artérielle avec montée de sonde sous scopie. En contrepartie, il permet parfois
de traiter dans le même temps le rétrécissement de l’artère coronaire détecté par une
angioplastie.

Le scanner cardiaque est un examen relativement simple, indolore, peu dangereux si
on respecte les contre-indications. Les doses de rayonsX font qu’il ne peut être répété
facilement : il nécessite une irradiation substantielle dupatient en termes de Rayons X,
nettement plus importante qu’une simple radiographie, ou même qu’une coronarogra-
phie simple, entraînant un risque modéré mais quantifiable de survenue d’un cancer. Il
permet d’éviter la coronarographie s’il démontre l’absence de lésion significative sur
les artères coronaires (haute valeur prédictive négative,proche de 96 pourcent ). Sa spé-
cificité est cependant plus faible (75 pourcent en prenant lacoronarographie comme
examen de référence). Elle ne permet naturellement pas de traiter les lésions détec-
tées. Il permettrait de détecter certaines lésions ne déformant pas la lumière (l’intérieur)
d’une artère comme les plaques molles. Son utilisation dansla visualisation des pon-
tages aorto-coronariens a été validée. L’évaluation de la perméabilité des stents (petits
ressorts métalliques posés lors d’une angioplastie pour éviter la resténose) reste diffi-
cile à évaluer, le métal entraînant de nombreux artefacts réduisant la qualité de l’image.
Seuls les stents suffisamment grands peuvent être visualisés correctement.

.6 Conclusion : analyse des données traitées

.6.1 Défauts

Les images des scanners X sous leur forme brute présentent plusieurs faiblesses. De
nombreux phénomènes inhérents aux techniques d’acquisition nuisent à la qualité des
images obtenues, dont le rapport signal/bruit est l’un des plus faibles parmi toutes les
méthodes d’acquisition existantes. Ainsi, des artefacts liés à des mouvements du patient,
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F. 9 – Les 10 phases du cycle cardiaque

à des choix de paramètres : phénomènes de repliement, ainsi que le positionnement
du patient (distance par rapport aux détecteurs qui ne dépend que de la décision du
manipulateur) viennent s’ajouter au bruit. Les techniquesscanner X, en regard d’autres
techniques angiographiques, peuvent donc raisonnablement être qualifiées de peu nettes
et d’une fiabilité moyenne.

F. 10 – Image brute

.6.2 Qualités

Les images en rayonX présentent, malgré tous les défauts précédemment cités, plu-
sieurs atouts majeurs. Le premier d’entre eux est leur capacité à fournir une information
de nature quadridimensionnelle : trois dimensions d’espace + temps, qui tend à deve-
nir une condition indispensable pour une analyse correcte des structures vasculaires.
De plus leur bonne résolution est de l’ordre de 0, 6mm⊗ 0, 6mm⊗ 1mmde dimension
de voxel, la taille des images est de l’ordre de 5123, ce qui permet de fournir une pré-
sentation spatiale plus fine et plus précise. Le fait de fournir des outils de visualisation
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vasculaire a priori sans danger pour le patient constitue probablement la plus grande
vertu de ces images. La figure 9 montre un exemple des images 4D à l’état brut et la
figure 10 montre la 7me phase d’un autre exemple. Toshiba est la marque du scanner qui
a permis l’acquisition des la base d’images que nous possédons, utilisant une technique
d’acquisition spiralée, synchronisée à l’ECG durant l’injection de 90 ml de Ioméron
400, la reconstruction se réalise en coupes de 0,5/0,3 mmà différents instants du cycle
cardiaque, en rendu de surface et en MPR courbe.

Par ailleurs, si l’injection de produit de contraste sembleêtre désagréable pour le
patient, ce défaut permet une sélection fine des structures étudiées, non seulement du
flux sanguin (visualisation de tout ou partie du réseau artériel ou veineux), mais aussi
des structures anatomiques avoisinantes. Cette information supplémentaire peut s’avérer
précieuse pour les radiologues. Il sera constaté dans la suite de ce manuscrit qu’elle peut
l’être tout autant dans le cadre du traitement de ces images.



Annexe 2 : Morphologie mathématique

Dans cette annexe, nous présentons deux aspects techniquesde morphologie mathé-
matique souvent utilisées en segmentation vasculaire : la ligne de partage des eaux et
les transformations homotopiques. Pour un exposé détailléde la morphologie mathéma-
tique, le lecteur peut se référer à [16, 14].

