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Contexte

Le suivi médical de la grossesse dans les pays industrialisés est I’'un des facteurs ayant
favorisé ’amélioration des conditions de santé publique par la prévention des risques pré-
nataux, aussi bien pour la mére que pour le feetus. Ce suivi permet également le controle
du bon développement du futur enfant au cours de cette période (par exemple, par la dé-
tection des battements cardiaques a la vingtiéme semaine d’aménorrhée, par le suivi de la
croissance normale des membres antérieurs et postérieurs, ete.), examen privilégié étant
jusqu’a présent I’échographie (une échographie par trimestre est réalisée en France en plus
des diverses consultations de suivi).

Cependant, cet examen échographique ne permet pas une exploration avancée du cerveau
des feetus, et ne donne en particulier que quelques indices concernant les malformations
pouvant survenir (ventrico-mégalie, retard du développement, etc.). Les progrés récents de
I'imagerie par résonance magnétique, en particulier I’apparition de nouvelles séquences dites
de « spins ultra-rapides », ont désormais ouvert la voie a I'utilisation de cette technique pour
'aide au diagnostic prénatal en cas de doute sur la santé du futur enfant [Barkovich 2003],
aucune contre-indication a cet usage n’ayant été par ailleurs mise en évidence [Kok 2004].
Ces progrés constituent également une opportunité pour observer la maturation cérébrale
in vivo durant cette période déterminante qu’est la grossesse.

L’un des principaux défis réside dans I'interprétation (automatique ou par un expert)
de ces images IRM, c’est-a-dire la construction d’une représentation symbolique de I'image
mettant en évidence les différents objets la composant. Dans 'optique de vastes études
comportant plusieurs centaines de cas, une interprétation « manuelle » est chronophage et
demande, de surcroit, la prise en compte de la variabilité inter-expert. La mise en place
d’outils d’interprétation automatique de ces images est ainsi devenue un enjeu important.

L’intérét du traitement d’images dans ce domaine est fondamental car il peut apporter
les outils nécessaires a cette interprétation automatique. De nombreuses techniques ont été
développées durant les deux derniéres décennies dans le cadre de I'imagerie cérébrale adulte,
notamment des méthodes de segmentation des tissus cérébraux (liquide céphalo-rachidien
(LCR), matiére grise et matiére blanche), des structures cérébrales (ventricules, thalamus,
etc.) et de détection d’atrophies ou de lésions cérébrales dans le cas de maladies dégénéra-
tives telles que la maladie d’Alzheimer ou la sclérose en plaques. Les progrés de 'TRM ont
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amené certaines équipes a s’intéresser a l'interprétation des IRM feetales, conduisant a la
définition de nouvelles méthodologies dédiées a ce cadre d’étude. Outre les artéfacts connus
de I'IRM cérébrale, détaillés plus loin, les chercheurs doivent tenir compte d’images de plus
faibles résolutions, présentant un contraste moindre entre les tissus ainsi que d’une anatomie
cérébrale sensiblement différente de celle d’un adulte.

Ce travail de thése a été mené au sein du Laboratoire des Sciences de I'Tmage, de I'Infor-
matique et de la Télédétection (LSIIT, UMR 7005, directeur de thése : Christian Heinrich,
encadrants : Francois Rousseau et Nicolas Passat) dans le cadre d'un projet ERC (European
Research Council) dirigé par Frangois Rousseau, en collaboration avec le Laboratoire d’Tma-
gerie et Neurosciences Cognitives (LINC, UMR, 7237, collaborateurs : Jean-Louis Dietemann
et Mériam Koob). Ce projet a pour objectif I'analyse et la modélisation du développement
cérébral chez le feetus, a 'aide d’images IRM anatomiques et de diffusion.

Objectifs

De multiples méthodes de segmentation des tissus cérébraux ont été développées ces
derniéres années. Parmi ces méthodes, de nombreuses stratégies ont été définies de maniére a
prendre en compte l'influence du biais en intensité (inhomogénéités du signal dans I'image) et
du bruit (perturbations parasites s’ajoutant de fagon aléatoire aux intensités de I'image) sur
le résultat de la segmentation. La plupart des modéles définissent le biais en intensité comme
un parameétre explicite a évaluer lors du processus de segmentation, conduisant a émettre
plusieurs hypothéses (voir la section 2.2.3) sur la nature de ces variations en intensité. Dans
le cas de la prise en compte du bruit, la plupart des méthodes de classification utilisent des
outils de régularisation destinés & prendre en compte la segmentation du voisinage du voxel
courant, pour contraindre son étiquetage. Cependant, ces techniques ne prennent en compte
que le voisinage immédiat du voxel traité. Le premier objectif de cette thése est donc de
définir une méthode de segmentation permettant, d’'une part de ne pas avoir a formuler
d’hypothéses sur la nature du biais en intensité, d’autre part une correction plus fine des
effets du bruit sur la segmentation par une prise en compte d’une quantité plus importante
d’information et la sélection de I'information la plus pertinente.

Le deuxiéme objectif, majeur, de notre travail a été la segmentation des structures céré-
brales en IRM feetale, le but a long terme étant d’étre en mesure de conduire des études sur
I’évolution des différentes structures cérébrales. Au cours des cing derniéres années, quelques
méthodes de segmentation des tissus feetaux sont apparues, s’appuyant sur des a priori spa-
tiaux fournis par des atlas ou sur des connaissances anatomiques appliquées a posteriori,
c’est-a-dire aprés une premiére phase de classification. Afin d’éviter la construction d’un at-
las, 'objectif de la thése a été ici de définir une méthode de segmentation ol les connaissances
anatomiques permettent de guider le processus de segmentation. Les structures cérébrales
sont alors extraites les unes aprés les autres en s’appuyant sur des informations génériques
de localisation des tissus les uns par rapport aux autres. Les travaux se sont concentrés sur
la segmentation du cortex, I’évolution de son plissement constituant un marqueur fiable du
bon déroulement de la maturation cérébrale [Levine 1999).
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Contributions

Les principales contributions de cette thése sont :

— T'utilisation de modéles locaux pour la segmentation des tissus cérébraux, avec l'intro-
duction d’'une pondération entre ces différents modéles via la technique des moyennes
non-locales ; cette pondération permet de prendre en compte les modéles voisins de
maniére a corriger les éventuelles erreurs d’estimation du modéle local courant ;

— une meilleure prise en compte du bruit présent dans les images par 1’exploitation de la
redondance de I'information dans I'image ; ceci se fait également par I'utilisation des
moyennes non-locales;

— la définition d’une approche données pour la segmentation du cortex en IRM foetale,
par 'utilisation d’a priori anatomiques et I’emploi d’opérateurs structurels issus de la
morphologie mathématique.

Les résultats obtenus avec cette nouvelle méthode de segmentation basée sur les
moyennes non-locales ont été comparés a ceux obtenus avec les méthodes SPM5H
[Ashburner 2005] (Statistical Parametric Mapping), EMS (Expectation-Maximization Seg-
mentation) [Van Leemput 1999a] et HMC (Hidden Markov Chains) [Bricq 2008, ainsi qu’a
des segmentations manuelles réalisées par des experts. Ceux obtenus dans le cadre de la seg-
mentation du cortex en IRM feetale ont été comparés a des segmentations réalisées par des
experts. Les validations ont été conduites aussi bien dans le cadre d’images brutes, que dans
le cadre de volumes reconstruits par des techniques dédiées (reconstructions de volumes 3D
isotropes & partir de plusieurs séries d’acquisition 2D dans les trois directions spatiales).

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé en cinq chapitres présentant les contributions essentielles de
la thése, ainsi que leur positionnement par rapport aux autres travaux réalisés sur le sujet.

Le chapitre 1 présente les principes fondamentaux de 'TRM, tout en précisant les spéci-
ficités des séquences d’acquisition dans le cas d’IRM feetales. Les différents tissus cérébraux
(une plus grande attention étant portée au cortex) ainsi que les différentes étapes de la
maturation cérébrale sont également décrits.

Le chapitre 2 rappelle les grandes familles de méthodes de segmentation. Une présenta-
tion plus compléte de ’algorithme FCM et de ses extensions est également réalisée dans le
but de mettre en valeur les axes de recherche développés autour de cette méthode. Enfin, une
présentation des méthodes de segmentation employées dans le cas d’'TRM de nouveaux-nés
ou de feetus est également proposée et insiste sur les spécificités des méthodes développées
autour de cette problématique.

