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al de la grossesse dans les pays industrialisés est l'un des fa
teurs ayantfavorisé l'amélioration des 
onditions de santé publique par la prévention des risques pré-nataux, aussi bien pour la mère que pour le f÷tus. Ce suivi permet également le 
ontr�ledu bon développement du futur enfant au 
ours de 
ette période (par exemple, par la dé-te
tion des battements 
ardiaques à la vingtième semaine d'aménorrhée, par le suivi de la
roissan
e normale des membres antérieurs et postérieurs, et
.), l'examen privilégié étantjusqu'à présent l'é
hographie (une é
hographie par trimestre est réalisée en Fran
e en plusdes diverses 
onsultations de suivi).Cependant, 
et examen é
hographique ne permet pas une exploration avan
ée du 
erveaudes f÷tus, et ne donne en parti
ulier que quelques indi
es 
on
ernant les malformationspouvant survenir (ventri
o-mégalie, retard du développement, et
.). Les progrès ré
ents del'imagerie par résonan
e magnétique, en parti
ulier l'apparition de nouvelles séquen
es ditesde � spins ultra-rapides �, ont désormais ouvert la voie à l'utilisation de 
ette te
hnique pourl'aide au diagnosti
 prénatal en 
as de doute sur la santé du futur enfant [Barkovi
h 2003℄,au
une 
ontre-indi
ation à 
et usage n'ayant été par ailleurs mise en éviden
e [Kok 2004℄.Ces progrès 
onstituent également une opportunité pour observer la maturation 
érébralein vivo durant 
ette période déterminante qu'est la grossesse.L'un des prin
ipaux dé�s réside dans l'interprétation (automatique ou par un expert)de 
es images IRM, 
'est-à-dire la 
onstru
tion d'une représentation symbolique de l'imagemettant en éviden
e les di�érents objets la 
omposant. Dans l'optique de vastes études
omportant plusieurs 
entaines de 
as, une interprétation � manuelle � est 
hronophage etdemande, de sur
roît, la prise en 
ompte de la variabilité inter-expert. La mise en pla
ed'outils d'interprétation automatique de 
es images est ainsi devenue un enjeu important.L'intérêt du traitement d'images dans 
e domaine est fondamental 
ar il peut apporterles outils né
essaires à 
ette interprétation automatique. De nombreuses te
hniques ont étédéveloppées durant les deux dernières dé
ennies dans le 
adre de l'imagerie 
érébrale adulte,notamment des méthodes de segmentation des tissus 
érébraux (liquide 
éphalo-ra
hidien(LCR), matière grise et matière blan
he), des stru
tures 
érébrales (ventri
ules, thalamus,et
.) et de déte
tion d'atrophies ou de lésions 
érébrales dans le 
as de maladies dégénéra-tives telles que la maladie d'Alzheimer ou la s
lérose en plaques. Les progrès de l'IRM ont



2 Introdu
tion généraleamené 
ertaines équipes à s'intéresser à l'interprétation des IRM f÷tales, 
onduisant à ladé�nition de nouvelles méthodologies dédiées à 
e 
adre d'étude. Outre les artéfa
ts 
onnusde l'IRM 
érébrale, détaillés plus loin, les 
her
heurs doivent tenir 
ompte d'images de plusfaibles résolutions, présentant un 
ontraste moindre entre les tissus ainsi que d'une anatomie
érébrale sensiblement di�érente de 
elle d'un adulte.Ce travail de thèse a été mené au sein du Laboratoire des S
ien
es de l'Image, de l'Infor-matique et de la Télédéte
tion (LSIIT, UMR 7005, dire
teur de thèse : Christian Heinri
h,en
adrants : François Rousseau et Ni
olas Passat) dans le 
adre d'un projet ERC (EuropeanResear
h Coun
il) dirigé par François Rousseau, en 
ollaboration ave
 le Laboratoire d'Ima-gerie et Neuros
ien
es Cognitives (LINC, UMR 7237, 
ollaborateurs : Jean-Louis Dietemannet Mériam Koob). Ce projet a pour obje
tif l'analyse et la modélisation du développement
érébral 
hez le f÷tus, à l'aide d'images IRM anatomiques et de di�usion.Obje
tifsDe multiples méthodes de segmentation des tissus 
érébraux ont été développées 
esdernières années. Parmi 
es méthodes, de nombreuses stratégies ont été dé�nies de manière àprendre en 
ompte l'in�uen
e du biais en intensité (inhomogénéités du signal dans l'image) etdu bruit (perturbations parasites s'ajoutant de façon aléatoire aux intensités de l'image) surle résultat de la segmentation. La plupart des modèles dé�nissent le biais en intensité 
ommeun paramètre expli
ite à évaluer lors du pro
essus de segmentation, 
onduisant à émettreplusieurs hypothèses (voir la se
tion 2.2.3) sur la nature de 
es variations en intensité. Dansle 
as de la prise en 
ompte du bruit, la plupart des méthodes de 
lassi�
ation utilisent desoutils de régularisation destinés à prendre en 
ompte la segmentation du voisinage du voxel
ourant pour 
ontraindre son étiquetage. Cependant, 
es te
hniques ne prennent en 
ompteque le voisinage immédiat du voxel traité. Le premier obje
tif de 
ette thèse est don
 dedé�nir une méthode de segmentation permettant, d'une part de ne pas avoir à formulerd'hypothèses sur la nature du biais en intensité, d'autre part une 
orre
tion plus �ne dese�ets du bruit sur la segmentation par une prise en 
ompte d'une quantité plus importanted'information et la séle
tion de l'information la plus pertinente.Le deuxième obje
tif, majeur, de notre travail a été la segmentation des stru
tures 
éré-brales en IRM f÷tale, le but à long terme étant d'être en mesure de 
onduire des études surl'évolution des di�érentes stru
tures 
érébrales. Au 
ours des 
inq dernières années, quelquesméthodes de segmentation des tissus f÷taux sont apparues, s'appuyant sur des a priori spa-tiaux fournis par des atlas ou sur des 
onnaissan
es anatomiques appliquées a posteriori,
'est-à-dire après une première phase de 
lassi�
ation. A�n d'éviter la 
onstru
tion d'un at-las, l'obje
tif de la thèse a été i
i de dé�nir une méthode de segmentation où les 
onnaissan
esanatomiques permettent de guider le pro
essus de segmentation. Les stru
tures 
érébralessont alors extraites les unes après les autres en s'appuyant sur des informations génériquesde lo
alisation des tissus les uns par rapport aux autres. Les travaux se sont 
on
entrés surla segmentation du 
ortex, l'évolution de son plissement 
onstituant un marqueur �able dubon déroulement de la maturation 
érébrale [Levine 1999℄.



Introdu
tion générale 3ContributionsLes prin
ipales 
ontributions de 
ette thèse sont :� l'utilisation de modèles lo
aux pour la segmentation des tissus 
érébraux, ave
 l'intro-du
tion d'une pondération entre 
es di�érents modèles via la te
hnique des moyennesnon-lo
ales ; 
ette pondération permet de prendre en 
ompte les modèles voisins demanière à 
orriger les éventuelles erreurs d'estimation du modèle lo
al 
ourant ;� une meilleure prise en 
ompte du bruit présent dans les images par l'exploitation de laredondan
e de l'information dans l'image ; 
e
i se fait également par l'utilisation desmoyennes non-lo
ales ;� la dé�nition d'une appro
he données pour la segmentation du 
ortex en IRM f÷tale,par l'utilisation d'a priori anatomiques et l'emploi d'opérateurs stru
turels issus de lamorphologie mathématique.Les résultats obtenus ave
 
ette nouvelle méthode de segmentation basée sur lesmoyennes non-lo
ales ont été 
omparés à 
eux obtenus ave
 les méthodes SPM5[Ashburner 2005℄ (Statisti
al Parametri
 Mapping), EMS (Expe
tation-Maximization Seg-mentation) [Van Leemput 1999a℄ et HMC (Hidden Markov Chains) [Bri
q 2008℄, ainsi qu'àdes segmentations manuelles réalisées par des experts. Ceux obtenus dans le 
adre de la seg-mentation du 
ortex en IRM f÷tale ont été 
omparés à des segmentations réalisées par desexperts. Les validations ont été 
onduites aussi bien dans le 
adre d'images brutes, que dansle 
adre de volumes re
onstruits par des te
hniques dédiées (re
onstru
tions de volumes 3Disotropes à partir de plusieurs séries d'a
quisition 2D dans les trois dire
tions spatiales).Organisation du manus
ritLe manus
rit est organisé en 
inq 
hapitres présentant les 
ontributions essentielles dela thèse, ainsi que leur positionnement par rapport aux autres travaux réalisés sur le sujet.Le 
hapitre 1 présente les prin
ipes fondamentaux de l'IRM, tout en pré
isant les spé
i-�
ités des séquen
es d'a
quisition dans le 
as d'IRM f÷tales. Les di�érents tissus 
érébraux(une plus grande attention étant portée au 
ortex) ainsi que les di�érentes étapes de lamaturation 
érébrale sont également dé
rits.Le 
hapitre 2 rappelle les grandes familles de méthodes de segmentation. Une présenta-tion plus 
omplète de l'algorithme FCM et de ses extensions est également réalisée dans lebut de mettre en valeur les axes de re
her
he développés autour de 
ette méthode. En�n, uneprésentation des méthodes de segmentation employées dans le 
as d'IRM de nouveaux-nésou de f÷tus est également proposée et insiste sur les spé
i�
ités des méthodes développéesautour de 
ette problématique.Le 
hapitre 3 
ommen
e par la présentation des moyennes non-lo
ales et de leurs dif-férentes appli
ations. La suite du 
hapitre est 
onsa
rée à la dé�nition d'une extension del'algorithme FCM grâ
e aux moyennes non-lo
ales et s'a
hève par l'étude de 
et apport dansle 
adre de la segmentation d'IRM.Le 
hapitre 4 dé
rit la méthode proposée pour la segmentation du 
ortex en IRM f÷tale.Il présente les motivations qui ont 
onduit à introduire des 
ontraintes géométriques dans la
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tion généraleméthode de segmentation, ainsi que les di�érents outils employés pour mettre en éviden
ele 
ortex.Le dernier 
hapitre présente les 
on
lusions et les perspe
tives de 
e travail de thèse.En�n, les annexes présentent les publi
ations liées à 
e travail de thèse ainsi qu'unedes
ription su

in
te du projet ERC dans lequel s'insère 
e travail.
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hapitre présente le prin
ipe de l'imagerie par résonan
e magnétique (IRM) 
érébraleet dé
rit l'anatomie d'un 
erveau de f÷tus. La façon dont 
es éléments ont orienté les travauxy est également exposée.1.1 Imagerie par résonan
e magnétiqueL'IRM 1 est une te
hnique permettant d'obtenir des vues de l'intérieur du 
orps (en
oupes 2D ou en 3D) de façon non invasive et non irradiante en exploitant le phénomènephysique de la résonan
e nu
léaire. Cette notion a été mise en éviden
e de façon expéri-mentale par deux équipes indépendantes en 1946 [Blo
h 1946, Pur
ell 1946℄, 
es études leurvalant le prix Nobel de physique en 1952. Les premières images médi
ales obtenues par 
ettete
hnique datent quant à elles de 1973 [Lauterbur 1973, Mans�eld 1973℄, 
ette avan
ée étant1. Pour plus d'informations, le le
teur est invité à 
onsulter le site : http://www.imaios.
om/fr/e-Cours/e-MRI.
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(d)Figure 1.1 � Prin
ipe de la RMN. (a) État initial : résultante magnétique M nulle. (b) Étatd'équilibre : orientation des spins selon B0. (
) Phase d'ex
itation : émission d'un signal RFet apparition d'une 
omposante transversale Mxy. (d) Phase de relaxation : disparition dela 
omposante Mxy selon la 
onstante 
ara
téristique T2 et 
roissan
e de la 
omposante Mzselon la 
onstante 
ara
téristique T1.ré
ompensée par le prix de Nobel de méde
ine en 2003. Aujourd'hui, l'IRM est devenue unoutil majeur de l'imagerie médi
ale moderne, permettant de réaliser des études importantesà l'é
helle d'une population ou d'aider les méde
ins à établir un diagnosti
. Cette se
tions'organise de la façon suivante. Tout d'abord, le prin
ipe de la résonan
e magnétique nu-
léaire (RMN) est exposé, puis son utilisation pour la formation d'images médi
ales estprésentée. En�n, nous nous pen
herons sur les di�érents artéfa
ts présents dans une IRM,dont nous devrons tenir 
ompte pour l'interprétation de 
es images.1.1.1 Prin
ipe de la résonan
e magnétique nu
léaireLe phénomène de la RMN repose sur les propriétés magnétiques des noyaux de 
ertainsatomes. En e�et, un atome ayant un nombre impair de protons possède un moment magné-tique, appelé spin nu
léaire. En l'absen
e de tout 
hamp magnétique extérieur, l'ensemblede 
es spins est orienté de manière aléatoire, 
onduisant à une résultante magnétique nulle(voir Figure 1.1(a)).La première étape pour observer le phénomène de RMN 
onsiste à pla
er l'ensemble desatomes dans un 
hamp magnétique 
onstant B0 (dé�nissant ainsi la dire
tion z de l'espa
e).L'ensemble des spins s'oriente alors suivant la dire
tion de B0 selon deux orientations :l'une dans le sens de B0 (parallèle) et l'autre dans le sens inverse (anti-parallèle) (voir Fi-gure 1.1(b)). Statistiquement, le nombre de spins orientés dans le sens de B0 étant plus nom-breux, la résultante magnétique M devient non nulle et parallèle à B0. Les spins atteignentalors un état d'équilibre énergétique et adoptent un mouvement de pré
ession (
hangementgraduel d'orientation de l'axe de rotation) autour de B0 dont la vitesse est proportionnelleà l'intensité de B0 et qui est 
ara
térisée par la fréquen
e angulaire : ω0 = γB0 (fréquen
ede Larmor), γ représentant le rapport giromagnétique de l'atome 
onsidéré.La deuxième étape est l'ex
itation du système par un 
hamp magnétique B1 orientéperpendi
ulairement à B0 (soit dans le plan xy) (voir Figure 1.1(
)). Ce 
hamp magnétiquese présente sous la forme d'ondes radio-fréquen
es (RF) ayant la même fréquen
e que lafréquen
e de Larmor des atomes 
onsidérés. Les atomes entrent alors en résonan
e, 
e qui



1.1. Imagerie par résonan
e magnétique 7se manifeste au niveau quantique par une absorption d'énergie. L'aimantation globale Mbas
ule alors dans la dire
tion de B1, 
e qui se traduit par une diminution de la 
omposantelongitudinale Mz (parallèle à B0) et par l'apparition d'une 
omposante transversale Mxy.La troisième étape est la relaxation (voir Figure 1.1(d)). Une fois le signal RF interrompu,le système restitue l'énergie absorbée pour revenir à son état d'équilibre initial, entraînantun réalignement de l'aimantation M sur B0. La 
omposante longitudinale de M 
roît ex-ponentiellement selon une 
onstante de relaxation spin-réseau T1 (représentant le tempsné
essaire à la 
omposante Mz pour revenir à 63 % de sa valeur �nale). Elle 
orrespondau transfert de l'énergie d'un spin vers son environnement. La 
omposante transversale de
M dé
roît exponentiellement selon une 
onstante de relaxation spin-spin T2 (représentantle temps né
essaire à la 
omposante Mxy pour revenir à 37 % de sa valeur initiale). Elle
orrespond à des transferts d'énergie entre spins.La dernière étape, à savoir la le
ture du signal, 
orrespond à la 
aptation par des ré-
epteurs appropriés du signal RF émis lors de la restitution d'énergie (appelés signaux depré
ession libre). C'est 
e signal qui doit être traité après transformée de Fourier, selon safréquen
e, son amplitude et sa durée, qui sont 
ara
téristiques de l'évolution de M .1.1.2 Formation des images et 
ontrastes1.1.2.1 Cas généralLes appli
ations médi
ales 
ourantes se basent sur l'ex
itation du proton d'hydrogènedes molé
ules d'eau présentes en grande quantité dans le 
orps humain. L'obtention d'uneimage en 2D ou 3D grâ
e à l'IRM se fait en dis
riminant les di�érentes parties d'une zone
onsidérée grâ
e à des gradients dire
tionnels appliqués dans les trois dire
tions de l'espa
epar des bobines de gradients. Tout d'abord, un gradient de 
oupe (dans la dire
tion de z)est appliqué a�n de séle
tionner la 
oupe que l'on 
her
he à a
quérir. Puis, les gradientsde dé
alage de phase et de fréquen
e sont appliqués de manière à séle
tionner la ligne et la
olonne de la matri
e dont on 
her
he à a
quérir le signal. Une fois la matri
e remplie, unetransformée de Fourier inverse permet de re
onstruire une image en passant du domainefréquentiel au domaine spatial.Di�érents types de 
ontrastes peuvent être appliqués à l'image selon l'information quel'on 
her
he à mettre en valeur, aboutissant ainsi à plusieurs modalités d'images (pondéréesen T1, T2, en densité de protons, et
.). Ces di�érentes modalités sont obtenues en jouant surles paramètres d'a
quisition de l'IRM, qui sont : le temps de répétition (TR) (temps entredeux impulsions RF 
onsé
utives) et le temps d'é
ho (TE) (temps séparant l'impulsion RFet l'a
quisition du signal). Un TR et un TE 
ourts permettent d'obtenir une image pondéréeen T1, un TR et un TE longs permettent d'obtenir une image pondérée en T2, tandis qu'unTR long et un TE 
ourt entraînent la formation d'une image pondérée en densité de protons.Di�érentes séquen
es ont été dé�nies a�n d'obtenir une image à partir d'a
quisitionsIRM. Ces séquen
es représentent di�érentes 
ombinaisons d'ondes RF et d'impulsions de gra-dients. Cha
une d'entre elles présente ses avantages et ses in
onvénients en terme de tempsd'a
quisition et d'introdu
tion d'artéfa
ts (par exemple hypersignal des graisses, baisse durapport signal à bruit, et
.).
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(a) (b) (
)Figure 1.2 � IRM d'un 
erveau de f÷tus, illustrant l'a
quisition 
oupe à 
oupe, i
i dans ladire
tion axiale. (a) Vue axiale, (b) vue 
oronale, (
) vue sagittale. Il est important de noterl'anisotropie de la résolution de 
es images.1.1.2.2 Cas spé
i�que des f÷tusDans le 
adre de l'imagerie du f÷tus, il a été mis en éviden
e que les temps d'a
-quisition des IRM (spin-e
ho ou fast-spin-e
ho) [Studholme 2011℄ étaient beau
oup troplongs et don
 beau
oup trop sensibles aux mouvements des sujets. Néanmoins, des sé-quen
es reposant sur des é
hos de spin ultra-rapides développées il y a plusieurs années[Yamashita 1997, Hubbard 1999, Glenn 2006℄ ont montré leur utilité dans le 
adre de l'ima-gerie 
érébrale f÷tale. Ces séquen
es, permettant d'a
quérir une 
oupe en moins d'une se-
onde, apportent une réponse aux mouvements du f÷tus et à la respiration de la mère(artéfa
ts de mouvement, et
.) qui risquent de parasiter l'a
quisition. Toutefois, les te
h-niques d'a
quisition 3D ne sont pas en
ore su�samment performantes [Studholme 2011℄,
onduisant à réaliser des a
quisitions sous formes de piles de 
oupes 2D. L'épaisseur de 
es
oupes (en général d'environ 3 mm), né
essaire pour béné�
ier d'un bon rapport signal àbruit, empê
he 
ependant de réaliser une réelle analyse 3D du 
erveau (voir Figure 1.2). Deplus, l'a
quisition sous forme de piles 2D ne garantit pas une 
ohéren
e anatomique entreles 
oupes. Plusieurs séries d'a
quisitions sont ainsi réalisées (dans les dire
tions axiale, sa-gittale et 
oronale), de manière à obtenir une vision 
omplémentaire du volume 
érébraledu 
as étudié.Malgré 
es défauts, l'IRM 
érébrale de f÷tus s'est révélée être un outil important dans
ertains 
as 
liniques. Elle a notamment été utilisée pour réaliser des études de populations,telle qu'une étude du volume 
érébral [Grossman 2006℄, de l'évaluation de l'hypertrophie desventri
ules [Kazan-Tannus 2007℄, de l'identi�
ation des malformations 
érébrales [Rolo 2011℄ou en
ore des infe
tions [Barkovi
h 2003℄.1.1.3 Cara
téristiquesCette se
tion dé
rit les di�érents artéfa
ts ren
ontrés lors de l'exploitation des images is-sues d'une IRM. De tels artéfa
ts peuvent être 
orrigés en post-traitement et la 
onnaissan
ede leur origine permet notamment de mieux les appréhender.
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(a) (b)Figure 1.3 � Artéfa
ts de l'IRM. (a) Coupe axiale bruitée. (b) Coupe axiale présentant unbiais en intensité, 
ara
térisé par une intensité des voxels de LCR moins élevée à gau
hequ'à droite.1.1.3.1 BruitL'IRM étant un dispositif de mesure physique, le signal 
apté est enta
hé de bruit prove-nant aussi bien du patient (agitation thermique des protons à l'origine d'émissions parasites)que de la 
haîne de mesure (bruit � éle
tronique �) (voir Figure 1.3(a)). Le rapport signal àbruit (en anglais : signal to noise ratio ou SNR) 
ara
térise l'amplitude du bruit par rapportà l'amplitude du signal. Il dépend de plusieurs fa
teurs, 
ertains non modi�ables (intensitédu 
hamp, séquen
e d'onde RF, 
ara
téristiques des tissus), d'autres modi�ables (
hoix del'antenne) et des paramètres de la séquen
e (taille des voxels, nombre d'ex
itations, bandepassante de ré
eption).De manière générale, le bruit présent dans les IRM suit une distribution de Ri
e[Sijbers 1998℄, qui peut 
ependant être approximée par une distribution gaussienne dansles zones où l'intensité n'est pas pro
he de zéro et ave
 un SNR supérieur à 3. Les méthodesde 
lassi�
ation des voxels en fon
tion de leur intensité prennent 
et artéfa
t en 
ompte pardes méthodes de régularisation, 
omme nous le verrons en se
tions 2.1.3.2 et 2.3.1.1.3.2 Biais en intensitéCet artéfa
t se manifeste par une hétérogénéité en intensité pour un même tissu 
érébral(voir Figure 1.3(b)). Elle s'explique par l'inhomogénéité des 
hamps B0 et B1, la qualité del'antenne de ré
eption, ou en
ore par une 
omposition histologique di�érente d'un mêmetissu selon la position spatiale 
onsidérée dans le volume intra
rânien [Wansapura 1999℄.Ce biais représente une di�
ulté pour toute méthode de 
lassi�
ation des voxels repo-sant sur leur intensité et supposant que l'intensité d'une 
lasse est 
onstante sur l'ensemblede l'image. La plupart de 
es méthodes l'éliminent par un pré-traitement, ou le prennentdire
tement en 
ompte dans la 
lassi�
ation.Les 
onséquen
es du biais sur les méthodes de traitement des IRM (en parti
ulier lesméthodes de segmentation) sont explorées plus en détails en se
tion 2.2.3.
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Tissu 1

Tissu 2

Surface réelle 

entre les tissus(a)
Voxel pur

Voxel pur

Voxel de

volume partiel(b) (
)Figure 1.4 � Volume partiel en IRM. (a) Illustration d'une frontière entre deux tissus. (b)Superposition de la frontière entre tissus et de la grille de l'image. (
) Résultat de l'é
han-tillonnage réalisé pour l'a
quisition de l'image : les voxels situés à la frontière des tissus ontune intensité équivalente à la 
ombinaison des signaux des deux tissus.1.1.3.3 Volume partielDu fait de la dis
rétisation de l'espa
e, plusieurs objets peuvent se retrouver dans unmême voxel. Les signaux issus de 
es objets se mélangent alors, 
ontribuant à fournir unsignal intermédiaire pour le voxel 
onsidéré (voir Figures 1.4 et 1.2, 
ette dernière montrantl'e�et de volume partiel important 
ausé par l'anisotropie des voxels). Cet e�et se manifesteà la frontière entre les tissus (LCR - matière grise, matière grise - matière blan
he, et
.) oulorsque 
ertaines stru
tures sont beau
oup trop �nes pour être observables par l'imageur(petits vaisseaux sanguins, 
ou
hes du 
ortex, et
.). Dans le 
adre de 
ertaines méthodesde 
lassi�
ation des voxels en fon
tion de leur intensité, 
et e�et est pris en 
ompte en
onsidérant que l'intensité résultante du voxel est une 
ombinaison généralement linéaire del'intensité de plusieurs tissus 
omme nous le verrons en se
tions 2.1.3.2 et 2.3.1.1.3.4 Artéfa
ts de mouvementLes artéfa
ts de mouvement sont dus aux mouvements du patient pendant l'examen, ainsiqu'aux mouvements physiologiques (respiration, �ux sanguin). L'impa
t de 
es artéfa
ts estvariable selon le moment de l'a
quisition, mais il se traduit généralement, soit par uneimage �oue si les mouvements sont aléatoires, soit par l'apparition d'images fant�mes s'ilssont périodiques (respiration ou battements 
ardiaques par exemple).1.1.3.5 Corre
tion des artéfa
tsDi�érentes te
hniques permettent de réduire l'in�uen
e de 
es artéfa
ts. Par exemple,l'introdu
tion de bobines de 
orre
tion du 
hamps magnétique (shim en anglais) permetd'assurer l'homogénéité de B0, ou la mise en ÷uvre d'une a
quisition de 
alibrage pour leréglage manuel de 
es bobines. Le 
hoix des paramètres de la séquen
e d'a
quisition ainsique 
elui de l'antenne in�uen
ent aussi le niveau du bruit.Les artéfa
ts de mouvement peuvent être diminués par une apnée de la mère durant l'a
-quisition, ainsi qu'une sédation du f÷tus. Cependant, 
es artéfa
ts peuvent rester importantset les méthodes de re
onstru
tion d'un volume 3D à partir des a
quisitions basses-résolutionsdoivent en tenir 
ompte pour obtenir un volume 
ohérent.
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(a) (b)Figure 1.5 � Prin
ipaux sillons (a) et gyri (b) 
érébraux d'un 
erveau adulte. Légende :lobe frontal (bleu), lobe pariétal (jaune), lobe temporal (vert), lobe o

ipital (rouge) (imagesissues de : fr. wikipedia. org ).Malgré les pré
autions que prennent les radiologues, l'image �nale sera toujours pertur-bée par un 
ertain nombre d'artéfa
ts (tels que le bruit ou le biais), et les méthodes de
lassi�
ation des éléments de l'image doivent en 
onséquen
e en tenir 
ompte.1.2 Anatomie et maturation 
érébralesCette se
tion présente su

in
tement quelques notions fondamentales d'anatomie 
éré-brale. Nous présentons tout d'abord les tissus 
érébraux 
hez l'adulte, puis nous nous inté-resserons au 
as des f÷tus. Cette dernière partie dé
rira l'évolution du 
erveau au 
ours dela grossesse.1.2.1 Les di�érents tissus 
érébrauxL'en
éphale est 
onstitué du 
erveau, du 
ervelet et du tron
 
érébral. Le 
erveau lui-même est 
omposé de trois matières prin
ipales que sont : la matière grise, la matière blan
heet le liquide 
éphalo-ra
hidien. Le LCR se situe tout autour du 
erveau et remplit le systèmeventri
ulaire. Il permet d'amortir les 
ho
s et les mouvements qui pourraient endommager le
erveau. La matière blan
he est 
onstituée des axones myélinisés des neurones, permettantla transmission de l'information à travers le 
erveau. La matière grise est 
omposée essen-tiellement des 
orps 
ellulaires et des dendrites des neurones ainsi que des 
ellules gliales.Cette matière grise est répartie dans deux grandes stru
tures : les noyaux et le 
ortex.Le 
ortex est une 
ou
he de 
ellules de 1 à 4.5 mm d'épaisseur [Fis
hl 2000℄. Il est plissépar di�érents sillons formant les 
ir
onvolutions 
érébrales, ou gyri. Les s
issures les plusprofondes délimitent plusieurs aires appelées des lobes (voir Figure 1.5). Les quatre grandslobes du 
erveau sont les lobes : frontaux, pariétaux, temporaux et o

ipitaux.
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Figure 1.6 � Formation du tube neural à l'origine du système nerveux (image issue de :http: // le
erveau. m
gill. 
a ).Les sillons prin
ipaux du lobe frontal sont le sillon pré
entral et les sillons frontauxinférieurs et supérieurs. Ceux du lobe temporal sont les sillons temporaux inférieurs etsupérieurs. Ceux du lobe pariétal sont le sillon post
entral et le sillon intrapariétal.Le sillon 
entral marque la frontière entre les lobes frontal et pariétal et le sillon latéral
elle entre les lobes frontal et temporal. Le repli de l'insula est 
omplètement re
ouvert parles lobes frontal et temporal. Ces sillons sont d'une importan
e notable 
ar leur apparitionau 
ours de la grossesse permet de déterminer le degré de maturité du 
erveau étudié etde donner une indi
ation sur le bon déroulement de la maturation 
érébrale [Levine 1999,Garel 2001℄. En e�et, le développement des sillons permet une augmentation de la surfa
e
orti
ale et leur apparition suit un s
héma temporel pré
is, 
e dernier étant dé
rit plusloin. Une importante variabilité par rapport à 
e s
héma peut alors apparaître 
omme unmarqueur indiquant un problème dans le développement fon
tionnel.1.2.2 Maturation 
érébrale1.2.2.1 Développement du système nerveuxLa formation du système nerveux 
ommen
e très t�t au 
ours de la grossesse, 
'est-à-diredès la troisième semaine. À 
e stade, la gastrulation de l'embryon (réorganisation des 
ellulesaprès la nidation dans l'utérus) a déjà eu lieu et le système nerveux se présente sous la formed'une 
ou
he aplatie de 
ellules appelée la plaque neurale. Cette plaque va tout d'abord se
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Figure 1.7 � Formation des grandes régions du 
erveau (image issue de : http: //le
erveau. m
gill. 
a ).replier, formant ainsi la gouttière neurale (voir Figure 1.6). La fermeture de 
ette gouttière,tout d'abord par son milieu, puis dans sa partie antérieure et postérieure, 
onstitue alorsle tube neural dont la partie dorsale, la 
rête neurale, est à l'origine du système nerveuxpériphérique. À la �n de la quatrième semaine de grossesse, 
e pro
essus est a
hevé et deuxpro
essus vont avoir lieu en parallèle : l'histogenèse, 
'est-à-dire la di�éren
iation 
ellulaireà partir des 
ellules sou
hes, et la formation des grandes régions du 
erveau.L'en
éphale se 
onstitue par subdivision de la partie antérieure du tube neural en troisvési
ules primaires (prosen
éphale, mésen
éphale et rhomben
éphale) puis en 
inq vési
ulesse
ondaires (télen
éphale, dien
éphale, mésen
éphale, méten
éphale et myélen
éphale) (voirFigure 1.7). Le télen
éphale est 
onstitué de deux gros vési
ules qui deviendront les hémi-sphères 
érébraux. Le dien
éphale 
omprend les éléments qui formeront le thalamus, l'hy-pothalamus, l'hypophyse, la glande pinéale et la rétine. Le mésen
éphale est le seul vési
uleprimaire qui ne se divise pas. Son évolution est plus lente et aboutit entre autres à la for-mation du tegmentum (région responsable par exemple du maintien de la posture) et des
olli
uli supérieurs et inférieurs (responsables des transmissions visuelles et auditives). Leméten
éphale donnera jour au 
ervelet (entre autres) et le myélan
éphale deviendra le bulbera
hidien. Le reste du tube neural formera la moelle épinière par épaississement des parois,
onduisant à une rédu
tion du diamètre du tube jusqu'à aboutir au 
anal spinal.À partir de la huitième semaine, le développement 
érébral 
ommen
e tout d'abord parla multipli
ation des neurones et des 
ellules gliales dans les zones germinales autour des
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ules. Puis, l'ensemble des neurones va migrer le long de 
ellules gliales radiales pourformer les di�érentes 
ou
hes du 
ortex. Cette migration se poursuit jusqu'à 20 semaines etpeut s'étendre jusqu'à 24 semaines.1.2.2.2 Évolution du 
ortex 
érébralCette partie est issue de plusieurs études anatomiques (par exemple 
elles présentéesdans [Chi 1977a, O'Rahilly 1999℄), qui ont étudié plusieurs 
entaines de 
as de manière àdégager un s
héma de développement global du 
ortex humain et ont établi quelques pro-priétés notables 
omme l'assymétrie du lobe temporal gau
he à 31 semaines (plus ri
he ensillons se
ondaires et tertiaires) (observation semblant 
on�rmer la dominan
e de l'hémi-sphère gau
he dans la gestion du langage et de la parole [Chi 1977b, Josse 2004℄).Très rapidement, les premières �ssures 
érébrales apparaissent. La première d'entre ellesest le fossé hémisphérique, visible à partir de la huitième semaine, dont le 
reusement se faitdu 
�té antérieur vers le postérieur et s'a
hève à la dixième semaine de grossesse. A partirde la quatorzième semaine d'aménorrhée, les sillons latéraux sont visibles et sont 
onstituésd'une petite dépression formée par le repli des insula (parties du 
ortex repliées profondémententre le lobe temporal et le lobe frontal) [Chi 1977a℄. À partir de la dix-neuvième semaine,les insula sont 
omplètement formées. Elles restent lisses jusqu'à environ 28 semaines, lesoper
ules (surfa
es du 
erveau bordant les sillons latéraux) frontaux, temporaux et pariétaux
ommençant à les re
ouvrir.Le lobe pariétal est une stru
ture qui reste lisse jusqu'à 25 semaines d'aménorrhée àl'ex
eption des sillons 
entral et post-
entral. Le premier est une profonde �ssure qui apparaîtdès la vingtième semaine de grossesse ave
 quelques 
as où il apparaît dès la dix-septièmesemaine du 
�té droit. Il 
ommen
e au niveau de la fosse inter-hémisphérique et s'étendvers le bas jusqu'à l'insula pour former une �ssure linéaire au bout de 22 à 23 semainesd'aménorrhée. Environ une semaine s'é
oule entre l'apparition du sillon du 
�té droit etdu 
�té gau
he. Le sillon post-
entral suit durant la vingt-
inquième semaine. Le silloninterpariétal apparaît durant la vingt-sixième semaine, permettant la distin
tion entre lesgyri angulaire et supramarginal après 28 semaines. À partir de la trente-troisième semaine,les sillons se
ondaires sont observables, suivis des sillons tertiaires après 39 semaines.La gyration du lobe frontal suit le s
héma suivant. Le sillon frontal supérieur se formeautour de la vingt-
inquième semaine et délimite le gyrus frontal supérieur (le droit appa-raissant approximativement une semaine avant le gau
he). Le sillon frontal inférieur peutêtre identi�é à 28 semaines et délimite les gyri frontaux médians et inférieurs. La trente-deuxième semaine est 
ara
térisée par l'apparition de sillons se
ondaires au niveau des gyrimédians et inférieurs, suivi de sillons tertiaires autour de la quarantième semaine.Au niveau du lobe temporal, le premier sillon (sillon temporal supérieur) apparaît aubout de 23 semaines d'aménorrhée ave
 en
ore une fois un dé
alage entre le 
�té droitet le 
�té gau
he. Les sillons temporaux médian et inférieur sont en général visibles à latrentième semaine. Le gyrus de Hes
hl, ou gyrus temporal transverse, situé sur la fa
esupérieure du gyrus temporal supérieur, dans la profondeur du sillon latéral, présente uneassymétrie marquée entre les hémisphères droit et gau
he. Il apparaît d'abord du 
�té droit,et se développe vers la fa
e antérieure, tandis qu'il se développe vers la fa
e postérieure
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(a)