.7 Ligne de partage des eaux

.7.1 Concept

En cartographie, l’utilisation de relevés altimétriques permet de concevoir des cartes
représentant le relief des régions étudiées. De telles cartes peuvent être vues comme
des fonctions (des images à niveaux de gris) qui, en chaque point d’un espace 2D (le
sol), font correspondre une valeur d’altitude. Inversement, toute image à niveaux de gris
2D (ou de dimension quelconque, avec un peu d’imagination) peut être vue comme la
représentation d’un relief topographique, chaque niveau de gris représentant une altitude
donnée. Les maxima (resp. les minima) de l’image correspondent aux pics et crêtes
(resp. aux vallées et bassins) du relief. La ligne de partagedes eaux correspond alors
aux frontières virtuelles qui séparent un relief en régionsdistinctes d’écoulement des
eaux. Ce découpage forme ainsi une partition du relief (ou del’ensemble de définition
de l’image à niveaux de gris correspondante). Le concept de ligne de partage des eaux
constituant, par définition, un mode de segmentation, a été adapté à des fins de traitement
d’images.

.7.2 Méthode

La détermination de la ligne de partage des eaux consiste généralement à trouver
dans quel bassin une goutte d’eau lâchée en un point précis vase déverser. Sa détermi-
nation en traitement d’images, dont on pourra trouver des descriptions plus complètes
ou des exemples d’utilisation dans [30, 35, 16, 36], est inverse. En effet, étant don-
née une image à niveaux de gris, la méthode de segmentation par ligne de partage des
eaux consiste à inonder progressivement l’image à partir deses minima locaux. Lorsque
deux régions inondées issues de deux sources différentes sont sur le point de se rencon-
trer, une digue est construite entre celles-ci. Une fois l’image entièrement inondée, ne
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subsistent que les digues qui correspondent à la ligne de partage des eaux. Le complé-
mentaire de ces digues forme alors une partition de l’ensemble de définition de l’image,
composée par les bassins versants. Un exemple de segmentation par ligne de partage
des eaux d’une image 1D est illustré dans la figure 11.

F. 11 –Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux sur uneimage 1D. L’image à niveaux de gris est représentée
en noir, l’inondation progressive en gris. Au niveau des crêtes se forment les digues qui séparent finalement chaque élément de la
partition finale. On remarque que dans le cas 1D, le calcul de la ligne de partage des eaux est équivalent à la recherche des maxima
locaux, ce qui n’est plus vrai aux dimensions supérieures.

Passage du cas continu au cas discretDans le cas d’images à niveaux de gris présentant un
ensemble de définition continuE ⊆ Rn, la ligne de partage des eaux se définit naturel-
lement comme une partie deRn qui constitue les bords des bassins versants. Ces bords,
s’ils forment une partie deRn, sont toutefois composés d’éléments d’une dimension in-
férieure (n − 1). Le volume qu’ils représentent dans l’image segmentée étant nul, leur
prise en compte ou non dans la partition finale ne présente pasde problème particulier.

En pratique, les images segmentées sont toutefois définies sur un ensemble discret
E ⊆ Zn. Cette discrétisation de l’espace implique que la ligne de partage des eaux, étant
une partie deZn formant le bord des bassins versants, présente un volume nonnul dans
l’image. Deux stratégies sont alors possibles. La premièreconsiste à conserver la ligne
de partage des eaux dans l’image segmentée, ce qui implique que les zones segmentées
(les bassins versants) ne sont plus nécessairement connexes. La seconde consiste à ne
définir la ligne de partage des eaux que de manière implicite comme la frontière entre
les différents bassins versants. Cette seconde option, si elle préserve la connexité des
zones segmentées, présente toutefois l’inconvénient de rendre la segmentation « non
déterministe », dans la mesure où les régions normalement couvertes par la ligne de
partage des eaux peuvent indifféremment être attribuées à tout bassin versant qui leur est
adjacent. Chacune de ces approches présente des avantages et inconvénients spécifiques
qu’il est nécessaire d’évaluer en regard des objectifs de lasegmentation. Un exemple de
ces deux approches est illustré dans la figure 12.

Un second effet inhérent à la nature discrète des images est la possible apparition,
lors de la segmentation, de « goulots d’étranglement » (zones d’un voxel d’épaisseur)
débouchant sur une région non encore segmentée. Si un goulotest équidistant de deux
marqueurs ou de plusieurs zones déjà segmentées, la détermination de son appartenance
à l’une ou l’autre de ces zones peut venir conditionner l’étiquetage de toute la zones non
segmentée sur laquelle il débouche. Plusieurs stratégies sont alors possibles, allant de la
création d’une ligne de partage des eaux « large » à un étiquetage identique à celui du
goulot, voire à une absence d’étiquetage de toute la zone quilui est connexe.
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F. 12 –Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux sur uneimage 1D discrète. De gauche à droite : image initiale,
segmentation définissant la ligne de partage des eaux de manière explicite (en blanc) par rapport aux bassins versants (en gris),
deux exemples de segmentation définissant la ligne de partage des eaux de manière implicite. Ces deux dernières segmentations
présentent des bassins versants différents.