Le chapitre 3 commence par la présentation des moyennes non-locales et de leurs dif-
férentes applications. La suite du chapitre est consacrée a la définition d’une extension de
I’algorithme FCM grace aux moyennes non-locales et s’achéve par 1’étude de cet apport dans
le cadre de la segmentation d’'TRM.

Le chapitre 4 décrit la méthode proposée pour la segmentation du cortex en IRM feetale.
Il présente les motivations qui ont conduit a introduire des contraintes géométriques dans la
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méthode de segmentation, ainsi que les différents outils employés pour mettre en évidence
le cortex.
Le dernier chapitre présente les conclusions et les perspectives de ce travail de theése.
Enfin, les annexes présentent les publications liées & ce travail de thése ainsi qu'une
description succincte du projet ERC dans lequel s’insére ce travail.



CHAPITRE 1

Imagerie et anatomie cérébrales
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Ce chapitre présente le principe de I'imagerie par résonance magnétique (IRM) cérébrale
et décrit 'anatomie d’un cerveau de foetus. La facon dont ces éléments ont orienté les travaux
y est également exposée.

1.1 Imagerie par résonance magnétique

L'IRM! est une technique permettant d’obtenir des vues de lintérieur du corps (en
coupes 2D ou en 3D) de fagon non invasive et non irradiante en exploitant le phénoméne
physique de la résonance nucléaire. Cette notion a été mise en évidence de facon expéri-
mentale par deux équipes indépendantes en 1946 [Bloch 1946, Purcell 1946], ces études leur
valant le prix Nobel de physique en 1952. Les premiéres images médicales obtenues par cette
technique datent quant a elles de 1973 [Lauterbur 1973, Mansfield 1973|, cette avancée étant

1. Pour plus d’informations, le lecteur est invité & consulter le site : http://www.imaios.com/fr/
e-Cours/e-MRI.
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FIGURE 1.1 — Principe de la RMN. (a) Etat initial : résultante magnétique M nulle. (b) Etat
d’équilibre : orientation des spins selon By. (c) Phase d’excitation : émission d’un signal RF
et apparition d’une composante transversale My,. (d) Phase de relazation : disparition de
la composante My, selon la constante caractéristique Ty et croissance de la composante M,
selon la constante caractéristique T.

récompensée par le prix de Nobel de médecine en 2003. Aujourd’hui, 'TRM est devenue un
outil majeur de I'imagerie médicale moderne, permettant de réaliser des études importantes
a ’échelle d’une population ou d’aider les médecins & établir un diagnostic. Cette section
s’organise de la facon suivante. Tout d’abord, le principe de la résonance magnétique nu-
cléaire (RMN) est exposé, puis son utilisation pour la formation d’images médicales est
présentée. Enfin, nous nous pencherons sur les différents artéfacts présents dans une IRM,
dont nous devrons tenir compte pour 'interprétation de ces images.

1.1.1 Principe de la résonance magnétique nucléaire

Le phénomeéne de la RMN repose sur les propriétés magnétiques des noyaux de certains
atomes. En effet, un atome ayant un nombre impair de protons posséde un moment magné-
tique, appelé spin nucléaire. En ’absence de tout champ magnétique extérieur, I’ensemble
de ces spins est orienté de maniére aléatoire, conduisant a une résultante magnétique nulle
(voir Figure 1.1(a)).

La premiére étape pour observer le phénoméne de RMN consiste a placer ’ensemble des
atomes dans un champ magnétique constant By (définissant ainsi la direction z de I’espace).
[’ensemble des spins s’oriente alors suivant la direction de By selon deux orientations :
I'une dans le sens de By (paralléle) et autre dans le sens inverse (anti-paralléle) (voir Fi-
gure 1.1(b)). Statistiquement, le nombre de spins orientés dans le sens de By étant plus nom-
breux, la résultante magnétique M devient non nulle et paralléle a By. Les spins atteignent
alors un état d’équilibre énergétique et adoptent un mouvement de précession (changement
graduel d’orientation de I’axe de rotation) autour de B, dont la vitesse est proportionnelle
a lintensité de By et qui est caractérisée par la fréquence angulaire : wg = vBy (fréquence
de Larmor), 7 représentant le rapport giromagnétique de I’atome considéré.

La deuxiéme étape est l'excitation du systéme par un champ magnétique B; orienté
perpendiculairement a By (soit dans le plan xy) (voir Figure 1.1(c)). Ce champ magnétique
se présente sous la forme d’ondes radio-fréquences (RF) ayant la méme fréquence que la
fréquence de Larmor des atomes considérés. Les atomes entrent alors en résonance, ce qui
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se manifeste au niveau quantique par une absorption d’énergie. L’aimantation globale M
bascule alors dans la direction de By, ce qui se traduit par une diminution de la composante
longitudinale M, (paralléle & By) et par 'apparition d’une composante transversale M,,.

La troisiéme étape est la relaxation (voir Figure 1.1(d)). Une fois le signal RF interrompu,
le systéme restitue 1’énergie absorbée pour revenir a son état d’équilibre initial, entrainant
un réalignement de ’aimantation M sur By. La composante longitudinale de M croit ex-
ponentiellement selon une constante de relaxation spin-réseau T; (représentant le temps
nécessaire a la composante M, pour revenir & 63 % de sa valeur finale). Elle correspond
au transfert de I’énergie d’un spin vers son environnement. La composante transversale de
M décroit exponentiellement selon une constante de relaxation spin-spin Ty (représentant
le temps nécessaire a la composante M,, pour revenir a 37 % de sa valeur initiale). Elle
correspond & des transferts d’énergie entre spins.

La derniére étape, a savoir la lecture du signal, correspond a la captation par des ré-
cepteurs appropriés du signal RF émis lors de la restitution d’énergie (appelés signaux de
précession libre). C’est ce signal qui doit étre traité aprés transformée de Fourier, selon sa
fréquence, son amplitude et sa durée, qui sont caractéristiques de ’évolution de M.

1.1.2 Formation des images et contrastes
1.1.2.1 Cas général

Les applications médicales courantes se basent sur I’excitation du proton d’hydrogéne
des molécules d’eau présentes en grande quantité dans le corps humain. L’obtention d’une
image en 2D ou 3D grace a I'IRM se fait en discriminant les différentes parties d’une zone
considérée grace a des gradients directionnels appliqués dans les trois directions de 'espace
par des bobines de gradients. Tout d’abord, un gradient de coupe (dans la direction de z)
est appliqué afin de sélectionner la coupe que l'on cherche & acquérir. Puis, les gradients
de décalage de phase et de fréquence sont appliqués de maniére a sélectionner la ligne et la
colonne de la matrice dont on cherche a acquérir le signal. Une fois la matrice remplie, une
transformée de Fourier inverse permet de reconstruire une image en passant du domaine
fréquentiel au domaine spatial.

Différents types de contrastes peuvent étre appliqués a I'image selon 'information que
’on cherche & mettre en valeur, aboutissant ainsi a plusieurs modalités d’images (pondérées
en T1, T2, en densité de protons, etc.). Ces différentes modalités sont obtenues en jouant sur
les paramétres d’acquisition de 'TRM, qui sont : le temps de répétition (TR) (temps entre
deux impulsions RF consécutives) et le temps d’écho (TE) (temps séparant I'impulsion RF
et I'acquisition du signal). Un TR et un TE courts permettent d’obtenir une image pondérée
en T1, un TR et un TE longs permettent d’obtenir une image pondérée en T2, tandis qu'un
TR long et un TE court entrainent la formation d’'une image pondérée en densité de protons.

Différentes séquences ont été définies afin d’obtenir une image a partir d’acquisitions
IRM. Ces séquences représentent différentes combinaisons d’ondes RF et d’impulsions de gra-
dients. Chacune d’entre elles présente ses avantages et ses inconvénients en terme de temps
d’acquisition et d’introduction d’artéfacts (par exemple hypersignal des graisses, baisse du
rapport signal & bruit, etc.).
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(b)

FIGURE 1.2 — IRM d’un cerveau de feetus, illustrant ’acquisition coupe a coupe, ici dans la
direction aziale. (a) Vue aziale, (b) vue coronale, (c) vue sagittale. Il est important de noter
l’anisotropie de la résolution de ces images.