(b)Figure 1.8 � Formation des sillons 
érébraux au 
ours de la grossesse. (a) 25-26 semainesde grossesse, (b) 32-33 semaines de grossesse (images issues de [Gri�ths 2010℄).
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érébralesSillons ÉtudesAnatomique [Chi 1977a℄ IRM [Garel 2001℄ [Habas 2011℄Central 20 27 (+7) 23 (+3)Pré
entral 24 27 (+3) 25 (+1)Post-
entral 25 28 (+3) 24 (-1)Frontal supérieur 25 29 (+4) 24 (-1)Frontal inférieur 28 29 (+1) 24 (-4)Temporal supérieur 23 27 (+4) 24 (+1)Temporal inférieur 30 33 (+3) -Intrapariétal 26 28 (+2) -Insulaire 34 34 (-) -Table 1.1 � Comparaison entre l'apparition des sillons lors des études anatomiques ( exvivo) et des études en IRM en semaines d'aménorrhée. L'étude présentée dans [Habas 2011℄s'appuie sur les 
hangements signi�
atifs de la 
ourbure du 
ortex.du 
�té gau
he. Il y a également une di�éren
e en termes de taille et d'orientation de 
egyrus. Le 
�té gau
he est moins haut et présente un angle plus obtus par rapport à l'axeantéropostérieur du 
erveau. Ce
i a pour e�et de donner plus d'espa
e pour le développementde la fa
e supérieure du gyrus temporal supérieur (ou planum temporale) gau
he. Les gyrise
ondaires des gyri transverses temporaux apparaissent à la trente-sixième semaine, le droitapparaissant plus plissé que le gau
he.L'aspe
t médian du lobe o

ipital est �xé dès la dix-huitième semaine de grossesse, tandisque les aspe
ts latéral et supérieur le sont seulement à la vingt-septième. À 
e moment, ilest possible de distinguer le 
uneus (
ir
onvolution de la partie supérieure de la fa
e internedu lobe o

ipital) et le lobule lingual (limité par la s
issure 
al
arine, qui le sépare du
uneus au-dessus). En dessous du lobule lingual se forme le lobule fusiforme qui devientvisible à la trentième semaine. Les gyri se
ondaires de 
es lobules apparaissent à partir de latrente-quatrième semaine et les sillons tertiaires entre les quarantième et quarante-deuxièmesemaines.De manière générale, on observe un dé
alage de deux semaines entre la première appa-rition d'un sillon dans une population et le moment où il est visible dans 75 à 80% des 
as.On peut observer que la plupart des sillons et gyri sont observables entre 26 et 28 semainesd'aménorrhée. Le dernier trimestre de la grossesse est alors marqué par un a

roissement duvolume 
érébral (le 
erveau passe de 60 ml à 160 ml), un approfondissement des sillons déjàformés et le développement de sillons se
ondaires, voire tertiaires entre 40 et 44 semaines degrossesse.1.2.2.3 Observation du 
ortex grâ
e à l'IRMLes progrès ré
ents des IRM ont permis de 
onduire des études anatomiques in vivoapprofondies, même si quelques études ont pu être menées avant l'arrivée des séquen
es ultra-rapides (par exemple 
elle présentée dans [Girard 1995℄ qui a mis en éviden
e la variation de
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ellulaire et les progrès de la myélinisation). Plusieurs travaux se sont pen
hés surl'évolution visible du 
ortex à partir de données IRM [Levine 1999, Garel 2001, Prayer 2006,Glenn 2009, Habas 2011℄. De manière générale, on observe un dé
alage entre le moment oùun sillon est observable ex vivo et in vivo d'environ une semaine.À la vingt-
inquième semaine, il possible d'observer le sillon interhémisphérique, ainsique les sillons 
entraux sur 
ertains 
as. Ces derniers ne sont systématiquement présents qu'àpartir de la vingt-septième semaine. De même, le sillon post-
entral n'est systématiquementprésent qu'à partir de la vingt-huitième semaine, et le sillon pré
entral à partir de la vingt-septième. D'autres exemples sont donnés par la table 1.1. Ce dé
alage est expliqué parl'épaisseur des 
oupes et la faible résolution des IRM, l'e�et de volume partiel tendant àmasquer de nombreux détails anatomiques, surtout sur des stru
tures aussi petites.L'ensemble de 
es études tend à démontrer que l'IRM est un outil pertinent quant ausuivi de la maturation 
érébrale au 
ours de la grossesse, tout 
e
i sans danger avéré pour lef÷tus [Kok 2004℄. De plus, 
ette modalité peut être utilisée pour réaliser des études 
liniques,telles que 
elle de présentée dans [Bat
helor 2002℄ qui, à partir d'une segmentation manuelledu 
ortex, a testé di�érentes mesures de la 
ourbure du 
ortex en 
haque point, de manièreà suivre plus pré
isément l'évolution des sillons et des gyri. Cependant, la segmentation ma-nuelle des tissus prend énormément de temps, et motive ainsi le développement d'algorithmesrapides et robustes pour automatiser 
e genre de tâ
he. L'étude issue de [Habas 2011℄ repo-sant sur une segmentation automatique est à 
e titre intéressante et montre également quel'étude de la 
ourbure du 
ortex permet de déte
ter de façon plus pré
o
e l'apparition dessillons que par une simple observation.1.3 BilanLa maturation 
érébrale est un domaine étudié depuis quelques dé
ennies, mais dontl'essentiel des 
onnaissan
es reposait sur des études anatomiques post-mortem. L'arrivéede séquen
es IRM ultra-rapides a permis d'étudier 
ette maturation dire
tement durant lagrossesse et de poser des marqueurs �ables relativement au développement 
érébral normal(tel que l'apparition des sillons). La 
onnaissan
e de 
es marqueurs permet d'envisager la
onstru
tion d'outils de diagnosti
 et de suivi automatique, né
essitant de traiter les imagespour en extraire l'information pertinente. Le suivi automatique des sillons doit notammentêtre pré
édé d'une étape de segmentation (ou labélisation) des tissus, qui 
onstitue le sujetde 
ette thèse.
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liniques
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érébraux en IRM : état de l'art(par exemple : suivi de l'atrophie 
érébrale provoquée par une maladie dégénérative de typeParkinson ou Alzheimer), de la visualisation (par exemple : re
onstru
tion du 
ortex en3D) ou pour la 
onduite d'études (par exemple : quanti�
ation du volume des di�érentesstru
tures du 
erveau et évaluation de leur variabilité au sein d'une population).Les méthodes de segmentation proposées doivent tenir 
ompte des di�érentes 
ara
té-ristiques et des artéfa
ts inhérents à une image IRM (voir la se
tion 1.1.3). Elles peuventintégrer une modélisation a priori portant sur le bruit, le biais, la lo
alisation et les 
a-ra
téristiques des tissus 
érébraux. Cependant, 
es modèles doivent être aussi pro
hes quepossible de la réalité, sous peine d'introduire de multiples erreurs dans la segmentation,
e qui pourrait provoquer une mauvaise interprétation du 
ontenu de l'image et biaiser lesrésultats d'une étude ou d'un suivi 
linique.Ce 
hapitre présente un état de l'art de di�érents types de méthodes développées pour ré-pondre à la problématique de la segmentation 
érébrale. Dans un premier temps, les grandesfamilles de méthodes sont identi�ées et leurs prin
ipales 
ara
téristiques dé
rites. Dans unse
ond temps, nous dé
rivons plus en détails les méthodes basées sur l'algorithme FCM(algorithme des C-moyennes �oues ou Fuzzy C-Means en anglais), un algorithme de 
las-si�
ation permettant l'intégration de nombreuses 
onnaissan
es pour la segmentation desimages et dont une extension est présentée dans 
e travail de thèse. En�n, un état de l'art deste
hniques de segmentation utilisées dans le 
adre de la maturation 
érébrale est présenté.En e�et, même si l'on retrouve les grandes familles de la segmentation dans 
e 
adre, desappro
hes spé
i�ques ont dû être développées pour répondre à 
ette problématique ré
ente.2.1 Di�érentes familles de segmentation2.1.1 Modèles déformablesLe prin
ipe des modèles déformables est l'adaptation d'un 
ontour à la stru
ture quel'on 
her
he à segmenter. Deux types de modèles déformables sont distingués : les modèlesexpli
ites et les modèles impli
ites.Les modèles expli
ites ou snakes dé�nis dans [Kass 1988℄ s'appuient sur la déformationitérative d'une hypersurfa
e paramétrique. Cette déformation est e�e
tuée par la minimi-sation d'une fon
tionnelle se présentant 
omme la somme d'une énergie externe (le termed'atta
he aux données lié au 
ontenu de l'image) et d'une énergie interne (le terme de régu-larisation prenant en 
ompte l'élasti
ité et la rigidité du 
ontour). Formellement, l'énergiede l'hypersurfa
e C est généralement formulée de la manière suivante :
J(C) = α

∫ ∣
∣
∣
∣

∂C(q)

∂q

∣
∣
∣
∣

2

dq

︸ ︷︷ ︸Élasti
ité + β

∫ ∣
∣
∣
∣

∂2C(q)

∂q2

∣
∣
∣
∣

2

dq

︸ ︷︷ ︸Rigidité
︸ ︷︷ ︸Énergie interne + λ

∫

g(|∇I(C(q))|)dq
︸ ︷︷ ︸Énergie externe , (2.1)

où q est la 
oordonnée relative à l'hypersurfa
e, α, β et λ sont des 
oe�
ients réels positifs,
∇I est le gradient de l'image I et g est une fon
tion stri
tement dé
roissante destinée à



2.1. Di�érentes familles de segmentation 21minimiser le terme d'énergie externe si l'hypersurfa
e C est lo
alisée sur les zones de plusfort gradient.Les avantages de 
es modèles sont leur 
apa
ité à 
ompenser di�érents défauts 
ommele bruit ou les irrégularités de l'objet à segmenter et de permettre la mise en pla
e d'in-tera
tions intuitives. Les prin
ipaux problèmes sont l'initialisation du 
ontour, qui doit êtrepro
he de l'objet à segmenter, la di�
ulté de segmenter des objets 
on
aves et la prise en
ompte des 
hangements de topologie (fusion ou séparation d'étiquettes). Plusieurs te
h-niques ont été utilisées pour améliorer les 
ontours paramétriques, telles que les gradientve
tor �ows [Xu 1998℄ permettant une moins forte dépendan
e à l'initialisation, où les �uidve
tor �ows [Wang 2009b℄ prenant mieux en 
ompte la 
on
avité des objets.Ces modèles peuvent être utilisés 
omme une étape de post-traitement d'une pre-mière segmentation, obtenue par �ltrage et seuillage de l'image initiale, destinée à 
or-riger 
ertains détails [Atkins 1998℄. Un autre exemple de leur utilisation est présentédans [M
Inerney 1999℄ qui dé�nit des 
ontours prenant la topologie des objets en 
omptelors de la segmentation. Il parvient à 
et obje
tif en plongeant le 
ontour dans une dé
ompo-sition 
ellulaire de l'image, qui divise 
ette dernière en une 
olle
tion de polygones 
onvexes.Plus ré
emment, l'arti
le [Colliot 2006℄ dé�nit la for
e externe 
omme une 
ombinaison duterme d'atta
he aux données et d'une information spatiale 
on
ernant la position des di�é-rents objets entre eux. Cette information spatiale est exprimée sous la forme de 
ontraintesde lo
alisation (angle et distan
e) exprimées de façon �oue par rapport à une stru
ture deréféren
e. Cette méthodologie a été appliquée à la segmentation des noyaux gris autour desventri
ules.Les modèles impli
ites sont des méthodes par lignes de niveaux (level-sets en anglais)permettant d'intégrer naturellement les 
hangements de topologie. Le 
ontour C est 
onsidéré
omme l'ensemble de niveau zéro d'une hypersurfa
e (surfa
e de dimension supérieure), notée
Ψ, soit formellement (en deux dimensions ave
 les 
oordonnées d'un point dé�nies par le
ouple (x, y)) :

C = {(x, y) | Ψ(x, y) = 0}.La modélisation ne prend don
 pas en 
ompte dire
tement l'évolution du 
ontour, maisbien 
elui de Ψ, sa
hant que le 
ontour peut en être déduit de manière immédiate. Cetteévolution est inspirée des travaux en propagation des ondes présentés dans [Osher 1988℄,formalisant l'équation d'évolution sous forme d'équation aux dérivées partielles. Elle se faitdans la dire
tion de la normale à la surfa
e et la vitesse de propagation est proportionnelle àla 
ourbure. Elle est 
ontrainte de manière à attirer la 
ourbe vers l'objet à segmenter ave
une régularisation spé
i�que. Formellement, 
ela revient à résoudre l'équation di�érentiellesuivante :
∂Ψ

∂t
= υ|∇Ψ|, (2.2)où υ la vitesse de propagation. Deux solutions existent pour 
onstruire le modèle de propaga-tion des ondes, à l'origine des lignes de niveaux géométriques [Caselles 1993℄ et géodésiques[Caselles 1997℄. Cependant, la simulation de 
ette propagation est très 
oûteuse en tempsde 
al
ul, menant à la dé�nition d'algorithmes fast mar
hing [Sethian 1996℄.Les lignes de niveaux ont été utilisées dans le 
adre de la segmentation pour ré
upérerdes stru
tures très spé
i�ques telles que le 
ortex, les ventri
ules ou les noyaux gris. L'ar-



22 Chapitre 2. Segmentation des tissus 
érébraux en IRM : état de l'artti
le [Baillard 2001℄ propose une segmentation du 
erveau en deux étapes. Un modèle estd'abord re
alé selon un pro
édé multigrille et multi-résolution avant une étape d'évolutiondu 
ontour obtenu par lignes de niveaux. L'arti
le [Han 2003℄ dé�nit un nouveau type delignes de niveaux permettant de respe
ter les 
ontraintes topologiques du modèle initial. Uneappli
ation à la re
onstru
tion de la surfa
e 
orti
ale montre que l'ajout de 
es 
ontraintespermet de 
orriger des détails a�n de respe
ter l'anatomie du 
ortex (
omme l'apparitionde bou
les, le 
ortex étant une stru
ture très 
ir
onvoluée).L'arti
le [Zeng 1999℄ dé�nit une méthode de segmentation du 
ortex par deux lignesde niveaux 
on
urrentes, l'avantage étant qu'elles permettent de dé�nir expli
itement unefrontière LCR/matière grise et matière grise/matière blan
he, tout en gardant une dis-tan
e minimale entre 
es deux surfa
es. Une évolution de 
ette appro
he est présentée dans[Yang 2004℄ et [Dun
an 2004℄, qui fondent l'évolution des lignes de niveaux sur l'estimationdu maximum a posteriori (MAP) prenant en 
ompte la forme des objets à segmenter etleurs relations de voisinage. Ces deux derniers a priori sont établis à partir d'un ensembled'apprentissage permettant de 
al
uler une forme moyenne pour 
ha
une des stru
turesre
her
hées, ainsi que leur positionnement par rapport à une stru
ture de référen
e. L'ar-ti
le [Yang 2004℄ proposent notamment une appli
ation à la segmentation des stru
turesinternes du 
erveau (ventri
ules, noyaux gris, et
.) tandis que [Dun
an 2004℄ propose unesegmentation du 
ortex par deux lignes de niveaux représentant respe
tivement l'interfa
ematière blan
he/matière grise et la surfa
e du 
ortex. Plus ré
emment, les lignes de ni-veaux 
on
urrentes ont été utilisées dans [Wang 2011℄ pour e�e
tuer une segmentation desstru
tures 
érébrales de nouveaux-nés. Ce modèle in
lut plusieurs informations telles quel'intensité lo
ale, un a priori spatial sous forme d'atlas et une 
ontrainte d'épaisseur du 
or-tex. L'initialisation des lignes de niveaux est réalisée par un s
héma d'optimisation tenant
ompte des statistiques globales de l'image et de l'atlas.Dans le même esprit, l'arti
le [Ciofolo 2009℄ dé�nit une méthodologie 
al
ulant la di-re
tion de propagation à partir d'un 
ontr�leur �ou prenant en 
ompte un a priori fournipar un atlas anatomique, l'intensité des voxels, la position du 
ontour dans l'image et parrapport à d'autres objets. Les expérien
es menées ont montré une bonne adaptabilité de
ette méthode qui a été appliquée à la séparation des hémisphères 
érébraux et du 
ervelet,ainsi qu'à la segmentation des di�érentes stru
tures autour des ventri
ules.Toutefois, les images peu 
ontrastées ou présentant un biais en intensité sont di�
ilesà traiter pour les modèles déformables, d'autant que la 
orre
tion de biais tend à réduirele 
ontraste dans 
ertaines zones du 
erveau [Colliot 2006℄. Ces outils restent don
 déli-
ats à utiliser et l'utilisation d'une information a priori reste généralement né
essaire poura

ompagner e�
a
ement l'évolution des 
ontours.2.1.2 Appro
hes stru
turellesLes méthodes évoquées 
i-après utilisent des opérateurs de morphologie mathématique[Najman 2010℄. Cette théorie vise notamment à permettre l'extra
tion des éléments d'intérêtà partir de mesures fondées sur les formes des objets 
ontenus dans les images étudiées. Unélément stru
turant, 
ara
térisant les propriétés re
her
hées, par
ourt ainsi l'image et agità la manière d'un �ltre et doit don
 être 
hoisi en fon
tion de l'appli
ation re
her
hée.



2.1. Di�érentes familles de segmentation 23Nous rappelons tout d'abord la dé�nition des deux opérateurs de base de la morphologiemathématique, qui sont la dilatation et l'érosion par un élément stru
turant B.Une image binaire I est 
onsidérée 
omme une partie de l'ensemble E ⊆ R
n ou Z

n. Ladilatation se dé�nit 
omme l'addition de Minkowski de l'image I par l'élément stru
turant
B, soit formellement :

δB : I → I ⊕B =
⋃

b∈B

Ib =
⋃

x∈I

Bx = {x+ b | x ∈ I, b ∈ B}.L'érosion se dé�nit 
omme la soustra
tion de Minkowski de l'image I par l'élément stru
tu-rant B, soit formellement :
εB : I → I ⊖B =

⋂

b∈B

I−b = {p ∈ E | Bp ∈ I}.La di�éren
e entre une dilatation et une érosion par un élément stru
turant unitaire dé�nitle gradient morphologique.Ces opérateurs ont été utilisés dans di�érents algorithmes de segmentation. Par exemple,l'arti
le [Höhne 1992℄ dé�nit une méthode intera
tive 
omprenant quatre phases, qui sont :un seuillage, une érosion binaire, une séle
tion de la plus grande 
omposante 
onnexe et unedilatation 
onditionnelle. L'utilisateur a le 
hoix des seuils et des 
ritères de 
onvergen
e pourla segmentation. L'automatisation de 
ette méthode grâ
e à l'introdu
tion d'une déte
tiondes seuils par un algorithme de 
roissan
e de région est présentée dans [Stokking 2000℄ .L'arti
le [Mangin 1998℄ présente quant à lui une méthode 
omplètement automatique desegmentation des stru
tures 
érébrales. Ils séle
tionnent des modes par une analyse multi-é
helle de l'histogramme de l'image et utilisent des opérateurs morphologiques pour l'ex-tra
tion des di�érents tissus. Dans une même idée, l'arti
le [Dokládal 2003℄ propose unesegmentation 
omplète du 
erveau en se basant uniquement sur des opérateurs morpholo-giques, 
onduisant à une segmentation progressive des tissus 
érébraux. Cette segmentationest 
ontrainte par des 
ritères topologiques et relationnels (position des tissus les uns parrapport aux autres, et
.).En�n, nous pouvons 
iter des travaux ré
ents, notamment 
eux présentésdans [Park 2007℄, dé�nissant une appro
he automatique d'extra
tion du 
erveau. Le 
er-veau est tout d'abord extrait sur une 
oupe de l'image IRM en e�e
tuant un seuillage, uneérosion puis une su

ession de dilatations de la plus grande 
omposante restante. Cetteextra
tion est ensuite étendue à l'ensemble de l'image. En�n, l'arti
le [Chiverton 2007℄ pré-sentent également une méthode automatique d'extra
tion du 
erveau basée sur la morpholo-gie mathématique. Cette opération est 
omplètement automatisée par l'ajout de te
hniquesstatistiques, destinées à fournir un 
ritère d'arrêt à une 
roissan
e de région.Une autre 
atégorie de méthodes est 
elle dé�nie à partir d'un algorithme de segmenta-tion appelé la ligne de partage des eaux (formalisé dans [Vin
ent 1991℄). Cette méthodolo-gie dé
rit les images en termes topographiques, 
'est-à-dire qu'une image peut être perçue
omme un relief en assimilant les niveaux de gris à une altitude. La ligne de partage deseaux est alors la 
rête dé�nissant la limite entre deux bassins versants. Deux 
lasses prin-
ipales d'implémentation de 
ette méthode existent : un algorithme ré
ursif d'immersion etun autre basé sur des fon
tions de distan
es géodésiques [Roerdink 2000℄. Cependant, 
ette



24 Chapitre 2. Segmentation des tissus 
érébraux en IRM : état de l'artméthodologie né
essite d'être asso
iée à une étape de fusion des régions 
ar elle 
onduitgénéralement à une sur-segmentation de l'image 
onsidérée.Cette famille de méthodologies a été utilisée pour extraire le 
erveau du reste de l'image.Un premier exemple est donné dans [Thiran 1997℄, qui introduit un mode de séle
tion simplede marqueurs, de manière à éviter la sur-segmentation due à la ligne de partage des eaux.La même idée de séle
tion de marqueurs est reprise dans [Hahn 2000℄, qui 
onsidère quela matière blan
he représente une 
omposante unique qui peut être utilisée 
omme basepour la segmentation du 
erveau 
omplet. Ce genre d'appro
hes peut également être 
oupléà un modèle déformable a�n d'obtenir des résultats plus �ables [Ségonne 2004℄. La lignede partage des eaux a également été utilisée pour la segmentation des sillons 
orti
aux[Rettman 2002℄.2.1.3 Classi�
ationLes méthodes par 
lassi�
ation ont pour but d'obtenir une partition de l'image en un
ertain nombre de 
lasses. Les prin
ipales 
atégories sont les algorithmes non paramétriques(supervisés ou non), l'appro
he bayésienne, l'algorithme des K-moyennes et l'algorithme des
C-moyennes �oues (FCM). L'algorithme FCM est présenté plus en détails à la se
tion 2.3.2.1.3.1 Méthodes non paramétriquesLes méthodes non paramétriques sont utilisées dans le 
as où au
une 
onnaissan
e n'estdisponible sur la forme de la distribution des éléments à 
lassi�er. Plusieurs types d'al-gorithmes existent, 
onsistant soit à estimer la fon
tion de densité à partir d'é
hantillonsreprésentatifs de 
ette fon
tion, soit à estimer dire
tement la probabilité a posteriori de ladistribution.Une première façon d'e�e
tuer une 
lassi�
ation est d'estimer la fon
tion de densité deprobabilité selon la méthode des k plus pro
hes voisins (kPPV). Soit un ensemble d'appren-tissage P , 
onsistant en N é
hantillons de dimension D dont la répartition en C 
lasses est
onnue. Un élément yj est 
lassé dans la 
lasse c si la majorité des k plus pro
hes é
han-tillons de l'ensemble d'apprentissage appartient à la 
lasse c. La distan
e entre les motifsest 
al
ulée selon une norme adaptée à 
haque 
as. Cependant, 
ette méthode suppose quel'ensemble d'apprentissage est représentatif des données traitées et doit être fourni en préa-lable 
omme entrée de l'algorithme. Cet ensemble peut être fourni soit par un expert, soitêtre extrait de l'ensemble des motifs selon 
ertaines 
onditions.L'arti
le [War�eld 2000℄ montre une appro
he utilisant le kPPV ave
 un ensemble d'ap-prentissage dé�ni par un expert. Typiquement, 50 à 100 voxels par 
lasse sont séle
tionnés(uniquement en fon
tion de l'intensité des voxels). Un modèle anatomique est égalementfourni de manière à 
ontraindre la segmentation a�n d'obtenir des résultats plus pertinents.Un autre exemple d'utilisation des kPPV est donné dans [Co
os
o 2003℄. La prin
ipale dif-féren
e ave
 les travaux pré
édents réside dans l'extra
tion de l'ensemble d'apprentissage.Plut�t qu'une séle
tion manuelle, les auteurs ont dé�ni une séle
tion automatique par éla-gage d'un arbre 
ouvrant minimal d'un ensemble de voxels à partir d'un atlas anatomique.L'algorithme kPPV est ensuite appliqué a�n d'obtenir la segmentation �nale.



2.1. Di�érentes familles de segmentation 25Une autre méthodologie non paramétrique ren
ontrée en segmentation est la méthodedu Mean-Shift [Fukunaga 1975, Cheng 1995℄ qui a l'avantage d'être non-supervisée, évitantainsi l'étape de dé�nition de l'ensemble d'apprentissage. Ce type d'algorithme re
her
he lesmodes (ou maxima lo
aux) de la distribution et regroupe les di�érents éléments selon leurproximité par rapport à 
es modes. De manière générale, l'information prise en 
ompte estl'intensité des voxels, mais également leurs 
oordonnées spatiales, 
onduisant à une sur-segmentation de l'image.Un exemple de l'utilisation du Mean-Shift pour la segmentation des tissus 
érébraux estdonné dans [Jiménez-Alaniz 2006℄. La segmentation est également 
ontrainte par l'ajout del'information fournie par la déte
tion des 
ontours de l'image. L'enjeu est ensuite de fusionnerl'ensemble des régions déte
tées par leMean-Shift pour obtenir la segmentation �nale. Cetteétape est faite par l'analyse des régions adja
entes a�n de fusionner les régions homogènesd'intensité pro
he, ainsi que par une étape de suppression des petites régions. Les régions�nales sont alors 
lassées selon une méthode bayésienne ave
 un a priori fourni par un atlasstatistique. L'arti
le [Mayer 2009℄ dé�nit une appro
he reposant sur une première étapetoujours fondée sur un Mean-Shift ave
 la prise en 
ompte de l'intensité et des 
oordonnéesspatiales. Par la suite, après une étape de fusion des modes adja
ents, la 
lassi�
ation �naleest e�e
tuée selon un algorithme des k-moyennes pondéré par le nombre de voxels de 
haquerégion.2.1.3.2 Méthode bayésienneMélanges de gaussiennes Ces appro
hes introduisent un a priori sur la forme de ladistribution des é
hantillons, en la modélisant 
omme un mélange de gaussiennes, le butétant de 
al
uler les paramètres optimaux permettant de quanti�er 
e mélange. Soit yj unve
teur de dimension d représentant les données issues du voxel j à 
lasser. L'intensité de
e voxel est 
onsidérée 
omme la réalisation d'une variable aléatoire régie par un mélangede gaussiennes :
f(yj, θ) =

C∑

k=1

αk(2π)
d/2|Σk|

1

2 exp (−
1

2
(yj − uk)

tΣ−1
k (yj − uk)), (2.3)où C est le nombre de 
lasses re
her
hées, θ = (α,u,Σ), uk est le ve
teur moyenne de la

kième distribution gaussienne et Σk est sa matri
e de 
ovarian
e, et α est la proportion dumélange. Les poids αk sont positifs et véri�ent la relation :
C∑

k=1

αk = 1. (2.4)L'obje
tif est d'assigner une étiquette xj à 
haque voxel j ave
 xj ∈ {c1, c2, . . . , ck}.L'outil privilégié pour estimer l'ensemble de 
es paramètres est l'algorithme Expe
tation-Maximization (EM) [Dempster 1977℄ 
onsistant à estimer le maximum de vraisemblan
e.Parmi le grand nombre d'arti
les utilisant 
ette te
hnique, nous pouvons 
iter toutd'abord les arti
les [Van Leemput 1999a℄ et [Ashburner 2000℄, qui ajoutent une 
orre
-tion des inhomogénéités en intensité. Une prise en 
ompte du volume partiel est ajoutée



26 Chapitre 2. Segmentation des tissus 
érébraux en IRM : état de l'artdans [Dugas-Pho
ion 2004℄, et l'étape de maximisation de la vraisemblan
e est rempla-
ée par un estimateur de vraisemblan
e tamisé dans [Aït-Ali 2005℄. Une appro
he lo
ale aégalement été introduite dans [Kova
evi
 2002℄ qui modélise l'histogramme du volume in-tra
rânien par un mélange de quatre gaussiennes aussi bien au niveau lo
al (
'est-à-dire surune partie de l'image) que global (
'est-à-dire sur l'ensemble de l'image) pour apporter uneréponse au problème des inhomogénéités en intensité. En�n, l'arti
le [Ri
hard 2004℄ dé�nitune appro
he multi-agents, 
haque agent étant dédié à une partie de l'image ou un tissuparti
ulier, la segmentation globale étant re
onstruite par un agent global à partir des in-formations 
olle
tées auprès des agents lo
aux. L'algorithme EM étant sensible au bruit, ilné
essite l'introdu
tion d'a priori pour garantir l'homogénéité spatiale des étiquettes. L'unedes méthodes les plus utilisées pour obtenir 
ette homogénéité est la régularisation par les
hamps de Markov.Régularisation par 
hamps et 
haînes de Markov Les 
hamps de Markov permettentde modéliser l'intera
tion spatiale entre les voxels. Soit S un ensemble de sites s et desvariables aléatoires Xs asso
iées à 
es sites. Le 
hamp X = (Xs)s∈S est un 
hamp de Markovpour un système de voisinage Vs donné si et seulement si :
P (Xs|Xt, t 6= s) = P (Xs|Xt, t ∈ Vs). (2.5)Le théorème de Hammersley-Cli�ord établit une équivalen
e entre les 
hamps de Gibbs etles 
hamps de Markov, dont la distribution peut alors être exprimée selon :