.7.3 Pré-traitement

La méthode qui vient d’être décrite fournit un outil de segmentation efficace (elle
présente une complexité linéaire par rapport à la taille de l’ensemble de définition de
l’image) et a priori robuste. Dans la plupart des cas, elle n’est cependant pas directement
utilisable.

Propriétés de l’image

La technique de segmentation par ligne de partage des eaux sous-entend que dans
l’image à traiter, les structures à segmenter correspondent aux zones les moins claires
(les bassins) délimitées par les zones les plus claires (lescrêtes). Dans la pratique, il est
toutefois peu fréquent que les images étudiées présentent de telles propriétés d’inten-
sité. En règle générale, les zones d’intérêt présentent souvent des intensités homogènes.
Dans de tels cas, le gradient de l’image initiale fournit unenouvelle image à niveaux
de gris aux propriétés adéquates pour une segmentation par ligne de partage des eaux.
En effet, les zones homogènes présentent une faible intensité de gradient, alors que les
zones inhomogènes, dont la variation d’intensité est caractéristique d’une frontière entre
deux zones homogènes, se caractérisent par des structures de forte intensité de gradient.
Les zones homogènes et leurs frontières génèrent alors respectivement des bassins et
des crêtes. Un tel exemple est illustré en figure 13. Il est à remarquer que si les zones
recherchées sont les régions qui se caractérisent uniquement par leur forte intensité,
sans hypothèse d’homogénéité, la segmentation par ligne departage des eaux ne consti-
tue probablement pas l’outil le mieux adapté. On pourra constater que dans de tels cas,
l’utilisation de techniques de ligne de partage des eaux associées à d’autres outils peut
toutefois permettre une segmentation correcte. Enfin, il convient de signaler que l’usage
d’un gradient, s’il est relativement fréquent en pré-traitement avant une segmentation
par ligne de partage des eaux, n’est assurément pas la seule approche envisageable.
Toute autre opération de Pré-traitement susceptible de fournir des données simulant un
« relief topographique » cohérent par rapport aux structures à segmenter peut ainsi être
considérée. On peut notamment citer comme exemple l’usage d’une transformée de dis-
tance négative pour la segmentation d’images binaires visualisant des objets distincts
mais contigus [16].
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F. 13 –Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux sur uneimage filtrée. À gauche : image initiale. Au milieu :
gradient de l’image. À droite : segmentation par la ligne de partage des eaux de l’image gradient (images originale en noir, ligne
de partage des eaux en blanc, zones segmentées en gris). L’image initiale ne présente pas ici les propriétés adéquates pour être
directement segmentée. En effet, les zones à segmenter correspondent aux régions d’intensité homogène. L’application d’un gradient
permet de générer une image utilisable, les zones homogènesétant alors représentées par des régions de faible intensité (bassins),
tandis que leurs frontières présentent une forte intensitédue à la variation brutale du signal (crêtes). La segmentation par ligne de
partage des eaux permet, grâce à ce Pré-traitement, d’obtenir un résultat satisfaisant.

Recherche de marqueurs

Par définition, une segmentation par ligne de partage des eaux génère autant de bas-
sins versants qu’il y a de minima locaux dans l’image. Toutefois, chacun de ces minima
ne caractérise pas nécessairement une information pertinente. De plus, les images trai-
tées sont souvent susceptibles d’être bruitées, notammentles images « réelles » (vidéos,
images médicales ou astronomiques, . . .) dont la qualité estdépendante de la fiabilité
des appareils d’acquisition. La présence de minima non pertinents et/ou en surnombre
aboutit généralement à des phénomènes de sur-segmentationou de segmentation erro-
née qui nuisent à la qualité du résultat. Les conséquences deminima multiples sont
illustrées dans la figure 14.

F. 14 –Exemple de sur-segmentation lors d’un traitement par lignede partage des eaux. À gauche : image idéale. Au milieu :
image bruitée correspondante. À droite : segmentation de l’image bruitée par ligne de partage des eaux (images en noir, ligne de
partage des eaux en blanc, zones segmentées en gris). L’image segmentée contient de multiples zones induites par les minima locaux
générés par le bruit. Idéalement, seules trois zones, correspondant aux minima réels de l’image initiale auraient dû être détectées.

Afin d’obtenir une segmentation pertinente des structures présentes dans l’image, il
est indispensable dans la plupart des cas, de discriminer les minima qui doivent être
pris en compte lors de la segmentation. Cette stratégie revient donc à utiliser des mar-
queurs indiquant quelles doivent être les sources des bassins versants. Il n’existe pas
de méthode systématique pour générer un tel ensemble de marqueurs. Leur détermina-
tion est fortement dépendante de la structure de l’image considérée et de sa sémantique.
Elle peut ainsi être issue d’un traitement manuel, de l’utilisation de critères heuristiques
(conservation des minima les moins intenses, les plus larges ou les plus contrastés), d’un
filtrage de bassins (opérateursHmin, . . .) ou bien d’une phase préalable de segmentation
[16]. Un exemple de segmentation utilisant un ensemble de marqueurs est illustré en
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figure 15.