1.1.2.2 Cas spécifique des feetus

Dans le cadre de l'imagerie du foetus, il a été mis en évidence que les temps d’ac-
quisition des IRM (spin-echo ou fast-spin-echo) [Studholme 2011| étaient beaucoup trop
longs et donc beaucoup trop sensibles aux mouvements des sujets. Néanmoins, des sé-
quences reposant sur des échos de spin ultra-rapides développées il y a plusieurs années
[Yamashita 1997, Hubbard 1999, Glenn 2006] ont montré leur utilité dans le cadre de I'ima-
gerie cérébrale foetale. Ces séquences, permettant d’acquérir une coupe en moins d’une se-
conde, apportent une réponse aux mouvements du foetus et a la respiration de la meére
(artéfacts de mouvement, etc.) qui risquent de parasiter acquisition. Toutefois, les tech-
niques d’acquisition 3D ne sont pas encore suffisamment performantes [Studholme 2011],
conduisant a réaliser des acquisitions sous formes de piles de coupes 2D. L’épaisseur de ces
coupes (en général d’environ 3 mm), nécessaire pour bénéficier d’'un bon rapport signal a
bruit, empéche cependant de réaliser une réelle analyse 3D du cerveau (voir Figure 1.2). De
plus, l'acquisition sous forme de piles 2D ne garantit pas une cohérence anatomique entre
les coupes. Plusieurs séries d’acquisitions sont ainsi réalisées (dans les directions axiale, sa-
gittale et coronale), de maniére a obtenir une vision complémentaire du volume cérébrale
du cas étudié.

Malgré ces défauts, 'IRM cérébrale de foetus s’est révélée étre un outil important dans
certains cas cliniques. Elle a notamment été utilisée pour réaliser des études de populations,
telle qu’une étude du volume cérébral [Grossman 2006|, de I’évaluation de ’hypertrophie des
ventricules [Kazan-Tannus 2007], de I'identification des malformations cérébrales [Rolo 2011]
ou encore des infections [Barkovich 2003].

1.1.3 Caractéristiques

Cette section décrit les différents artéfacts rencontrés lors de 'exploitation des images is-
sues d’une IRM. De tels artéfacts peuvent étre corrigés en post-traitement et la connaissance
de leur origine permet notamment de mieux les appréhender.
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FIGURE 1.3 — Artéfacts de I’IRM. (a) Coupe azxiale bruitée. (b) Coupe axiale présentant un
biais en intensité, caractérisé par une intensité des voxels de LCR moins élevée a gauche
qu’a droite.

1.1.3.1 Bruit

L’TRM étant un dispositif de mesure physique, le signal capté est entaché de bruit prove-
nant aussi bien du patient (agitation thermique des protons & ’origine d’émissions parasites)
que de la chaine de mesure (bruit « électronique ») (voir Figure 1.3(a)). Le rapport signal &
bruit (en anglais : signal to noise ratio ou SNR) caractérise 'amplitude du bruit par rapport
a Pamplitude du signal. Il dépend de plusieurs facteurs, certains non modifiables (intensité
du champ, séquence d’onde RF, caractéristiques des tissus), d’autres modifiables (choix de
’antenne) et des paramétres de la séquence (taille des voxels, nombre d’excitations, bande
passante de réception).

De maniére générale, le bruit présent dans les IRM suit une distribution de Rice
[Sijbers 1998|, qui peut cependant étre approximée par une distribution gaussienne dans
les zones ol I'intensité n’est pas proche de zéro et avec un SNR supérieur & 3. Les méthodes
de classification des voxels en fonction de leur intensité prennent cet artéfact en compte par
des méthodes de régularisation, comme nous le verrons en sections 2.1.3.2 et 2.3.

1.1.3.2 Biais en intensité

Cet artéfact se manifeste par une hétérogénéité en intensité pour un méme tissu cérébral
(voir Figure 1.3(b)). Elle s’explique par I'inhomogénéité des champs By et By, la qualité de
I’antenne de réception, ou encore par une composition histologique différente d’un méme
tissu selon la position spatiale considérée dans le volume intracranien [Wansapura 1999].

Ce biais représente une difficulté pour toute méthode de classification des voxels repo-
sant sur leur intensité et supposant que l'intensité d’une classe est constante sur I’ensemble
de I'image. La plupart de ces méthodes 1’éliminent par un pré-traitement, ou le prennent
directement en compte dans la classification.

Les conséquences du biais sur les méthodes de traitement des IRM (en particulier les
méthodes de segmentation) sont explorées plus en détails en section 2.2.3.
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Tissu 1 Voxel pur—p

Surface réelle

entre les tissus Voxel de
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FIGURE 1.4 — Volume partiel en IRM. (a) Illustration d’une frontiére entre deux tissus. (b)
Superposition de la frontiére entre tissus et de la grille de l'image. (¢) Résultat de l’échan-
tillonnage réalisé pour l’acquisition de l'image : les vozxels situés a la frontiere des tissus ont
une intensité équivalente a la combinaison des signauxr des deux tissus.

1.1.3.3 Volume partiel

Du fait de la discrétisation de ’espace, plusieurs objets peuvent se retrouver dans un
méme voxel. Les signaux issus de ces objets se mélangent alors, contribuant a fournir un
signal intermédiaire pour le voxel considéré (voir Figures 1.4 et 1.2, cette derniére montrant
Ieffet de volume partiel important causé par I’anisotropie des voxels). Cet effet se manifeste
a la frontiére entre les tissus (LCR - matiére grise, matiére grise - matiére blanche, etc.) ou
lorsque certaines structures sont beaucoup trop fines pour étre observables par 'imageur
(petits vaisseaux sanguins, couches du cortex, etc.). Dans le cadre de certaines méthodes
de classification des voxels en fonction de leur intensité, cet effet est pris en compte en
considérant que l'intensité résultante du voxel est une combinaison généralement linéaire de
I'intensité de plusieurs tissus comme nous le verrons en sections 2.1.3.2 et 2.3.

1.1.3.4 Artéfacts de mouvement

Les artéfacts de mouvement sont dus aux mouvements du patient pendant ’examen, ainsi
qu’aux mouvements physiologiques (respiration, flux sanguin). I'impact de ces artéfacts est
variable selon le moment de l’acquisition, mais il se traduit généralement, soit par une
image floue si les mouvements sont aléatoires, soit par 'apparition d’images fantomes s’ils
sont périodiques (respiration ou battements cardiaques par exemple).

1.1.3.5 Correction des artéfacts

Différentes techniques permettent de réduire 'influence de ces artéfacts. Par exemple,
I'introduction de bobines de correction du champs magnétique (shim en anglais) permet
d’assurer I’homogénéité de By, ou la mise en ceuvre d’une acquisition de calibrage pour le
réglage manuel de ces bobines. Le choix des paramétres de la séquence d’acquisition ainsi
que celui de I’antenne influencent aussi le niveau du bruit.

Les artéfacts de mouvement peuvent étre diminués par une apnée de la mére durant 1’ac-
quisition, ainsi qu'une sédation du feetus. Cependant, ces artéfacts peuvent rester importants
et les méthodes de reconstruction d’un volume 3D & partir des acquisitions basses-résolutions
doivent en tenir compte pour obtenir un volume cohérent.
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FIGURE 1.5 — Principauz sillons (a) et gyri (b) cérébraux d’un cerveau adulte. Légende :
lobe frontal (bleu), lobe pariétal (jaune), lobe temporal (vert), lobe occipital (rouge) (images
issues de : fr. wikipedia. org ).

Malgré les précautions que prennent les radiologues, I'image finale sera toujours pertur-
bée par un certain nombre d’artéfacts (tels que le bruit ou le biais), et les méthodes de
classification des éléments de 'image doivent en conséquence en tenir compte.

1.2 Anatomie et maturation cérébrales

Cette section présente succinctement quelques notions fondamentales d’anatomie céré-
brale. Nous présentons tout d’abord les tissus cérébraux chez ’adulte, puis nous nous inté-
resserons au cas des feetus. Cette derniére partie décrira I’évolution du cerveau au cours de
la grossesse.