P (X = x) =
1

Z
exp (−U(x)), (2.6)ave
 U(x) =

∑

c∈C Vc(xs), s ∈ c et où Z est une 
onstante de normalisation. C est l'en-semble des 
liques dé�nies par le système de voisinage et Vc un potentiel dépendant de la
on�guration de la 
lique c [Geman 1984℄. L'algorithme ICM (Iterated Conditional Modes)issu de [Besag 1986℄, 
her
hant le MAP de la distribution, peut être utilisé 
omme alterna-tive à l'algorithme EM dans 
e 
adre, l'a priori étant apporté par les relations de voisinagemodélisées par les 
hamps de Markov.Les 
hamps de Markov se sont révélés être parti
ulièrement bien adaptés à la segmen-tation des tissus 
érébraux dans un environnement bruité, 
omme le montrent [Held 1997℄,[Van Leemput 1999b℄, [Zhang 2001℄ et [Shattu
k 2001℄. L'arti
le [Marroquin 2002℄ présenteune appro
he re
her
hant le MAP ave
 une régularisation par des 
hamps de Markov 
a
hés.Un atlas anatomique est utilisé en 
omplément de manière à obtenir des a priori spatiauxet avoir une initialisation automatique. L'arti
le [Bri
q 2008℄ utilise une régularisation par
haînes de Markov, où le voisinage est pris en 
ompte grâ
e à un par
ours fra
tal de l'image.Nous pouvons également 
iter [S
herrer 2009℄ qui a dé�ni un modèle de 
hamps de Markovlo
aux 
oopératifs, permettant une segmentation 
onjointe des tissus (LCR, matière griseet matière blan
he) et des stru
tures 
érébrales (par exemple le putamen ou le thalamus).En�n, l'arti
le [Cardoso 2011℄ réalise un a�nement de la segmentation du 
ortex en 
han-geant lo
alement l'a priori de l'atlas et en introduisant une modélisation expli
ite du volumepartiel et un 
hangement lo
al du poids des MRF.
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hniques spé
i�ques 272.1.3.3 K-moyennesL'obje
tif de l'algorithme des K-moyennes est de regrouper l'ensemble des voxels del'image en K 
lasses en fon
tion de leur intensité. Chaque 
lasse est dé�nie par un 
entroïde(en général la moyenne de l'intensité des voxels appartenant à la 
lasse) et 
haque voxel estassigné à la 
lasse dont le 
entroïde est le plus pro
he. En 
onsidérant une image 
omposée de
N voxels, la segmentation par l'algorithme des K-moyennes revient à minimiser la fon
tiond'énergie suivante :

JK-moyennes = K∑

k=1

∑

j∈Sk

‖yj − vk‖
2
2, (2.7)où yj représente l'intensité du voxel j et vk le 
entroïde de la 
lasse k et Sk l'ensemble desvoxels 
lassés 
omme éléments de la 
lasse k. L'algorithme est lan
é à partir d'une positioninitiale et alterne une étape d'appariement des données aux 
lasses et une étape de miseà jour des 
entroïdes. La 
onvergen
e est atteinte lorsque la 
arte des étiquettes n'est plusmodi�ée à la �n d'une itération.Cet algorithme a été utilisé en segmentation des tissus 
érébraux [Vemuri 1995℄. Cepen-dant, il est sensible à l'initialisation et ne tient pas 
ompte d'un environnement bruité, ni del'e�et de volume partiel présent dans les IRM. En e�et, l'appartenan
e binaire à une 
lassepeut poser problème, l'e�et de volume partiel se 
ara
térisant par le mélange de plusieurstissus dans un voxel. L'algorithme des C-Moyennes �oues (FCM), dé
rit en se
tion 2.3,répond à 
ette problématique.2.2 Te
hniques spé
i�ques2.2.1 Utilisation de la topologieLa topologie est un vaste domaine des mathématiques, fondée par Euler par la solutionqu'il a apporté au problème des ponts de Königsberg [Euler 1741℄. Elle étudie les déforma-tions spatiales d'un objet par des transformations 
ontinues (notamment les déformationshomotopiques), hors division ou fusion d'objets. La topologie d'un objet se réfère aux 
ara
-téristiques qui doivent demeurer invariantes au 
ours de la transformation, 
'est-à-dire quel'objet �nal doit, en parti
ulier dans le 
as 3D, 
omporter le même nombre de 
omposantes
onnexes, de 
avités et de tunnels que l'objet initial.Cependant, l'appli
ation de 
es prin
ipes dans le domaine numérique (don
 dis
rétisé)n'est pas immédiate et né
essite la prise en 
ompte d'éléments tels que la dé�nition dela 
onnexité de l'image. Une topologie digitale a don
 été dé�nie a�n de disposer d'outilsmathématiques dé
rivant 
es déformations. La notion au 
÷ur de 
ette nouvelle topologie est
elle de point simple [Bertrand 1994℄, qui représente un voxel pouvant être librement labélisé
omme faisant partie de l'objet ou n'en faisant pas partie sans en � 
hanger la topologie �(par exemple le type d'homotopie). Cette notion né
essite la dé�nition d'un système devoisinage (6-voisinage, 18-voisinage ou 26-voisinage).De nombreuses méthodologies ont introduit la notion de topologie dans le 
adre de lasegmentation des stru
tures 
érébrales [Pham 2010℄. Elle est utilisée dans le but d'imposer
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érébraux en IRM : état de l'artdes 
ontraintes géométriques et stru
turelles aux di�érents tissus et stru
tures re
her
hées.Un premier exemple est l'arti
le [Mangin 1995℄ qui utilise les déformations homotopiquespour obtenir une 
artographie du 
ortex 
érébral, le but �nal étant l'étude des variabilitésinter-individuelles des sillons. Une autre appro
he est 
elle issue de [Ma
Donald 2000℄, quisegmente le 
ortex à l'aide de deux lignes de niveaux 
on
urrentes tout en imposant 
omme
ontraintes que 
es deux surfa
es ne peuvent pas se 
roiser, ainsi qu'une distan
e maximumentre 
es deux surfa
es (
e qui revient à imposer une épaisseur maximum au 
ortex).La méthode issue de [Han 2002℄ adopte une appro
he de 
orre
tion de la topologie.À partir d'une segmentation du 
ortex, le but est d'obtenir une surfa
e 
ohérente topologi-quement (
'est-à-dire sans tunnels, ni 
avités qu'une pré-segmentation aurait pu introduire).Cette 
orre
tion est obtenue par la su

ession des opérations suivantes à di�érentes é
helles :ouverture morphologique, dilatation 
onditionnée au respe
t de la topologie obtenue (saufsi des tunnels sont bou
hés), 
onstru
tion d'un graphe modélisant les relations de voisi-nage des di�érentes 
omposantes 
onnexes, puis élimination des 
y
les du graphe. Dans lamême idée d'une 
ombinaison de 
ontraintes topologiques ave
 des opérateurs de morpho-logie mathématique, nous pouvons 
iter les travaux de [Dokládal 2003℄ qui e�e
tuent unesegmentation 
omplète des tissus 
érébraux. Chaque stru
ture est extraite su

essivementselon des 
ontraintes prédé�nies en fon
tion de 
onnaissan
es anatomiques.Nous pouvons également 
iter l'arti
le [Bazin 2007℄ qui utilisent un algorithme de typeFCM 
onjugué à un modèle anatomique prenant en 
ompte les 
ontraintes topologiquesdes di�érentes stru
tures. L'évolution des étiquettes se fait selon des érosions et dilatationssu

essives des di�érentes étiquettes. La vitesse de propagation de 
es érosions et dilatationsest 
al
ulée à partir de l'appartenan
e 
al
ulée par l'algorithme FCM. La suite de 
es travaux,présentée dans [Bazin 2008℄, montre une amélioration de l'algorithme par l'introdu
tion d'unatlas statistique et par l'ajout de propriétés homéomorphiques permettant de prendre ainsien 
ompte plus fa
ilement les 
ontraintes topologiques dans un environnement multi-objets.Plus ré
emment, l'arti
le [Rueda 2010℄ introduit une méthodologie en quatre étapes.Elles 
onsistent en une 
lassi�
ation en trois 
lasses � pures �, une évaluation de la quantitéde 
haque tissu dans une zone dé�ni par une dilatation de la matière grise, puis une 
orre
-tion topologique de la matière blan
he, suivi d'une dilatation 
ontrainte par la pré
édentesegmentation de la matière grise, et en�n, une réévaluation de la quantité de tissus en 
haquevoxel, à partir des deux tissus � purs � les plus pro
hes.2.2.2 Utilisation d'atlasL'utilisation d'un atlas anatomique 
onstitue une alternative pour imposer des
ontraintes spatiales a�n de lisser la segmentation. Un premier exemple est l'utilisationqu'en en est faite dans [Marroquin 2002℄, permettant d'ajouter un a priori spatial en plusde l'a priori donné par les 
hamps de Markov. L'arti
le [Ashburner 2005℄ présente une mé-thode reposant en majeure partie sur le re
alage d'un atlas et introduisant un a priori surles tissus 
ombinant l'a priori de l'atlas pondéré par la quantité de tissus présente dansun petit volume permettant une bonne robustesse au bruit dans les régions où un tissu estprépondérant. Un autre exemple est donné par l'arti
le [Zhou 2007℄ qui utilise des notionsde 
onne
tivité �oue 
ombinées à un atlas pour obtenir une segmentation dé�nitive. Cepen-
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hniques spé
i�ques 29dant, l'ensemble de 
es méthodes reste dépendant des méthodes de re
alage utilisées pouraligner l'atlas au 
as étudié.Pour être moins dépendant de l'algorithme de re
alage et de l'a priori apporté parl'atlas, des appro
hes prenant en 
ompte plusieurs atlas ont été développées. Nous pouvons
iter l'arti
le [He
kemann 2006℄ dé
rivant une méthode 
ombinant un re
alage non-rigidede plusieurs atlas sur le 
as étudié ave
 une méthode de fusion dé�nie dans [Kittler 1998℄(en général, la dé
ision se fait par vote majoritaire). A�n d'obtenir une segmentation plus�able, l'arti
le [Aljabar 2009℄ utilise une plus large base d'atlas (environ 250). Cependant,pour faire fa
e aux temps de 
al
ul importants o

asionnés par un si grand nombre de 
as,une séle
tion des atlas les plus pertinents est e�e
tuée selon un 
ritère de similarité (soitdire
tement par 
omparaison de l'intensité des images, soit par 
omparaison de méta-donnéestelles que l'âge, la pathologie, l'historique 
linique, et
.).Cependant, l'utilisation de plusieurs atlas repose toujours sur leur re
alage et augmentele volume des données à manipuler. De plus, la méthodologie utilisée pour la dé
ision �naleest également un élément à 
onsidérer. Une méthode ré
ente dé�nie dans [Rousseau 2011℄tente de 
ontourner le problème du re
alage en 
omparant des pat
hes (petits voisinagesautour d'un voxel) issus de l'image originale et de l'atlas anatomique. La 
omparaison de
es pat
hes 
onduit à un vote pondéré par leur similarité. Seul un re
alage a�ne est alorsné
essaire pour mettre en 
orrespondan
e les deux images.De manière générale, l'avantage de l'utilisation d'un atlas est l'a priori anatomique etstatistique qu'il permet d'introduire dans la segmentation. Cependant, di�érents problèmespeuvent survenir lors de la 
onstru
tion ou de l'utilisation de 
et outil et doivent être prisen 
ompte pour mettre en ÷uvre une méthodologie adéquate.2.2.3 Prise en 
ompte du biais en intensitéLe biais en intensité a�e
tant les images IRM est un artéfa
t se présentant 
omme unevariation lente de l'intensité dans l'image. Il peut être dû à l'imperfe
tion de l'imageur(défaut de l'antenne de ré
eption, hétérogénéité du 
hamp magnétique statique, et
.) ouà des 
auses biologiques (
omposition di�érente d'un même tissu à di�érents endroits du
erveau).Plusieurs appro
hes ont été envisagées pour la prise en 
ompte du biais en intensité.Deux grandes familles de méthodes se dégagent : les appro
hes séquentielles (e�e
tuant une
orre
tion du biais avant la segmentation) et les appro
hes 
ouplées (où le biais est pris en
ompte dire
tement dans le pro
essus de segmentation).Les appro
hes séquentielles ont historiquement d'abord reposé sur des �ltrages spatiauxou homomorphiques [Johnston 1996℄ 
onsidérant que les basses fréquen
es représentent lebiais tandis que les hautes fréquen
e représentent les détails anatomiques. Cependant, malgréleur rapidité et leur fa
ilité de mise en ÷uvre, 
es appro
hes peuvent 
orrompre 
ertainsdétails importants tels que les 
ontours. D'autres appro
hes 
her
hent à minimiser l'entropiede l'histogramme en intensité de l'image. L'arti
le [Mangin 2000℄ utilise 
ette appro
he ave
une 
ontrainte de lissage sur le 
hamp de biais et une 
ontrainte de similarité entre lamoyenne de l'image originale et 
elle de l'image restaurée. Une autre te
hnique 
onsiste àréaliser un ajustement de surfa
e en modélisant le 
hamp de biais par des splines ou par
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érébraux en IRM : état de l'artun polyn�me, 
omme dans [Styner 2000℄, utilisant par ailleurs un modèle statistique des
lasses 
omposant la segmentation de l'image, la 
orre
tion se faisant alors voxel à voxel pardivision de l'image originale par le 
hamp 
al
ulé.Les méthodes 
ouplées ont pour but original de segmenter les données, mais prennentintrinsèquement en 
ompte le biais en intensité qui peut les a�e
ter. Elles alternent don
des étapes de 
lassi�
ation ave
 des étapes d'évaluation des paramètres du modèle de biais.Plusieurs modèles d'intera
tion du biais b ave
 le signal idéal ỹ et le bruit n ont été pro-posés. Le plus 
ourant 
onsiste à transformer les intensités dans le domaine logarithmique,transformant le 
hamp de biais généralement 
onsidéré 
omme multipli
atif, en un artéfa
tadditif donnant le modèle suivant :
log(yj) = log(ỹj) + log(bj) + ni, (2.8)où yj est l'intensité observée. Dans 
e 
adre, l'arti
le [Van Leemput 1999a℄ modélise le 
hampde biais 
omme une 
ombinaison linéaire ∑

k ckφk de fon
tions de base polynomiales φk.L'optimisation se fait alors selon l'algorithme EM, alternant l'estimation du modèle d'in-tensité, la 
lassi�
ation des tissus et l'estimation du biais. L'algorithme EM est égalementutilisé dans [Zhang 2001℄ ave
 l'ajout de 
hamps de Markov 
a
hés. L'optimisation peutêtre également réalisée par la re
her
he du maximum a posteriori 
omme dans les arti
les[Wells 1996℄ et [Guillemaud 1997℄.La prise en 
ompte du biais en intensité demande don
 d'émettre plusieurs hypothèses surla nature de 
ette inhomogénéité. Ces hypothèses sont notamment : la manière dont le bruitet le biais interagissent, la nature multipli
ative du biais, la nature lente des variations en in-tensité, la modélisation de 
es variations (polyn�mes, splines [Marroquin 2002, Liew 2003℄),la dé�nition d'un 
hamp de biais unique ou d'un 
hamp parti
ulier pour 
haque tissu[Marroquin 2002℄, et
.2.3 Utilisation des C-moyennes �oues en segmentationdes tissus 
érébrauxL'algorithme FCM est un outil prenant en 
ompte par dé�nition l'e�et de volume partielren
ontré en IRM. Cette te
hnique étant au 
÷ur de l'une des appli
ations de 
ette thèse,nous proposons une dis
ussion des di�érentes options 
onsidérées 
es dix dernières annéespour améliorer ses performan
es.2.3.1 Dé�nition des C-moyennes �ouesLa première dé�nition de l'algorithme FCM est donnée dans [Zadeh 1965℄ et s'appuie surla notion d'ensembles �ous. Très vite, 
et algorithme a trouvé des appli
ations, notammentdans le 
adre médi
al, 
omme en témoignent les arti
les [Adey 1972℄, [Kalmanson 1975℄ et[Bezdek 1976℄. Il part du prin
ipe qu'une donnée n'a pas à être 
lassée dans une 
lasse enparti
ulier, mais dans l'ensemble des 
lasses ave
 un 
ertain degré d'appartenan
e.L'algorithme FCM 
al
ule une mesure de 
ette appartenan
e, via une fon
tion d'appar-tenan
e �oue [Pham 1996℄, en 
haque voxel de l'image et pour un nombre donné de 
lasses
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(a) (b) (
) (d)Figure 2.1 � Segmentation �oue par FCM illustrant l'e�et de volume partiel. (a) Une
oupe axiale d'IRM 
érébrale. (b�d) Segmentation de (a) : (b) matière grise, (
) matièreblan
he, (d) LCR. Le niveau de gris indique le degré d'appartenan
e à la 
lasse.
(a) (b) (
) (d)Figure 2.2 � Segmentation �oue par FCM d'une image bruitée. (a) Une 
oupe axialed'IRM 
érébrale (similaire à 
elle de la Figure 2.1(a)) altérée par un bruit gaussien. (b�d)Segmentation de (a) : (b) matière grise, (
) matière blan
he, (d) LCR. Le niveau de grisindique le degré d'appartenan
e à la 
lasse.
(a) (b) (
) (d)Figure 2.3 � Segmentation �oue par FCM d'une image présentant un biais en intensité.(a) Une 
oupe d'IRM 
érébrale (similaire à 
elle de la Figure 2.1(a)) altérée par un biais.(b�d) Segmentation de (a) : (b) matière grise, (
) matière blan
he, (d) LCR. Le niveau degris indique le degré d'appartenan
e à la 
lasse.
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érébraux en IRM : état de l'art(voir Figure 2.1). Soit une image I : Ω → Y, où Ω est le support de l'image et Y l'espa
e desintensités. Elle 
ontient N voxels, xj et yj représentant respe
tivement les 
oordonnées spa-tiales et les valeurs du voxel j (plusieurs valeurs possibles dans le 
as où plusieurs modalitésd'images sont utilisées).L'algorithme FCM e�e
tue une série d'itérations entre l'évaluation de la fon
tion d'ap-partenan
e �oue ujk et le 
al
ul des 
entroïdes des 
lasses vk. La fon
tion d'appartenan
eest 
al
ulée en 
haque voxel et pour 
haque 
lasse. Elle est 
ontrainte de manière à 
e que
0 ≤ ujk ≤ 1 et ∑C

k=1 ujk = 1, où C est le nombre de 
lasses, supposé 
onnu. Un degré d'ap-partenan
e pro
he de 1 signi�e que la valeur du voxel 
ourant est pro
he du 
entroïde de la
lasse, 
e dernier étant 
onsidéré 
omme représentatif de l'intensité de la 
lasse 
onsidérée.Mathématiquement, l'algorithme FCM revient à minimiser la fon
tion d'énergie :
JFCM =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jkD

2(yj ,vk), (2.9)où q est le degré de �ou de la segmentation, habituellement �xé à 2 dans la littérature et
D2(yj ,vk) représente une mesure de la distan
e entre l'intensité au voxel j et le 
entroïdede la 
lasse k.Le déroulement de l'algorithme suit alors la pro
édure suivante :1. Initialisation des 
entroïdes (peut être faite par un atlas ou aléatoirement).2. Cal
ul de la fon
tion d'appartenan
e �oue par ujk =

D2(yj ,vk)
∑C

k=1D
2(yj,vk)

.3. Cal
ul des nouveaux 
entroïdes : vk =

∑

i∈Ω ujkyj
∑

i∈Ω ujk
.4. Si il y a 
onvergen
e, arrêt de l'algorithme, sinon retour au point 2.La 
onvergen
e est atteinte lorsqu'un minimum lo
al de la fon
tion d'énergie est déte
té.De manière générale, le 
al
ul de la similarité entre l'intensité des voxels et les 
entroïdesdes 
lasses est réalisé par la norme eu
lidienne, 
e qui se traduit mathématiquement par :

D2(yj ,vk) = ‖yj − vk‖
2
2.Les paramètres à �xer pour l'algorithme FCM sont don
 le nombre de 
lasses C et le
hoix de la métrique mesurant D2(yj,vk). À notre 
onnaissan
e, au
une méthode généralene permet de déterminer le nombre de 
lasses de manière automatique. La question de lamétrique sera dis
utée ultérieurement (se
tion 2.3.2).L'hypothèse fondamentale faite lors de l'utilisation de l'algorithme FCM en segmentationanatomique est que 
haque tissu peut être représenté par une unique valeur vk, qui seraitpertinente sur l'ensemble du domaine de l'image. Les variations de 
ette � vraie � valeursont alors attribuées au biais de l'image, au bruit et à l'e�et de volume partiel (mélangede plusieurs tissus au sein d'un même voxel dont les proportions déterminent l'intensité duvoxel). Dans le 
as de la segmentation anatomique adulte, 
ette hypothèse de stationnaritéest su�sante pour e�e
tuer la segmentation d'une image IRM, mais né
essite l'intégrationde modélisations 
omplémentaires de manière à prendre en 
ompte le biais (voir Figure 2.3)et le bruit (voir Figure 2.2).
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érébraux 332.3.2 Dé�nition de la distan
ePlusieurs travaux ont 
her
hé à évaluer l'impa
t d'une dé�nition alternative de la mesurede similarité entre l'intensité des voxels et les 
entroïdes des 
lasses. Deux grandes voies ontété suivies, la première utilisant des opérateurs noyaux de manière à projeter les donnéesdans un autre espa
e où la segmentation serait plus aisée, et la se
onde utilisant la dis-tan
e de Mahalanobis (introduisant une plus forte 
orrélation entre les valeurs d'un ve
teurd'intensités). D'autres appro
hes sont également présentées à la �n de 
ette se
tion.2.3.2.1 Proje
tion dans un espa
e de dimension supérieureL'intérêt des opérateurs noyaux est leur 
apa
ité à séparer des données non-linéaires enles projetant dans un espa
e où une séparation linéaire serait possible. Un exemple de l'uti-lisation de 
es opérateurs est le Support Ve
tor Ma
hine (SVM) [Vapnik 1982, Cortes 1995℄qui est un algorithme de 
lassi�
ation supervisé. Un état de l'art général de leur utilisationen partitionnement est fourni dans [Filippone 2008℄.Formellement, les fon
tions noyaux sont dé�nies de la façon suivante. Soit X =

{x1, . . . ,xn} un ensemble non vide ave
 xi ∈ R
d. Une fon
tion K : X × X → R est unnoyau dé�ni positif si et seulement si K est symétrique (K(xi,xj) = K(xj ,xi)) et respe
tel'équation suivante :

n∑

i=1

n∑

j=1

cicjK(xi,xj) ≥ 0, ∀n ≥ 2,où cr ∈ R, ∀r = 1, . . . , n. Le noyau K et la proje
tion Φ sont liés de la manière suivante :
K(xi,xj) = Φ(xi)·Φ(xj),où Φ : X → F réalise une transformation de l'espa
e de départ X vers un espa
e d'arrivée

F de plus grande dimension. Cependant, l'un des aspe
ts les plus intéressants de 
ettetransformation est qu'il est possible de 
al
uler la distan
e eu
lidienne dans F sans pourautant 
onnaître expli
itement la transformation Φ. En e�et, 
ette distan
e est donnée par :
‖Φ(xi)− Φ(xj)‖

2 = K(xi,xi) +K(xj ,xj)− 2K(xi,xj).Cette propriété des noyaux permet de dé�nir deux versions de FCM. La première uti-lise une méthode de � kernelisation � de la métrique [Zhang 2004℄. La fon
tion de 
oût àminimiser devient alors :
JΦ
FCM =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk‖Φ(yj)− Φ(vk)‖

2
2. (2.10)La fon
tion d'appartenan
e est alors 
al
ulée par 1

ujk
=

C∑

l=1

(
1−K(yj ,vk)

1−K(yj,vl)

) 1

q−1 et les 
en-troïdes par : vk =

∑

j∈Ω u
q
jkK(yj ,vk)yj

∑

j∈Ω u
q
jkK(yj ,vk)

.
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érébraux en IRM : état de l'artLa deuxième possibilité est d'appliquer l'algorithme FCM dire
tement dans l'espa
e d'ar-rivée de la transformation Φ [Graepel 1998℄. La fon
tion de 
oût à minimiser devient alors :
JΦ
FCM =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk‖Φ(yj)− vΦ

k )‖
2
2. (2.11)La fon
tion d'appartenan
e est alors 
al
ulée par :

u−1
jk =

C∑

l=1

=




K(yj,yj)− 2

∑
r∈Ω

uq

rk
K(yr ,yj)∑

r∈Ω
uq

rk

−
∑

r∈Ω

∑
s∈Ω

uq

rk
uq

sk
K(yr,ys)

(
∑

r∈Ω
uq

rk
)2

K(yj,yj)− 2
∑

r∈Ω
uq

rl
K(yr ,yj)∑

r∈Ω
uq

rl

−
∑

r∈Ω

∑
s∈Ω

uq

rl
uq

sl
K(yr,ys)

(
∑

r∈Ω
uq

rl
)2





1

q−1

, (2.12)et les 
entroïdes par vk =

∑

j∈Ω u
q
jkΦ(yj)

∑

j∈Ω u
q
jk

.2.3.2.2 Distan
e de MahalanobisUne autre façon de modi�er la mesure de la distan
e et de trouver des frontières entreles 
lasses pertinentes est d'introduire la distan
e de Mahalanobis à la pla
e de la distan
eeu
lidienne, 
e qui revient à dé�nir la mesure de distan
e 
omme dans [Gustafson 1978,He 2008℄ :
D2(yj,vk) = (yj − vk)

TTk(yj − vk),où Tk est une matri
e 
al
ulée à partir d'une matri
e de 
ovarian
e �oue Sk, elle-même
al
ulée de la façon suivante :
Sk =

∑

j∈Ω u
q
jk(yj − vk)(yj − vk)

T

∑

j∈Ω u
q
jk

.La matri
e Tk est déduite de Sk selon : Tk =
√

|Sk|S
−1
k , |Sk| étant le dis
riminant de lamatri
e. Cette formulation a l'avantage de tenir 
ompte de la 
orrélation entre les donnéeset le modèle, représenté par les 
entroïdes des di�érentes 
lasses 
her
hées par FCM.2.3.2.3 Autres méthodesLes formulations dé
rites pré
édemment 
her
hent à obtenir une séparation �able desdonnées par l'utilisation d'un espa
e plus approprié, mais ne prennent pas en 
ompte ex-pli
itement la présen
e de bruit dans l'image. Deux exemples d'appro
hes apportent uneréponse à 
ette problématique par une dé�nition de la similarité. Nous pouvons 
iter l'ar-ti
le [Shen 2005℄, qui in
lut un mé
anisme d'attra
tion du voisinage dans la dé�nition de lasimilarité en fon
tion du niveau de gris et de la distan
e au voxel 
ourant. A�n de régler aumieux les paramètres 
ontr�lant les poids respe
tifs de 
es deux termes, une optimisationpar un réseau de neurones est mise en pla
e, dans le but de minimiser une fon
tionnelle
ara
téristique du réseau.La deuxième appro
he est l'arti
le [Wang 2009a℄. Elle 
onsiste à réaliser une analysemulti-é
helle de l'image. Tout d'abord, un �ltre de di�usion est appliqué plusieurs fois à



2.3. Utilisation des C-moyennes �oues en segmentation des tissus 
érébraux 35l'image à traiter, 
e qui a pour e�et d'obtenir une série d'images ave
 un niveau de détails deplus en plus réduit. Par la suite, une segmentation de l'image la plus grossière est réalisée parFCM, et 
e résultat est utilisé dans la dé�nition de la similarité pour réaliser la segmentationà un niveau de détails plus élevé jusqu'à l'image originale. Cette méthode se distinguepar l'utilisation d'un prin
ipe pro
he de 
elui d'un atlas statistique, la segmentation d'uneimage �oue servant d'a priori pour 
elle d'une image plus détaillée, mais évite les problèmesd'utilisation que peuvent poser un atlas 
omme le re
alage et la 
onstru
tion de l'atlaslui-même.2.3.3 Prise en 
ompte du biais en intensitéPlusieurs solutions spé
i�ques pour la prise en 
ompte du biais par l'algorithme FCMont été introduites. On rappelle que le signal reçu est modélisé 
omme le produit du � vrai �signal et d'un 
hamp de biais, supposé varier lentement dans le domaine de l'image. Ce-pendant, l'appli
ation d'une transformée logarithmique à l'espa
e des intensités permet demodéliser le signal 
omme l'addition du vrai signal et du 
hamp de biais, 
omme dans lestravaux présentés dans [Ahmed 2002℄. L'évaluation du biais représente alors une étape sup-plémentaire de l'algorithme FCM, après l'évaluation des fon
tions d'appartenan
e et des
entroïdes, et est faite de la façon suivante : bj = yj −

∑C
k=1 u

q
jkvk

∑C
k=1 u

q
jk

.Les travaux présentés dans [Liew 2003℄ exploitent d'une manière di�érente l'hypothèsede faible variabilité du biais. Ce dernier est modélisé 
omme une pile de surfa
es B-Splines,ave
 une surfa
e par 
oupe de l'image. Une régularisation permet de garantir la 
ontinuitéentre les di�érentes 
oupes. L'évaluation du biais est ainsi réduite au 
al
ul des 
oe�
ients
ontr�lant les di�érentes surfa
es.Un autre exemple d'estimation du biais est donné dans [Li 2009℄. Ils introduisent unmodèle, dit partitionnement lo
al et 
ohérent des intensités (en anglais : 
oherent lo
alintensity 
lustering ou CLIC ), destiné à prendre en 
ompte la similarité des intensités d'unvoisinage. Les voxels de 
e voisinage sont pondérés à l'aide d'un noyau gaussien K(·) tronquéde la forme :
K(u) =

{

exp −|u|2

2σ2 pour |u| < ρ

0 sinon (2.13)où ρ est le rayon du voisinage pris en 
ompte et |u| est la valeur absolue de u. La fon
tiond'énergie à minimiser devient don
 :
JCLIC =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk

∑

r∈Ω

K(xj − xr)‖yj − brvk‖
2. (2.14)L'avantage de 
ette formulation est que la prise en 
ompte des intensités d'un voisinageautour du voxel 
ourant permet également la 
orre
tion du bruit de l'image, tout en ajoutantune pondération en fon
tion de la distan
e par rapport au voxel 
ourant, partant du prin
ipeque seuls les voxels les plus pro
hes sont les plus pertinents à prendre en 
ompte.
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érébraux en IRM : état de l'artTous 
es modèles utilisent une modélisation expli
ite du biais en intensité, ajoutant uneétape supplémentaire d'estimation des paramètres du biais en plus de l'estimation des 
en-troïdes et des fon
tions d'appartenan
e. De plus, 
omme vu à la se
tion 2.2.3, de nombreuseshypothèses sont alors faites sur la nature intrinsèque du biais, hypothèses dont il est di�
ilede véri�er la 
omplète pertinen
e. A�n de 
ontourner 
e problème, l'arti
le [Zhu 2003℄ dé�-nit un FCM multi
ontexte. L'image est divisée en sous-volumes ave
 un re
ouvrement et unmodèle lo
al est estimé pour 
haque sous-volume. Les valeurs des fon
tions d'appartenan
esont alors déterminées en 
onfrontant les di�érentes estimations ave
 des outils issus de lathéorie de l'information. Cette méthodologie ne repose plus que sur l'hypothèse que le biaisest une variation lente et lisse du signal de l'image.2.3.4 Prise en 
ompte du bruitAu début des années 2000, la né
essité d'une prise en 
ompte du bruit produit par lesimageurs a 
onduit à l'introdu
tion de termes de régularisation dans la fon
tion d'énergiede l'algorithme FCM. L'idée 
ommune à 
es méthodes est l'utilisation de l'environnementautour d'un voxel 
omme a priori pour en 
ontraindre la 
lassi�
ation. Par exemple, si unvoxel est au milieu d'une zone de matière blan
he, le pro
essus de segmentation va favorisersa 
lassi�
ation en matière blan
he de manière à obtenir une 
ontinuité des étiquettes destissus.2.3.4.1 Terme de régularisationDans 
ette optique, deux algorithmes ont été introduits de manière indépendante. Ilsdé�nissent la fon
tion d'énergie 
omme la somme d'un terme d'atta
he aux données, 
orres-pondant à l'algorithme FCM 
lassique, et d'un terme de régularisation (inspiré du forma-lisme des 
hamps de Markov) tenant 
ompte des voxels voisins a�n de 
orriger les fon
tionsd'appartenan
e au voxel j. Le premier, appelé FCM robuste (en anglais : Robust FCM ouRFCM ) [Pham 2001℄ ne prend en 
ompte que les fon
tions d'appartenan
e des voxels voisinspour 
ontraindre la segmentation et dé�nit la fon
tion d'énergie de la façon suivante :
JRFCM =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk‖yj − vk‖

2
2 +

β

2

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk

∑

l∈Nj

∑

m∈Mk

u
q
lm, (2.15)où Nj représente un voisinage du voxel 
ourant j, Mk = {1, . . . , C}\{k} et où β 
ontr�le lespoids respe
tifs du terme d'atta
he aux données et du terme de régularisation. Le deuxièmealgorithme, appelé FCM modi�é (en anglais : Modi�ed FCM ou MFCM ) [Ahmed 2002℄,dé�nit la fon
tion d'énergie de la façon suivante :