F. 15 –Exemple de segmentation par ligne de partage des eaux utilisant un ensemble de marqueurs. À gauche : image bruitée
correspondant à l’image idéale de la figure 14. Au milieu : filtrage médian de l’image bruitée et prise en compte de minima locaux
comme marqueurs (positions des marqueurs indiquées par lesflèches verticales). À droite : segmentation de l’image bruitée par
ligne de partage des eaux en utilisant les marqueurs (imagesen noir, ligne de partage des eaux en blanc, zones segmentéesen gris).
Le choix de marqueurs correspondant aux minima locaux de l’image filtrée permet ici d’éliminer les minima non pertinentsgénérés
par le bruit et ainsi d’obtenir une segmentation correcte.

.7.4 Analyse

La notion de ligne de partage des eaux fournit un outil simpleet intuitif pour la
segmentation d’images à niveaux de gris de dimension quelconque. Toutefois, la fiabi-
lité des résultats obtenus est fortement dépendante de la qualité des données fournies
en entrée (l’image modifiée par Pré-traitement pour correspondre à des critères « topo-
graphiques » adéquats) et de l’ensemble des marqueurs utilisés pour initialiser la gé-
nération des bassins versants. La détermination de ces différents éléments représente
généralement la plus importante partie du travail de mise aupoint d’un algorithme de
segmentation par ligne de partage des eaux. La difficulté consiste notamment à détermi-
ner des stratégies suffisamment contraignantes pour éliminer ou atténuer les erreurs de
segmentation dues aux défauts de l’image, mais suffisamment souples pour permettre
d’obtenir des résultats qui correspondent réellement à l’information qu’elle contient.
Une solution à ce problème peut notamment consister à faire collaborer une méthode
par ligne de partage des eaux avec d’autres outils de segmentation, voire plusieurs seg-
mentations par ligne de partage des eaux entre elles, comme il sera montré dans la partie
des méthodes de segmentations.

.8 Transformations homotopiques et applications

La notion de transformation homotopique est présentée ici,en s’intéressant plus par-
ticulièrement à une famille de transformations précises qui sont à la base de plusieurs
outils de segmentation parmi lesquelles on peut notamment citer les méthodes de crois-
sance de région et de réduction.

.8.1 Notions de base de topologie discrète

Les objets qui constituent notre environnement peuvent être vus, à l’échelle humaine,
comme continus. Une modélisation immédiate et intuitive consiste donc à les considérer
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comme des parties deR3. De manière plus générale, l’univers dans lequel nous évoluons
(espace et temps) peut être conceptualisé comme un sous-ensemble deR4.

La représentation de ces objets du monde réel, obtenue grâceaux divers outils d’ac-
quisition et de visualisation d’images, n’est en revanche pas continue mais discrète.
Cette particularité rend nécessaire l’utilisation de modèles adaptés pour représenter de
la manière la plus fiable possible dansZn (ou tout autre ensemble discret adéquat), des
objets deRn. Ce passage du monde continu au monde discret pose notammentun cer-
tain nombre de problèmes incluant, en particulier, la discrétisation de l’espace continu
ainsi que la représentation de propriétés topologiques desobjets dans l’espace discret
obtenu. À titre d’exemple, deux modèles classiques de représentation discrète deR2

sont illustrés dans la figure 16.

F. 16 – Exemple de modèle discrets du plan réel (R
2). À gauche : maillage carré/pavage carré. À droite : maillage triangu-

laire/pavage hexagonal.

Dans ce qui suit, on s’intéresse uniquement au cas particulier de la représentation
discrète deR3 parZ3, c’est-à-dire par un maillage cubique, générant un pavage égale-
ment cubique. Cet intérêt exclusif pour une telle représentation se justifie par son usage
en imagerie médicale, les images acquises en résonance magnétique nucléaire étant
structurées comme des grilles cubiques1. Il convient toutefois de constater qu’il existe
d’autres modèle de maillage/pavage deR3 utilisés de manière courante (par exemple les
modèle « cubiques centrés » ou « cubiques faces centrées » utilisés en cristallographie,
ou des modèle de maillage tétraédrique utilisés en synthèsed’images). Les définitions
fournies dans la suite de cette section (et dont une description plus complète pourra être
trouvée dans [38]), le sont donc dans le cadre de ce modelé précis.

.8.2 Topologie discrète surZ3

Dans le reste de ce chapitre, une imageE est considérée comme une partie deZ3,
partitionnée en deux ensemblesX et X modélisant respectivement les objets contenus
dansE et dans le fond de l’image. Un pointx ∈ E pourra être considéré sous sa forme
ponctuelle (point du maillage) ou volumique (cellule cubique centrée en ce point). On
parlera alors indifféremment de point ou de voxel.