1.2.1 Les différents tissus cérébraux

[’encéphale est constitué du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral. Le cerveau lui-
méme est composé de trois matiéres principales que sont : la matiére grise, la matiére blanche
et le liquide céphalo-rachidien. Le LCR se situe tout autour du cerveau et remplit le systéme
ventriculaire. Il permet d’amortir les chocs et les mouvements qui pourraient endommager le
cerveau. La matiére blanche est constituée des axones myélinisés des neurones, permettant
la transmission de I'information & travers le cerveau. La matiére grise est composée essen-
tiellement des corps cellulaires et des dendrites des neurones ainsi que des cellules gliales.
Cette matiére grise est répartie dans deux grandes structures : les noyaux et le cortex.

Le cortex est une couche de cellules de 1 & 4.5 mm d’épaisseur [Fischl 2000]. 11 est plissé
par différents sillons formant les circonvolutions cérébrales, ou gyri. Les scissures les plus
profondes délimitent plusieurs aires appelées des lobes (voir Figure 1.5). Les quatre grands
lobes du cerveau sont les lobes : frontaux, pariétaux, temporaux et occipitaux.
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FIGURE 1.6 — Formation du tube neural a lorigine du systéme nerveuz (image issue de :
http: // lecerveau. mcgill. ca ).

Les sillons principaux du lobe frontal sont le sillon précentral et les sillons frontaux
inférieurs et supérieurs. Ceux du lobe temporal sont les sillons temporaux inférieurs et
supérieurs. Ceux du lobe pariétal sont le sillon postcentral et le sillon intrapariétal.

Le sillon central marque la frontiére entre les lobes frontal et pariétal et le sillon latéral
celle entre les lobes frontal et temporal. Le repli de I'insula est complétement recouvert par
les lobes frontal et temporal. Ces sillons sont d’une importance notable car leur apparition
au cours de la grossesse permet de déterminer le degré de maturité du cerveau étudié et
de donner une indication sur le bon déroulement de la maturation cérébrale [Levine 1999,
Garel 2001|. En effet, le développement des sillons permet une augmentation de la surface
corticale et leur apparition suit un schéma temporel précis, ce dernier étant décrit plus
loin. Une importante variabilité par rapport a ce schéma peut alors apparaitre comme un
marqueur indiquant un probléme dans le développement fonctionnel.

1.2.2 Maturation cérébrale
1.2.2.1 Développement du systéme nerveux

La formation du systéme nerveux commence trés tot au cours de la grossesse, c¢’est-a-dire
dés la troisiéme semaine. A ce stade, la gastrulation de I’'embryon (réorganisation des cellules
apreés la nidation dans I'utérus) a déja eu lieu et le systéme nerveux se présente sous la forme
d’une couche aplatie de cellules appelée la plaque neurale. Cette plaque va tout d’abord se
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FIGURE 1.7 — Formation des grandes régions du cerveau (image issue de : http://
lecerveau. mcgill. ca ).

replier, formant ainsi la gouttiére neurale (voir Figure 1.6). La fermeture de cette gouttiere,
tout d’abord par son milieu, puis dans sa partie antérieure et postérieure, constitue alors
le tube neural dont la partie dorsale, la créte neurale, est a 'origine du systéme nerveux
périphérique. A la fin de la quatriéme semaine de grossesse, ce processus est achevé et deux
processus vont avoir lieu en paralléle : 'histogenése, c’est-a-dire la différenciation cellulaire
a partir des cellules souches, et la formation des grandes régions du cerveau.

[’encéphale se constitue par subdivision de la partie antérieure du tube neural en trois
vésicules primaires (prosencéphale, mésencéphale et rhombencéphale) puis en cing vésicules
secondaires (télencéphale, diencéphale, mésencéphale, métencéphale et myélencéphale) (voir
Figure 1.7). Le télencéphale est constitué de deux gros vésicules qui deviendront les hémi-
sphéres cérébraux. Le diencéphale comprend les éléments qui formeront le thalamus, 1’hy-
pothalamus, 'hypophyse, la glande pinéale et la rétine. Le mésencéphale est le seul vésicule
primaire qui ne se divise pas. Son évolution est plus lente et aboutit entre autres a la for-
mation du tegmentum (région responsable par exemple du maintien de la posture) et des
colliculi supérieurs et inférieurs (responsables des transmissions visuelles et auditives). Le
métencéphale donnera jour au cervelet (entre autres) et le myélancéphale deviendra le bulbe
rachidien. Le reste du tube neural formera la moelle épiniére par épaississement des parois,
conduisant a une réduction du diamétre du tube jusqu’a aboutir au canal spinal.

A partir de la huitiéme semaine, le développement cérébral commence tout d’abord par
la multiplication des neurones et des cellules gliales dans les zones germinales autour des
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ventricules. Puis, I’ensemble des neurones va migrer le long de cellules gliales radiales pour
former les différentes couches du cortex. Cette migration se poursuit jusqu’a 20 semaines et
peut s’étendre jusqu’a 24 semaines.

1.2.2.2 Evolution du cortex cérébral

Cette partie est issue de plusieurs études anatomiques (par exemple celles présentées
dans [Chi 1977a, O’Rahilly 1999]), qui ont étudié plusieurs centaines de cas de maniére a
dégager un schéma de développement global du cortex humain et ont établi quelques pro-
priétés notables comme Passymétrie du lobe temporal gauche & 31 semaines (plus riche en
sillons secondaires et tertiaires) (observation semblant confirmer la dominance de ’hémi-
sphére gauche dans la gestion du langage et de la parole [Chi 1977b, Josse 2004]|).

Trés rapidement, les premiéres fissures cérébrales apparaissent. La premiére d’entre elles
est le fossé hémisphérique, visible & partir de la huitiéme semaine, dont le creusement se fait
du coté antérieur vers le postérieur et s’achéve a la dixiéme semaine de grossesse. A partir
de la quatorzieme semaine d’aménorrhée, les sillons latéraux sont visibles et sont constitués
d’une petite dépression formée par le repli des insula (parties du cortex repliées profondément
entre le lobe temporal et le lobe frontal) [Chi 1977a]. A partir de la dix-neuviéme semaine,
les insula sont complétement formées. Elles restent lisses jusqu’a environ 28 semaines, les
opercules (surfaces du cerveau bordant les sillons latéraux) frontaux, temporaux et pariétaux
commencant & les recouvrir.

Le lobe pariétal est une structure qui reste lisse jusqu’a 25 semaines d’aménorrhée a
I’exception des sillons central et post-central. Le premier est une profonde fissure qui apparait
dés la vingtiéme semaine de grossesse avec quelques cas ot il apparait dés la dix-septiéme
semaine du coté droit. Il commence au niveau de la fosse inter-hémisphérique et s’étend
vers le bas jusqu’a l'insula pour former une fissure linéaire au bout de 22 & 23 semaines
d’aménorrhée. Environ une semaine s’écoule entre 1’apparition du sillon du coté droit et
du coté gauche. Le sillon post-central suit durant la vingt-cinquiéme semaine. Le sillon
interpariétal apparait durant la vingt-sixiéme semaine, permettant la distinction entre les
gyri angulaire et supramarginal aprés 28 semaines. A partir de la trente-troisiéme semaine,
les sillons secondaires sont observables, suivis des sillons tertiaires aprés 39 semaines.

La gyration du lobe frontal suit le schéma suivant. Le sillon frontal supérieur se forme
autour de la vingt-cinquiéme semaine et délimite le gyrus frontal supérieur (le droit appa-
raissant approximativement une semaine avant le gauche). Le sillon frontal inférieur peut
étre identifié¢ & 28 semaines et délimite les gyri frontaux médians et inférieurs. La trente-
deuxiéme semaine est caractérisée par 'apparition de sillons secondaires au niveau des gyri
médians et inférieurs, suivi de sillons tertiaires autour de la quarantiéme semaine.

Au niveau du lobe temporal, le premier sillon (sillon temporal supérieur) apparait au
bout de 23 semaines d’aménorrhée avec encore une fois un décalage entre le coté droit
et le coté gauche. Les sillons temporaux médian et inférieur sont en général visibles a la
trentiéme semaine. Le gyrus de Heschl, ou gyrus temporal transverse, situé sur la face
supérieure du gyrus temporal supérieur, dans la profondeur du sillon latéral, présente une
assymétrie marquée entre les hémisphéres droit et gauche. Il apparait d’abord du coté droit,
et se développe vers la face antérieure, tandis qu’il se développe vers la face postérieure
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FIGURE 1.8 — Formation des sillons cérébrauz au cours de la grossesse. (a) 25-26 semaines
de grossesse, (b) 32-33 semaines de grossesse (images issues de [Griffiths 2010]).