JMFCM =
∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk‖yj − vk‖

2
2 +

β

|Nj|

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk

∑

l∈Nj

‖yj − vk‖
2
2. (2.16)La prin
ipale di�éren
e entre 
es deux formulations de la régularisation réside dans l'ex-ploitation du voisinage. L'algorithme RFCM e�e
tue une régularisation entièrement fondée
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érébraux 37sur les fon
tions d'appartenan
e, en
ourageant le lissage de 
es fon
tions. De plus, le lis-sage de la fon
tion d'appartenan
e d'une 
lasse k ne tient 
ompte que des fon
tions desautres 
lasses, la logique étant que plus la proportion d'autres 
lasses dans l'environnementest importante, plus la 
lasse 
ourante doit être pénalisée de manière à favoriser les autres
lasses. Ce
i est illustré par le 
al
ul de la fon
tion d'appartenan
e qui s'exprime de la façonsuivante :
ujk =

(‖yj − vk‖
2
2 + β

∑

l∈Nj

∑

m∈Mk
u
q
lm)

−1

∑C
i=1(‖yj − vi‖22 + β

∑

l∈Nj

∑

m∈Mi
u
q
lm)

−1
. (2.17)La forte présen
e d'autres 
lasses dans le voisinage autour du voxel j a ainsi pour 
onséquen
eune diminution du dénominateur, diminuant d'autant l'appartenan
e à la 
lasse 
ourante.À l'inverse, si une forte proportion de la 
lasse 
ourante est présente dans le voisinage, alorsseul le terme d'atta
he aux données est 
onsidéré.L'algorithme MFCM e�e
tue une régularisation par rapport à la similarité entre l'inten-sité des voxels voisins et le 
entroïde de la 
lasse 
ourante. Les fon
tions d'appartenan
esont 
al
ulées selon la formule suivante :

ujk =
(‖yj − vk‖

2
2 + β

∑

l∈Nj
‖yl − vk‖

2
2)

−1

∑C
i=1(‖yj − vi‖22 + β

∑

l∈Nj
‖yl − vi‖22)

−1
. (2.18)Cette dernière montre que l'ajout de 
e terme de régularisation entraîne une diminution dudénominateur si l'intensité des voxels voisins est trop dissemblable de la valeur du 
entroïde.Le 
al
ul des 
entroïdes doit prendre en 
ompte le voisinage dé�ni et est don
 exprimé dela façon suivante :

vk =

∑C
k=1 u

q
jk

(

yj +
β

|Nj |

∑

l∈Nj
yl

)

(1 + β)
∑C

k=1 u
q
jk

. (2.19)2.3.4.2 A

élération du pro
essus de segmentationL'exploration des di�érents voisinages étant 
oûteuse en temps de 
al
ul, des amélio-rations visant à l'a

élération de l'exé
ution ont été mises en pla
e. Les travaux présentésdans [Szilagyi 2003℄ y parviennent en dé�nissant une image intermédiaire ζ de la manièresuivante :
ζj =

1

1 + β



yj +
β

|Nj|

∑

l∈Nj

yl



 . (2.20)L'avantage de 
ette image est qu'elle permet de prendre en 
ompte le voisinage du voxel sansavoir à l'explorer à 
haque itération de l'algorithme. De plus, a�n de diminuer le nombre depar
ours de l'image, un paramètre γp est introduit indiquant le nombre de voxels de l'imageà une intensité p donnée (par 
onséquent, on a ∑pmax

p=0 γp = N). La fon
tion d'énergie àminimiser s'exprime alors de la façon suivante :
JEnFCM =

pmax∑

p=0

C∑

k=1

γpu
q
pk‖ζp − vk‖

2
2. (2.21)
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érébraux en IRM : état de l'artLe 
al
ul des fon
tions d'appartenan
e est le même que pour l'algorithme FCM 
lassique, ladi�éren
e se situant lors du 
al
ul des 
entroïdes, devant tenir 
ompte du nombre de voxelsà une intensité donnée. Les 
entroïdes sont don
 exprimés selon :
vk =

∑pmax

p=0 γpu
q
pkζp

∑pmax

p=0 γpu
q
pk

. (2.22)Les avantages de 
ette méthodologie sont don
 un traitement a

éléré et une pro
édureramenée à l'algorithme FCM 
lassique, l'image d'entrée étant l'image intermédiaire qui prenddire
tement en 
ompte l'atta
he aux données et le terme de régularisation. De plus, il estdémontré que 
et algorithme 
onverge plus vite que la version MFCM.Toujours en suivant l'idée d'a

élérer l'exé
ution d'un algorithme FCM ayant un termede régularisation, les travaux présentés dans [Chen 2004℄ introduisent la moyenne ou lamédiane du voisinage plut�t que le 
al
ul d'une image 
omplète pour se ramener au 
as del'algorithme FCM 
lassique. De plus, ils ajoutent l'utilisation d'un noyau gaussien de manièreà ajouter une robustesse au bruit et aux points aberrants. Cet algorithme est appelé FCM� kernelisé � 
ontraint spatialement (en anglais kernalised FCM with spatial 
onstraints ouKFCM_S) et la fon
tion d'énergie à minimiser devient :
JKFCM_S =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk(1−K(yj ,vk)) + β

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk(1−K(yj,vk)), (2.23)où yj représente la moyenne ou la médiane des intensités dans le voisinage Nj. L'expressiondes fon
tions d'appartenan
e et des 
entroïdes est similaire à 
elle issue de [Ahmed 2002℄. Ilexiste également une version de 
et algorithme n'utilisant pas les opérateurs noyaux, appeléFCM_S.2.3.4.3 Pondération entre atta
he aux données et régularisationLes deux méthodes pré
édentes, tout 
omme 
elles issues de [Ahmed 2002℄ et[Pham 2001℄, reposent sur un paramètre β 
ontr�lant les poids respe
tifs entre les termesd'atta
he aux données et de régularisation. Ce paramètre est 
hoisi la plupart du tempspar expérimentation et 
e 
hoix ne peut pas être fait intuitivement. De plus, 
omme ditpré
édemment, 
es algorithmes peuvent devenir 
oûteux en temps de 
al
ul à 
ause de l'ex-ploration des voisinages. Les travaux présentés dans [Cai 2007℄ dé�nissent un algorithmeFCM généralisé (FGFCM) dé�nissant une image intermédiaire 
omme dé
rit dans l'ar-ti
le [Szilagyi 2003℄ de manière à diminuer les temps de 
al
ul et introduisent une façond'évaluer lo
alement le poids à attribuer au terme de régularisation en fon
tion des 
oor-données spatiales des voxels et de la similarité des intensités. Ce paramètre de régularisationlo
ale Sjl est dé�ni de la façon suivante :

Sjl =

{
Ss
jl × S

g
jl, j 6= l,

0, j = l,
(2.24)



2.3. Utilisation des C-moyennes �oues en segmentation des tissus 
érébraux 39où Ss
jl 
ontr�le la relation spatiale entre les voxels j et l et Sg

jl est fon
tion de la similaritéentre 
es deux voxels. Le paramètre Ss
jl est dé�ni de la façon suivante :

Ss
jl = exp

(
−‖xj − xl‖

2

λs

)

, (2.25)et le paramètre Sg
jl de la façon suivante :

S
g
jl = exp

(
−‖yj − yl‖

2

λg· (σ
g
j )

2

)

, (2.26)où σ
g
j est dé�ni 
omme l'é
art moyen entre l'intensité des voxels voisins et le voxel 
ourant.Ce paramètre est dé�ni de la façon suivante :

(σg
j )

2 =

∑

l∈Nj
‖yj − yl‖

2

|Nj|
. (2.27)De 
ette manière, plut�t que d'avoir à �xer un paramètre de régularisation global β, deuxparamètres λg et λs, dont la dé�nition est plus intuitive, sont à déterminer. Le paramètre

λs peut être déduit de la taille du voisinage utilisé, laissant λg 
omme seul paramètre globalà ajuster. Ave
 
ette dé�nition du paramètre de régularisation lo
al, il est alors possible de
onstruire une image ζ selon la formule :
ζj =

∑

l∈Nj
Sjlyj

∑

l∈Nj
Sjl

. (2.28)La re
her
he du minimum de la fon
tion 
oût se fait alors selon le même prin
ipe que dansles travaux présentés dans [Szilagyi 2003℄.Une dernière méthode, appelée Fuzzy Lo
al Information C-Means (FLICM) est à 
iter.Constatant que le 
hoix des paramètres de régularisation reste malgré tout di�
ile (surtouten l'absen
e d'a priori sur le bruit), l'arti
le [Krinidis 2010℄ introduit un nouveau fa
teurpermettant de dé�nir une régularisation sans paramètre 
ontr�lant le poids entre l'atta
heaux données et la régularisation. Ce fa
teur, noté Gjk, est 
al
ulé de la façon suivante :
Gjk =

∑

l∈Nj , j 6=l

1

‖xj − xl‖+ 1
(1− u

q
lk)‖yj − vk‖

2
2. (2.29)La fon
tion d'énergie à minimiser devient alors :

JFLICM =
∑

j∈Ω

C∑

k=1

(uq
jk‖yj − vk‖

2
2 +Gjk). (2.30)La prin
ipale observation est l'absen
e de paramètre réglant le 
ompromis entre l'atta
heaux données et la régularisation. Le poids de la régularisation est déterminé de manière
omplètement automatique en fon
tion de la similarité en intensité et de la position spatialedes voxels 
onsidérés. De plus, l'algorithme FLICM travaille dire
tement sur l'image originaleet prend en 
ompte la mise à jour des fon
tions d'appartenan
e à 
haque itération, évitantainsi la perte de détails que peut o

asionner le 
al
ul d'une image moyenne.
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(a) (b) (
) (d)Figure 2.4 � Exemple de l'a
quisition d'une image IRM d'un nouveau né et de la di�
ulté dedistinguer la matière blan
he myélinisée de la non myélinisée. (a) IRM pondérée en T1 d'unnouveau né. (b) IRM pondérée en T2 du même nouveau né. (
) Vérité terrain d'un premierexpert. (d) Vérité terrain d'un deuxième expert. Légende : LCR (bleu), matière grise (jaune),matière blan
he non myélinisée (vert) et matière blan
he myélinisée (pourpre). Images issuesde [Prastawa 2005℄.2.4 Segmentation 
érébrale pré et post-nataleCette se
tion présente un état de l'art des te
hniques de segmentation dans le 
adre de lamaturation 
érébrale. Elle 
on
erne les méthodes employées pour e�e
tuer une segmentationdes tissus 
érébraux dans les 
as prénataux et post-nataux. Ces derniers regroupent plusieurs
as distin
ts, notamment les prématurés ou les jeunes enfants âgés de moins de deux ans.2.4.1 Cas post-natalLes méthodes de segmentation dans les 
as post-nataux se regroupent en deux grandesfamilles, qui sont l'estimation de la distribution en intensité des di�érents tissus à partird'exemples issus de l'image et la 
lassi�
ation par un algorithme EM ave
 éventuellementune régularisation par 
hamps de Markov.Un premier exemple d'estimation de la distribution en intensité par des exemples estl'arti
le [Prastawa 2005℄. Le prin
ipal obje
tif est de prendre en 
ompte la myélinisation dela matière blan
he au 
ours du temps en introduisant une séparation de la matière blan
hemyélinisée et non myélinisée (voir Figure 2.4). Cette méthode repose sur trois étapes dis-tin
tes : l'estimation initiale de la distribution en intensité, la 
orre
tion du biais, puis la
orre
tion de la segmentation. L'estimation initiale de la distribution en intensité est réaliséepar le seuillage d'un atlas statistique préalablement re
alé sur le 
as à traiter. Ce seuillagepermet de re
ueillir des é
hantillons de LCR, de matière grise et de matière blan
he. L'es-timation de la distribution en intensité du LCR et de la matière grise est faite dire
tement,tandis que la distribution de la matière blan
he myélinisée et non myélinisée est obtenue parélagage d'un arbre minimum 
onstruit à partir des é
hantillons des deux types de matièreblan
he. La 
orre
tion du biais est obtenue selon la méthode issue de [Van Leemput 1999a℄.



2.4. Segmentation 
érébrale pré et post-natale 41La dernière étape est réalisée par l'utilisation d'une méthode d'estimation de la distributionen intensité non paramétrique à 
ause notamment des forts re
ouvrements dus à une modé-lisation gaussienne. Une nouvelle fois, des é
hantillons représentatifs des tissus sont extraitsde l'image et permettent une estimation de la distribution en intensité par l'utilisation defon
tions noyaux.Une autre illustration de 
e genre d'appro
hes est le travail issu de [Weisenfeld 2009℄,qui parvient à une segmentation 
omplète des stru
tures 
érébrales par l'utilisation d'uneestimation non paramétrique de la distribution d'intensités. Le préalable à 
ette segmenta-tion est la mise à disposition d'une base d'images où un expert a séle
tionné plusieurs voxels
omme é
hantillons représentatifs des di�érents tissus, 
haque image en 
omptant plusieursmilliers. Chaque image de la base est alors re
alée sur le 
as à étudier et les é
hantillonsvont permettre la dé�nition de plusieurs segmentations et d'obtenir une 
lassi�
ation �ouede 
haque tissu. Les é
hantillons sont alors mis à jour et la segmentation réestimée jusqu'à
e qu'au
un 
hangement ne soit observé.Les appro
hes par 
lassi�
ation utilisent généralement un algorithme EM, ave
 
ependantquelques variantes. Une première étude utilisant une appro
he bayésienne ave
 régularisationpar 
hamps de Markov, qui est également l'une des premières 
onduites sur les enfants, a étéprésentée dans [Matsuzawa 2001℄ et 
omprend des 
as âgés de 1 mois à 10 ans. Il s'agit d'uneétude volumétrique 
her
hant à di�éren
ier le LCR, la matière grise et la matière blan
he.Cependant, 
ette étude ne prend pas en 
ompte la myélinisation de la matière blan
he au
ours du temps.L'étude présentée dans [Xue 2007℄, par l'utilisation d'IRM de prématurés, a pour ob-je
tif d'étudier l'évolution de la 
ourbure du 
ortex en fon
tion de la date d'a

ou
hement,ainsi que l'évolution de son épaisseur 
orti
ale. Pour atteindre 
et obje
tif, une phase desegmentation des tissus, suivie d'une phase de re
onstru
tion 3D du 
ortex est réalisée. Laphase de segmentation présente également plusieurs étapes. Une première étape élimine lestissus non-pertinents (tron
 
érébral, 
ervelet, noyaux gris et 
orps 
alleux) dont l'inten-sité est trop pro
he de 
elle du 
ortex. Cette étape est réalisée par le re
alage d'un atlas,
hoisi en fon
tion de l'âge de gestation du nouveau-né. La deuxième étape 
onsiste en unesegmentation basée sur un algorithme EM permettant une première segmentation du 
or-tex et de la matière blan
he. Cependant, les e�ets de volume partiel propres aux imagesde nouveaux-nés né
essitent une troisième étape permettant de déte
ter et de 
orriger lesvoxels ayant une mauvaise 
lassi�
ation. Cela est réalisé par l'utilisation d'un algorithmeEM intégrant des a priori issus des 
hamps de Markov. Cependant, le poids de 
ette régu-larisation est modi�é en fon
tion de l'environnement entourant le voxel. Par exemple, si unvoxel est labélisé 
omme de la matière blan
he mais qu'il est entouré de matière grise et deLCR, il est 
onsidéré 
omme étant un voxel de volume partiel et l'a priori markovien seramodi�é de manière à favoriser la matière grise et le LCR plut�t que la matière blan
he. Enrésumé, la segmentation du 
ortex est obtenue par une restri
tion de la zone d'intérêt etpar l'utilisation d'a priori markoviens lo
aux, permettant une segmentation plus �able du
ortex.L'appro
he issue de [Merisaari 2009℄ se distingue par l'utilisation des seules données del'image pour e�e
tuer la segmentation (séparation du LCR et du 
erveau dans 
e 
as).Premièrement, une segmentation par ligne de partage des eaux est réalisée, 
onduisant à un



42 Chapitre 2. Segmentation des tissus 
érébraux en IRM : état de l'artgrand nombre de régions. Dans un deuxième temps, la moyenne de 
haque région est 
al
ulée,
es moyennes permettant de 
lasser les di�érentes régions selon un modèle de mélange degaussiennes. En�n, 
ette première segmentation est utilisée 
omme a priori de la mêmemanière qu'un atlas pour e�e
tuer la 
lassi�
ation voxel par voxel. Il s'agit de la premièreappro
he 
her
hant à obtenir une segmentation sans phase d'apprentissage, ni atlas.Plus ré
emment, l'arti
le [Shi 2010℄ dé
rit une appro
he longitudinale de la segmenta-tion. Partant du prin
ipe que des IRM a
quises à un âge plus avan
é seront plus pré
ises,notamment grâ
e à une plus grande maturité des tissus, 
ette méthodologie utilise les résul-tats d'une segmentation à un instant t 
omme a priori spatial pour obtenir une segmentationà un instant t− 1. La première segmentation est réalisée en utilisant l'algorithme FCM issude [Pham 1999℄ et les 
artes de probabilité issues de 
ette étape sont ensuite re
alées sur lespré
édentes a
quisitions a�n d'être segmentées par un algorithme EM.Du même auteur [Shi 2011℄, nous pouvons également mentionner une méthodologie seg-mentant le 
ortex. Elle utilise un atlas de population en le pondérant par des éléments du
as étudié, notamment une 
arte de 
on�an
e sur l'empla
ement du 
ortex, issu d'un �ltrehessien. De plus, le re
alage d'un modèle des éléments sub
orti
aux sur le 
as étudié permetd'ignorer 
ette partie du volume intra
rânien, restreignant la zone d'intérêt où est e�e
tuéela segmentation et permettant de ne pas 
onfondre les noyaux gris et le 
ortex.Une méthode fondée sur les 
ontours a
tifs [Wang 2011℄, déjà dé
rite en se
tion 2.1.1,utilise des lignes de niveaux 
on
urrentes en tenant 
ompte non seulement de l'intensité desvoxels, mais également de l'information fournie par un atlas statistique et une 
ontraintesur l'épaisseur du 
ortex. Cependant, elle ne permet pas de distinguer la matière blan
hemyélinisée de la matière blan
he non-myélinisée.Une remarque importante doit être faite à propos des méthodologies présentées pré
é-demment. Presque toutes ont besoin d'utiliser un atlas, soit 
omme outil statistique a�n debéné�
ier de l'a priori spatial qu'il apporte, soit pour aider à la séle
tion d'é
hantillons dansl'image, soit pour ex
lure une partie du 
erveau de la zone d'intérêt pour la segmentation. Laseule méthode n'utilisant pas d'atlas est 
elle présentée dans [Merisaari 2009℄, 
ette dernièrene présentant pas de segmentation 
omplète des tissus.Cependant, une méthode parue ré
emment est parvenue à une segmentation sans at-las en utilisant des a priori anatomiques génériques. L'arti
le [Gui 2011℄ montre qu'il estpossible d'obtenir une segmentation en ne se basant que sur les données de l'image parune su

ession d'opérations 
onnues, mais mises en ÷uvre de manière à obtenir une seg-mentation 
omplète. L'extra
tion du volume intra
rânien, la division des deux hémisphères
érébraux et la déte
tion des noyaux gris est réalisée grâ
e à une segmentation par ligne departage des eaux. Par la suite, l'extra
tion du 
ortex et de la matière blan
he est réaliséepar un algorithme de 
roissan
e de région ave
 des 
ontraintes fortes telles que l'interdi
tionaux étiquettes de LCR et de matière blan
he d'être voisins. De plus, une étape �nale de
lassi�
ation permet de segmenter le 
ervelet, le tron
 
érébral et de déte
ter la matièreblan
he non-myélinisée. Cependant, 
ette méthode dépend largement de la déte
tion desnoyaux gris, rendant l'algorithme inopérant si 
es derniers ne sont pas segmentés.



2.4. Segmentation 
érébrale pré et post-natale 432.4.2 Cas prénatalLes images a
quises in utero présentent des di�
ultés supplémentaires, dues aux tempsd'a
quisition plus faibles et aux 
onditions d'a
quisition parti
ulières (impossibilité d'im-mobiliser le patient, signal perturbé par les di�érents tissus de la mère, et
.). Cependant,l'étude de la maturation 
érébrale in vivo ainsi que la dé�nition d'outils diagnostiques pré-nataux ont 
onduit à la mise en pla
e de méthodes permettant de traiter automatiquement
es images [Studholme 2011℄. Des méthodes de re
onstru
tion de volumes ont également étédé�nies a�n d'obtenir des images isotropes à partir d'images de plus faibles résolutions etanisotropes [Rousseau 2006, Jiang 2007, Kim 2010, Rousseau 2010b℄.Les deux familles de méthodologies utilisées pour e�e
tuer une segmentation du 
erveauin vivo sont les appro
hes stru
turelles et les appro
hes par mélanges de gaussiennes. Les ap-pro
hes stru
turelles ont surtout été employées pour la segmentation du volume intra
rânienou du 
erveau.Un premier exemple de 
es appro
hes est la méthode issue de [Claude 2004℄ (égalementpremière tentative de segmentation des stru
tures 
érébrales in vivo), 
onsistant en unesegmentation semi-automatique. Le but est de 
onduire une étude de la fosse postérieure du
râne et des stru
tures 
omme le 
ervelet et le tron
 
érébral. La segmentation de la fossepostérieure du 
râne est réalisée de manière manuelle 
ar il n'existe pas de délimitation
laire entre 
ette zone et le reste du 
erveau. Le 
ervelet et le tron
 
érébral sont segmentésgrâ
e à un algorithme de 
roissan
e de région. Les germes sont 
hoisis par un seuillage del'image originale et la 
roissan
e est 
ontr�lée par des 
ritères d'adja
en
e et d'homogénéité.Cependant, 
ette segmentation n'est réalisée que sur une 
oupe sagittale et né
essite uneimportante impli
ation de l'expert pour délimiter la fosse postérieure du 
râne.Les travaux issus de [Anquez 2009℄ présentent une méthode d'extra
tion du volume in-tra
rânien en utilisant des a priori anatomiques ainsi que des opérateurs de morphologiemathématique [Najman 2010℄. La première étape est une déte
tion des yeux du f÷tus àpartir d'un modèle 
omprenant des a priori de forme, de 
ontraste ainsi que des a prioribiométriques. À partir de 
ette lo
alisation des yeux, la 
oupe inter-hémisphérique est re-
onstruite (l'orientation du sujet n'est pas 
onnue) et une première segmentation du volumeintra
rânien est e�e
tuée dans 
ette 
oupe. Cette première segmentation est alors utiliséepour 
ontraindre la segmentation 3D dans une zone restreinte avant une segmentation 
om-plète par élagage d'un graphe.Une méthode plus ré
ente, dé�nie dans [Gholipour 2011℄, a été développée ave
 pourobje
tif de réaliser une étude quantitative du volume intra
rânien en supprimant le LCRpéri
érébral. Plusieurs étapes sont né
essaires pour obtenir une segmentation de 
e volume.Dans un premier temps, une 
lassi�
ation des voxels en dix 
lasses est réalisée de manière àprendre en 
ompte le re
ouvrement des distributions en intensité. À 
ette étape, l'utilisateurdoit séle
tionner les étiquettes représentant les tissus 
érébraux à 
ause de la variabilité d'un
as à un autre. Une fois les étiquettes séle
tionnées, un �ltre morphologique est utilisé pouréliminer les voxels de volumes partiels ainsi que pour 
ombler la partie du volume intra-
rânien 
orrespondant aux ventri
ules. En�n, un algorithme de 
ontours a
tifs est appliquéa�n de ra�ner la segmentation. Cette méthodologie utilise des opérateurs 
onnus et n'estpas 
omplètement automatique, son intérêt étant la façon dont les di�érents opérateurs sont
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érébraux en IRM : état de l'artmis en ÷uvre pour obtenir la segmentation.Les méthodes par mélanges de gaussiennes ont été appliquées à la segmentation destissus 
érébraux (
ortex, matière blan
he, et
.). Les travaux issus de [Ferrario 2008℄ se sontintéressés à la re
onstru
tion de la surfa
e 
orti
ale des 
erveaux de f÷tus. Pour parvenirà 
e résultat, une première étape est l'extra
tion du volume intra
rânien faite grâ
e à unalgorithme fondé sur les 
ontours a
tifs [Bresson 2007℄. La deuxième étape 
onsiste en unesegmentation par mélanges de gaussiennes. Deux 
lasses de LCR, deux 
lasses pour lestissus 
érébraux ainsi qu'une 
lasse intermédiaire sont utilisées a�n de tenir 
ompte dure
ouvrement des distributions d'intensités des di�érents tissus. La 
lasse intermédiaire estensuite éliminée par un algorithme de 
orre
tion des étiquettes fondé sur les 
hamps deMarkov favorisant les 
lasses LCR et 
érébrales. La troisième étape 
onsiste à repérer lesdeux 
omposantes 
onnexes de LCR les plus grandes et à éliminer la plus large de manièreà obtenir la surfa
e du 
ortex.Une autre méthode 
omprenant une phase de segmentation par mélange de gaus-siennes suivie d'une phase de régularisation dé
onne
tée des données est 
elle issuede [Ba
h Cuedra 2009℄. Le but est 
ette fois de segmenter l'ensemble des tissus 
érébrauxen distinguant les noyaux gris du 
ortex. La première étape 
onsiste en un algorithme EMdivisant les voxels en huit 
lasses (quatre 
lasses de tissus purs et quatre 
lasses de transi-tion modélisant le volume partiel). Le modèle de Markov mis en ÷uvre est similaire à 
eluide l'arti
le [Ferrario 2008℄ et est appliqué trois fois su

essivement. La première appli
ationpermet de d'étiqueter tous les voxels voisins du fond de l'image 
omme du LCR, la deuxièmepermet de segmenter le 
ortex en imposant un 
ritère d'épaisseur tandis que la troisièmepermet de séparer les noyaux gris du 
ortex et de 
lasser les voxels de transition en
ore pré-sents. Cette méthode se distingue par l'introdu
tion de 
ontraintes anatomiques, telles quel'épaisseur du 
ortex et le positionnement des tissus les uns par rapport aux autres. Cepen-dant la phase de régularisation dé
onne
tée des données peut poser quelques problèmes 
arrien ne garantit que la segmentation reste 
ohérente si elle n'est pas guidée par les donnéesde l'image.Une appro
he par atlas a été utilisée dans [Habas 2009℄. Elle introduit un a priori sup-plémentaire sur le positionnement des tissus grâ
e à une 
onnaissan
e anatomique pré
ise.Sa
hant que le 
erveau des f÷tus se présente sous la forme d'une su

ession de 
ou
hes, elleutilise 
ette 
onnaissan
e pour bâtir un a priori spatial sous une forme laminaire à partird'une segmentation des ventri
ules et du LCR péri
érébral. La 
onnaissan
e des ventri
ulesest issue d'un atlas anatomique 
onstruit spé
i�quement pour 
ette appli
ation, permettantd'avoir une 
onnaissan
e des ventri
ules, de la matri
e germinale, de la matière blan
he,du 
ortex et du LCR péri
érébral. L'ensemble de 
es 
onnaissan
es est intégré dans unalgorithme EM ave
 une régularisation par 
hamps de Markov 
a
hés.Du même auteur, l'arti
le [Habas 2010b℄ dé�nissent une méthode de segmentation par
hamps de Markov 
a
hés où l'a priori spatial repose sur un atlas 
onstruit par segmen-tations manuelles. Une dernière méthodologie de segmentation des tissus est 
elle issuede [Habas 2010a℄. Elle présente la 
onstru
tion d'un atlas spatio-temporel a�n de prendreen 
ompte les évolutions du 
erveau au 
ours de la grossesse et de béné�
ier d'un a priorile plus pertinent possible. Une utilisation de 
et atlas dans le 
adre de la segmentation
érébrale est également présentée.



2.5. Bilan 452.5 BilanDans 
e 
hapitre, nous avons proposé un bref état de l'art de la segmentation des stru
-tures 
érébrales en IRM. En parti
ulier, les appro
hes par 
lassi�
ation se révèlent être bienadaptées pour la segmentation des tissus 
érébraux (LCR, matière grise et matière blan
he).Parmi 
es méthodes, l'algorithme FCM a retenu notre attention. Son avantage est qu'ilpropose une solution au problème du volume partiel en fournissant des fon
tions d'apparte-nan
e à 
haque tissu, tout en étant fa
ilement extensible de manière à in
lure de nouvellesfon
tionnalités et plus simple à mettre en ÷uvre que les méthodes bayésiennes 
oupléesà une régularisation utilisant les 
hamps de Markov. La prise en 
ompte du biais en in-tensité se fait jusqu'i
i de manière 
ouplée ave
 une étape d'évaluation des paramètres del'inhomogénéité (
es derniers dépendant du modèle 
hoisi). Cela né
essite de poser plusieurshypothèses sur la nature du biais, 
omme dé
rit en se
tion 2.2.3. La 
orre
tion du bruitmontre de bonnes performan
es, grâ
e à une prise en 
ompte du voisinage du voxel 
ourant,pro
édé dire
tement inspiré des 
hamps de Markov. Les e�orts des di�érentes re
her
hes ontsurtout été de déterminer automatiquement le poids entre les termes d'atta
he aux donnéeset de régularisation et d'a

élérer le pro
essus de segmentation, par la dé�nition d'imagesintermédiaires notamment.Par ailleurs, l'étude des méthodologies développées dans le 
adre de la maturation 
éré-brale révèle le besoin d'in
lure des 
onnaissan
es a priori a�n d'obtenir une segmentatione�
a
e. Cette 
onnaissan
e prend généralement la forme d'un atlas statistique, mais aussid'un ajustement des 
oe�
ients régissant le 
omportement des 
hamps de Markov. L'utilisa-tion de 
onnaissan
es anatomiques est une voie également explorée, que 
e soit en modélisantle 
erveau en 
ou
hes, ou en utilisant 
es a priori a�n d'obtenir une segmentation progressivedes stru
tures 
érébrales. Ce type d'appro
hes semble prometteur 
ar il permet d'in
lure des
onnaissan
es diverses, telles que la position des tissus les uns par rapport aux autres, et nené
essite pas la déli
ate phase de 
onstru
tion et d'utilisation d'un atlas statistique.La 
ontribution de 
ette thèse s'arti
ule autour de deux points majeurs. Le premier estl'amélioration des performan
es de l'algorithme FCM en prenant en 
ompte la redondan
ede l'information dans l'image (voir le Chapitre 3). Le deuxième est une 
ontribution à lasegmentation du 
ortex d'un 
erveau f÷tal (IRM in vivo au 
ours de la grossesse) parl'utilisation de 
onnaissan
es anatomiques génériques, permettant ainsi de se passer d'unatlas statistique (voir le Chapitre 4).