1En toute rigueur, les appareils d’acquisition d’images médicales fournissent généralement des données anisotropes,dont le
pavage est souvent constitué de parallélépipèdes rectangles à base carrée.
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Le premier problème à résoudre consiste à déterminer, pour un point donné de l’image,
quels sont ses voisins. Pour ce faire, on définit les notions de voisinage et d’adjacence.

Définition 25 (Voisinage)Soit x= (x1, x2, x3) un point de E. On définit alors les voisi-
nages de x suivants :

– 6-voisinage : N6(x) = {y ∈ Z3 |

3
∑

i=1

|xi − yi | 6 1} ;

– 26-voisinage : N26(x) = {y ∈ Z3 | maxi∈{1,2,3}{|xi − yi |} 6 1} ;

– 18-voisinage : N18(x) = {y ∈ Z3 |

3
∑

i=1

|xi − yi | 6 2} ∩ N26(x).

Définition 26 (Adjacence) Soit x= (x1, x2, x3) un point de E. Soit n∈ {6, 18, 26}. On
pose N∗n(x) = Nn(x) \ {x}. Un point y∈ E est dit n-adjacent à x (ou x et y sont dits n-
adjacents) si y∈ N∗n(x). Les points 6-adjacents (resp. 18-adjacents, resp. 26-adjacents)
à x, illustrés dans la figure 17, sont alors les points dont la cellule présente une face
(resp. une face ou une arête, resp. une face, une arête ou un sommet) commun(e) avec
celle de x.

F. 17 –De gauche à droite : voxels 6-, 18- et 26-adjacents à un voxel donné (voxel initial en noir, voxels adjacents en gris).

Remarque 11Afin d’obtenir une représentation cohérente des liens de contiguïté entre
les différentes structures de E, il convient de choisir un couple d’adjacences(n, n) de
manière pertinente (n représentant le choix d’adjacence considéré pour les objets de
l’image etn celui des structures du fond). Dans le cas deZ3, les couples d’adjacences
utilisables pour(n, n) sont(26, 6) et (6, 26). On parle alors de(n, n)-adjacence pour une
image. Dans l’intégralité des travaux présentés dans ce manuscrit, la(26, 6)-adjacence
a été considérée.

La notion d’adjacence entre les points de l’image permet alors de définir une série
de notions aboutissant au concept de composantes connexes qui constituent les objets
de base d’une image discrète.

Définition 27 (Chemin) Soit k ∈ N. Un n-chemin est une suite(xi)
k
i=0 de points de E

tels que xi est n-adjacent à xi−1 pour tout i∈ [1, k]. Si x0 = xk, le n-chemin est dit fermé.
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Définition 28 (Composantes connexes)Soit X⊆ E un objet de E. Un ensemble Y⊆ X
est dit n-connexe si pour tout x, y ∈ Y il existe un n-chemin reliant x à y et totalement
inclus dans Y. Une composante n-connexe de X est une partie n-connexe de X maximale
pour l’inclusion.

Remarque 12La relation de n-connexité sur un ensemble X⊆ E est une relation
d’équivalence. Les classes d’équivalence relatives à cette relation forment l’ensemble
des composantes connexes de X. Les composantes connexes de Xforment donc une
partition de X (pour X, ∅).

.8.3 Propriétés topologiques surZ3

Une imageE se compose donc de deux partiesX et X, pouvant présenter plusieurs
composantes connexes. Chacune de ces composantes connexesest elle-même suscep-
tible de posséder des propriétés structurelles particulières induites par la présence de
cavités et de tunnels.

Définition 29 (Cavité) Soit X ⊆ E (X borné) un objet de E. L’ensemble E\ X se dé-
compose en différentes composantesn-connexes. La composante non bornée (dans le
cas où E est non borné) ou contenant le « bord » de E (si E est borné) est appelé le
n-fond. Les autres composantes composantesn-connexes sont appelées desn-cavités.

La notion de cavité dansZ3 généralise la notion de trou dansZ2. La notion de tunnel,
qui n’a pas d’équivalent dansZ2, est plus complexe à définir.

Définition 30 (Déformation élémentaire, déformation)Soit γ et γ′ deux n-chemins
fermés sur E. On dit queγ′ est une déformation n-élémentaire [39] deγ si γ et γ′

sont identiques à l’exception d’une petite portion P de E (P est un cube de deux voxels
de côté si n= 26 et un carré de deux voxels de côté si n= 6. On dit queγ′ est une
n-déformation deγ s’il existe une suite(γi)

k
i=0 de n-chemins fermés tels queγ0 = γ,

γk = γ
′ etγi est une n-déformation élémentaire deγi−1 pour tout i∈ [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 l’existenced’un n-chemin fermé inclus
dans X ne pouvant être déformé en un chemin composé d’un seul voxel. Globalement, la
relation d’équivalence induite par la déformation des chemins fermés de X correspond
de manière intuitive à la notion de tunnel. Cependant, s’il existe une corrélation entre
ces classes d’équivalence et les tunnels d’un objet, la correspondance entre ces deux
notions n’est pas immédiate. On constate ainsi qu’une composante connexe de X sans
tunnel (resp. contenant un tunnel, resp. contenant deux tunnels) présente une (resp.
deux, resp. quatre) classe(s) d’équivalence.