16 Chapitre 1. Imagerie et anatomie cérébrales

Sillons Etudes
Anatomique [Chi 1977a] | IRM [Garel 2001] | [Habas 2011]

Central 20 27 (17) 23 (+3)
Précentral 24 27 (+3) 25 (+1)
Post-central 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 (ex
vivo) et des études en IRM en semaines d’aménorrhée. L’étude présentée dans [Habas 2011]
s’appuie sur les changements significatifs de la courbure du cortex.

du coté gauche. Tl y a également une différence en termes de taille et d’orientation de ce
gyrus. Le coté gauche est moins haut et présente un angle plus obtus par rapport a I’axe
antéropostérieur du cerveau. Ceci a pour effet de donner plus d’espace pour le développement
de la face supérieure du gyrus temporal supérieur (ou planum temporale) gauche. Les gyri
secondaires des gyri transverses temporaux apparaissent a la trente-sixiéme semaine, le droit
apparaissant, plus plissé que le gauche.

L’aspect médian du lobe occipital est fixé dés la dix-huitiéme semaine de grossesse, tandis
que les aspects latéral et supérieur le sont seulement a la vingt-septiéme. A ce moment, il
est possible de distinguer le cuneus (circonvolution de la partie supérieure de la face interne
du lobe occipital) et le lobule lingual (limité par la scissure calcarine, qui le sépare du
cuneus au-dessus). En dessous du lobule lingual se forme le lobule fusiforme qui devient
visible a la trentiéme semaine. Les gyri secondaires de ces lobules apparaissent a partir de la
trente-quatriéme semaine et les sillons tertiaires entre les quarantiéme et quarante-deuxiéme
semaines.

De maniére générale, on observe un décalage de deux semaines entre la premiére appa-
rition d’un sillon dans une population et le moment ou il est visible dans 75 & 80% des cas.
On peut observer que la plupart des sillons et gyri sont observables entre 26 et 28 semaines
d’aménorrhée. Le dernier trimestre de la grossesse est alors marqué par un accroissement du
volume cérébral (le cerveau passe de 60 ml & 160 ml), un approfondissement des sillons déja
formés et le développement de sillons secondaires, voire tertiaires entre 40 et 44 semaines de
grossesse.

1.2.2.3 Observation du cortex grace a I'IRM

Les progrés récents des IRM ont permis de conduire des études anatomiques in vivo
approfondies, méme si quelques études ont pu étre menées avant I’arrivée des séquences ultra-
rapides (par exemple celle présentée dans [Girard 1995] qui a mis en évidence la variation de
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la densité cellulaire et les progres de la myélinisation). Plusieurs travaux se sont penchés sur
’évolution visible du cortex a partir de données IRM [Levine 1999, Garel 2001, Prayer 2006,
Glenn 2009, Habas 2011]. De maniére générale, on observe un décalage entre le moment ot
un sillon est observable ex vivo et in vivo d’environ une semaine.

A la vingt-cinquiéme semaine, il possible d’observer le sillon interhémisphérique, ainsi
que les sillons centraux sur certains cas. Ces derniers ne sont systématiquement présents qu’a
partir de la vingt-septiéme semaine. De méme, le sillon post-central n’est systématiquement
présent, qu’a partir de la vingt-huitiéme semaine, et le sillon précentral a partir de la vingt-
septiéme. D’autres exemples sont donnés par la table 1.1. Ce décalage est expliqué par
I’épaisseur des coupes et la faible résolution des IRM, l'effet de volume partiel tendant a
masquer de nombreux détails anatomiques, surtout sur des structures aussi petites.

L’ensemble de ces études tend a démontrer que 'TRM est un outil pertinent quant au
suivi de la maturation cérébrale au cours de la grossesse, tout ceci sans danger avéré pour le
foetus [Kok 2004|. De plus, cette modalité peut étre utilisée pour réaliser des études cliniques,
telles que celle de présentée dans [Batchelor 2002] qui, a partir d’une segmentation manuelle
du cortex, a testé différentes mesures de la courbure du cortex en chaque point, de maniére
a suivre plus précisément I’évolution des sillons et des gyri. Cependant, la segmentation ma-
nuelle des tissus prend énormément de temps, et motive ainsi le développement d’algorithmes
rapides et robustes pour automatiser ce genre de tache. L’étude issue de [Habas 2011] repo-
sant sur une segmentation automatique est a ce titre intéressante et montre également que
I’étude de la courbure du cortex permet de détecter de facon plus précoce 'apparition des
sillons que par une simple observation.

1.3 Bilan

La maturation cérébrale est un domaine étudié depuis quelques décennies, mais dont
I’essentiel des connaissances reposait sur des études anatomiques post-mortem. L’arrivée
de séquences IRM ultra-rapides a permis d’étudier cette maturation directement durant la
grossesse et, de poser des marqueurs fiables relativement au développement cérébral normal
(tel que I'apparition des sillons). La connaissance de ces marqueurs permet d’envisager la
construction d’outils de diagnostic et de suivi automatique, nécessitant de traiter les images
pour en extraire I'information pertinente. Le suivi automatique des sillons doit notamment
étre précédé d’une étape de segmentation (ou labélisation) des tissus, qui constitue le sujet
de cette thése.
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L’objectif de la segmentation en IRM cérébrale est de fournir une étiquette a chaque
voxel de I'image de maniére & permettre une interprétation du contenu de I'image. Elle
représente une étape importante pour de nombreuses taches, que ce soit des taches cliniques
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(par exemple : suivi de 'atrophie cérébrale provoquée par une maladie dégénérative de type
Parkinson ou Alzheimer), de la visualisation (par exemple : reconstruction du cortex en
3D) ou pour la conduite d’études (par exemple : quantification du volume des différentes
structures du cerveau et évaluation de leur variabilité au sein d’une population).

Les méthodes de segmentation proposées doivent tenir compte des différentes caracté-
ristiques et des artéfacts inhérents a une image IRM (voir la section 1.1.3). Elles peuvent
intégrer une modélisation a priori portant sur le bruit, le biais, la localisation et les ca-
ractéristiques des tissus cérébraux. Cependant, ces modéles doivent étre aussi proches que
possible de la réalité, sous peine d’introduire de multiples erreurs dans la segmentation,
ce qui pourrait provoquer une mauvaise interprétation du contenu de I'image et biaiser les
résultats d’une étude ou d’un suivi clinique.

Ce chapitre présente un état de I'art de différents types de méthodes développées pour ré-
pondre a la problématique de la segmentation cérébrale. Dans un premier temps, les grandes
familles de méthodes sont identifiées et leurs principales caractéristiques décrites. Dans un
second temps, nous décrivons plus en détails les méthodes basées sur ’algorithme FCM
(algorithme des C-moyennes floues ou Fuzzy C-Means en anglais), un algorithme de clas-
sification permettant 'intégration de nombreuses connaissances pour la segmentation des
images et dont une extension est présentée dans ce travail de thése. Enfin, un état de 'art des
techniques de segmentation utilisées dans le cadre de la maturation cérébrale est présenté.
En effet, méme si I’on retrouve les grandes familles de la segmentation dans ce cadre, des
approches spécifiques ont du étre développées pour répondre a cette problématique récente.

2.1 Différentes familles de segmentation

2.1.1 Modéles déformables

Le principe des modéles déformables est ’adaptation d’un contour a la structure que
I’on cherche a segmenter. Deux types de modéles déformables sont distingués : les modéles
explicites et les modéles implicites.

Les modeles explicites ou snakes définis dans [Kass 1988| s’appuient sur la déformation
itérative d’une hypersurface paramétrique. Cette déformation est effectuée par la minimi-
sation d’une fonctionnelle se présentant comme la somme d’une énergie externe (le terme
d’attache aux données lié au contenu de I'image) et d'une énergie interne (le terme de régu-
larisation prenant en compte ’élasticité et la rigidité du contour). Formellement, 1’énergie
de 'hypersurface C est généralement formulée de la maniére suivante :

aC(q) |2 9%C(q)|?
i) =a [ LD 41 5 / 1 [atvicaas e
dq dq . .
Elas?icité Rig}:iité ) Energie externe

~\~

Energie interne

ol q est la coordonnée relative a ’hypersurface, «, 3 et A sont des coefficients réels positifs,
VI est le gradient de I'image I et g est une fonction strictement décroissante destinée a
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minimiser le terme d’énergie externe si I’hypersurface C est localisée sur les zones de plus
fort gradient.