Chapitre 3Contribution à l'algorithme desC-moyennes �oues et appli
ation à lasegmentation 
érébrale
Sommaire3.1 L'appro
he non-lo
ale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 483.1.1 Dé�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 483.1.2 Interprétation des moyennes non-lo
ales . . . . . . . . . . . . . . . . . 503.1.3 Limites de l'appro
he non-lo
ale et in�uen
e de ses paramètres . . . . 503.1.4 Usage des moyennes non-lo
ales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 533.2 C-moyennes �oues non-lo
ales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 543.2.1 Terme d'atta
he aux données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 543.2.2 Terme de régularisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.2.3 Algorithme non-lo
al 
omplet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 573.3 Validations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.3.1 BrainWeb . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 593.3.1.1 Évaluation du terme d'atta
he aux données . . . . . . . . . . 593.3.1.2 Évaluation du terme de régularisation . . . . . . . . . . . . . 613.3.1.3 Asso
iation des termes d'atta
he aux données et de régulari-sation non-lo
aux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 633.3.2 IBSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 633.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68Dans 
e 
hapitre, une nouvelle méthode de segmentation basée sur FCM est dé�nie.Elle in
lut l'appro
he des moyennes non-lo
ales (en anglais, non-lo
al means) proposée en2005. Issue de travaux dans le 
adre du débruitage d'images, 
ette dernière a été spé
i�éede manière indépendante dans [Buades 2005℄ et [Awate 2006℄. L'idée générale est de pro�terde la redondan
e de l'information au sein d'une image pour estimer la valeur débruitée del'intensité en 
haque voxel. Le besoin d'avoir une évaluation robuste de 
es similarités entrevoxels a né
essité la prise en 
ompte leur pro
he voisinage, 
onduisant à la dé�nition d'unenotion de pat
hes.L'utilisation de la redondan
e de l'information de l'image est une option peu explorée ensegmentation 
érébrale. Comme nous l'avons vu pré
édemment, de nombreuses méthodesutilisent une modélisation spé
i�que d'un 
hamp de biais pour la 
orre
tion de l'inho-mogénéité de l'intensité ou une appro
he prenant en 
ompte la 
lassi�
ation des voxels



48 Chapitre 3. Contribution à l'algorithme des C-moyennes �ouesenvironnants pour la prise en 
ompte du bruit. Certaines méthodologies de type FCMont in
lus une prise en 
ompte de la redondan
e de l'information en favorisant les voxelsdont l'intensité et les 
oordonnées spatiales sont les plus pro
hes de 
elles du voxel 
ou-rant (voir en Se
tion 2.3.4.3). Toutefois, les travaux sur les méthodes de débruitage parpat
hes (dont l'appro
he non-lo
ale) ont montré que 
es dernières étaient e�
a
es 
ar elleso�rent une estimation de la similarité plus �able qu'une 
omparaison de la seule valeur desvoxels [Salmon 2010℄. Un terme de régularisation non-lo
al intègre don
 une meilleure priseen 
ompte de l'environnement autour du voxel 
ourant pour e�e
tuer la régularisation.Une évaluation lo
ale des 
entroïdes de l'algorithme FCM permet une prise en 
omptedu biais en intensité sans avoir à l'évaluer expli
itement (voir en Se
tion 2.3.3). Cependant,la taille des zones utilisées pour estimer 
es 
entroïdes est di�
ile à �xer et peut 
onduireà une mauvaise estimation des paramètres du modèle, biaisant ainsi la 
lassi�
ation desvoxels (voir en Se
tion 3.2.1). L'introdu
tion des moyennes non-lo
ales va don
 permettre deprendre en 
ompte l'estimation des 
entroïdes lo
aux voisins par le biais d'une pondération
al
ulée à partir des poids non-lo
aux entre les voxels et rendre le pro
essus de segmentationglobalement plus robuste.La suite du 
hapitre s'organise de la façon suivante. Dans un premier temps, les moyennesnon-lo
ales sont dé�nies et une synthèse des travaux les utilisant est présentée. Par la suite,l'intégration de 
ette appro
he dans l'algorithme FCM est dis
utée en distinguant l'apportau terme d'atta
he aux données de 
elui au terme de régularisation. En�n, des validations,ainsi qu'une évaluation des performan
es de l'algorithme proposé par rapport à d'autresméthodes (inspirées de FCM ou fondées sur les 
hamps et 
haînes de Markov) sont réalisées.3.1 L'appro
he non-lo
ale3.1.1 Dé�nitionL'image I est 
onsidérée 
omme étant une fon
tion I : Ω → Y , où Ω est le support del'image 
ontenant N voxels et Y est l'espa
e des intensités. Le débruitage par moyennesnon-lo
ales et l'évaluation des redondan
es reposent sur l'utilisation de pat
hes, qui sontdé�nis 
omme un voisinage 
ubique autour d'un voxel d'intérêt j, de rayon W et indexé parson voxel 
entral (voir la �gure 3.1). Un pat
h est noté de la manière suivante :
Pj = PW

j =
(
I(xj + τ), τ ∈ [[−W,W ]]d

)
, (3.1)où d est la dimension de l'image I et xj est le ve
teur 
orrespondant aux 
oordonnéesspatiales du voxel j.L'estimation non-lo
ale de l'intensité 
orrigée au voxel j est donnée par :

ŷj =

∑N
j′=1K

(
‖P I

j −P I
j′
‖2

h

)

·yj

∑N
j′=1K

(
‖P I

j −P I
j′
‖2

h

) , (3.2)où K(· ) est un noyau, 
'est-à-dire une fon
tion de pondération de R dans R. L'expression
‖P I

j − P I
j′‖

2 représente l'estimation de la similarité entre les pat
hes P I
j et P I

j′, le 
hoix de
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(a) (b)Figure 3.1 � (a) Débruitage par moyennes. L'estimation de l'intensité du voxel 
entralest une moyenne de l'ensemble des voxels du voisinage Nj. (b) Débruitage par moyennesnon-lo
ales [Buades 2005℄. Un poids est attribué à 
haque voxel de la zone de re
her
he ΩR
jselon la similarité de son pat
h ave
 
elui du voxel 
entral. I
i, w(j, j′) représente le poidsnon-lo
al entre les voxels j et j′.la norme apparaissant 
omme un 
ritère important pour 
ette estimation. Le paramètre hrégit le degré de lissage du �ltrage non-lo
al. Cette formulation 
orrespond à une moyennepondérée des voxels sur l'ensemble du support de l'image.Cela nous permet de réé
rire la formule 3.2 sous la forme :

ŷj =
N∑

j′=1

ωnl(j, j
′)·yj′, (3.3)où ωnl(j, j

′) est le poids non-lo
al attribué au voxel j′ pour l'estimation de ŷj . Ce terme estdé�ni par :
ωnl(j, j

′) =

K

(
‖P I

j −P I
j′
‖2

h

)

∑N
i=1K

(
‖P I

j −P I
i ‖

2

h

) , (3.4)ave
 ∑N
j′=1 ωnl(j, j

′) = 1. Les paramètres régissant le 
omportement des moyennes non-lo
ales sont don
 : la fenêtre h, la taille et la forme du pat
h, la norme utilisée pour le 
al
ulde la di�éren
e entre les pat
hes et le noyau K. Un paramètre supplémentaire vient s'ajouterà la liste 
i-dessus. Pour des raisons pratiques, le 
al
ul des poids non-lo
aux a été restreintà une zone de re
her
he ΩR
j autour du voxel j. L'arti
le fondateur [Buades 2005℄ proposedéjà 
ette solution.Telle qu'elles sont dé�nies, les moyennes non-lo
ales ont montré une grande e�
a
itédans le débruitage de zones régulières mais aussi dans des zones texturées [Salmon 2010℄, 
equi est peu étonnant vu que 
ertains travaux préliminaires ayant mené à 
ette appro
he ontété e�e
tués dans le 
adre de la synthèse de textures [Criminisi 2003℄.
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alesPlusieurs points de vue peuvent être adoptés pour l'interprétation des moyennes non-lo
ales. Un premier lien a été établi ave
 les appro
hes par variation totale, où le débrui-tage d'une image 
onsiste en la minimisation d'une fon
tionnelle 
onstituée de la sommed'un terme d'atta
he aux données (di�éren
e entre l'image estimée et l'image originale)et d'un terme de régularisation, pénalisant le bruit à haute-fréquen
e. Des termes non-lo
aux sont introduits dans 
ette fon
tionnelle a�n de favoriser les similarités de l'image[Kindermann 2005, Gilboa 2008, Azzabou 2007b℄. Dans 
e 
adre, les moyennes non-lo
alessont vues 
omme une étape d'une des
ente de gradient pour la minimisation de la fon
tion-nelle.Les moyennes non-lo
ales ont également été étudiées dire
tement depuis l'espa
e despat
hes. Les travaux issus de [Ts
humperlé 2009℄ les interprètent 
omme la di�usion d'uneéquation de 
haleur dans l'espa
e des pat
hes et établissent des liens ave
 les algorithmes
lassiques de di�usion. Ce point de vue est soutenu par l'arti
le [Peyré 2009℄ qui 
onsidèrequ'une image repose sur une variété dans l'espa
e des pat
hes, les moyennes non-lo
ales
onsistant en une di�usion dans 
ette variété. En�n, un lien ave
 les équations de Fokker-Plan
k est mis en éviden
e dans [Singer 2009℄, rappro
hant les moyennes non-lo
ales despro
essus de Markov.D'autres auteurs adoptent un point de vue statistique pour interpréter les moyennesnon-lo
ales. Par exemple, [Goosens 2008℄ démontre un lien ave
 les estimateurs robustes(ou plut�t, la première itération d'un algorithme d'optimisation) et pose la question del'utilisation du noyau gaussien si le bruit ne l'est pas. Par ailleurs, [Deledalle 2009℄ proposeun algorithme itératif fondé sur l'estimation du maximum de vraisemblan
e permettant deprendre en 
ompte di�érents types de bruit. En�n, [Salmon 2009℄ 
onsidère les moyennesnon-lo
ales 
omme une agrégation bayésienne d'estimateurs en 
haque pat
h. La revue pré-sentée dans [Katkovnik 2010℄ montre quant à elle que les moyennes non-lo
ales sont un 
asparti
ulier de régression non paramétrique pouvant être généralisée.De plus, 
ertains travaux ont permis d'établir un lien entre le �ltre non-lo
al et les di�é-rents �ltres déjà existants (tels que le �ltre bilatéral, les �ltres bayésiens, et
.). Des te
hniquesdis
rètes de régularisation de graphes, (voir les arti
les [Bougleux 2009℄ et [Elmoataz 2008℄)permettent de faire le lien entre 
es di�érentes te
hniques. Ces méthodes de régularisationpeuvent être vues 
omme des versions dis
rètes d'un formalisme plus général appelé Non lo
aldata and smoothness term (NDS) [Mrázek 2006℄. Ce formalisme dé�nit une forme généralepermettant l'uni�
ation de nombreux �ltres existants par la somme d'un terme d'atta
heaux données et d'un terme de lissage. Il est étendu à la prise en 
ompte des pat
hes parl'arti
le [Pizarro 2010℄, dé�nissant ainsi le Generalized NDS (GNDS), dont le NDS est un
as parti
ulier.3.1.3 Limites de l'appro
he non-lo
ale et in�uen
e de ses para-mètresLes deux innovations permettant une grande e�
a
ité de 
e �ltre sont la non-lo
alité etl'utilisation de pat
hes. Deux hypothèses importantes [Szlam 2008℄ sont ainsi faites 
on
er-
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hes similaires dans l'image (hypothèse de redondan
e de l'informa-tion),2. des pat
hes similaires ont des voxels 
entraux similaires.Il est 
ependant démontré [Duval 2011℄ que 
es hypothèses ont plusieurs 
onséquen
eslors du débruitage des images :� le �ltre a un impa
t sur des images périodiques (par exemple des images alternant desbandes blan
hes et noires ou les frontières entre les bandes sont moins nettes),� la zone de re
her
he ΩR
j a un impa
t sur la qualité visuelle du débruitage,� un grand pat
h tend à rendre l'image �oue,� une perte de 
ontraste dépendant du niveau d'o

urren
e de 
haque pat
h est observée,� moins les détails sont 
ontrastés, plus ils sont dégradés.Le 
hoix des paramètres se fera don
 en tenant 
ompte de 
es propriétés.Plusieurs stratégies ont été adoptées pour 
al
uler de manière automatique le paramètre

h [Tasdizen 2008, Coupé 2008℄. L'arti
le [Buades 2005℄ propose de �xer 
e paramètre selon larègle : h = 10σ, où σ est l'é
art-type du bruit. Cependant, les travaux issus de [Coupé 2008℄proposent une autre méthode de 
al
ul en montrant que h ne dépend pas que de la varian
edu bruit σ2, mais également de la taille du pat
h P I
j |. La fenêtre h peut ainsi être évaluéepar : h = 2ασ2|P I

j | où seul le paramètre α est à ajuster manuellement. Dans la 
as d'un bruitgaussien, la valeur de α est théoriquement à 1 si l'estimation de la varian
e est 
orre
te. Undernier exemple d'ajustement est donné par les travaux issus de [Tasdizen 2009℄ qui réaliseun apprentissage sur di�érentes images ayant un niveau de bruit 
onnu. La relation linéaireentre h et σ est mise en éviden
e et ses paramètres 
al
ulés en fon
tion du niveau de bruitet du paramètre h permettant un débruitage optimal.La zone de re
her
he ΩR
j a été introduite d'abord dans un sou
i d'amélioration du tempsde 
al
ul. Cependant, 
ertains auteurs ont observé qu'elle avait une in�uen
e déterminantesur la qualité visuelle du débruitage [Kervrann 2006, Gilboa 2007℄. En e�et, l'utilisationd'une zone de re
her
he trop grande peut 
onduire à une baisse des performan
es alorsqu'intuitivement, une zone de re
her
he de plus en plus grande devrait augmenter le nombrede � bons � 
andidats pour e�e
tuer une estimation �able de la valeur en 
haque voxel. Enpratique, dans les zones où la frontière entre les objets est bien marquée, peu de 
andidatssupplémentaires sont ajoutés tandis que de nombreux � mauvais � le sont, 
onduisant �nale-ment à une moins bonne estimation. Cette zone de re
her
he est don
 à ajuster en fon
tionde l'image 
onsidérée [Salmon 2010℄. Elle peut également être déterminée lo
alement selonla règle de Lepski en fon
tion du niveau de bruit lo
al, 
omme dans l'arti
le [Kervrann 2006℄.D'autres arti
les ont étudié l'impa
t de la fon
tion noyau sur le débruitage. L'ar-ti
le [Buades 2005℄ utilise un noyau de type gaussien, qui est en
ore largement utilisé dansla littérature. Cependant, des travaux ré
ents présentés dans [Goosens 2008, Salmon 2010℄ont montré qu'un noyau à support 
ompa
t [Remaki 2000℄ est préférable. En e�et, le noyaugaussien a l'in
onvénient de donner une valeur pro
he de zéro, mais non nulle, aux pat
hespeu similaires à 
elui entourant le voxel 
entral, 
e qui tend à diminuer l'e�
a
ité du débrui-tage. Certains travaux tronquent le noyau gaussien pour éviter 
e problème et pour a

élérerles traitements [Coupé 2008℄. Cependant, l'utilisation de noyaux 
ompa
ts apporte une ré-
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Figure 3.2 � Di�érents noyaux utilisés dans le 
adre des moyennes non-lo
ales. Noir :noyau plat. Vert : noyau gaussien K(x) = exp (−x2). Rouge : noyau 
ompa
t polynomial dedegré 4. Bleu : noyau 
ompa
t polynomial de degré 6.ponse plus naturelle à 
e problème en dé�nissant l'in�uen
e des pat
hes peu similaires aupat
h 
entral 
omme nulle, tout en assurant la 
ontinuité de 
es fon
tions. Un noyau platpeut être employé a�n de privilégier la vitesse de 
al
ul (mais n'est pas 
ontinu), ainsi quedes noyaux 
ompa
ts polynomiaux de degré 4 [Goosens 2008℄ ou de degré 6 [Duval 2010℄. La�gure 3.2 illustre 
ette problématique en 
omparant di�érents noyaux et démontre l'utilitéd'un noyau 
ompa
t polynomial par rapport au noyau gaussien (en ne prenant en 
ompteque les pat
hes � pro
hes � du pat
h 
entral) et par rapport au noyau plat (qui n'est pasune fon
tion 
ontinue et ne pondère pas les pat
hes).Le 
hoix de la norme est aussi un élément à prendre en 
ompte. De manière générale,l'utilisation de la norme eu
lidienne pour le 
al
ul de la similarité entre deux pat
hes a peuété remise en 
ause [Salmon 2010℄. Cependant, quelques alternatives au 
al
ul dire
t de ladistan
e entre les pat
hes peuvent être notés. L'arti
le [Buades 2005℄ in
lut également unepondération en fon
tion de la distan
e des voxels par rapport au voxel 
entral. Toutefois,il semble que 
ette pondération ait été peu retenue dans les travaux ultérieurs. Les travauxissus de [Azzabou 2007a℄ et [Tasdizen 2009℄ utilisent un di
tionnaire issu de l'image et 
al
ulépar une analyse des 
omposantes prin
ipales (ACP) de la matri
e de 
ovarian
e 
onstruite àpartir de l'ensemble des voisinages de l'image. La 
omparaison des pat
hes se fait alors dansl'espa
e 
onstruit à partir des 
omposantes présentant les valeurs propres les plus élevées.Les résultats montrent une nette amélioration des performan
es du débruitage.L'in�uen
e de la taille des pat
hes a été étudiée dans [Mairal 2009℄. Le niveau du bruitest à prendre en 
ompte pour déterminer la taille et/ou la forme de 
e paramètre. Plus lebruit est important, plus il est né
essaire d'utiliser des grands pat
hes a�n de réaliser uneestimation robuste de la similarité. De plus, le bruit peut ne pas être uniforme sur l'imageet la taille du pat
h doit don
 être idéalement dé�nie lo
alement. En�n, de larges pat
hessont peu adaptés dans les zones présentant de fortes variations, ayant pour 
onséquen
e une�a
ement des détails isolés et la présen
e d'un halo de bruit autour de 
es détails à 
ausede la di�
ulté de trouver des pat
hes similaires. La nature de l'image à débruiter in�ue
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a
ité de 
e paramètre, qui est don
 à �xer en fon
tion de l'image. No-tons l'arti
le [Manjón 2010℄ introduisant des pat
hes adaptatifs de manière à débruiter uneIRM présentant un bruit variable. L'arti
le [Kervrann 2008℄ peut également être mentionnépour l'utilisation de 
ette te
hnique. En�n, nous pouvons 
iter deux te
hniques utilisant laméthode SURE (Stein's unbiased risk estimate) [Stein 1981℄ à partir de plusieurs exé
utionsde l'algorithme des moyennes non-lo
ales pour estimer l'image débruitée. La première est
elle présentée dans [Van De Ville 2011℄ qui exé
ute un �ltrage par les moyennes non-lo
alesave
 plusieurs tailles de pat
hes et de zones de re
her
he, et e�e
tue une 
ombinaison de 
esrésultats a�n d'obtenir l'estimation la plus robuste possible en 
haque élément de l'image.Par ailleurs, l'arti
le [Deledalle 2011℄ utilise des pat
hes de formes diverses et agrège lesdi�érentes estimations lo
alement. De plus, ils utilisent une implémentation fondée sur latransformée de Fourier rapide de manière à a

élérer les traitements. Ses résultats montrentune nette diminution du halo de bruit que l'on peut observer ave
 l'algorithme original desmoyennes non-lo
ales.3.1.4 Usage des moyennes non-lo
alesDepuis leur apparition en 2005, les moyennes non-lo
ales ont été utilisées dans d'autresdomaines que le débruitage d'images. Le domaine des problèmes inverses, par la né
essitéd'une régularisation dans le 
as de problèmes mal posés, a béné�
ié de leur apport. Nouspouvons 
iter l'arti
le [Bougleux 2008℄ sur 
ette thématique, ainsi que [Mignotte 2008℄ endé
onvolution et [Rousseau 2010a℄ en re
onstru
tion de volumes 3D. En dé
onvolution, lesmoyennes non-lo
ales sont utilisées de manière à favoriser les images présentant un hautniveau de redondan
e.En�n, les moyennes non-lo
ales ont également été appliquées à la segmentation d'images.Les travaux issus de [Gilboa 2008℄ se sont fo
alisés sur la dé�nition d'un opérateur de gra-dient et d'un opérateur de divergen
e non-lo
aux de manière à étendre les te
hniques fondéessur des équations aux dérivées partielles (EDP) ou des appro
hes variationnelles. Les tra-vaux [Bresson 2008℄ ont dé�ni plusieurs fon
tions non-lo
ales permettant une segmentationnon-supervisée par 
ontours a
tifs ave
 une appro
he variationnelle. Les moyennes non-lo
ales ont également été utilisées en propagation de labels à partir d'une base d'imagesdont la vérité-terrain est 
onnue. L'arti
le [Rousseau 2011℄ dé
rit une méthodologie 
her-
hant les pat
hes similaires dans une base d'images, après un re
alage a�ne et une éga-lisation d'histogramme. Cette méthodologie a l'avantage de ne pas né
essiter de re
alagenon-linéaire, et fonde l'étape de fusion des labels sur les poids non-lo
aux 
al
ulés à traversla base. Les moyennes non-lo
ales ont également été introduites dans les lignes de niveauxdans [Jung 2011℄ et ont permis la segmentation de stru
tures dont l'intensité varie de façonlisse, 
e qui peut se révéler intéressant dans le 
as où un biais est présent.Une première utilisation des moyennes non-lo
ales dans l'algorithme FCM a été dé�niedans [Wang 2008℄ ave
 une appli
ation à la segmentation 
érébrale. Cette méthodologie a étédéveloppée de manière indépendante de la n�tre. Les auteurs utilisent une pondération entreinformation lo
ale et information non-lo
ale en redé�nissant la distan
e entre l'intensité d'un
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entroïde d'une 
lasse de la façon suivante :
D2(yj,vk) = (1− λj)d

2
l (yj,vk) + λjd

2
nl(yj ,vk), (3.5)où D(yj ,vk) représente la distan
e entre l'intensité yj du voxel j et le 
entroïde vk dela 
lasse k. Cette distan
e est une 
ombinaison entre une distan
e lo
ale dl(yj ,vk) et unedistan
e non-lo
ale dnl(yj,vk). Le paramètre λj 
ontr�le lo
alement la proportion entre 
esdeux distan
es pour le 
al
ul de la distan
e D.La distan
e lo
ale est 
al
ulée de la façon suivante :

d2l (yj ,vk) =

∑

l∈Nj ωl(yj ,yl)‖yl − vk‖
2
2

∑

l∈Nj ωl(yj ,yl)
, (3.6)où Nj est un voisinage 
entré autour du voxel j, ωl(yj ,yl) = e−

|yj−yl|

σ2 est le poids lo
ala

ordé au voxel l et σ2 est la varian
e sur Nj . Cette distan
e lo
ale représente don
 unemoyenne pondérée sur le voisinage Nj , les pondérations étant 
al
ulées à partir de la si-milarité entre le voxel 
entral et ses voisins (similarité voxel à voxel et non similarité despat
hes).La distan
e non-lo
ale est 
al
ulée de la façon suivante :
d2nl(yj,vk) =

N∑

j′=1

ωnl(j, j
′)‖yj′ − vk‖

2
2, (3.7)où ωnl(j, j

′) représente le poids non-lo
al entre les voxels j et j′.Le paramètre λj est 
al
ulé automatiquement en tenant 
ompte de la similarité globaledu pat
h P I
j au sein de ΩR

j . Plus il y a de voxels similaires au voxel 
entral au sein de lazone de re
her
he ΩR
j , plus le poids de la distan
e non-lo
ale dans le 
al
ul de la distan
egénérale sera important. L'idée sous-ja
ente est qu'il existe des parties de l'image présen-tant peu de similarités entre les voxels (par exemple, dans une IRM 
érébrale, autour dessillons 
érébraux) où il est plus e�
a
e de prendre en 
ompte une similarité entre les voxelsdire
tement plut�t qu'entre les pat
hes.3.2 C-moyennes �oues non-lo
alesNous présentons dans 
ette se
tion une extension de l'algorithme FCM in
luant lesmoyennes non-lo
ales au sein du terme d'atta
he aux données de manière à améliorer laprise en 
ompte du biais en intensité et au sein du terme de régularisation de manière àaméliorer 
elle du bruit.3.2.1 Terme d'atta
he aux donnéesComme pré
isé dans la se
tion 2.3.1, les 
entroïdes des 
lasses sont 
onsidérés 
ommeinvariants au sein de l'espa
e de l'image par l'algorithme FCM, le rendant sensible à l'in-homogénéité des intensités. Nous avons vu à la se
tion 2.3.3 qu'il est alors né
essaire de
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(a) (b)Figure 3.3 � Modélisation lo
ale de l'image. (a) Deux sous-volumes distin
ts présententdeux histogrammes di�érents 
onduisant à 
lasser une même intensité (marquée par la barreverti
ale) dans deux 
lasses di�érentes. (b) Illustration d'une mauvaise estimation issue dela dé�nition de sous-volumes trop petits, la distribution en intensité ne permettant pas dedis
riminer trois 
lasses. Images issues de [S
herrer 2008℄.dé�nir un modèle du biais expli
ite de manière à en prévenir les e�ets sur la segmentation.Cependant, de nombreuses hypothèses doivent être faites pour pouvoir estimer 
e biais, no-tamment sur sa nature multipli
ative, la nature lente des variations d'intensité (valable quepour les inhomogénéités dues à l'imageur), la modélisation du biais lui-même (polynomiale,B-Splines, et
.) ou en
ore la dé�nition d'un 
hamp de biais unique ou d'un 
hamp par tissu.Une appro
he lo
ale de la segmentation 
onstitue une alternative à explorer 
ar elle per-met une estimation des modèles d'intensité dans des sous-volumes du volume 
omplet sansavoir re
ours à une estimation expli
ite du biais, évitant de poser les nombreuses hypothèses
itées pré
édemment, à part 
elle 
onsidérant le biais 
omme une variation lente et lisse dusignal de l'image. Une même intensité peut don
 être étiquetée di�éremment selon l'esti-mation lo
ale du modèle (voir en Figure 3.3(a)). La taille des sous-volumes est 
ependant
ru
iale 
ar un sous-volume trop important sera sensible à l'inhomogénéité tandis qu'unvolume trop réduit risque de 
onduire à une mauvaise évaluation du modèle d'intensité lo
al(voir en Figure 3.3(b)). Dans le 
as de l'IRM 
érébrale, une fenêtre trop petite peut, parexemple, 
onduire à une mauvaise évaluation dans des zones de grande 
on
entration dematière blan
he. En e�et, trop peu de voxels représentant la matière grise ou le LCR (voirau
un) seraient alors pris en 
ompte pour permettre une estimation �able des 
entroïdesdes 
lasses représentant 
es tissus. Or l'algorithme FCM reposant sur l'estimation de 
es
entroïdes, 
ela 
onduirait à une 
lassi�
ation �nale faussée.Dé�nie dans le 
adre de FCM, 
ette notion de modèle lo
al se traduit par la minimisationde la fon
tion d'énergie suivante :
J =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk‖yj − vjk‖

2
2. (3.8)La di�éren
e entre 
ette fon
tion de 
oût et 
elle de l'algorithme FCM 
lassique réside dansl'introdu
tion de 
entroïdes lo
aux vjk fournissant une évaluation du modèle d'intensité
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hes par re
ouvrement de sous-volumes ont été dé�nies, 
omme dans[Zhu 2003℄ 
omportant une étape de 
lassi�
ation par FCM proprement dite, puis une étapede fusion de l'information. De même, [S
herrer 2009℄ introduit des modèles markoviens lo-
aux par la division de l'image en sous-volumes et estime 
es modèles en 
oopération ave
les modèles voisins a�n d'assurer la 
ohéren
e de l'ensemble de la segmentation. Cepen-dant, 
es deux appro
hes peuvent être 
onsidérées 
omme un dépla
ement du problème del'évaluation d'un modèle global vers 
elui de la fusion de plusieurs sous-modèles.À notre 
onnaissan
e, au
une méthode ne permet la prise en 
ompte des modèles voisinssans 
ette étape de fusion. Cependant, l'appro
he non-lo
ale permet de mettre en ÷uvreune pondération entre les di�érents voxels de l'image en fon
tion de la similarité de leurpat
h. En faisant l'hypothèse que deux voxels dont les pat
hes sont similaires font partie dumême tissu, il est possible d'utiliser 
es pondérations pour prendre en 
ompte les modèlesvoisins (
'est-à-dire l'estimation des 
entroïdes lo
aux aux voxels voisins) pour diminuer lerisque qu'entraîne une mauvaise évaluation des 
entroïdes lo
aux. Un terme d'atta
he auxdonnées non-lo
al est alors dé�ni de la façon suivante :
JNL−FCM =

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk

∑

l∈Ω
Rd
j

ωnl(j, l)‖yj − vlk‖
2
2. (3.9)Le terme ωnl(j, l) est 
al
ulé selon l'équation 3.4 et h selon la méthode dé�nie dans[Coupé 2008℄.Deux di�éren
es sont notables par rapport à la dé�nition standard de FCM (donnée parl'équation 2.9). La première a déjà été évoquée et 
onsiste à rempla
er le terme global des
entroïdes vk dans FCM par un terme lo
al vjk de manière à béné�
ier d'une évaluationlo
ale du modèle d'intensité. Ces 
entroïdes lo
aux sont 
al
ulés à partir d'un sous-volume

Mj 
entré autour du voxel j et dont l'in�uen
e de la taille est dis
utée plus loin. La deuxièmedi�éren
e est que 
haque modèle in
lus dans la zone de re
her
he ΩRd

j va avoir une in�uen
esur la 
lassi�
ation �nale du voxel j. Un modèle étant dé�ni pour 
haque voxel de l'image,
ette proportion est don
 
ontr�lée par le poids non-lo
al ωnl(j, j
′) traduisant la similaritéentre le voxel j et 
ha
un des voxels j′ in
lus dans la zone de re
her
he.3.2.2 Terme de régularisationComme vu dans la se
tion 2.3.4, le terme de régularisation de la fon
tion d'énergie deFCM s'apparente la plupart du temps à l'expression d'un �ltrage médian ou par moyennepour lisser la segmentation, 
omme dans l'arti
le [Ahmed 2002℄. L'arti
le [Pham 2001℄ aune appro
he légèrement di�érente étant donné que le lissage ne se fait qu'en prenant en
ompte l'ensemble des 
lasses ex
eptée la 
lasse 
ourante, 
e qui permet de favoriser le termed'atta
he aux données si la 
lasse 
ourante est bien représentée dans le voisinage. Plusieursarti
les ont introduit di�érentes stratégies permettant de prendre en 
ompte la similaritéentre les voxels (introduisant ainsi une pondération entre les voxels d'un même voisinage),mais 
ette prise en 
ompte né
essite le 
al
ul de plusieurs variables additionnelles ou ladé�nition d'une image intermédiaire (voir la sous-se
tion 2.3.4).
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ales 57Les moyennes non-lo
ales sont parti
ulièrement intéressantes dans 
ette situation, 
arelles fournissent les outils né
essaires à une pondération relativement aisée des voxels d'in-térêt au sein de la zone de re
her
he. Le r�le de poids non-lo
aux est don
 de séle
tionnerles voxels les plus pertinents au sein de la zone de re
her
he pour e�e
tuer la régularisationen fon
tion de leur degré de similarité ave
 le voxel 
ourant. L'hypothèse que nous faisonsest que si les pat
hes de deux voxels sont similaires, alors ils appartiennent au même tissu.L'obje
tif est d'obtenir une meilleure régularisation de façon adaptative.Le terme de régularisation dé�ni dans 
ette se
tion s'inspire de 
elui de [Pham 2001℄(dont la dé�nition est donnée par l'équation 2.15), 
al
ulant la proportion d'une 
lasse ausein d'un voxel en prenant en 
ompte la proportion des autres 
lasses dans le voisinage. Leterme de régularisation non-lo
al est exprimé de la façon suivante :
JNL-Reg =

β

2

∑

j∈Ω

C∑

k=1

u
q
jk

∑

j′∈ΩRr
j

ωnl(j, j
′)
∑

l∈Lk

u
q
j′l. (3.10)Rappelons que Lk = [[1, C]] \ {k} = {1, . . . , k − 1, k + 1, . . . , C} représente l'ensembledes 
lasses ex
eptée la 
lasse dont on e�e
tue la régularisation et ΩRr

j représente la zonede re
her
he 
entrée autour du voxel j destinée à 
al
uler les poids non-lo
aux pour larégularisation. Le paramètre β 
ontr�le le poids entre le terme de régularisation et le termed'atta
he aux données au sein de la fon
tion d'énergie. Le terme ωnl(j, l) est 
al
ulé selonl'équation 3.4 et h selon la méthode dé�nie dans [Coupé 2008℄.3.2.3 Algorithme non-lo
al 
ompletL'asso
iation des deux termes non lo
aux donne un algorithme de segmentation nonlo
al 
omplet permettant de prendre en 
ompte l'inhomogénéité en intensité et le bruit del'image. La fon
tion d'énergie devient don
 :
JNL-R-FCM = JNL-FCM + JNL-Reg

=

{ ∑

j∈Ω

∑C
k=1 u

q
jk

∑

j′∈Ω
Rd
j

ωnl(j, j
′)‖yj − vj′k‖

2
2

+β
2

∑

j∈Ω

∑C
k=1 u

q
jk

∑

j′′∈ΩRr
j

ωnl(j, j
′′)
∑

l∈Lk
u
q
j′l.