Exemple 1 Une sphère pleine ne présente ni tunnel, ni cavité, une sphère creuse pré-
sente une cavité mais pas de tunnel, un tore présente un tunnel mais pas de cavité (ces
objets sont illustrés dans la figure 18).
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F. 18 –Notions de tunnel et de cavité. De gauche à droite : sphère pleine, sphère creuse (une cavité), tore (un tunnel).

.8.4 Transformations homotopiques

La conservation des propriétés topologiques d’une image, lors de sa modification par
une opération de traitement, peut s’avérer utile pour son analyse ultérieure. La préser-
vation de topologie pour les objets discrets (ici dansZ3) a notamment donné lieu à 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 une transformation f : E ×
[0, 1] → E bicontinue permettant de passer de l’un à l’autre (X= { f (x, 0) | x ∈ X},
Y = { f (x, 1) | x ∈ X}) telle que chaque composante connexe (resp. cavité) de X contient
le même nombre de tunnels et de cavités (resp. de composantesconnexes de X) que sa
transformée. Une telle transformation est dite homotopique.

Dans la pratique, le fait de travailler surZ3 rend nécessaire la définition d’une version
de la notion de transformation homotopique adaptée à ce cas discret. Cette définition,
ni unique ni universelle, a seulement pour vocation d’être consistante avec la définition
générale et adaptée à la thématique abordée dans ces travaux.

Définition 33 (Transformation homotopique surZ3) Soit X,Y ⊆ E deux objets de E.
Toute fonction f: E → E telle que∃e ∈ E, ( f (X) = X \ {e}) ou (X = f (X) \ {e}) et
telle que X et f(X) possèdent le même nombre de composantes connexes, de tunnels (les
tunnels de X et de f(X) devant se correspondre deux à deux) et de cavités, est appelée
transformation homotopique élémentaire sur E. Une transformation homotopique f:
E→ E peut alors être définie comme la composition d’une suite finie de transformations
homotopiques élémentaires sur E. Une telle transformationrevient donc à passer de X
à sa transformée par l’ajout et/ou le retrait itératif de voxels ne modifiant jamais la
topologie de l’objet courant.

La définition (et la création effective) de transformations homotopiques dansZ3 im-
plique donc d’être capable de caractériser un voxel dont l’ajout ou le retrait n’affecte
pas la topologie de l’image traitée. La caractérisation de tels voxels, dits voxels simples
(ou points simples) dansZ3 a donné lieu à 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 dansZ3) Soit X⊆ E un objet de E
et x∈ E un point (voxel) de E. Alors x est un point 26-simple si et seulement si :

(card(Cx
26[X

x
26]) = 1)∧ (card(Cx

6[Xx
18]) = 1),

et x est un point 6-simple si et seulement si :

(card(Cx
6[X

x
18]) = 1)∧ (card(Cx

26[X
x
26]) = 1),

où Cn[X] est l’ensemble des composantes n-connexes de X,Cx
n[X] est l’ensemble des

composantes n-connexes de X n-adjacentes à x, et où Xx
n = N∗n(x)∩X etXx

n = N∗n(x)∩X,
pour n= 6, 18, 26.

Remarque 13La notion de simplicité étant étroitement liée à la préservation des dif-
férentes composantes de l’image (composantes connexes, cavités, tunnels), la défini-
tion d’un critère de simplicité dépend des paramètres d’adjacence considérés (26- et
6-adjacences dans la définition précédente).

Remarque 14La caractérisation d’un point simple dansZ3, ne requérant que l’utili-
sation d’information dans le voisinage immédiat du point considéré, peut être calculée
en temps constant O(1).

Il est à noter que le concept de point simple, qui autorise la création de transforma-
tions homotopiques basées sur une stratégie de retrait ou d’ajout de points de manière
itérative, a donné lieu au développement d’un concept plus large, celui des pointsP-
simples, qui permet d’ajouter ou de retirer simultanément de l’image un ensemble de
points sans modifier sa topologie. Cette notion n’est pas abordée dans ces travaux. On
peut néanmoins se référer à [31] pour une description complète.