Les avantages de ces modéles sont leur capacité a compenser différents défauts comme
le bruit ou les irrégularités de l'objet & segmenter et de permettre la mise en place d’in-
teractions intuitives. Les principaux problémes sont l'initialisation du contour, qui doit étre
proche de 'objet a segmenter, la difficulté de segmenter des objets concaves et la prise en
compte des changements de topologie (fusion ou séparation d’étiquettes). Plusieurs tech-
niques ont été utilisées pour améliorer les contours paramétriques, telles que les gradient
vector flows [Xu 1998| permettant une moins forte dépendance a 'initialisation, ou les fluid
vector flows [Wang 2009b| prenant mieux en compte la concavité des objets.

Ces modeéles peuvent étre utilisés comme une étape de post-traitement d’une pre-
miére segmentation, obtenue par filtrage et seuillage de I'image initiale, destinée a cor-
riger certains détails [Atkins 1998|. Un autre exemple de leur utilisation est présenté
dans [McInerney 1999| qui définit des contours prenant la topologie des objets en compte
lors de la segmentation. Il parvient a cet objectif en plongeant le contour dans une décompo-
sition cellulaire de I'image, qui divise cette derniére en une collection de polygones convexes.
Plus récemment, P’article [Colliot 2006] définit la force externe comme une combinaison du
terme d’attache aux données et d’une information spatiale concernant la position des diffé-
rents objets entre eux. Cette information spatiale est exprimée sous la forme de contraintes
de localisation (angle et distance) exprimées de fagon floue par rapport a une structure de
référence. Cette méthodologie a été appliquée a la segmentation des noyaux gris autour des
ventricules.

Les modeéles implicites sont des méthodes par lignes de niveaux (level-sets en anglais)
permettant d’intégrer naturellement les changements de topologie. Le contour C est considéré
comme ’ensemble de niveau zéro d’une hypersurface (surface de dimension supérieure), notée
U, soit formellement (en deux dimensions avec les coordonnées d’un point définies par le
couple (x,y)) :

C={(z,y) | ¥(z,y) =0}

La modélisation ne prend donc pas en compte directement 1’évolution du contour, mais
bien celui de ¥, sachant que le contour peut en étre déduit de maniére immédiate. Cette
évolution est inspirée des travaux en propagation des ondes présentés dans [Osher 1988],
formalisant 1’équation d’évolution sous forme d’équation aux dérivées partielles. Elle se fait
dans la direction de la normale & la surface et la vitesse de propagation est proportionnelle &
la courbure. Elle est contrainte de maniére a attirer la courbe vers ’objet a segmenter avec
une régularisation spécifique. Formellement, cela revient a résoudre 1’équation différentielle
suivante :

%—\f = v|VVY|, (2.2)

ol v la vitesse de propagation. Deux solutions existent pour construire le modéle de propaga-

tion des ondes, a l'origine des lignes de niveaux géométriques [Caselles 1993] et géodésiques

[Caselles 1997]. Cependant, la simulation de cette propagation est trés cotiteuse en temps
de calcul, menant & la définition d’algorithmes fast marching [Sethian 1996].

Les lignes de niveaux ont été utilisées dans le cadre de la segmentation pour récupérer

des structures trés spécifiques telles que le cortex, les ventricules ou les noyaux gris. L’ar-
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ticle [Baillard 2001] propose une segmentation du cerveau en deux étapes. Un modéle est
d’abord recalé selon un procédé multigrille et multi-résolution avant une étape d’évolution
du contour obtenu par lignes de niveaux. L’article [Han 2003] définit un nouveau type de
lignes de niveaux permettant de respecter les contraintes topologiques du modéle initial. Une
application a la reconstruction de la surface corticale montre que l'ajout de ces contraintes
permet de corriger des détails afin de respecter anatomie du cortex (comme I’apparition
de boucles, le cortex étant une structure trés circonvoluée).

L’article [Zeng 1999| définit une méthode de segmentation du cortex par deux lignes
de niveaux concurrentes, I’avantage étant qu’elles permettent de définir explicitement une
frontiere LCR/matiére grise et matiére grise/matiére blanche, tout en gardant une dis-
tance minimale entre ces deux surfaces. Une évolution de cette approche est présentée dans
[Yang 2004] et [Duncan 2004], qui fondent 1’évolution des lignes de niveaux sur I’estimation
du maximum a posteriori (MAP) prenant en compte la forme des objets & segmenter et
leurs relations de voisinage. Ces deux derniers a prior: sont établis & partir d’un ensemble
d’apprentissage permettant de calculer une forme moyenne pour chacune des structures
recherchées, ainsi que leur positionnement par rapport & une structure de référence. L’ar-
ticle [Yang 2004| proposent notamment une application a la segmentation des structures
internes du cerveau (ventricules, noyaux gris, etc.) tandis que [Duncan 2004| propose une
segmentation du cortex par deux lignes de niveaux représentant respectivement l’interface
matiére blanche/matiére grise et la surface du cortex. Plus récemment, les lignes de ni-
veaux concurrentes ont été utilisées dans [Wang 2011] pour effectuer une segmentation des
structures cérébrales de nouveaux-nés. Ce modéle inclut plusieurs informations telles que
I'intensité locale, un a priori spatial sous forme d’atlas et une contrainte d’épaisseur du cor-
tex. L’initialisation des lignes de niveaux est réalisée par un schéma d’optimisation tenant
compte des statistiques globales de I'image et de 1’atlas.

Dans le méme esprit, article [Ciofolo 2009] définit une méthodologie calculant la di-
rection de propagation a partir d’'un controleur flou prenant en compte un a priori fourni
par un atlas anatomique, I'intensité des voxels, la position du contour dans I'image et par
rapport a d’autres objets. Les expériences menées ont montré une bonne adaptabilité de
cette méthode qui a été appliquée a la séparation des hémisphéres cérébraux et du cervelet,
ainsi qu’a la segmentation des différentes structures autour des ventricules.

Toutefois, les images peu contrastées ou présentant un biais en intensité sont difficiles
a traiter pour les modéles déformables, d’autant que la correction de biais tend a réduire
le contraste dans certaines zones du cerveau [Colliot 2006|. Ces outils restent donc déli-
cats & utiliser et 'utilisation d’une information a prior:i reste généralement nécessaire pour
accompagner efficacement 1’évolution des contours.

2.1.2 Approches structurelles

Les méthodes évoquées ci-aprés utilisent des opérateurs de morphologie mathématique
[Najman 2010]. Cette théorie vise notamment & permettre 'extraction des éléments d’intérét
a partir de mesures fondées sur les formes des objets contenus dans les images étudiées. Un
élément structurant, caractérisant les propriétés recherchées, parcourt ainsi I'image et agit
a la maniére d’un filtre et doit donc étre choisi en fonction de 'application recherchée.
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Nous rappelons tout d’abord la définition des deux opérateurs de base de la morphologie
mathématique, qui sont la dilatation et I’érosion par un élément structurant B.

Une image binaire I est considérée comme une partie de I’ensemble £ C R" ou Z". La
dilatation se définit comme I’addition de Minkowski de I'image I par I’élément structurant
B, soit formellement :

op:1—=IToB=|]JI,=)B,={r+b|zelbe B}

beB zel

[’érosion se définit comme la soustraction de Minkowski de 'image I par 1’élément structu-
rant B, soit formellement :

ep:I—+16B=()l,={pcE|B,el}

beB

La différence entre une dilatation et une érosion par un élément structurant unitaire définit
le gradient morphologique.

Ces opérateurs ont été utilisés dans différents algorithmes de segmentation. Par exemple,
article [Hohne 1992] définit une méthode interactive comprenant quatre phases, qui sont :
un seuillage, une érosion binaire, une sélection de la plus grande composante connexe et une
dilatation conditionnelle. L’utilisateur a le choix des seuils et des critéres de convergence pour
la segmentation. L’automatisation de cette méthode grace a I'introduction d’une détection
des seuils par un algorithme de croissance de région est présentée dans [Stokking 2000] .

L’article [Mangin 1998| présente quant a lui une méthode complétement automatique de
segmentation des structures cérébrales. Ils sélectionnent des modes par une analyse multi-
échelle de I'histogramme de I'image et utilisent des opérateurs morphologiques pour 'ex-
traction des différents tissus. Dans une méme idée, I'article [Dokladal 2003] propose une
segmentation compléte du cerveau en se basant uniquement sur des opérateurs morpholo-
giques, conduisant & une segmentation progressive des tissus cérébraux. Cette segmentation
est contrainte par des critéres topologiques et relationnels (position des tissus les uns par
rapport aux autres, etc.).