(3.11)Il est important de noter que les poids ωnl présents dans le terme d'atta
he aux données etle terme de régularisation sont distin
ts 
ar les zones de re
her
he ΩRd

j et ΩRr

j ne sont pasné
essairement identiques. Étant donné que le biais est un artéfa
t lisse variant lentementle long de l'image, la zone de re
her
he ΩRd

j peut être 
hoisie aussi grande que possible. Par
ontre, la 
orre
tion du bruit nous impose un plus petit rayon pour ΩRr

j a�n de limiter laprise en 
ompte de pat
hes peu similaires lors du 
al
ul des poids.Les di�érentes étapes permettant de minimiser la fon
tion d'énergie du FCM non-lo
alsont les suivantes :1. Cal
uler les poids non-lo
aux ωnl pour le terme d'atta
he aux données et le terme derégularisation.
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he aux données non-lo
alNL-Reg Terme de régularisation non-lo
alNL-R-FCM FCM ave
 atta
he aux données et régularisation non-lo
alesTable 3.1 � Ré
apitulatif des a
ronymes utilisés pour les di�érentes versions du FCM non-lo
al.2. Cal
uler les 
entroïdes vjk pour tout (j, k) ∈ [[1, C]]× Ω selon :
vjk =

∑

l∈Mj
u
q
lkyl

∑

l∈Mj
u
q
lk

. (3.12)3. Cal
uler ujk pour tout (j, k) ∈ [[1, C]]× Ω selon :
ujk =

(
∑

j′∈ΩRd ωnl(j, j
′)‖yj − vk‖

2 + β
∑

j′′∈ΩRr ωnl(j, j
′′)
∑

m∈Mk
u
q
j′′m)

−1

q−1

∑C
k=1(

∑

j′∈ΩRd ωnl(j, j′)‖yj − vk‖2 + β
∑

j′′∈ΩRr ωnl(j, j′′)
∑

m∈Mk
u
q
j′′m)

−1

q−1(3.13)4. Répéter jusqu'à un minimum lo
al de la fon
tion d'énergie :� Re
al
uler vjk pour tout (j, k) ∈ [[1, C]]× Ω.� Re
al
uler ujk pour tout (j, k) ∈ [[1, C]]× Ω.La donnée d'entrée de l'algorithme est l'image à segmenter (fournissant Ω et les valeurs
y). Les paramètres déterminant son 
omportement sont : C (le nombre de 
lasses), β (qui
ontr�le le rapport entre le terme d'atta
he aux données et le terme de régularisation), lataille de la zone de re
her
he pour le 
al
ul des poids non-lo
aux destinés à la régularisa-tion ΩRr

j , la taille de la zone de re
her
he pour le 
al
ul des poids non-lo
aux destinés auterme d'atta
he aux données ΩRd

j , la taille des sous-volumes Mj permettant l'estimationdes modèles lo
aux et le paramètre de lissage α intervenant dans l'estimation de h. Le ta-bleau 3.1 résume l'ensemble des terminologies utilisées pour désigner les di�érentes versionsde l'algorithme.3.3 ValidationsLes expérien
es sont menées tout d'abord sur des images simulées fournies par la baseBrainWeb [Kwan 1996, Co
os
o 1997℄, puis sur des 
as réels fournis par la base IBSR (In-ternet Brain Segmentation Repository).Considérant tout d'abord la base BrainWeb, trois séries d'expérien
es sont réalisées demanière à déterminer le 
omportement de l'algorithme FCM non-lo
al :1. Évaluation du terme d'atta
he aux données non-lo
al en utilisant des images ayant20 % d'inhomogénéité en intensité (voir la se
tion 3.3.1.1).2. Évaluation du terme de régularisation non-lo
ale en utilisant des images ayant di�é-rents niveaux de bruit ri
ien (voir la se
tion 3.3.1.2).



3.3. Validations 593. Évaluation de l'algorithme non-lo
al 
omplet en utilisant des images ayant à la fois20 % d'inhomogénéité en intensité et di�érents niveaux de bruit (voir la se
tion 3.3.1.3).Par la suite, l'algorithme FCM non-lo
al 
omplet est appliqué à l'ensemble de la base IBSR.L'évaluation des performan
es des di�érents algorithmes est faite par 
omparaison dela segmentation estimée ave
 la vérité-terrain fournie par les bases d'images respe
tives. Laqualité de la segmentation est mesurée par le 
al
ul de l'indi
e de similarité Di
e :
Dice =

2· V P

2· V P + FP + FN
,où V P est le nombre de vrais positifs, FP le nombre de faux positifs et FN le nombrede faux négatifs. Cet indi
e 
al
ule un taux de re
ouvrement entre la vérité-terrain et lasegmentation automatique.De plus, l'évaluation in
lut à 
haque étape une 
omparaison ave
 d'autres méthodes de
lassi�
ation reposant sur les 
hamps et 
haînes de Markov. Ces méthodes sont :� SPM5 de Ashburner et al. [Ashburner 2005℄,� EMS de Van Leemput et al. [Van Leemput 1999b℄,� HMC de Bri
q et al. [Bri
q 2008℄.Ces trois méthodes in
luent une 
orre
tion du biais et un terme de régularisation markovien.3.3.1 BrainWebLe site de BrainWeb 1 fournit des images IRM 
érébrales simulées ave
 di�érents ni-veaux de bruit et d'inhomogénéité, ainsi que la vérité terrain 
orrespondante, permettantde 
omparer di�érents algorithmes de segmentation. Les images fournies par la base sontissues de 27 a
quisitions réalisées sur un même individu. Elles sont ensuite moyennées pour
onstruire le volume initial auquel sont ensuite appliqués divers traitements pour 
réer lefant�me [Collins 1998℄. Les images utilisées sont de taille 181 × 181 × 217 ave
 des voxelsisotropes de 1 mm de 
�té. Le bruit est de type ri
ien d'un niveau allant de 0 à 9 % (
'est-à-dire la ratio entre l'é
art-type du bruit de la matière blan
he et le signal d'un tissu deréféren
e).3.3.1.1 Évaluation du terme d'atta
he aux donnéesL'algorithme est initialisé grâ
e à l'atlas 452 T1 fourni par l'International Consortiumfor Brain Mapping (ICBM) (voir la �gure 3.4). Il est re
alé sur l'image BrainWeb de ma-nière linéaire et a�ne. Il permet d'initialiser de manière �able les moyennes lo
ales avant lelan
ement de NL-FCM proprement dit et fournit une première estimation de la 
lassi�
ationdes tissus.Étude des paramètres Les paramètres étudiés sont la taille de la zone de re
her
he |ΩRd

j |pour le 
al
ul des poids non-lo
aux et la taille du voisinage Mj pour le 
al
ul des 
entroïdeslo
aux. On pose nj et mj tels que |ΩRd

j | = (2 · nj + 1)3 et |Mj | = (2 ·mj + 1)3.1. http://www.bi
.mni.m
gill.
a/brainweb/
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(a) (b) (
) (d)Figure 3.4 � Atlas ICBM utilisé pour initialiser 
ertaines versions du FCM non-lo
al. (a)Image de la base BrainWeb non bruitée et non biaisée. (b) Atlas du LCR. (
) Atlas de lamatière grise. (d) Atlas de la matière blan
he.
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(b)Figure 3.5 � In�uen
e des paramètres Mj et ΩRd

j du terme d'atta
he aux données non-lo
ale. L'a

roissement de la zone de re
her
he ΩRd

j permet de 
ompenser les éventuellesmauvaises évaluations du modèle dues à des sous-volumes Mj trop réduits. (a) Coe�
ientDi
e pour la matière grise. (b) Coe�
ient Di
e pour la matière blan
he. Légende : nj = 4(+), nj = 5 (⋄), nj = 6 (◦), nj = 7 (×), nj = 8 (▽), nj = 9 (⋆).La �gure 3.5 présente les résultats ave
 di�érents sous-volumes et di�érentes zones dere
her
he. La première partie de la 
ourbe, de mj = 5 à mj = 9, montre 
omme attendu quepour une même valeur demj , l'a

roissement de la taille de zone de re
her
he permet d'obte-nir une meilleure segmentation par la prise en 
ompte des modèles voisins et la pondérationen résultant. Cependant, un �é
hissement est observé à mj = 10 pour nj = 8 et nj = 9.Les di�érents travaux sur les moyennes non-lo
ales pointaient la faible e�
a
ité d'une zonede re
her
he trop grande [Salmon 2010, Kervrann 2006℄, surtout dans le 
as d'un noyau àsupport in�ni tel que le noyau gaussien. En e�et, les voxels de faible similarité ave
 le voxel
ourant sont pris en 
ompte dans le 
al
ul des pondérations, 
e qui entraîne un biais dans le
al
ul de l'atta
he aux données lo
ale. Ce
i, 
ouplé à un voisinage Mj trop important, rendle 
al
ul des 
entroïdes lo
aux sensible à l'inhomogénéité en intensité et explique la baissedes performan
es de l'algorithme FCM non-lo
al ave
 des paramètres nj et mj trop élevés.



3.3. Validations 61Méthodes Matière grise Matière blan
heSPM5 [Ashburner 2005℄ 91.4 91.3EMS [Van Leemput 1999b℄ 83.7 86.9HMC [Bri
q 2008℄ 94.0 95.9FCM 69.2 75.83NL-FCM 95.68 96.35Table 3.2 � Appli
ation de di�érentes segmentations à une image pondérée en T1 pré-sentant un biais en intensité de 20 %. Comparaison des di�érents 
oe�
ients Di
e pourla segmentation de la matière grise et de la matière blan
he. Paramètres pour NL-FCM :
nj = 8 et mj = 8.

(a) (b) (
) (d)Figure 3.6 � Résultats de la segmentation d'une image T1 présentant un biais en intensité.(a) Coupe d'une image T1. (b) Vérité terrain. (
) Segmentation par FCM 
lassique. (d)Segmentation par FCM non-lo
al. Légende : LCR (rouge), matière grise (vert), matièreblan
he (bleu).Les paramètres �naux 
hoisis pour la suite des expérien
es sont un 
ompromis entre laperforman
e et le temps de 
al
ul de l'algorithme. En e�et, les deux voisinages Mj et Njétant de taille importante, ils induisent des temps de 
al
uls de l'ordre de plusieurs heures.Les paramètres nj et mj sont don
 �xés à : (nj, mj) = (8, 8) (voir la �gure 3.5) 
ar le résultatde 
e 
ouple de valeurs est pro
he du résultat optimal et permet la diminution du temps de
al
ul.Comparaison ave
 d'autres méthodologies Le terme d'atta
he aux données non-lo
ale a été 
omparé à la version 
lassique de l'algorithme FCM ainsi qu'à SPM5, EMSet HMC. La table 3.2 ré
apitule les taux de re
ouvrement obtenus ave
 les di�érentes mé-thodes de segmentation. La �gure 3.6 illustre les performan
es du terme d'atta
he auxdonnées non-lo
al dans un environnement présentant uniquement un biais en intensité.Nous pouvons observer que l'algorithme FCM non lo
al obtient les meilleurs s
ores selonles taux de re
ouvrement. Il apporte ainsi une prise en 
ompte du biais en intensité àl'algorithme FCM sans en né
essiter une évaluation expli
ite.
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(b)Figure 3.7 � (a) Coe�
ient Di
e en fon
tion du paramètre de lissage α. (b) Coe�
ientDi
e en fon
tion du rayon de la zone de re
her
he ΩRr

j . Légende : LCR (▽), matière grise(×), matière blan
he (◦).3.3.1.2 Évaluation du terme de régularisationL'algorithme NL-Reg est initialisé par un algorithme des K-Moyennes de manière à ob-tenir une première estimation de la distribution en intensité et les 
artes de probabilitésont initialisées à 1
C
(C étant le nombre de 
lasses re
her
hées). Dans un premier temps,des tests sont réalisés sur une image bruitée à 5 % a�n d'évaluer l'in�uen
e des paramètresnon-lo
aux sur la segmentation. En�n, di�érentes segmentations sont réalisées ave
 les para-mètres optimaux obtenus pour étudier le 
omportement du terme de régularisation non-lo
alen fon
tion du bruit.In�uen
e des paramètres non-lo
aux Les paramètres testés sont la taille de la zonede re
her
he |ΩRr

j | ainsi que le paramètre de lissage α. La �gure 3.7 fournit une indi
ation del'in�uen
e de 
es deux paramètres sur la segmentation. Le paramètre de lissage α a une fortein�uen
e sur la segmentation s'il est situé entre 0 et 1.5, puis un phénomène de 
onvergen
eest observé. Dans la suite du manus
rit, il sera �xé à 1.5. Con
ernant la taille de la zonede re
her
he, la �gure 3.7(b) montre un maximum du taux de re
ouvrement ave
 un rayonde 2 voxels pour la matière blan
he et la matière grise, et un maximum ave
 un rayon de 3voxels pour le LCR. Le rayon de la zone de re
her
he ΩRr

j est don
 �xé à 2 pour la suite dumanus
rit.Comparaison par rapport à d'autres méthodologies La 
omparaison in
lut uneévaluation des méthodes FCM 
lassique et RFCM [Pham 2001℄ en plus des méthodes fondéessur les 
hamps et 
haînes de Markov. Elle est e�e
tuée en simulant des segmentations ave
un bruit ri
ien allant de 0 à 9 %.La �gure 3.8 présente une 
oupe axiale d'une image pondérée en T1 et les segmentations
orrespondantes pour les algorithmes FCM 
lassique, RFCM [Pham 2001℄ et NL-Reg. L'ap-port de RFCM par rapport à l'algorithme FCM 
lassique est visible par l'absen
e d'artéfa
tsde segmentation dus au bruit (par exemple : voxels 
lassés 
omme matière grise au milieude la matière blan
he). Cependant, l'e�et de lissage apporté par 
ette régularisation a pour



3.3. Validations 63Méthodes LCR Matière grise Matière blan
heFCM 90.46 84.36 85.48RFCM 92.09 91.12 92.91NL-Reg 93.63 93.35 94.77SPM5 [Ashburner 2005℄ 54.2 85.1 87EMS [Van Leemput 1999b℄ 89.6 86.9 90.9HMC [Bri
q 2008℄ 68 86.5 87.1Table 3.3 � Appli
ation de di�érentes segmentations à une image pondérée en T1 ave
 unbruit ri
ien de 9 %. Comparaison des di�érents 
oe�
ient Di
e pour le LCR, la matièregrise et la matière blan
he.
onséquen
e de gommer les aspérités dans 
ertaines parties de l'image. Par exemple, une
omparaison visuelle ave
 la vérité-terrain montre une sous-segmentation du LCR au seindes sillons. Le terme de régularisation non-lo
al permet de remédier à 
ela grâ
e à la pon-dération introduite par les poids non-lo
aux, 
e qui est illustré par les �gures 3.8(f), 3.8(g)et 3.8(h) sur une zone parti
ulière du 
erveau.De plus, le tableau 3.3 met en éviden
e une meilleure performan
e des algorithmes FCMque des algorithmes basés sur les 
hamps et 
haînes de Markov. La �gure 3.9, 
omparant les
oe�
ients Di
e obtenus par les algorithmes en fon
tion du niveau de bruit, 
on�rme 
etteobservation. Elle montre que le terme de régularisation non-lo
al fournit une segmentationplus 
ohérente à partir d'un niveau de bruit de 5 %.3.3.1.3 Asso
iation des termes d'atta
he aux données et de régularisation non-lo
auxDans 
ette se
tion, l'asso
iation des termes d'atta
he aux données et de régularisationnon-lo
aux est évaluée. Les images utilisées présentent un biais en intensité de 20 % et unbruit de type ri
ien d'un niveau allant de 0 % à 9 %. Les paramètres 
onsidérés sont lessuivants :� la taille des sous-volumes destinés à évaluer le modèle de la distribution d'intensité est�xée à Mj = 17× 17× 17,� la taille de la zone de re
her
he destinée au 
al
ul des poids non-lo
aux du termed'atta
he aux données est �xée à ΩRd

j = 17× 17× 17,� la taille de la zone de re
her
he destinée au 
al
ul des poids non-lo
aux du terme derégularisation est �xée à ΩRr

j = 5× 5× 5,� le paramètre de lissage pour le 
al
ul des poids non-lo
aux est �xé à α = 1.5.Les résultats sont fournis par la �gure 3.10 et la table 3.4. L'utilisation du terme d'atta
heaux données non-lo
al permet d'améliorer largement les performan
es par 
omparaison ave
l'algorithme FCM original. De plus, l'ajout du terme de régularisation non-lo
al permet de
ombiner les avantages des deux termes et de fournir une segmentation 
ohérente malgré laprésen
e d'un biais en intensité et de bruit.
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(a) (b)
(
) (d) (e)
(f) (g) (h)Figure 3.8 � (a) Coupe axiale d'une image pondérée en T1 ave
 un bruit ri
ien de

5 %. (b) Vérité terrain. (
) Segmentation par FCM 
lassique. (d) Segmentation parRFCM [Pham 2001℄. (e) Segmentation par NL-Reg. (f) Zoom sur la vérité terrain. (g) Zoomsur la segmentation par RFCM. (h) Zoom sur la segmentation par NL-Reg. Légende : LCR(rouge), matière grise (vert), matière blan
he (bleu).
La �gure 3.11 illustre l'évolution des performan
es des di�érentes méthodologies ave
un bruit ri
ien allant de 0 à 9 % dans le 
as de la matière blan
he et de la matière grise.Ces deux graphiques illustrent la similarité des performan
es de la méthode non-lo
ale parrapport aux algorithmes basés sur les 
hamps et 
haînes de Markov. Une di�éren
e notablen'est observable qu'à partir d'un niveau de bruit élevé (7 %) et seulement dans le 
as de lamatière blan
he. De plus, dans 
e 
as pré
is, la méthode HMC semble légèrement supérieure.
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(b)Figure 3.9 � Évolution du 
oe�
ient Di
e en fon
tion du bruit pour di�érentes méthodo-logies. (a) Matière grise. (b) Matière blan
he. Légende : SPM5 (◦), EMS (×), HMC (+),FCM (⋄), RFCM (▽), NL-Reg (⋆).

(a) (b)
(
) (d) (e)Figure 3.10 � Résultats de la segmentation d'une image T1 présentant une inhomogénéitéen intensité et un bruit ri
ien de 9 %. (a) Coupe d'une image T1. (b) Vérité terrain. (
)Segmentation par NL-Reg. (d) Segmentation par NL-FCM. (e) Segmentation par NL-R-FCM. Légende : LCR (rouge), matière grise (vert), matière blan
he (bleu).



66 Chapitre 3. Contribution à l'algorithme des C-moyennes �ouesMéthodes Matière grise Matière blan
heSPM5 [Ashburner 2005℄ 85.1 87EMS [Van Leemput 1999b℄ 86.9 87.1HMC [Bri
q 2008℄ 86.5 90.9FCM [Pham 1999℄ 62.09 69.98NL-Reg 64.25 72.16NL-FCM 82.0 84.7NL-R-FCM 86.5 89.2Table 3.4 � Appli
ation de di�érentes segmentations d'une image T1 issue de BrainWebave
 un bruit ri
ien à 9 % et un biais en intensité de 20 %. Comparaison des di�érents
oe�
ients Di
e pour la matière grise et la matière blan
he (
oe�
ients Di
e pour SPM5,EMS et HMC issus de [Bri
q 2008℄).
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(b)Figure 3.11 � Évolution du 
oe�
ient Di
e en fon
tion du bruit pour di�érentes méthodo-logies. (a) Matière grise. (b) Matière blan
he. Légende : SPM5 (◦), EMS (×), HMC (+),NL-Reg (⋄), NL-FCM (▽), NL-R-FCM (⋆) (
oe�
ients Di
e pour SPM5, EMS et HMCissus de [Bri
q 2008℄).3.3.2 IBSRCette base, également disponible sur internet 2, est fournie par le Center for Morphome-tri
 Analysis du Massa
hussetts General Hospital. Elle est 
omposée de 18 volumes pondérésen T1 a
quis sur des patients sains. La taille de 
es volumes est 128× 256× 256 et 
haqueimage dispose d'une vérité-terrain, 
omprenant le LCR, la matière blan
he et la matièregrise, réalisée par des experts.Le LCR n'est pas 
onsidéré dans 
ette étude 
ar seuls les ventri
ules sont segmentésmanuellement. Le 
oe�
ient Di
e moyen et l'é
art-type de 
es 
oe�
ients entre les segmen-tations automatiques et manuelles sont 
al
ulés pour la matière blan
he et la matière grise.L'ensemble est présenté au tableau 3.5. Ces résultats montrent des performan
es similairesdes di�érentes méthodologies 
on
ernant la segmentation de la matière blan
he. La méthode2. http://www.
ma.mgh.harvard.edu/ibsr/



3.3. Validations 67Méthodes Matière Blan
he (%) Matière Grise (%)Moyenne É
art-Type Moyenne É
art-TypeSPM 5 [Ashburner 2005℄ 85.27 5.52 78.7 13.98EMS [Van Leemput 1999b℄ 85.87 2.27 78.94 5.68HMC [Bri
q 2008℄ 86.53 1.73 79.94 5.57FCM [Pham 1999℄ 85.60 3.81 83.21 4.03R-FCM [Pham 2001℄ 86.09 2.75 84.08 3.98NL-Reg 86.31 3.18 83.18 4.08NL-FCM 84.68 3.38 78.84 4.07NL-R-FCM 84.35 3.38 83.22 3.47Table 3.5 � Moyennes des 
oe�
ients Di
e (matière grise et matière blan
he) obtenus pourdi�érentes segmentations de la base d'images IBSR (
oe�
ients Di
e pour SPM5, EMS etHMC issus de [Bri
q 2008℄).

(a) (b) (
)
(d) (e) (f) (g)Figure 3.12 � Résultats de la segmentation du 
as n°11 de la base IBSR. (a) Coupe d'uneimage T1. (b) Vérité-terrain. (
) Segmentation par FCM 
lassique. (d) Segmentation parRFCM. (e) Segmentation par NL-FCM. (f) Segmentation par NL-Reg. (g) Segmentation parNL-R-FCM. Légende : LCR (rouge), matière grise (vert), matière blan
he (bleu).
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(b)Figure 3.13 � Coe�
ients Di
e issus de la segmentation de la base IBSR. (a) Matièregrise. (b) Matière blan
he. Légende : FCM (+), RFCM (⋄), NL-Reg (×), NL-FCM (◦),NL-R-FCM (▽)HMC [Bri
q 2008℄ semble plus 
ohérente 
ar elle obtient la meilleure moyenne absolue, maiségalement la plus faible dispersion. Cependant, les méthodes fondées sur les 
hamps et
haînes de Markov sont moins e�
a
es 
on
ernant la segmentation de la matière grise. Ene�et, l'algorithme obtenant les meilleurs résultats pour 
e tissu est R-FCM [Pham 2001℄, et
elui obtenant la plus faible dispersion est NL-R-FCM. Les deux méthodologies obtenantles meilleurs s
ores globaux sont R-FCM et NL-R-FCM. Le premier obtient les meilleuresmoyennes et la plus faible dispersion globale. Cependant, le deuxième obtient des résultatsplus stables, illustré par une dispersion des s
ores équivalente pour la segmentation des deuxtissus.Les résultats pour 
ha
un des 
as individuels sont donnés par la �gure 3.13. Ils montrentque les di�érentes méthodes basées sur FCM obtiennent des résultats similaires. Dans lesquelques 
as où des résultats signi�
ativement di�érents peuvent être observés, par exemplele 
as n°4, les meilleurs résultats sont obtenus ave
 les méthodes 
onsidérant des 
entroïdesnon stationnaires. La raison de 
ette homogénéité globale des résultats peut être que laplupart des 
as de la base ne né
essitent pas une 
orre
tion du biais, 
e dernier étant trèspeu présent. Ce
i peut expliquer que les méthodes NL-FCM et NL-R-FCM se 
omportentd'une manière non-optimale 
ar elles sont dédiées à la prise en 
ompte de 
e biais. Néanmoins,nous pouvons signaler que la méthode NL-R-FCM, 
ombinant don
 régularisation et priseen 
ompte du biais, fournit les résultats d'ensemble les plus stables, 
e qui est illustré par desé
arts-types autour de 3.5 % aussi bien dans le 
as de la matière blan
he que de la matièregrise.Il faut 
ependant ajouter que 
es résultats doivent être interprétés ave
 pré
aution. Ene�et, les segmentations manuelles fournies ave
 la base IBSR ne sont pas toujours optimales(par exemple autour des ventri
ules ou bien dans des régions très 
ir
onvoluées tels queles sillons) 
omme illustré à la �gure 3.12. L'analyse des résultats doit don
 être 
omplétéepar une observation de la segmentation des di�érents 
as pour en avoir une interprétation�able. Un exemple est donné par le 
as n°11 où il apparaît 
lairement que la matière griseest sur-segmentée, 
onstituant ainsi un sur-ensemble de la matière grise réelle, expliquantles plus faibles s
ores obtenus pour 
e 
as.



3.4. Con
lusion 693.4 Con
lusionCe 
hapitre a présenté une nouvelle méthode de segmentation fondée sur FCM, intégrantles moyennes non-lo
ales. Nous avons développé un terme d'atta
he aux données et un termede régularisation s'appuyant sur 
ette notion. Le premier permet la segmentation d'uneimage présentant une inhomogénéité en intensité sans avoir besoin de l'évaluer expli
itement.Le se
ond permet un lissage plus pertinent de la segmentation et a

roît les performan
esde FCM dans un environnement bruité.Les résultats obtenus par le terme de régularisation non-lo
ale démontrent que 
etteméthodologie est tout indiquée si un bruit 
orrompt l'image à segmenter. Cependant, 
euxdu terme d'atta
he aux données méritent un approfondissement et une exploration plusavan
ée des di�érentes options o�ertes par les moyennes non-lo
ales. L'utilisation d'un noyauà support 
ompa
t peut par exemple être une alternative à tester a�n d'éliminer l'in�uen
edes voxels peu similaires au voxel 
ourant.Le terme d'atta
he aux données repose sur le 
al
ul de 
entroïdes lo
aux et sur le 
al
uldes poids non-lo
aux permettant une pondération des modèles lo
aux environnants. Cesdeux ensembles de paramètres né
essitent la dé�nition de deux larges voisinages, menant àdes temps de 
al
ul très élevés (
es deux zones de re
her
hes ont une taille de 17×17×17). Ene�et, environ huit heures de 
al
ul sur un PC standard sont né
essaires pour segmenter uneimage (logi
iel programmé en C++). Di�érentes voies doivent être explorées a�n de diminuerle temps d'exé
ution du logi
iel. Une solution pourrait être la dé
omposition en 
omposanteprin
ipales de l'ensemble des pat
hes de l'image, 
e qui aurait pour e�et d'a

élérer le trai-tement mais également d'améliorer le résultat de la segmentation [Van De Ville 2011℄. Uneautre solution serait de dé
omposer l'image en sous-volumes disjoints, d'e�e
tuer une éva-luation lo
ale du modèle dans 
es sous-volumes puis d'e�e
tuer une interpolation des huitmodèles les plus pro
hes en 
haque voxel pour obtenir une estimation des 
entroïdes auvoxel 
ourant. Le terme de régularisation ne né
essite au 
ontraire que le 
al
ul des poidsnon-lo
aux dans une zone de re
her
he plus réduite (5 × 5 × 5). Les temps de 
al
ul sontalors réduits à une dizaine de minutes.Les expérien
es menées a�n d'évaluer les deux termes de la fon
tion d'énergie de 
ettenouvelle version de FCM séparément ont montré qu'ils fournissaient de meilleurs résultatsque les autres méthodologies testées. Cependant, l'utilisation 
onjointe de 
es termes non-lo
aux ne semble pas apporter de gain signi�
atif dans un environnement à la fois biaisé etbruité. Une étude plus poussée des intera
tions entre 
es deux termes est né
essaire a�n de
omprendre la façon dont ils fon
tionnent ensemble et permettre 
ette amélioration.
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onstruites par super-résolution . . . . . . . . . . . . . . . . 904.2.3.1 Analyse des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 914.2.3.2 Apparition des sillons 
orti
aux au 
ours du temps . . . . . . 924.3 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93Le but de 
e 
hapitre est de présenter une méthode de segmentation du 
ortex 
érébralà partir d'images IRM a
quises au 
ours de la grossesse. Les méthodes de segmentationdéveloppées pour les 
as adultes ne permettent pas d'obtenir une segmentation 
omplètedes tissus 
érébraux dans le 
as f÷tal, une voie alternative doit être explorée. Plusieursdi�éren
es entre 
es deux types d'images IRM expliquent notamment 
e 
onstat.Tout d'abord, les proto
oles d'a
quisition sont assez di�érents, et marqués notammentpar un temps d'a
quisition plus 
ourt dans le 
as du f÷tus, rendu né
essaire a�n d'éviter desartéfa
ts de mouvements lors de l'examen. Des voxels anisotropes, 
'est-à-dire présentantune longueur plus grande dans une dire
tion que dans les deux autres, sont alors dé�nis(les 
ara
téristiques des images utilisées sont dé
rites plus en détails en Se
tion 4.2.1.1),de manière à obtenir un rapport signal à bruit favorable, entraînant un important e�et devolume partiel.
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es sont également à signaler au niveau anatomique. Un 
erveau adulte est
onstitué d'un 
ortex très 
ir
onvolué et d'une matière blan
he 
omplètement myélinisée.Dans un 
as non mature, le 
ortex est une stru
ture se plissant progressivement (lisse à 26semaines de grossesse et très 
ir
onvolué à 32 semaines) où l'on peut observer la formationprogressive des sillons. Con
ernant la matière blan
he, la myélinisation apparaît autourde la vingt-
inquième semaine au niveau les pédon
ules 
érébraux inférieurs et se propageaux 
olli
uli inférieurs, au 
ervelet postérieur et aux noyaux ventro-latéraux du thalamus[Rutherford 2001℄. Par la suite, au
une progression de la myélinisation n'est observée au
ours de la période allant de la vingt-huitième à la quarantième semaine, la matière blan
herestant prin
ipalement 
omposée d'eau, 
e qui entraîne un temps de relaxation T2 plusimportant et un signal plus élevé si l'image a
quise est pondérée en T2. Une autre di�éren
eanatomique est la présen
e d'une stru
ture intermédiaire, la matri
e germinale située autourdes ventri
ules, où se forment les neurones avant leur migration vers le 
ortex. Cependant,
ette stru
ture disparaît presque 
omplètement après 26 semaines de grossesse, mais destra
es peuvent être observées après 
ette date.Ces di�éren
es au niveau de l'a
quisition et de l'anatomie 
onduisent à des 
hangementsimportants du 
ontenu des images. Le plus notable est l'inversion des 
ontrastes entre lamatière blan
he et la matière grise par rapport à une image adulte (le 
ortex apparaît plussombre que la matière blan
he dans le 
as adulte pondéré en T1 et également plus sombredans le 
as d'une image IRM f÷tale pondérée en T2) (voir en Figure 4.1). Dans le 
adred'une 
lassi�
ation, l'e�et de volume partiel (présen
e de plusieurs tissus dans un mêmevoxel 
onduisant à une altération du signal) propre aux IRM 
onduit alors à des artéfa
tstels que la présen
e d'une �ne bande de voxels 
lassés 
omme matière blan
he entre le LCRet le 
ortex, 
e qui n'est pas pertinent d'un point de vue anatomique (voir Figure 4.2).En se
tion 2.4.2, nous avons 
onstaté que les réponses apportées aux di�érents problèmesposés par les IRM f÷tales dans le 
adre d'une segmentation 
omplète des tissus, 
onduisent àutiliser soit un atlas [Habas 2009, Habas 2010a℄ (dans le 
adre d'une appro
he probabiliste)soit une étape spé
i�que de régularisation de la segmentation dé
onne
tée des données ave
quelques 
ontraintes stru
turelles [Ba
h Cuedra 2009℄. Cependant, l'utilisation d'un atlaspose le problème de sa 
onstru
tion et de son utilisation (notamment 
elui de son re
alagesur le 
as 
ourant 
omme nous l'avons vu en se
tion 2.2.2) et une étape de régularisation,fondée sur une 
arte de segmentation préalablement estimée sans se référer à l'intensitédes voxels, né
essite un réglage parti
ulièrement �n des di�érents paramètres 
ontr�lant larégularisation a�n de ne pas s'éloigner de la réalité de l'image.La méthode de segmentation dé
rite par la suite reprend le prin
ipe d'une seg-mentation en plusieurs étapes (voir [Dokládal 2003℄ dans le 
as d'une IRM adulte ou[Ferrario 2008, Ba
h Cuedra 2009℄ dans le 
as d'une IRM f÷tale), mais s'appuie essentielle-ment sur l'intensité des voxels pour parvenir à une segmentation du 
ortex. La méthodologie
onduisant à 
ette segmentation est dé
rite en se
tion 4.1 et les résultats issus de 
ette mé-thodologie sont présentés en se
tion 4.2.
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(f)Figure 4.1 � Comparatif entre les distributions en intensité dans une IRM T1 adulte (
asnuméro 12 de la base IBSR) et une IRM T2 f÷tale. Première ligne : image originale is-sue de IBSR (a), vérité-terrain 
orrespondante (b) et distribution en intensité asso
iée (
).Deuxième ligne : image originale d'une IRM f÷tale (a), vérité-terrain asso
iée (b) et dis-tribution en intensité asso
iée (
). Légende : LCR (rouge), matière grise (vert), matièreblan
he (bleu), tron
 