.8.5 Transformations utilisées en traitement d’images

L’utilisation d’un critère de simplicité trouve naturellement sa place dans le cadre
de processus visant, à partir d’une image donnée, à ajouter ou retirer des voxels de
manière itérative. Ce type de stratégie est fréquemment utilisé en traitement d’images
(analyse, segmentation), au travers de trois familles constituées respectivement par les
algorithmes de réduction, de croissance ou des algorithmesmixtes. Ne sont décrites ici
que les deux premières catégories, qui font l’objet de travaux présentés dans ce manus-
crit (ces méthodes sont présentées dans un cadre général, l’intégration de contraintes
topologiques visant à les rendre homotopiques n’étant discuté qu’en fin de section). La
troisième catégorie, dont on trouve un exemple d’application dans [46, 47] peut être
considérée comme une interprétation discrète des outils demodèle déformables.

Méthodes de réduction

Les méthodes basées sur le concept de réduction consistent àsupprimer progressive-
ment des parties d’un objet contenu dans une image, pour ne conserver que les structures
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d’intérêt. Ces méthodes peuvent se décomposer en deux familles, les méthodes de sque-
lettisation et celles d’amincissement.

Squelettisation Les outils de squelettisation, généralement dédiés au traitement d’images
binaires, consistent à ne conserver de l’objet initial qu’une structure filiforme2, présen-
tant des propriétés identiques. La squelettisation peut avoir des finalités aussi variées
que l’extraction de connaissance concernant l’objet traité ou la compression de l’infor-
mation qu’il contient. Les propriétés que doit présenter lesquelette concernent généra-
lement sa position (préférentiellement centrée par rapport à l’objet initial), sa topologie
(cohérence par rapport à la structure de graphe de l’objet) et sa représentativité (absence
de branches non pertinentes). Il existe des dizaines de méthodes de squelettisation dif-
férentes, destinées à de telles applications et mettant en jeu une multitude d’outils de
diverses natures (érosion, cartes de distances, algorithmes à base de files, . . .).

L’utilisation d’algorithmes de squelettisation à des fins de segmentation est beaucoup
moins fréquente. Il est vrai qu’un tel procédé ne peut être pertinent que s’il est appliqué
sur une image contenant des objets de forme tubulaire. Les méthodes existantes ont pour
objectif d’extraire le squelette de ces objets à partir du volume complet de l’image.

Amincissement Les algorithmes de segmentation par amincissement consistent à ré-
duire progressivement une image en partant de son volume complet ou d’un volume
englobant la structure étudiée sans nécessairement aboutir à une structure filiforme.
Cette stratégie, dont un exemple est proposé dans [42, 32], est également discutée dans
la partie des méthodes de segmentations. La réduction du volume complet d’une image
jusqu’ à obtention de l’objet recherché peut être vue comme l’opération duale de la
segmentation de cet objet par croissance de région. Les propriétés respectives de ces
deux méthodologies étant ainsi pratiquement identiques modulo complémentation de
l’image, on ne donne pas ici de détails supplémentaires qui pourront être aisément dé-
duits de la section suivante.

Méthodes de croissance

Les méthodes de croissance (ou de croissance de région) consistent à partir d’un
point (ou d’une région de taille restreinte) et à la faire grossir jusqu’à ce quelle vienne
épouser la forme de l’objet recherché. Les stratégies basées sur la croissance de ré-
gion, qui peuvent être employées pour l’analyse d’images (étiquetage de composantes
connexes, calcul de cartes de distances, . . .) fournissent surtout une base méthodolo-
gique robuste pour la segmentation d’images. Pratiquement, une telle méthode de seg-
mentation ne nécessite que la donnée de deux paramètres : unegraine et un critère
booléen. La graine (ou point germe) est un point de l’image considérée, supposé faire
partie de l’objet à segmenter. C’est elle qui est utilisée pour initialiser le processus. Le

2Plus généralement, une structure présentant une dimensionmoindre que l’objet (courbes dansZ2, courbes et/ou surfaces dans
Z

3).
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critère booléen (généralement un prédicat à une ou plusieurs variables) est utilisé pour
déterminer les points à ajouter et par conséquent pour indiquer la terminaison du pro-
cessus. Une méthode de segmentation par croissance de région peut être décrite comme
suit.

Définition 35 (Segmentation par croissance de région)Soit f : E → T une image à
niveaux de gris. Soit g∈ E le point germe, et C le critère booléen choisis. Soit S∈ E
l’objet finalement segmenté. Le processus de croissance de région peut alors être défini
comme la construction (non forcément déterministe) d’une suite {Sk}k∈N définie par :



















S0 = {g}

∀k > 0,Sk+1 =

{

Sk ∪ {e} si ∃e ∈ Nn(Sk),C(e, f ,Sk, . . .) est vrai
Sk sinon

.

La segmentation obtenue est alors donnée par :

S =
∞
⋃

k=0

Sk = lim
k

Sk.