Enfin, nous pouvons citer des travaux récents, notamment ceux présentés
dans [Park 2007|, définissant une approche automatique d’extraction du cerveau. Le cer-
veau est tout d’abord extrait sur une coupe de I'image IRM en effectuant un seuillage, une
érosion puis une succession de dilatations de la plus grande composante restante. Cette
extraction est ensuite étendue a 'ensemble de I'image. Enfin, 'article [Chiverton 2007]| pré-
sentent également une méthode automatique d’extraction du cerveau basée sur la morpholo-
gie mathématique. Cette opération est complétement automatisée par I'ajout de techniques
statistiques, destinées a fournir un critére d’arrét a une croissance de région.

Une autre catégorie de méthodes est celle définie a partir d’un algorithme de segmenta-
tion appelé la ligne de partage des eaux (formalisé dans [Vincent 1991]). Cette méthodolo-
gie décrit les images en termes topographiques, c’est-a-dire qu'une image peut étre percue
comme un relief en assimilant les niveaux de gris & une altitude. La ligne de partage des
eaux est alors la créte définissant la limite entre deux bassins versants. Deux classes prin-
cipales d'implémentation de cette méthode existent : un algorithme récursif d’'immersion et
un autre basé sur des fonctions de distances géodésiques [Roerdink 2000]. Cependant, cette
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méthodologie nécessite d’étre associée a une étape de fusion des régions car elle conduit
généralement & une sur-segmentation de I'image considérée.

Cette famille de méthodologies a été utilisée pour extraire le cerveau du reste de 'image.
Un premier exemple est donné dans [Thiran 1997], qui introduit un mode de sélection simple
de marqueurs, de maniére a éviter la sur-segmentation due a la ligne de partage des eaux.
La méme idée de sélection de marqueurs est reprise dans [Hahn 2000], qui considére que
la matiére blanche représente une composante unique qui peut étre utilisée comme base
pour la segmentation du cerveau complet. Ce genre d’approches peut également étre couplé
a un modele déformable afin d’obtenir des résultats plus fiables [Ségonne 2004]. La ligne
de partage des eaux a également été utilisée pour la segmentation des sillons corticaux
[Rettman 2002].

2.1.3 Classification

Les méthodes par classification ont pour but d’obtenir une partition de I'image en un
certain nombre de classes. Les principales catégories sont les algorithmes non paramétriques
(supervisés ou non), 'approche bayésienne, ’algorithme des K-moyennes et I’algorithme des
C-moyennes floues (FCM). L’algorithme FCM est présenté plus en détails a la section 2.3.

2.1.3.1 Meéthodes non paramétriques

Les méthodes non paramétriques sont utilisées dans le cas ol aucune connaissance n’est
disponible sur la forme de la distribution des éléments a classifier. Plusieurs types d’al-
gorithmes existent, consistant soit a estimer la fonction de densité a partir d’échantillons
représentatifs de cette fonction, soit a estimer directement la probabilité a posteriori de la
distribution.

Une premiére fagon d’effectuer une classification est d’estimer la fonction de densité de
probabilité selon la méthode des k plus proches voisins (kPPV). Soit un ensemble d’appren-
tissage P, consistant en N échantillons de dimension D dont la répartition en C' classes est
connue. Un élément y; est classé dans la classe ¢ si la majorité des k plus proches échan-
tillons de I’ensemble d’apprentissage appartient & la classe c¢. La distance entre les motifs
est calculée selon une norme adaptée a chaque cas. Cependant, cette méthode suppose que
I’ensemble d’apprentissage est représentatif des données traitées et doit étre fourni en préa-
lable comme entrée de I'algorithme. Cet ensemble peut étre fourni soit par un expert, soit
étre extrait de I’ensemble des motifs selon certaines conditions.

L’article [Warfield 2000] montre une approche utilisant le kPPV avec un ensemble d’ap-
prentissage défini par un expert. Typiquement, 50 & 100 voxels par classe sont sélectionnés
(uniquement en fonction de l'intensité des voxels). Un modéle anatomique est également
fourni de maniére a contraindre la segmentation afin d’obtenir des résultats plus pertinents.
Un autre exemple d’utilisation des kPPV est donné dans [Cocosco 2003|. La principale dif-
férence avec les travaux précédents réside dans 'extraction de I’ensemble d’apprentissage.
Plutot qu'une sélection manuelle, les auteurs ont défini une sélection automatique par éla-
gage d’un arbre couvrant minimal d'un ensemble de voxels & partir d'un atlas anatomique.
L’algorithme kPPV est ensuite appliqué afin d’obtenir la segmentation finale.
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Une autre méthodologie non paramétrique rencontrée en segmentation est la méthode
du Mean-Shift [Fukunaga 1975, Cheng 1995| qui a Pavantage d’étre non-supervisée, évitant
ainsi I’étape de définition de ’ensemble d’apprentissage. Ce type d’algorithme recherche les
modes (ou mazima locaux) de la distribution et regroupe les différents éléments selon leur
proximité par rapport a ces modes. De maniére générale, I'information prise en compte est
I'intensité des voxels, mais également leurs coordonnées spatiales, conduisant & une sur-
segmentation de I'image.

Un exemple de I'utilisation du Mean-Shift pour la segmentation des tissus cérébraux est
donné dans [Jiménez-Alaniz 2006]. La segmentation est également contrainte par 'ajout de
I'information fournie par la détection des contours de I'image. L’enjeu est ensuite de fusionner
I’ensemble des régions détectées par le Mean-Shift pour obtenir la segmentation finale. Cette
étape est faite par 'analyse des régions adjacentes afin de fusionner les régions homogénes
d’intensité proche, ainsi que par une étape de suppression des petites régions. Les régions
finales sont alors classées selon une méthode bayésienne avec un a prior: fourni par un atlas
statistique. L’article [Mayer 2009| définit une approche reposant sur une premiére étape
toujours fondée sur un Mean-Shift avec la prise en compte de I'intensité et des coordonnées
spatiales. Par la suite, aprés une étape de fusion des modes adjacents, la classification finale
est effectuée selon un algorithme des k-moyennes pondéré par le nombre de voxels de chaque
région.

2.1.3.2 Meéthode bayésienne

Mélanges de gaussiennes Ces approches introduisent un a priori sur la forme de la
distribution des échantillons, en la modélisant comme un mélange de gaussiennes, le but
étant de calculer les paramétres optimaux permettant de quantifier ce mélange. Soit y; un
vecteur de dimension d représentant les données issues du voxel 7 a classer. L'intensité de
ce voxel est considérée comme la réalisation d'une variable aléatoire régie par un mélange
de gaussiennes :

Q

F(7500) = D on2m) 2 Sl exp (— 4 (v — ) Sy — ), (2.3
k=1

ou C' est le nombre de classes recherchées, 0 = (a,u,X), uy est le vecteur moyenne de la
kime distribution gaussienne et X est sa matrice de covariance, et « est la proportion du
mélange. Les poids «; sont positifs et vérifient la relation :

C
d =1 (2.4)

L’objectif est d’assigner une étiquette z; a chaque voxel j avec x; € {ci,co,..., ¢k}
L’outil privilégié pour estimer I’ensemble de ces paramétres est l'algorithme Ezpectation-
Mazimization (EM) [Dempster 1977] consistant & estimer le maximum de vraisemblance.
Parmi le grand nombre d’articles utilisant cette technique, nous pouvons citer tout
d’abord les articles [Van Leemput 1999a] et [Ashburner 2000], qui ajoutent une correc-
tion des inhomogénéités en intensité. Une prise en compte du volume partiel est ajoutée
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dans [Dugas-Phocion 2004], et 1'étape de maximisation de la vraisemblance est rempla-
cée par un estimateur de vraisemblance tamisé dans [Ait-Ali 2005]. Une approche locale a
également été introduite dans [Kovacevic 2002] qui modélise 1'histogramme du volume in-
tracranien par un mélange de quatre gaussiennes aussi bien au niveau local (c’est-a-dire sur
une partie de 'image) que global (c¢’est-a-dire sur 'ensemble de I'image) pour apporter une
réponse au probléme des inhomogénéités en intensité. Enfin, I'article [Richard 2004| définit
une approche multi-agents, chaque agent étant dédié a une partie de 'image ou un tissu
particulier, la segmentation globale étant reconstruite par un agent global & partir des in-
formations collectées auprés des agents locaux. L’algorithme EM étant sensible au bruit, il
nécessite I'introduction d’a priori pour garantir ’homogénéité spatiale des étiquettes. L’une
des méthodes les plus utilisées pour obtenir cette homogénéité est la régularisation par les
champs de Markov.