érébral (jaune), 
ervelet (bleu 
iel).4.1 Méthodologie4.1.1 Motivations4.1.1.1 Problème posé par les donnéesL'analyse des histogrammes des images met en éviden
e des distributions d'intensitétrès di�érentes entre les images IRM adultes et les images IRM f÷tales (voir Figure 4.1).En e�et, la distribution en intensité d'une IRM adulte révèle trois pi
s distin
ts 
orres-pondant respe
tivement au LCR et aux matières grise et blan
he. La grande majorité desméthodes de segmentation des tissus 
érébraux se sont appuyées sur 
ette propriété (enajoutant éventuellement des 
lasses intermédiaires pour tenir 
ompte du volume partiel),tout en utilisant di�érentes 
ontraintes (atlas, régularisation, topologie, . . . ) a�n d'obtenirun résultat anatomiquement 
orre
t (voir Se
tions 2.1.3 et 2.3).Cependant, l'observation de la distribution en intensité des IRM f÷tales indique nonseulement un important re
ouvrement entre le LCR et la matière blan
he, mais montreégalement que la distribution du 
ortex est presque entièrement in
luse dans 
elle de lamatière blan
he. Ce 
onstat explique pourquoi les méthodes de 
lassi�
ation 
lassiques,
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(a) (b) (
)Figure 4.2 � Illustration de partitionnements en deux et trois 
lasses. (a) Image originale.(b) Partitionnement en deux 
lasses. Légende : CSF (rouge), 
erveau (vert). (
) Partitionne-ment en trois 
lasses. Légende : CSF (rouge), matière blan
he (jaune), matière grise (bleu).On peut observer l'apparition d'une min
e bande de voxels 
lassés en matière blan
he entrela région 
lassée 
omme LCR et la région 
lassée 
omme matière grise. La 
lassi�
ationprend surtout en 
ompte les variations d'intensité dans la matière blan
he.
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(
)Figure 4.3 � Comparaison entre les distributions d'intensité dans plusieurs zones d'intérêt
onstruites par dilatation de la segmentation manuelle du 
ortex. (a) Dilatation d'un voxel.(b) Dilatation de deux voxels. (
) Dilatation de trois voxels. Légende : LCR (vert), matièregrise (bleu), matière blan
he (rouge).fondées sur un partitionnement des intensités, ne parviennent pas à obtenir des résultatssatisfaisants sur 
es images. De manière générale, une 
lassi�
ation (en trois 
lasses ou plus)ne donne pas de résultats pertinents (
omme illustré en Figure 4.2). En e�et, la 
lassi�
ationrend surtout 
ompte des variations en intensité dans la matière blan
he et des artéfa
ts desegmentation dus à l'e�et de volume partiel apparaissent (par exemple, des voxels 
lassés
omme matière blan
he entre le LCR externe et le 
ortex).L'impossibilité de réaliser une segmentation dire
te des tissus 
érébraux à partir de mé-thodes de partitionnement global nous a 
onduit à la dé�nition d'appro
hes plus lo
ales etprogressives, 
'est-à-dire extraire les tissus un à un dans un volume de re
her
he plus réduit.Suivant 
ette idée, nous nous sommes tournés vers une extra
tion du 
ortex, indi
ateur dudegré de maturité 
érébrale 
omme pré
isé au Chapitre 1, qui se présente sous la forme d'unebande sombre entre la matière blan
he et le LCR externe. Une analyse de di�érentes zones
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onstruites autour du 
ortex révèle des distributions en intensité des di�érents tis-sus plus favorable à une opération de partitionnement (par les K-moyennes ou par FCM),trois pi
s distin
ts apparaissant sur l'histogramme des intensités. Cependant, le re
ouvre-ment de 
es distributions reste important (voir Figure 4.3), laissant penser que l'informationd'intensité seule n'est pas su�sante, et le problème posé par l'e�et de volume partiel (appa-rition de voxels 
lassés 
omme matière blan
he entre le LCR et le 
ortex) n'est pas résolu.L'introdu
tion de 
ontraintes géométriques est alors né
essaire pour guider l'évolution dupro
essus et obtenir une segmentation �nale anatomiquement 
ohérente.4.1.1.2 Quelle méthodologie ?Plusieurs appro
hes peuvent être envisagées pour e�e
tuer une segmentation du 
ortex.Ce dernier se présentant sous la forme d'une min
e bande sombre entre le LCR externe etla matière blan
he, une appro
he par ligne de partage des eaux semble a priori pertinentepour réaliser 
ette segmentation. Cependant, nous observons une 
onnexion entre la matri
egerminale et le 
ortex, au niveau des ventri
ules, impliquant l'appartenan
e de 
es deuxstru
tures aux mêmes bassins. De plus, le gradient d'intensité entre le 
ortex et le LCRest beau
oup plus élevé que 
elui entre le 
ortex et la matière blan
he, rendant déli
at leparamétrage d'une telle méthodologie.Les appro
hes par 
ontours a
tifs sont, 
omme nous l'avons vu, assez déli
ates à mettreen ÷uvre et né
essitent des a priori pour guider la segmentation. De plus, elles se limitentà l'évolution d'un seul label. Nous avons ainsi fait le 
hoix de 
onserver une appro
he par
lassi�
ation.Cependant, l'ajout de 
ontraintes topologiques et/ou géométriques dans un environ-nement �ou pose plusieurs problèmes. Tout d'abord, la segmentation simultanée de plu-sieurs tissus 
érébraux implique l'utilisation d'une topologie multi-labels, domaine où desre
her
hes théoriques sont en 
ours [Mazo 2011℄. La prin
ipale di�
ulté n'est pas tant laprise en 
ompte individuelle des labels (
ha
un peut être 
onsidéré isolément 
omme relevantde la topologie 
lassique), mais la prise en 
ompte de leurs relations de voisinage. Il fautnotamment s'assurer que la transformation e�e
tuée 
onserve la topologie de l'image danstoute son intégralité.Quelques méthodes de 
lassi�
ation tenant 
ompte des 
ontraintes topologiques ont étéproposées, notamment 
elle de [Bazin 2008℄ dé
rite en se
tion 2.2.1. Cet algorithme de seg-mentation permet la prise en 
ompte de 
ontraintes topologiques dans un environnementmulti-labels par l'introdu
tion d'homéomorphismes digitaux étendant la notion de pointssimples. Non seulement la topologie de l'objet traité ne doit pas 
hanger, mais la topologiede l'union de 
et objet ave
 un ou deux voisins ne doit également pas varier. Cependant, 
estravaux s'appuient également sur un atlas topologique des stru
tures 
érébrales, imposantun re
alage préservant la topologie de 
et atlas sur le 
as étudié. De plus, on observe quel'évaluation des paramètres de FCM (fon
tions d'appartenan
e et 
entroïdes) est 
omplè-tement dé
orrélée de la phase de 
lassi�
ation des tissus, reposant alors sur l'alternan
eentre squelettisation et dilatation des di�érentes étiquettes, rendues possibles par l'utilisa-tion de l'atlas topologique. Cette méthode de segmentation repose don
 essentiellement surl'introdu
tion d'un modèle topologique du 
erveau.



76 Chapitre 4. Segmentation d'IRM f÷tales in vivoUn autre aspe
t de la topologie est la rigidité introduite en imposant aux étiquettes lemême nombre de 
omposantes 
onnexes et en interdisant l'ajout de 
avités ou de tunnels ausein de 
es 
omposantes. Cette rigidité peut s'avérer 
ontre-produ
tive. Par exemple, unesegmentation en 2D des ventri
ules dans le 
as de l'IRM peut 
onduire à des abération dans lesens où selon le plan de 
oupe, 
ette stru
ture peut être divisée en plusieurs 
omposantes. Lestravaux de [Ségonne 2005℄ introduisent une extension des points simples par la dé�nition depoints multi-simples. Cette extension permet, dans un environnement ne 
omportant qu'unseul label, la division ou la réunion de 
omposantes 
onnexes et, par dualité, l'apparition oule 
omblement de 
avités dans une 
omposante 
onnexe.4.1.1.3 Pro
essus de segmentation proposéNotre méthodologie reprend les idées de [Ségonne 2005℄ de manière à béné�
ier d'uneplus grande �éxibilité du pro
essus de segmentation. Cependant, nous l'adaptons de manièrepouvoir l'utiliser dans un environnement multi-labels. Plut�t que de proposer un modèletopologique 
omplet du 
erveau, nous nous fondons sur l'organisation en 
ou
hes du 
erveauf÷tal [Habas 2009℄ pour dé�nir un modèle reposant sur trois sphères (2D et 3D et au senstopologique) 
on
entriques.Il est important de noter qu'autoriser la partition des 
omposantes 
onnexes ne permetplus l'alternan
e entre squelettisation et dilatation des labels 
omme dans [Bazin 2008℄. Dans
e 
as, l'appro
he la plus naturelle est l'é
hange de voxels entre les di�érentes 
omposantes,et il n'existe à l'heure a
tuelle pas de méthodes permettant la prise en 
ompte simultanéedu �ou et des 
ontraintes topologiques. L'optimisation de la segmentation sera don
 fondéesur la minimisation de la fon
tion d'énergie de l'algorithme des K-moyennes.L'appli
ation de 
e modèle à deux reprises nous permettra d'e�e
tuer une segmentationséquentielle du 
ortex. Dans un premier temps, l'obje
tif est séparer les ventri
ules du LCRexterne de manière à 
onstruire une zone d'intérêt 
ontenant le 
ortex à partir de la frontièreentre le LCR externe et le 
erveau. Dans un deuxième temps, le 
ortex est segmenté dansla zone d'intérêt à partir de l'intensité des voxels et d'une information stru
turelle fourniepar un �ltre morphologique.4.1.2 K-moyennes topologiquesUn modèle reposant sur trois sphères (2D ou 3D et au sens topologique) 
on
entriques,
ha
une représentant une stru
ture parti
ulière, est dé�ni. Il tient 
ompte du biais en in-tensité (par la dé�nition de 
entroïdes lo
aux 
omme en se
tion 3.2.1) et introduit des
ontraintes géométriques pour prendre en 
ompte les problèmes dus au volume partiel etaux variations d'intensité dans la matière blan
he. Ce modèle est appelé les K-moyennestopologiques.Rappelons tout d'abord que la segmentation par l'algorithme des K-moyennes est équi-valente à la minimisation de la fon
tion d'énergie suivante :
JK-moyennes =

K∑

k=0

∑

yj∈Sk

‖yj − vk‖
2
2, (4.1)
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Label 3

Label 2

Label 1

(a) (b) (
)
(d) (e) (f)Figure 4.4 � Exemples de 
on�gurations �nales autorisées ou non pour les K-moyennestopologiques. (a) Initialisation du modèle. (b) Con�guration autorisée : les 
omposantes dulabel 3 sont 
omplètement in
luses dans le label 2. (
) Con�guration autorisée : les 
ompo-santes du label 3 sont 
omplètement in
luses dans les 
omposantes du label 2, elles mêmesin
luses dans le label 1. (d) Con�guration non autorisée : le label 3 est 
onnexe au label1. (e) Con�guration non autorisée : le label 2 est en 
onta
t ave
 le fond de l'image. (f)Con�guration non autorisée : le label 3 n'est pas 
omplètement in
lus dans le label 2.

(a)
1

2

3 (b)Figure 4.5 � (a) Cal
ul des 
entroïdes lo
aux par interpolation des moyennes de régionles plus pro
hes. (b) Modèle topologique. Du blan
 au gris fon
é, les labels sont 0, 1, 2 et3, 0 étant le fond de l'image. Le voxel 1 ne peut pas 
hanger de label 
ar il y a plus de 3labels di�érents dans son voisinage. Le voxel 2 peut 
hanger de label. Le voxel 3 ne peut pas
hanger 
ar le fond fait partie de son voisinage.



78 Chapitre 4. Segmentation d'IRM f÷tales in vivooù yj est l'intensité au voxel j, vk est le 
entroïde de la 
lasse k, Sk est l'ensemble des voxelsin
lus dans la 
lasse k, et K est le nombre de 
lasses re
her
hées (voir en se
tion 2.1.3.3).Dans 
e 
as pré
is, la prise en 
ompte de 
ontraintes géométriques ne permet pas de suivre les
héma 
lassique de minimisation de la fon
tion d'énergie alternant évaluation des 
entroïdesdes 
lasses et 
lassi�
ation des éléments de l'image en fon
tion de la distan
e par rapportaux 
entroïdes. L'optimisation se fait selon un é
hange de voxels à la frontière des étiquettes,imposant un bas
ulement d'un élément d'une 
lasse k vers une autre 
lasse k′ s'il respe
teles 
ritères suivants :






|CNj
| = 2,

∀ c ∈ CNj
, c 6= fond,

‖yj − vjk′‖2 < ‖yj − vjk‖2,où Nj est un voisinage autour du voxel j, CNj
est l'ensemble des étiquettes présentes dansle voisinage Nj, et c est une étiquette.Les deux premières 
onditions véri�ent l'éligibilité d'un voxel au 
hangement d'étiquette.Ce 
hangement ne peut se faire que si exa
tement deux labels se trouvent dans le voisinagedu voxel 
ourant j et si l'un de 
es labels n'est pas le fond de l'image. La première 
onditiongarantit que deux labels normalement non 
onnexes ne partagent pas de frontière 
om-mune. Les 
ontraintes géométriques sont ainsi préservées. De la même manière, la deuxième
ondition rend impossible le 
hangement de label des voxels voisins du fond de l'image. Latroisième 
ondition permet la minimisation de la fon
tion d'énergie.La formulation des 
ontraintes géométriques 
orrespond à 
elle des points multi-simplesde [Ségonne 2005℄ 
ar elle permet la division d'un label en plusieurs 
omposantes 
onnexes(voir Figure 4.4), a�n de respe
ter la réalité anatomique des stru
tures que l'on 
her
heà segmenter (par exemple les ventri
ules dans le 
as d'une segmentation 2D qui peuventapparaître disjoints dans 
ertaines 
oupes) et gagner ainsi en �exibilité. De la même façon,la fusion de deux 
omposantes est autorisée, 
omportement interdit par les points simples.Par dualité, 
ela permet l'apparition de 
avités dans un label. Les 
ontraintes géométriquesprésentées 
i-dessus sont ainsi 
onservées (par exemple, un label 
omplètement in
lus dansun autre le restera même s'il est divisé en plusieurs 
omposantes). Il est important de noterque la sphère la plus externe ne sera toujours 
omposée que d'une seule 
omposante 
onnexe.Tout 
omme l'algorithme FCM, les K-moyennes ne prennent pas en 
ompte le biais enintensité présent dans les IRM. Ce biais est supposé être une variation lente de l'intensitédans l'image et des 
entroïdes lo
aux vjk sont don
 introduits a�n de prendre en 
ompte
ette réalité sans pour autant né
essiter d'autres 
onnaissan
es parti
ulières sur 
e biais. Ilssont 
al
ulés de la façon suivante (voir Figure 4.5(a)) :1. le domaine de l'image Ω est divisé en sous-volumes r,2. pour 
haque sous-volume r et pour 
haque 
lasse k, une moyenne vrk est 
al
ulée,3. 
haque moyenne lo
ale vjk résulte d'une interpolation linéaire des 4 (2D) ou 8 (3D)moyennes des régions les plus pro
hes (selon que l'image traitée soit re
onstruite ounon), 
haque moyenne étant pondérée par l'inverse de la distan
e du 
entre des sous-volumes r voisins par rapport au voxel 
ourant.En résumé, l'algorithme présenté i
i suit le s
héma d'optimisation suivant :
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Image Originale

Frontière entre
LCR externe et cerveau

Region d’interêt

Image filtrée par un "Top Hat"

Cortex

K-moyennes topologiques

K-moyennes topologiques

Figure 4.6 � S
héma du pro
essus de segmentation. À partir de l'image originale, les K-moyennes topologiques permettent de réaliser une segmentation séparant le LCR externe, le
erveau et les ventri
ules. À partir de la frontière entre le LCR externe et le 
erveau, unezone d'intérêt in
luant le 
ortex est dé�nie. Le 
ortex est alors segmenté par les K-moyennestopologiques à partir de l'intensité des voxels ainsi que d'une image issue du �ltrage Top-Hatde l'image originale.1. initialisation des labels (
omme en Figure 4.4(a)) et introdu
tion d'une première éva-luation des 
entroïdes (par exemple, par un 
lustering 
lassique),2. évolution des labels selon un é
hange de voxels aux frontières de manière séquentielleen respe
tant les 
ontraintes 
itées 
i-dessus, jusqu'à 
e qu'au
un 
hangement ne soitenregistré,3. évaluation des 
entroïdes des 
lasses, telle que dé
rite 
i-dessus,4. répétition des étapes 2 et 3 jusqu'à 
onvergen
e �nale (
'est-à-dire, au
un 
hangementd'étiquette enregistré après l'évaluation des 
entroïdes).Nous allons maintenant voir 
omment 
et algorithme est utilisé pour obtenir une seg-mentation du 
ortex.4.1.3 Pro
essus de segmentationLa méthode de segmentation du 
ortex se divise en deux phases distin
tes, les deuxutilisant les K-moyennes topologiques dé�nies en se
tion pré
édente (voir Figure 4.6). Lapremière étape 
onsiste à extraire le 
erveau tout en divisant le LCR en LCR externe etLCR interne (le premier représentant le LCR présent autour du 
erveau et le deuxième leLCR présent dans le système ventri
ulaire). Cela permet de dé�nir la frontière entre le LCRexterne et le 
erveau, frontière servant de base pour la 
onstru
tion d'une zone d'intérêtin
luant le 
ortex. La deuxième étape est la segmentation proprement dite du 
ortex au seinde 
ette zone d'intérêt.4.1.3.1 Extra
tion du liquide 
éphalo-ra
hidienLors de 
ette étape, l'obje
tif est d'obtenir une séparation du LCR externe des ven-tri
ules, de manière à exploiter la frontière entre le LCR externe et le 
erveau pour la
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Image originale

Segmentation du
volume intracrânien

Carte de distance
intracrânienne

Initialisation des labels

K-moyennes topologiques
Segmentation 

LCR/Cerveau/Ventricules(a)
(b) (
) (d) (e)Figure 4.7 � Séparation des ventri
ules et du LCR externe. (a) S
héma du pro
essus. (b)Image originale. (
) Carte de distan
e du volume intra
rânien. Les éléments en rouge sont lesplus éloignés de la frontière du volume intra
rânien. (d) Initialisation en fon
tion de la 
artede distan
e. Le label LCR externe est initialisé 
omme une bande d'un voxel d'épaisseur à lafrontière du volume intra
rânien. Le label � ventri
ules � est la région la plus au 
entre de 
evolume et la limite est �xée à 80% de la distan
e intra
rânienne maximum. (e) Segmentation�nale par les K-moyennes topologiques. Le label LCR s'est étendu jusqu'à la frontière ave
le 
ortex. Légende (pour (d) et (e)) : LCR (bleu), 
erveau (jaune), ventri
ules (rouge).segmentation du 
ortex. Trois sphères 
on
entriques (au sens topologique, 2D ou 3D selonl'image traitée) représentant respe
tivement le LCR externe, le 
erveau et les ventri
ulessont alors dé�nies.L'initialisation de 
es trois sphères est réalisée par le biais d'une 
arte de distan
e in-tra
rânienne, dé�nie à partir d'une segmentation du volume intra
rânien et mesurant ledistan
e d'un voxel par rapport à la frontière extérieure de 
e volume (voir Figure 4.7(
)).L'intérêt de l'utilisation d'une 
arte de distan
e est qu'elle permet de positionner la région
orrespondant aux ventri
ules à une distan
e su�sante du LCR externe, de manière à nepas 
réer de 
onfusion entre 
es deux régions lors du pro
essus de segmentation.Le LCR externe est initialisé 
omme une bande d'un voxel d'épaisseur à la frontière entrele volume intra
rânien et le fond de l'image (voir Figure 4.7(d)). Cette initialisation permet à
ette région de s'étendre depuis l'extérieur du volume intra
rânien sur l'ensemble des voxels
orrespondant au LCR externe. La sphère interne, 
orrespondant aux ventri
ules, a unelimite �xée à 80% de la distan
e intra
rânienne maximum de manière à prendre en 
omptela taille du 
râne étudié (voir Figure 4.7(d)). Ce modèle évolue alors suivant la méthodede segmentation dé
rite en se
tion 4.1.2 ave
 l'image originale en entrée de l'algorithme etaboutit à une séparation des ventri
ules du LCR externe (voir Figure 4.7(e)).
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Image originale

Frontière LCR/Cerveau
Zone d’intêret incluant

le cortex
Initialisation des labels

K-moyennes topologiques Segmentation du cortex

Image filtrée Top-Hat (a)
(b) (
) (d) (e)Figure 4.8 � Segmentation du 
ortex. (a) S
héma du pro
essus. (b) Image originale. (
) Enrouge, résultat du �ltre Top-Hat dans la zone d'intérêt dé�nie à partir de la frontière entrele LCR externe et le 
erveau. (d) Zone d'intérêt et initialisation des labels LCR, 
ortex etmatière blan
he. (e) Segmentation �nale obtenue par les K-moyennes topologiques. Légende(pour (d) et (e)) : LCR (bleu), 
ortex (jaune), matière blan
he (rouge).4.1.3.2 Extra
tion du 
ortexÀ partir de la segmentation du LCR externe, une zone d'intérêt in
luant le 
ortex est
onstruite de part et d'autre de la frontière entre le LCR externe et le 
erveau. Sa
hant quele 
ortex est une bande ayant une épaisseur 
omprise entre 1 et 4 millimètres [Fis
hl 2000℄,la zone d'intérêt est une bande d'une épaisseur totale de 9 millimètres (2 millimètres du 
�tédu LCR externe et 7 millimètres du 
�té du 
erveau). La partie de la bande du 
�té du LCRest initialisée 
omme LCR, tandis que les 5 premiers millimètres du 
�té du 
erveau sontinitialisés 
omme du 
ortex et les deux millimètres restants 
omme de la matière blan
he(voir Figure 4.8(
)). Cette initialisation est 
hoisie 
ar elle permet d'une part la 
onstru
tiond'une zone d'intérêt in
luant le 
ortex, d'autre part de disposer d'une quantité de voxels deLCR et de matière blan
he signi�
ative, de manière à pouvoir appliquer les K-moyennestopologiques en trois 
lasses.A�n d'assurer la 
ohéren
e de la segmentation �nale, les voxels 
lassés 
omme ventri-
ules sont éliminés de 
ette zone d'intérêt, de même que les voxels appartenant au tron

érébral et au 
ervelet. Ces derniers sont supposés avoir été préalablement segmentés. Cettesegmentation est obtenue par une vérité-terrain.Cependant, 
omme pré
isé pré
édemment, l'information fournie par l'intensité des voxels



82 Chapitre 4. Segmentation d'IRM f÷tales in vivoest insu�sante pour permettre l'extra
tion du 
ortex, même au sein de 
ette zone ré-duite. Pour mettre en valeur le 
ortex, un opérateur de morphologie mathématique, le Top-Hat [Najman 2010℄, est don
 utilisé. Cet opérateur est dé�ni de la manière suivante. Soit
ϕB la fermeture morphologique de l'image I par un élément stru
turant B. Le �ltre Top-Hatest dé�ni par la fon
tion : Td(I) = ϕB(I)− I. En d'autres termes, 
e �ltre révèle les zonessombres de l'image, 
e qui 
orrespond visuellement au 
ortex dans l'a
quisition des IRMpondérées en T2 (voir Figure 4.8(
)).La segmentation est e�e
tuée en exé
utant l'algorithme des K-moyennes topologiquesave
 deux entrées, qui sont l'image originale et l'image �ltrée par le Top-Hat. Ainsi, une
lasse est 
ara
térisée par un ve
teur de 
entroïdes vk, 
omposée de la valeur moyenne issuede l'intensité des voxels vIk et la valeur moyenne issue du �ltre Top-Hat vTH

k (on a don

vk = (vIk, v

TH
k )), permettant ainsi une meilleure dis
rimination du 
ortex.4.2 ValidationsLa validation est menée dans un premier temps sur des images � brutes � (
'est-à-direnon re
onstruites), puis sur des volumes re
onstruits à partir de trois a
quisitions de faiblerésolution e�e
tuées dans les dire
tions axiale, sagittale et 
oronale. Deux méthodes dere
onstru
tion sont utilisées au 
ours de 
ette validation. La première est 
elle présentéedans [Rousseau 2006℄, qui re
onstruit la valeur d'un voxel de l'image haute-résolution 
ommeune interpolation des valeurs des voxels des images basse-résolution. La deuxième est 
elleprésentée dans [Rousseau 2010a℄, in
luant une appro
he de super-résolution tenant 
ompted'un modèle physique de l'a
quisition de l'image.4.2.1 Images non re
onstruites4.2.1.1 Cara
téristiques et paramètresLes expérien
es sont menées sur huit 
as a
quis ave
 un imageur IRM de 1.5 Tesla(Magnetom Avento, Siemens, Erlangen, Allemagne) utilisant des séquen
es d'é
ho de spinsultra-rapides. Chaque 
as présente un ensemble de trois a
quisitions 
orrespondant respe
-tivement aux images axiale, 
oronale et sagittale. L'âge des di�érents f÷tus s'étend de 27 à34 semaines d'aménorrhée (SA). Le tableau 4.1 résume les 
ara
téristiques des images.Ces images étant anisotropes, les K-moyennes topologiques évoluent en deux dimensionset utilise un 4-voisinage pour l'évolution des di�érents labels. Les régions utilisées pourle 
al
ul des moyennes de régions sont d'une taille 32 × 32 × 1. Ce
i permet de disposerd'une distribution en intensité des di�érents tissus 
ohérente dans 
haque sous-volume touten prenant en 
ompte de l'inhomogénéité de l'image. L'élément stru
turant utilisé pourl'opérateur Top-Hat est un 
ube de taille 5×5×1, 
e qui donne un 
ube de 3.71×3.71×3.45mm3 (ou 3.71× 3.71× 4.6 mm3). Le 
ortex se présentant sous la forme d'une min
e bandesombre, 
ette taille est su�sante pour le mettre en valeur par un �ltre Top-Hat.A�n d'améliorer les performan
es de l'algorithme général, un prétraitement par un �l-trage non-lo
al [Coupé 2008℄ est e�e
tué ave
 une zone de re
her
he de taille 11 × 11 × 3
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tion de l'a
quisition Taille de l'image Taille des voxels en mmCas n°1 Axiale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Coronale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Sagittale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Cas n°2 Axiale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Coronale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Sagittale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Cas n°3 Axiale 512× 512× 20 0.742× 0.742× 3.45Coronale 512× 512× 20 0.742× 0.742× 3.45Sagittale 512× 512× 17 0.742× 0.742× 3.45Cas n°4 Axiale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 3.45Coronale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 3.45Sagittale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 3.45Cas n°5 Axiale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Coronale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Sagittale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Cas n°6 Axiale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Coronale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Sagittale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Cas n°7 Axiale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Coronale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Sagittale 512× 512× 19 0.742× 0.742× 4.60Cas n°8 Axiale 512× 512× 20 0.742× 0.742× 3.45Coronale 512× 512× 17 0.742× 0.742× 3.45Sagittale 512× 512× 17 0.742× 0.742× 3.45Table 4.1 � Cara
téristiques des images utilisées lors de la validation. L'importan
e del'anisotropie 
onduit à une segmentation orientée 2D.et des pat
hs de taille 3× 3 × 1 de manière à éliminer une partie du bruit présent dans lesimages.4.2.1.2 RésultatsChaque a
quisition dispose d'au moins une segmentation manuelle, réalisée par des ex-perts médi
aux, servant de vérité-terrain. Dans les 
as où plus d'une vérité-terrain est dis-ponible, une 
omparaison quantitative est e�e
tuée entre 
es vérités-terrains de manière àévaluer la variabilité inter-experts. Toutes les évaluations sont réalisées grâ
e au 
oe�
ientDi
e dé�ni en se
tion 3.3.Évaluation quantitative Le tableau 4.2 fournit les résultats quantitatifs des di�érentessegmentations. Les 
oe�
ients Di
e moyens pour 
ha
une des trois orientations sont : 60.26
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tion de l'a
quisition Di
e 3D Di
e maximum1(33) Axiale 58.20 65.13Coronale 58.55 68.64Sagittale 51.91 68.072(28) Axiale 65.20 77.77Coronale 66.97 76.36Sagittale 61.90 74.143(30) Axiale 56.14 75.20Coronale 63.81 76.87Sagittale 52.07 69.064(26) Axiale 72.53 81.74Coronale 72.01 82.15Sagittale 61.32 73.905(34) Axiale 53.51 61.54Coronale 48.38 61.05Sagittale 43.94 55.326(32) Axiale 58.80 72.16Coronale 61.04 74.90Sagittale 49.33 66.477(-) Axiale 46.89 57.68Coronale 53.20 62.69Sagittale 45.97 59.778(27) Axiale 70.81 78.65Coronale 66.17 74.31Sagittale 53.37 78.24Moyenne ± é
art-type Axiale 60.26 ± 8.17 -Coronale 61.27 ± 7.22 -Sagittale 48.79 ± 11.2 -Table 4.2 � Coe�
ients Di
e illustrant le re
ouvrement entre la vérité-terrain et les segmen-tations automatiques. Di
e 3D : 
oe�
ient global. Di
e maximum : s
ore maximum obtenuen e�e
tuant une analyse 
oupe à 
oupe.pour l'axiale, 61.27 pour la 
oronale et 48.79 pour la sagittale. Nous pouvons 
onstater queles résultats sont globalement similaires pour une segmentation d'images a
quises selon lesdire
tions axiale et 
oronale, mais ils illustrent une mauvaise adéquation de la méthode ave
la dire
tion sagittale. Les valeurs des é
arts-types montrent une forte variabilité des résultatsde la segmentation, qui peut s'expliquer largement par la qualité de l'image traitée (présen
ed'un bruit plus ou moins important, 
ortex plus ou moins net, présen
e d'un hypersignal ausein de la matière blan
he, . . . ) (voir Figure 4.9).Une plus grande dispersion est observée dans la dire
tion sagittale, 
on�rmant la plus
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(a) (b) (
)Figure 4.9 � Illustration de l'e�et d'un hypersignal dans la matière blan
he sur la seg-mentation. (a) Image IRM à niveaux de gris. (b) Séparation du LCR interne et du LCRexterne. Légende : LCR externe (rouge), 
erveau (vert), LCR interne (bleu). (
) Segmenta-tion du 
ortex. Légende : LCR (rouge), 
ortex (vert), matière blan
he et noyaux gris (bleu).

(a) (b) (
)
(d) (e) (f)Figure 4.10 � Extra
tion du 
ortex. (a,b,
) : vérités-terrains, (d,e,f) : régions d'intérêt ave
la segmentation �nale. Légende : LCR (rouge), 
ortex (vert), matière blan
he et noyaux gris(bleu).faible adéquation du modèle à 
ette dire
tion, tandis que les résultats obtenus dans lesdire
tions axiale et 
oronale présentent une dispersion similaire. Cependant, la faible valeurabsolue du 
oe�
ient Di
e in
ite à une observation plus pré
ise des résultats.Evaluation qualitative La Figure 4.10 présente les résultats de 
ertaines segmentationsen 
oupe axiale. Elle 
on�rme la pertinen
e du modèle proposé malgré une sous-segmentation
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ertaines zones. De manière générale, de moins bons résultats sont observés au niveaude la segmentation des 
oupes sagittales, 
omme attendu au vu des résultats quantitatifs.La sous-segmentation est observée dans des zones où le 
ontraste entre le 
ortex et les tissusenvironnants est la moins pronon
ée, 
onduisant à une moins bonne e�
a
ité du �ltre TopHat pour révéler le 
ortex.Dans le 
as des images orientées dans la dire
tion axiale, l'observation des résultats
oupe à 
oupe montre une bonne adéquation du modèle à l'anatomie 
érébrale dans lapartie supérieure du 
erveau, 
'est-à-dire au-dessus des troisième et quatrième ventri
ules.En e�et, 
es ventri
ules sont reliés au LCR externe, introduisant une ambiguïté quant à lalo
alisation de la limite entre ventri
ules et LCR externe. Les 
oupes supérieures permettentde distinguer nettement les ventri
ules du LCR externe, 
e qui est 
ompatible ave
 le modèleprésenté.Dans le 
as des images orientées dans la dire
tion 
oronale, l'observation des résultats
oupe à 
oupe 
on�rme la bonne adaptation du modèle à 
ette orientation. En e�et, dans laplupart des 
oupes, les ventri
ules sont séparés du LCR externe. Cependant, une ambiguïtéest présente à l'endroit où le quatrième ventri
ule rejoint le LCR externe, 
onduisant à sur-évaluer l'étendue de 
e dernier et don
 à dé�nir une zone d'intérêt trop large, provoquantl'apparition de faux positifs dans la segmentation, surtout dans la région autour du 
erveletet du tron
 
érébral (voir Figure 4.11).Evaluation 
roisée entre experts et segmentation automatique Dans les 
as oùplusieurs segmentations manuelles sont disponibles pour un même patient, nous avons ef-fe
tué une 
omparaison de 
es segmentations a�n d'évaluer la variabilité inter-experts pourla segmentation d'une même stru
ture. Le tableau 4.3 rapporte les résultats de 
ette 
om-paraison ainsi que les 
oe�
ients Di
e entre la segmentation automatique et les di�érentessegmentations manuelles. Nous pouvons observer que les 
oe�
ients Di
e mesurant le tauxde re
ouvrement entre deux segmentations manuelles ont une valeur d'environ 60%, illus-trant la variabilité existant entre deux experts pour l'évaluation du 
ortex.Plusieurs 
auses peuvent expliquer 
et é
art. Nous pouvons évoquer la �nesse d'unestru
ture 
omme le 
ortex, qui dans la plupart des 
as, a une épaisseur de quelques voxelsseulement, la rendant très sensible aux variabilités de la segmentation. En�n, il est di�
ilede dé
ider d'une limite 
laire du 
ortex dans le 
as de volumes non-re
onstruits. En e�et,le volume partiel tend à réduire le 
ontraste dans 
ertaines zones, notamment les sillons, 
equi a pour e�et de 
réer des dis
ontinuités. L'expert a alors toute latitude de faire �gurerle 
ortex ou de 
onsidérer que la stru
ture n'étant pas visible, elle ne doit pas �gurer sur lasegmentation manuelle.L'étude des 
oe�
ients Di
e entre la segmentation automatique et les segmentationsmanuelles montre une similarité ave
 les résultats de la 
omparaison des segmentationsmanuelles. Dans 
ertains 
as, le 
oe�
ient Di
e entre la segmentation automatique et un desdeux experts est supérieur à 
elui mesurant la similarité entre les experts. Cette variabilitédes résultats illustre la di�
ulté d'obtenir une segmentation �able du 
ortex, à partir d'IRMprésentant une forte anisotropie (et don
 un important e�et de volume partiel) et une faibledisso
iabilité des tissus.
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(a) (b) (
) (d)
(e) (f) (g) (h)Figure 4.11 � Segmentation de quatre 
oupes 
oronales 
onsé
utives d'une image IRM non-re
onstruite. Il est possible d'observer sur 
es 
oupes la 
onnexion entre le LCR externe etle LCR interne et l'e�et que produit 
ette 
onnexion lors du pro
essus de segmentation. Parexemple, le résultat de la segmentation (images (f) et (g)) montre que le ventri
ule gau
he aété 
lassé 
omme LCR externe, entraînant la présen
e d'une min
e 
ou
he de 
ortex autourde lui. Première ligne : images à niveaux de gris. Deuxième ligne : segmentation. Légende :LCR (rouge), 
ortex (vert), matière blan
he et noyaux gris (bleu).En 
on
lusion, l'ensemble des résultats illustre néanmoins la possibilité d'obtenir une seg-mentation du 
ortex 
omparable à 
elle d'experts médi
aux. Cette segmentation est obtenueà partir d'une méthode mêlant des 
onnaissan
es anatomiques et des données stru
turellesa�n d'obtenir une segmentation du 
ortex. Cependant, l'e�et de volume partiel ainsi que lafaible disso
iabilité des tissus rend la tâ
he parti
ulièrement di�
ile, même pour des experts.