La suite définie{Sk}k∈N étant croissante, la méthode termine nécessairement dans le
cas d’images finies. Un exemple de segmentation par croissance de région est illustré
dans la figure 19.
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F. 19 –Exemple de segmentation par croissance de région sur une image 2D à quatre niveaux de gris (segmentation courante
représentée par les cases hachurées). De gauche à droite, évolution de la segmentation : image initiale, segmentation initiale (S0),
segmentations après 5, 10, 15 et 20 itérations (S5,S10,S15,S20), segmentation finale (S). Le critère choisi consiste à n’accepter que
les points présentant l’un des trois niveaux de gris les plusélevés. La suite construite{Sk}k∈N devient constante à partir deS16.

Remarque 15Le critère choisi pour guider le déroulement d’une segmentation par
croissance de région peut impliquer de multiples paramètres qui font au moins inter-
venir, dans une large majorité des cas, le point considéré, la partie de l’image déjà
segmentée et un critère lié à l’intensité de l’image.

Remarque 16Comme il a été constaté dans la section précédente, la définition du pro-
cessus de croissance de région fournit, par complémentation de l’image traitée, une
description des outils d’amincissement, et également de laplupart des outils de sque-
lettisation fonctionnant sur le même principe. La différence majeure réside dans la dé-
termination de la graine, qui dans le cas des outils de réduction, peut correspondre aux
bords de l’image ou éventuellement au fond de l’image s’il a été défini.
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Intégration de contraintes topologiques

Les outils par réduction ou par croissance de région présentent une base algorith-
mique commune d’ajout ou de retrait itératif de points de l’image, généralement condi-
tionné par un critère Booléen. De manière générale, outre lefait que les segmentations
par croissance de région ont tendance à préserver les composantes connexes, ces outils
n’intègrent pas nécessairement de critère visant à préserver la topologie des objets qu’ils
traitent ou cherchent à segmenter. Toutefois, l’existenced’un prédicat utilisé comme
critère de sélection des points à modifier permet d’intégrerde manière immédiate une
contrainte de conservation topologique en vérifiant lan-simplicité de ces points. De
telles approches ont été proposées pour la segmentation et l’analyse d’images [42, 41].
La vérification d’un tel critère, requérant un temps constant O(1), peut ainsi permettre
d’enrichir ces méthodes en garantissant l’obtention de résultats structurellement cohé-
rents par rapport aux données initiales, sans toutefois modifier leur complexité algorith-
mique. De telles stratégies seront plus amplement discutées dans la partie des méthodes
de segmentations.

.9 Remarques

Finalement, les concepts de morphologie mathématique et detopologie discrète dé-
crits dans cete annexe, et plus généralement la plupart de ceux présentés dans la lit-
térature, fournissent des outils de traitement d’images que l’on peut qualifier de bas
niveau. En effet, ces outils travaillent au plus proche de l’image, en la considérant au
niveau de sa structure élémentaire, c’est-à-dire comme un ensemble d’éléments discrets
pavant l’espace et organisés suivant un maillage et des propriétés d’adjacence donnés.
Cette vision du traitement d’images, diamétralement opposée à des approches traitant
les données sous des formes alternatives, en changeant d’espace (espace de Fourier,
d’ondelettes, . . .) ou en modifiant la nature de l’image (création de maillages adaptés,
calcul d’isosurfaces, . . .), présente donc des propriétés qui lui sont propres et qui peuvent
être considérées comme ambivalentes.

Ainsi, les outils proposés peuvent être vus, de par leur proximité avec la structure
fondamentale de l’image, comme des procédés algorithmiques simples, qui n’autorisent
pas de manière immédiate la résolution de problèmes complexes. Cette considération est
juste dans la mesure où ces outils ne fournissent pas, en l’état, des procédés de traitement
d’images sophistiqués, mais forment plutôt un ensemble de briques de base qui peuvent
permettre la création de tels procédés. C’est justement dans cette modularité que réside
la principale qualité de ces outils. Comme il a été montré à plusieurs reprises dans cette
annexe, la qualité et la robustesse des résultats fournis par des méthodes de morpholo-
gie mathématique sont essentiellement fonction du choix des concepts employés, de la
manière de les combiner, mais aussi de celle de les guider. Finalement, on peut donc
considérer que la morphologie mathématique fournit des outils dont la modularité et
la variété autorisent la création de méthodes sophistiquées et relativement efficaces. La
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création et la robustesse de telles méthodes sont alors uniquement conditionnées par la
capacité d’y intégrer suffisamment de connaissance relative au problème à traiter pour
pouvoir guider les outils de morphologie mathématique de manière fiable et pertinente.
Ce dernier point constitue probablement l’une des problématiques majeures de l’ap-
plication de la morphologie mathématique au traitement et plus particulièrement à la
segmentation d’images. Il fait ainsi l’objet d’une large partie des travaux présentés dans
ce manuscrit.
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