4.2.2 Images haute résolutionL'intérêt d'utiliser des images re
onstruites est d'obtenir des segmentations de meilleurequalité et plus pré
ises de manière à permettre une étude plus avan
ée des propriétés destissus 
érébraux 
hez le f÷tus. Ces images sont isotropes, permettant de réaliser une réellesegmentation en 3D et non 
oupe à 
oupe 
omme dans la se
tion pré
édente, ouvrant la voieà des mesures anatomiques, telles que le volume des di�érents tissus ou l'épaisseur 
orti
ale.Elles sont re
onstruites en suivant la méthode issue de [Rousseau 2006℄ à partir de troisa
quisitions respe
tivement axiale, 
oronale et sagittale.



88 Chapitre 4. Segmentation d'IRM f÷tales in vivoCas (SA) Dire
tion de l'a
quisition Exp 1 - Exp 2 Seg - Exp 1 Seg - Exp 23(30) Axiale 61.10 63.64 56.14Coronale - - -Sagittale 61.71 54.84 52.074(26) Axiale 68.21 72.53 59.81Coronale 74.41 72.01 70.31Sagittale 68.73 61.32 60.255(34) Axiale 60.99 48.09 53.51Coronale 56.82 48.38 49.35Sagittale 47.46 40.75 43.946(32) Axiale 60.97 65.84 58.80Coronale - - -Sagittale 59.06 49.33 43.10Table 4.3 � Comparaison 
roisées par le 
al
ul des 
oe�
ients Di
e entre les segmentationsmanuelles et automatiques : Expert 1 
ontre expert 2, segmentation automatique 
ontre expert1, segmentation automatique 
ontre expert 2. Pour 
haque 
as et 
haque dire
tion d'a
qui-sition, le résultat en gras est le 
oe�
ient le plus élevé.4.2.2.1 Cara
téristiques et paramètresPour 
ette étude, nous disposons de six 
as. Les images re
onstruites ont pour dimensions
256×256×88 à 256×256×117 voxels. La résolution des voxels est de 0.742×0.742×0.742mm3.Un 6-voisinage 3D est utilisé pour mettre en ÷uvre l'algorithme des K-moyennes topo-logiques. Un élément stru
turant de taille 5× 5× 5 est utilisé pour l'opérateur Top-Hat, 
equi 
orrespond à un 
ube de dimensions 3.71× 3.71× 3.71 mm3 (
hoix réalisé après expéri-mentations). L'initialisation des di�érents labels, aussi bien à l'étape d'extra
tion du LCRqu'à l'étape de segmentation du 
ortex, est la même que pour les images non-re
onstruites.La segmentation du tron
 
érébral et du 
ervelet est obtenue par la re
onstru
tion desvérités-terrains issues des images non-re
onstruites. La vérité-terrain du 
ortex est issued'une segmentation manuelle, la re
onstru
tion de 
ette stru
ture à partir des vérités-terrainsdes images basses-résolutions ne s'étant pas révélée su�samment �able.4.2.2.2 RésultatsL'évaluation de l'algorithme de segmentation est e�e
tuée par une 
omparaison entre unesegmentation manuelle du 
ortex servant de vérité-terrain et le résultat de la segmentationautomatique. L'in�uen
e de l'initialisation du 
ortex est testée a�n de montrer la 
onvergen
ede l'algorithme, les résultats 
orrespondant à 
ette étude étant montrés en Figure 4.12. Cette�gure présente deux 
ourbes 
orrespondant respe
tivement à l'évolution du 
oe�
ient desimilarité Di
e moyen (moyenne 
al
ulée sur l'ensemble des 
as) lors de l'initialisation del'algorithme en fon
tion de l'épaisseur initiale du 
ortex, et l'évolution du 
oe�
ient moyen



4.2. Validations 89Cas (SA) 1 (28) 2 (30) 3 (26) 4 (32) 5 (27) 6 (30) Moyenne ± é
art-type
Dice 72.42 73.03 77.57 74.51 76.60 76.61 75.12 ± 1.93Table 4.4 � Coe�
ients Di
e entre les vérités-terrains et la segmentation automatique desimages re
onstruites selon la méthode issue de [Rousseau 2006℄. Une nette amélioration,tant au niveau des 
oe�
ients que de la dispersion des résultats, par rapport aux imagesnon-re
onstruites est observée.mesurant la similarité de la segmentation �nale en fon
tion de 
ette épaisseur. Une épaisseurinitiale de 3 ou 4 mm présente un 
oe�
ient Di
e relativement élevé (autour de 68%), 
e quin'entraîne pas un gain très signi�
atif lors du pro
essus de segmentation (Di
e autour de

75%). Cependant, une initialisation à 2 ou 5 mm présente une plus faible similarité ave
 lavérité-terrain, mais la valeur �nale reste très pro
he de 
elle obtenue ave
 une initialisationà 4 mm. Ainsi, le 
oe�
ient Di
e passe d'environ 48% à l'initialisation à environ 72% à la �nde l'algorithme dans le 
as d'une initialisation à 2 mm d'épaisseur. Ces résultats illustrentune faible sensibilité à l'initialisation de l'algorithme de segmentation.Le tableau 4.4 présente les résultats de la segmentation sur 
ha
un des 
as traités, ainsique la moyenne des 
oe�
ients Di
e et l'é
art-type. Une amélioration signi�
ative par rap-port à la segmentation des images non-re
onstruites est 
onstatée. En e�et, la moyenne des
oe�
ients de similarité est signi�
ativement plus grande que dans le 
as d'images non re-
onstruites (au mieux 61% 
ontre environ 75%) ave
 une dispersion bien plus réduite (aumieux 7% 
ontre environ 2%). Ce
i peut s'expliquer par les e�ets de l'algorithme de re
ons-tru
tion qui tend à 
orriger les imperfe
tions de l'image (
orre
tion du bruit, du biais etde 
ertains artéfa
ts de mouvement). De plus, le traitement d'un volume 3D tend à réduirele problème présenté par l'épaisseur des 
oupes des images non-re
onstruites, notammentun e�et de volume partiel plus important. Des détails supplémentaires sur le 
ortex sontdisponibles et permettent de mieux 
onduire la segmentation.La Figure 4.13 présente une illustration des résultats de la segmentation. Un phénomènede sous-segmentation est toujours visible sur 
ertaines parties de l'image, mais l'apportdes 
ontraintes géométriques est bien mis en éviden
e par l'absen
e d'erreurs dues auxe�ets de volume partiel (présen
e de matière blan
he entre le LCR et le 
ortex). Au
unedis
ontinuité du 
ortex n'est observée, 
e qui favorise le pro
essus de segmentation de 
ettestru
ture. Cette 
ontinuité permet d'observer une meilleure prise en 
ompte des sillonset d'envisager leur suivi durant les dernières semaines de grossesse. Cependant, de mêmeque pour les images non-re
onstruites, les 
ontraintes géométriques imposées par le modèle
onduisent à la présen
e de faux positifs pour la segmentation du 
ortex. Ce phénomèneest parti
ulièrement visible dans la région du 
erveau où le tron
 
érébral rejoint le 
orps
alleux. Les prin
ipaux problèmes sont toujours la séparation des ventri
ules et du LCRexterne qui peut être mal positionnée et l'absen
e de 
ritères permettant de diminuer laprobabilité d'apparition de voxels 
lassés 
omme 
ortex dans 
ette zone.Ces résultats préliminaires 
on�rment la possibilité de segmenter le 
ortex de manière�able malgré l'absen
e d'a priori spatiaux issus d'un atlas ou d'une étape de régularisationspé
i�que. Cependant, une segmentation préalable du volume intra
rânien, du 
ervelet et
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Init
FinalFigure 4.12 � Comparaison des 
oe�
ients Di
e moyens (sur l'ensemble des 
as présentésdans 
ette étude) en fon
tion de l'épaisseur de l'initialisation du 
ortex. Rouge : 
oe�
ientDi
e de l'initialisation. Bleu : 
oe�
ient Di
e de la segmentation �nale.

(a) (b) (
)
(d) (e) (f)Figure 4.13 � Segmentation du 
ortex. (a,b,
) Segmentation manuelle. (d,e,f) Segmentationautomatique. Légende : LCR (rouge), 
ortex (vert), matière blan
he et noyaux gris (bleu).du tron
 
érébral est né
essaire pour pouvoir exé
uter l'ensemble du pro
essus. La né
essitéd'utiliser une 
ontrainte géométrique (revenant à dire que le 
ortex est for
ément 
onnexe auLCR) pour tenir 
ompte de l'e�et de volume partiel indique qu'il est né
essaire d'introduireune information anatomique a priori a�n de guider le pro
essus de segmentation.4.2.3 Images re
onstruites par super-résolutionCette se
tion présente des résultats préliminaires issus de la segmentation de volumesre
onstruits selon une méthode de super-résolution [Rousseau 2010a℄. Les images issues de
ette appro
he se révèlent être plus fa
ilement exploitables 
ar l'e�et de lissage de la pré-
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(a) (b)Figure 4.14 � Comparaison entre une image re
onstruite selon (a) [Rousseau 2006℄ et (b)[Rousseau 2010a℄. La prin
ipale di�éren
e est un meilleur 
ontraste entre les tissus dû à unlissage moins important.

(a) (b)
(
) (d)Figure 4.15 � Comparaison entre les segmentations d'images re
onstruites selon (a)[Rousseau 2006℄ et (
) [Rousseau 2010a℄. (b) et (d) sont les segmentations respe
tives de(a) et (
). Le prin
ipal e�et notable est la 
orre
tion de la sur-segmentation du 
ortex. Lé-gende : LCR (rouge), 
ortex (vert), matière blan
he et noyaux gris (bleu).
édente méthode de re
onstru
tion est moins a

entué et les 
ontrastes entre les tissus sontplus importants, 
omme illustré en Figure 4.14. Nous présentons une analyse qualitativedes résultats ainsi qu'une étude su

in
te de l'apparition des di�érents sillons 
érébraux au
ours de la grossesse.
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(a) (b)
(
) (d)Figure 4.16 � Visualisation des segmentations d'images re
onstruites selon [Rousseau 2006℄(première ligne) et [Rousseau 2010a℄ (deuxième ligne). (a) et (
) représentent la surfa
e dela matière blan
he. (b) et (d) représentent la surfa
e du 
ortex.

4.2.3.1 Analyse des résultatsL'utilisation de la super-résolution favorise une meilleure segmentation du 
ortex grâ
e aumeilleur 
ontraste existant entre le 
ortex et les tissus environnants, notamment la matièreblan
he. Ce
i favorise l'e�
a
ité du �ltre Top-Hat pour la mise en valeur du 
ortex. LaFigure 4.15 montre la di�éren
e entre la segmentation d'une image simplement re
onstruiteet une image re
onstruite selon la super-résolution. Le prin
ipal e�et notable de l'utilisationde la super-résolution est la 
orre
tion de la sur-segmentation. En e�et, le 
ortex béné�
iantd'un meilleur 
ontraste par rapport à la matière blan
he, le �ltre Top-Hat gagne en e�
a
itéet permet à l'algorithme de segmentation d'être mieux guidé.Cependant l'absen
e de vérité-terrain à l'heure a
tuelle sur 
es images ne permet pasd'évaluer quantitativement le gain réalisé grâ
e à l'emploi de la super-résolution. Toutefois,une illustration est donnée par la représentation en 3D de la surfa
e du 
ortex et de lasurfa
e de la matière blan
he (voir Figure 4.16) dans le 
as d'une image re
onstruite selonles méthodes de [Rousseau 2006℄ et [Rousseau 2010a℄. Cet exemple montre que la super-résolution permet à l'algorithme de segmentation de mieux déte
ter les limites entre lamatière blan
he et le 
ortex.
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Sillon central

Insula

Sillon latéral(a) Sillon temporal supérieur

Sillon frontal supérieur

(b) (
)
Sillon postcentral

Sillon frontal inférieur(d) (e)Figure 4.17 � Évolution des sillons 
orti
aux au 
ours de la grossesse. Temps d'aménor-rhée : (a) 26 semaines, (b) 27 semaines, (
) 28 semaines, (d) 30 semaines, (e) 32 semaines.4.2.3.2 Apparition des sillons 
orti
aux au 
ours du tempsLa méthode de segmentation présentée au 
ours de 
e 
hapitre permettant d'estimer lasurfa
e du 
ortex, il est alors possible de suivre l'évolution des sillons 
orti
aux au 
oursdes dernières semaines de grossesse. Cinq 
as, a
quis à respe
tivement 26, 27, 28, 30 et 32semaines sont présentés a�n d'illustrer 
ette évolution.La Figure 4.17(a) montre le 
ortex tel qu'il apparaît à 26 semaines d'aménorrhée. Nouspouvons observer qu'à 
e stade de la grossesse, seul l'insula, le sillon latéral ainsi qu'uneébau
he de sillon 
entral sont observables. Par la suite, d'autres sillons viennent s'ajouter,marquant ainsi di�érentes étapes du développement du f÷tus. La Figure 4.17(b) montrel'apparition du sillon frontal supérieur et du sillon temporal supérieur sur un 
as à 27semaines d'aménorrhée. Le développement du 
erveau se poursuit pendant les semainessuivantes, marquée par l'apparition de nouveaux sillons, tels que le sillon post
entral et lesillon frontal inférieur 
omme illustré en Figure 4.17(d) (30 semaines d'aménorrhée). Au
ours des semaines suivantes, le 
erveau 
ontinue de se 
omplexi�er, 
e qui se matérialisepar l'apparition de sillons se
ondaires, 
omme illustré par la Figure 4.17(e) (32 semainesd'aménorrhée).On peut observer 
ependant que la Figure 4.17(
) semble présenter un retard dans sondéveloppement, notamment vis-à-vis de la Figure 4.17(b), qui à une semaine d'aménorrhéede moins présente une giration plus avan
ée. Néanmoins, l'observation d'un tel é
art dansle développement est tout à fait normal. En e�et, il est 
ourant d'observer un é
art de deux
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hez 
ertains patients et sa présen
e dans 75% des
as [Glenn 2009℄. De manière générale, l'observation de l'apparition des sillons est 
onformeaux observations médi
ales.4.3 Con
lusionCe 
hapitre a présenté une méthode de segmentation du 
ortex en IRM f÷tale. Leprin
ipe est d'utiliser des a priori anatomiques génériques sous forme de 
ontraintes géo-métriques et de s'appuyer ex
lusivement sur les données de l'image pour obtenir la seg-mentation �nale. Pour 
elà, le modèle proposé reprend l'idée des points multi-simples de[Ségonne 2005℄ dans un 
ontexte multi-labels permettant la séparation et la réunion de
omposantes 
onnexes d'un même label. Les résultats obtenus montrent la pertinen
e de
ette appro
he, notamment dans le 
adre de 
as béné�
iant de la re
onstru
tion d'un vo-lume 3D à partir des a
quisitions originales. Ils ouvrent la voie à des étapes additionnellespour la segmentation des tissus 
érébraux telles que la déte
tion des résidus de la matri
egerminale, l'a�nement de la frontière entre le 
ortex et le LCR ou de 
elle entre le 
ortex etla matière blan
he. La meilleure netteté de la frontière entre le 
ortex et la matière blan
hedans le 
as d'images re
onstruites par la méthode de super-résolution permet d'envisagerl'étude de l'évolution de l'épaisseur 
orti
ale au 
ours de la grossesse.Cependant, les 
ontraintes géométriques du modèle, malgré leur apport dans la 
orre
tiondu volume partiel, introduisent des faux positifs dans la déte
tion du 
ortex, notammentautour du tron
 
érébral. Le pro
essus né
essite don
 d'être �abilisé en étant mieux guidévia l'introdu
tion d'a priori supplémentaires. Une piste de ré�exion pourrait être de pré
iserqu'il n'y a pas de 
ortex au-dessus du tron
 
érébral, ni autour des ventri
ules, permettantainsi une adaptation des 
ontraintes géométriques autour de 
es stru
tures. Des méthodesformalisant les relations spatiales entre di�érents objets et exprimant leur position relativede façon �oue existent [Blo
h 2005℄ et semblent pouvoir être introduites dans le pro
essusde segmentation. Néanmoins, 
e modèle semble su�samment robuste pour pouvoir observerla surfa
e du 
ortex ainsi que la surfa
e de la matière blan
he à la frontière du 
ortex etpermet de suivre la formation des sillons 
orti
aux, 
e qui laisse penser qu'il est possible demettre en ÷uvre un suivi automatique de leur formation et de leur développement au 
oursde la grossesse.De plus, 
ette méthodologie s'appuie sur une extra
tion préalable du volume intra
rânienet sur la segmentation du 
ervelet et du tron
 
érébral. La dé�nition d'un outil d'extra
-tion de 
es stru
tures est don
 indispensable dans la perspe
tive d'obtenir un pro
essusautomatique de segmentation 
omplet des stru
tures 
érébrales.
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BilanCe travail de re
her
he s'est divisé en deux parties distin
tes. La première 
orrespondà un apport méthodologique à l'algorithme des C-moyennes �oues et la deuxième introduitun nouvel axe de développement pour la segmentation des tissus 
érébraux en IRM f÷tale.Nous avons proposé dans un premier temps une méthode de segmentation fondée surl'algorithme des C-moyennes �oues, 
e dernier 
onsistant à minimiser une fon
tionnelle seprésentant 
omme la somme d'un terme d'atta
he aux données et d'un terme de régulari-sation prenant en 
ompte la 
lassi�
ation des voxels voisins. L'idée prin
ipale ayant guidénos travaux est d'introduire le 
on
ept des moyennes non-lo
ales dans le pro
essus de seg-mentation, 
on
ept issu du débruitage, dont le prin
ipe est de pro�ter de la redondan
ede l'information au sein de l'image de manière à e�e
tuer un débruitage plus �able. Cetteredondan
e est exploitée via une pondération, qui s'e�e
tue par le biais d'un paramètrenon-lo
al 
al
ulé en fon
tion de la similarité entre les pat
hes (ou voisinage) des voxels del'image et 
elui du voxel 
ourant. Le 
ouplage entre une évaluation lo
ale des paramètresrégissant le degré d'appartenan
e des voxels aux 
lasses dé�nies par les C-moyennes �oueset l'introdu
tion du paramètre non-lo
al dans le terme d'atta
he aux données permet uneprise en 
ompte du biais en intensité pouvant a�e
ter les images. Par ailleurs, l'introdu
tiondu paramètre non-lo
al dans le terme de régularisation o�re une meilleure prise en 
omptedu bruit, élimine di�érents artéfa
ts de segmentation et obtient une frontière plus pré
iseentre les tissus. Les expérien
es menées ont démontré l'e�
a
ité de 
ette appro
he dans le
adre des IRM adultes par des validations utilisant les bases BrainWeb et IBSR.Dans un se
ond temps, nous nous sommes intéressés à la segmentation des tissus 
éré-braux dans le 
adre de l'IRM f÷tale. Les 
ara
téristiques de 
es images étant di�érentes de
elles du 
as adulte, nous avons dé�ni une méthodologie initiant l'extra
tion des di�érentesstru
tures d'intérêt une à une, tout en ne tenant 
ompte que des données de l'image. Laprin
ipale innovation de notre appro
he est de rester au plus prêt des données de l'imagesans l'aide d'un atlas tout en introduisant des 
ontraintes topologiques de manière à guiderla segmentation. Nous avons don
 présenté une méthode d'extra
tion du 
ortex 
érébral àpartir d'un modèle topologique reposant sur trois sphères 
on
entriques. Cette extra
tionse fait en deux étapes, qui sont tout d'abord la séparation du LCR et du 
erveau, puis la
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lusions et perspe
tivessegmentation du 
ortex proprement dit. Des validations ont été e�e
tuées aussi bien sur desimages non-re
onstruites (
'est-à-dire présentant une forte anisotropie des voxels et don
un important volume partiel), que re
onstruites (
onsistant en la 
onstru
tion d'un volumeisotrope à partir d'images IRM a
quises dans les dire
tions axiale, 
oronale et sagittale).Elles illustrent la 
apa
ité de la méthodologie à fournir une bonne évaluation de la surfa
e
orti
ale et de la surfa
e entre le 
ortex et la matière blan
he, permettant ainsi la 
onstru
-tion de représentations en 3D de la surfa
e 
orti
ale et l'observation du développement desdi�érents sillons 
orti
aux.Verrous et perspe
tivesC-moyennes �oues non-lo
alesLes expérien
es portant sur l'utilisation 
onjointe des termes d'atta
he aux données et derégularisation non-lo
aux ont montré que la performan
e globale de l'algorithme n'augmentepas autant que le suggéraient les expérien
es portant sur les termes non-lo
aux séparément.De plus, l'algorithme de segmentation né
essite plusieurs heures de 
al
uls, 
e
i étant dûaux importants voisinages utilisés pour le 
al
ul des poids non-lo
aux. En�n, les moyennesnon-lo
ales ont 
onnu de nombreux développements 
es dernières années, tel qu'illustré enSe
tion 3.1, dont l'e�
a
ité a été démontrée dans le 
adre du débruitage.Deux axes peuvent être suivis pour l'amélioration de 
ette méthodologie. Con
ernant lavitesse d'exé
ution, l'utilisation de l'analyse en 
omposantes prin
ipales de l'ensemble despat
hes de l'image a montré son e�
a
ité dans le 
adre du débruitage, en plus d'améliorerles performan
es de l'algorithme. Une telle appro
he serait don
 tout à fait appropriée dansle 
adre de la segmentation.Con
ernant les performan
es de l'algorithme, plusieurs voies peuvent être suivies. L'uti-lisation de noyaux 
ompa
ts permettrait, par exemple, d'éliminer l'in�uen
e des pat
hes peusimilaires à 
elui autour du voxel 
entral dans le 
al
ul des poids non-lo
aux. De plus, uneétude plus poussée des intera
tions entre les termes d'atta
he aux données et de régularisa-tion est né
essaire a�n de 
omprendre la façon dont ils fon
tionnent ensemble et permettreune amélioration des performan
es de la segmentation.L'exemple issu de la segmentation d'images médi
ales montre qu'il nous est possible de
onstruire des partitions homogènes selon le 
ritère du niveau de gris de l'image tout enimposant une régularisation spatiale en fon
tion du voisinage du voxel voisin, que 
e soitdans le terme d'atta
he aux données et dans le terme de régularisation. Ce prin
ipe peutêtre généralisable à d'autres 
ritères et permettre l'utilisation de notre algorithme de C-moyennes �oues non-lo
ales dans d'autres domaines que la segmentation d'images médi
ales.Par exemple, la segmentation d'images satellitaires (distin
tion entre zones urbaines, zonesagri
oles, zones forestières, et
.) pourrait être envisagée ave
 notre algorithme.Segmentation des images IRM f÷talesTrois axes importants peuvent être suivis pour la poursuite de 
e travail de re
her
he.Le premier 
onsiste à améliorer la segmentation du 
ortex. En e�et, les 
ontraintes topolo-
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tuer la segmentation des tissus 
érébraux semblent être troprigides par endroits, 
e qui se traduit par l'apparition de faux positifs dans la segmentation,notamment dans les régions du thalamus et de l'hypothamalus. De plus, une observationexhaustive des di�érentes segmentations montre que 
ertains sillons, 
omme le sillon inter-hémisphérique, sont moins profonds qu'attendu. L'introdu
tion d'a priori supplémentairesdans le pro
essus de segmentation permettrait d'adapter les 
ontraintes géométriques à 
er-tains endroits du 
erveau et ainsi, d'éliminer les faux positifs. Pour a�ner la segmentationdes sillons, l'utilisation de modèles déformables non-lo
aux est une option envisageable.Une régularisation non-lo
ale de la 
lassi�
ation a été étudiée au 
ours de la thèse, mais lesrésultats non 
on
luants nous ont 
onduits à abandonner 
ette idée.La deuxième axe pouvant être suivi est la segmentation des autres stru
tures 
érébrales.Notre méthodologie repose sur une segmentation préalable du volume intra
rânien, ainsique du 
ervelet et du tron
 
érébral. Nous avons vu au 
hapitre 2 qu'il existe des mé-thodes d'extra
tion du volume intra
rânien dans la littérature, mais la segmentation desdeux autres stru
tures reste un problème ouvert. La matri
e germinale est également àprendre en 
ompte, sa segmentation étant possible à partir de 
elle des ventri
ules. L'utili-sation d'a priori 
on
ernant la position relative des stru
tures 
érébrales les unes par rapportaux autres semble être dans la 
ontinuité des travaux exposés dans 
e manus
rit et devraitpermettre la segmentation 
omplète des images IRM f÷tales.Le troisième axe est plus théorique. Nous avons vu qu'il était plus naturel à l'heurea
tuelle d'utiliser la minimisation de la fon
tion d'énergie des K-moyennes pour e�e
tuer lasegmentation. Cependant, il serait intéressant de dé�nir une appro
he reposant sur FCM, 
equi permettrait de béné�
ier de l'ensemble des extensions développées pour 
et algorithme
es quinze dernière années. Une solution serait par exemple de dé�nir des lignes de niveauxà partir des 
artes de probabilités des di�érents tissus et d'e�e
tuer les é
hanges de voxels àpartir de 
es lignes. La dé�nition d'une topologie �oue serait également une aide importantepour la suite de 
es travaux.Plusieurs études 
liniques peuvent être envisagées à partir de 
ette segmentation. Ladéte
tion et le suivi automatique du développement des sillons 
érébraux est intéressantedans la mesure où elle permet de 
ontr�ler le bon développement du f÷tus et d'alerter en 
asd'é
art trop important ave
 le s
héma de développement normal. Une étude volumétriquedes di�érents tissus est également importante, ainsi que 
elle de l'épaisseur 
orti
ale. Tout
e
i, en plus de travaux menés en IRM de di�usion, en neurologie, et
. permettra sans douted'aboutir à une meilleure 
ompréhension des phénomènes 
érébraux et d'appréhender lefon
tionnement du 
erveau dans toute sa 
omplexité.
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Annexe BPrésentation du projet ERC FBrain(2008-2013)
B.1 Résumé du projetLe but des études relatives à la maturation du 
erveau est l'approfondissement de notre
ompréhension du développement du 
erveau et des liens entre les modi�
ations 
érébraleset le développement 
ognitif. Ce type d'étude est fondamental pour pouvoir proposer uneaide au diagnosti
 e�
a
e et un suivi 
linique des pathologies 
érébrales (évolution, in�uen
ed'un traitement). Des études de grande ampleur ont 
ommen
é pour l'analyse du 
erveau
hez l'enfant et l'adulte. Cependant, la maturation 
érébrale 
hez le f÷tus et le nouveau-nén'a que peu été étudiée in vivo.Dans 
e 
ontexte, l'imagerie par résonan
e magnétique (IRM) est un outil fondamental.Chez le f÷tus, grâ
e au développement de séquen
es d'a
quisition ultra-rapides, l'IRM per-met aujourd'hui d'obtenir des informations 
omplémentaires à l'é
hographie traditionnelle.Cependant, le temps d'a
quisition en IRM demeure un fa
teur limitatif et les mouvementsdu f÷tus provoquent des artéfa
ts importants dans les images.Ce projet a pour objet la 
réation d'atlas statistiques, à partir des données IRM, dediverses stru
tures anatomiques d'intérêt pour une meilleure aide au suivi des patients. Leprojet s'ins
rit dans le domaine de l'analyse morphométrique de 
es images IRM hauterésolution pour étudier la maturation du 
erveau 
hez le f÷tus.Le résultat de 
es développements est la boîte à outils BTK (Baby Brain ToolKit), in-
luant des logi
iels permettant la re
onstru
tion des images IRM anatomiques et de di�usion,le débruitage des images, la segmentation des tissus 
érébraux ainsi que la tra
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CONTRIBUTIONS A LA 
SEGMENTATION DES 

STRUCTURES CEREBRALES EN 
IRM FOETALE

Résumé

L'étude de la maturation cérébrale a pour objectif une meilleure compréhension du développement 
du cerveau durant la grossesse et la mise en évidence des liens entre la modification des structures  
cérébrales  et  le  développement  cognitif.  Cette  étude  est  rendue  particulièrement  difficile  par  
l'évolution  constante  que  connaissent  ces  structures  au  cours  de  cette  période,  évolution  due 
notamment à la croissance et à l'organisation des tissus cérébraux. La technique de visualisation 
privilégiée pour observer le cerveau est l'imagerie par résonance magnétique (IRM), méthode non 
invasive permettant l'acquisition d'images des structures cérébrales in vivo et en trois dimensions à  
une résolution relativement élevée. Cependant, les différences anatomiques et l'évolution rapide des 
structures cérébrales chez le foetus nécessitent une nouvelle modélisation du cerveau. 

Le travail de cette thèse est composé de deux parties. Tout d'abord, nous avons modifié l'algorithme 
FCM (Fuzzy C-Means) de manière à permettre une meilleure prise en compte du bruit et du biais de  
l'image grâce à la méthode des moyennes non-locales issue du débruitage d'image. Ces travaux ont 
fait  l'objet  d'une validation à partir  de bases d'images synthétiques et  réelles.  Enfin,  nous nous 
sommes penchés sur la problématique de la segmentation des tissus cérébraux en IRM foetale, et 
nous avons introduit un modèle comportant des contraintes topologiques de manière à permettre  
une segmentation  séquentielle  des tissus,  en  se fondant  sur  la  position  relative  des différentes 
structures. Ces travaux ont fait l'objet d'une validation à partir de cas réels.

Mots-clés :  maturation  cérébrale,  contraintes  géométriques,  classification  floue,  moyennes  non-
locales

Résumé en anglais

The study of cerebral maturation aims at a better understanding of the brain's development during 
the pregnancy and the highlightment of the links between the change in cerebral structures and the 
cognitive development. This study is particularly difficult because of the constant evolution of these 
structures during the prognancy. This evolution is due to the growing and the organisation of the  
different cerebral  tissues. The preferred visualisation technique used to observe the brain is the 
magnetic resonance imaging (MRI),  which is a non invasive acquisition technique of in vivo 3D 
cerebral images with a relative high resolution. Nevertheless, significant anatomical differences and 
the fast evolution of the fetal cerebral structures require a new modelisation of the brain. 

This thesis is divided in two parts. First, we modified the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm in order to  
allow a  better  consideration  of  images  noise  and  intensity  bias  thanks  to  the  non-local  means 
method, originaly elaborated for denoising purposes. These work were validated with databases of 
simulated and real images. Finally, we focused on the segmentation of cerebral tissues in fetal MRI  
by introducing topological constraints in order to obtain a sequential segmentation, based on relative 
positions of the tissus. These work were validated with real cases.

Keywords : cerebral maturation, geometrical constraints, fuzzy classification, non-local means