Régularisation par champs et chaines de Markov Les champs de Markov permettent
de modéliser l'interaction spatiale entre les voxels. Soit S un ensemble de sites s et des
variables aléatoires X associées a ces sites. Le champ X = (X)ses est un champ de Markov
pour un systéme de voisinage V; donné si et seulement si :

P(X| Xt # 5) = P(X[ Xy, t € V5). (2.5)

Le théoréme de Hammersley-Clifford établit une équivalence entre les champs de Gibbs et
les champs de Markov, dont la distribution peut alors étre exprimée selon :
1

P(X =2x)= - €XP (—=U(x)), (2.6)
avec U(x) = Y .o Ve(ws), s € c et ot Z est une constante de normalisation. C' est I’en-
semble des cliques définies par le systéme de voisinage et V, un potentiel dépendant de la
configuration de la clique ¢ [Geman 1984]. L’algorithme ICM (Iterated Conditional Modes)
issu de [Besag 1986|, cherchant le MAP de la distribution, peut étre utilisé comme alterna-
tive a l'algorithme EM dans ce cadre, I’a priori étant apporté par les relations de voisinage
modélisées par les champs de Markov.

Les champs de Markov se sont révélés étre particuliérement bien adaptés a la segmen-
tation des tissus cérébraux dans un environnement bruité, comme le montrent [Held 1997],
[Van Leemput 1999b], [Zhang 2001] et [Shattuck 2001]. L’article [Marroquin 2002| présente
une approche recherchant le MAP avec une régularisation par des champs de Markov cachés.
Un atlas anatomique est utilisé en complément de maniére & obtenir des a priori spatiaux
et avoir une initialisation automatique. L’article [Bricq 2008| utilise une régularisation par
chaines de Markov, ot le voisinage est pris en compte grace a un parcours fractal de I'image.
Nous pouvons également citer [Scherrer 2009] qui a défini un modéle de champs de Markov
locaux coopératifs, permettant une segmentation conjointe des tissus (LCR, matiére grise
et matiére blanche) et des structures cérébrales (par exemple le putamen ou le thalamus).
Enfin, I'article [Cardoso 2011] réalise un affinement de la segmentation du cortex en chan-
geant localement I’a priori de I'atlas et en introduisant une modélisation explicite du volume
partiel et un changement local du poids des MRF.
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2.1.3.3 K-moyennes

L’objectif de I'algorithme des K-moyennes est de regrouper l’ensemble des voxels de
I'image en K classes en fonction de leur intensité. Chaque classe est définie par un centroide
(en général la moyenne de l'intensité des voxels appartenant a la classe) et chaque voxel est
assigné a la classe dont le centroide est le plus proche. En considérant une image composée de
N voxels, la segmentation par I’algorithme des K-moyennes revient & minimiser la fonction
d’énergie suivante :

K
JK—moyennes = Z Z ||YJ - Vk||§, (27)

k=1 jE€Sk

ol y; représente 'intensité du voxel j et vy le centroide de la classe k et S 1’ensemble des
voxels classés comme éléments de la classe k. L’algorithme est lancé a partir d’une position
initiale et alterne une étape d’appariement des données aux classes et une étape de mise
a jour des centroides. La convergence est atteinte lorsque la carte des étiquettes n’est plus
modifiée a la fin d’une itération.

Cet algorithme a été utilisé en segmentation des tissus cérébraux [Vemuri 1995|. Cepen-
dant, il est sensible a I’initialisation et ne tient pas compte d’un environnement bruité, ni de
I’effet de volume partiel présent dans les IRM. En effet, I'appartenance binaire & une classe
peut poser probléme, 'effet de volume partiel se caractérisant par le mélange de plusieurs
tissus dans un voxel. L’algorithme des C-Moyennes floues (FCM), décrit en section 2.3,
répond a cette problématique.

2.2 Techniques spécifiques

2.2.1 Utilisation de la topologie

La topologie est un vaste domaine des mathématiques, fondée par Euler par la solution
qu’il a apporté au probléme des ponts de Konigsberg [Euler 1741]. Elle étudie les déforma-
tions spatiales d’un objet par des transformations continues (notamment les déformations
homotopiques), hors division ou fusion d’objets. La topologie d’un objet se référe aux carac-
téristiques qui doivent demeurer invariantes au cours de la transformation, c¢’est-a-dire que
I’objet final doit, en particulier dans le cas 3D, comporter le méme nombre de composantes
connexes, de cavités et de tunnels que I’objet initial.

Cependant, 'application de ces principes dans le domaine numeérique (donc discrétisé)
n’est pas immeédiate et nécessite la prise en compte d’éléments tels que la définition de
la connexité de "image. Une topologie digitale a donc été définie afin de disposer d’outils
mathématiques décrivant ces déformations. La notion au cceur de cette nouvelle topologie est
celle de point simple [Bertrand 1994|, qui représente un voxel pouvant étre librement labélisé
comme faisant partie de 'objet ou n’en faisant pas partie sans en « changer la topologie »
(par exemple le type d’homotopie). Cette notion nécessite la définition d'un systéme de
voisinage (6-voisinage, 18-voisinage ou 26-voisinage).

De nombreuses méthodologies ont introduit la notion de topologie dans le cadre de la
segmentation des structures cérébrales [Pham 2010]. Elle est utilisée dans le but d’imposer



28 Chapitre 2. Segmentation des tissus cérébraux en IRM : état de P’art

des contraintes géométriques et structurelles aux différents tissus et structures recherchées.
Un premier exemple est Particle [Mangin 1995| qui utilise les déformations homotopiques
pour obtenir une cartographie du cortex cérébral, le but final étant 1’étude des variabilités
inter-individuelles des sillons. Une autre approche est celle issue de [MacDonald 2000|, qui
segmente le cortex a I’aide de deux lignes de niveaux concurrentes tout en imposant comme
contraintes que ces deux surfaces ne peuvent pas se croiser, ainsi qu’une distance maximum
entre ces deux surfaces (ce qui revient & imposer une épaisseur maximum au cortex).

La méthode issue de [Han 2002| adopte une approche de correction de la topologie.
A partir d’une segmentation du cortex, le but est d’obtenir une surface cohérente topologi-
quement (c’est-a-dire sans tunnels, ni cavités qu’une pré-segmentation aurait pu introduire).
Cette correction est obtenue par la succession des opérations suivantes a différentes échelles :
ouverture morphologique, dilatation conditionnée au respect de la topologie obtenue (sauf
si des tunnels sont bouchés), construction d’un graphe modélisant les relations de voisi-
nage des différentes composantes connexes, puis élimination des cycles du graphe. Dans la
méme idée d’une combinaison de contraintes topologiques avec des opérateurs de morpho-
logie mathématique, nous pouvons citer les travaux de [Dokladal 2003] qui effectuent une
segmentation compléte des tissus cérébraux. Chaque structure est extraite successivement
selon des contraintes prédéfinies en fonction de connaissances anatomiques.

Nous pouvons également citer I'article [Bazin 2007] qui utilisent un algorithme de type
FCM conjugué & un modéle anatomique prenant en compte les contraintes topologiques
des différentes structures. L’évolution des étiquettes se fait selon des érosions et dilatations
successives des différentes étiquettes. La vitesse de propagation de ces érosions et dilatations
est calculée a partir de 'appartenance calculée par ’algorithme FCM. La suite de ces travaux,
présentée dans [Bazin 2008|, montre une amélioration de ’algorithme par I'introduction d’un
atlas statistique et par ’ajout de propriétés homéomorphiques permettant de prendre ainsi
en compte plus facilement les contraintes topologiques dans un environnement multi-objets.

Plus récemment, I’article [Rueda 2010| introduit une méthodologie en quatre étapes.
Elles consistent en une classification en trois classes « pures », une évaluation de la quantité
de chaque tissu dans une zone défini par une dilatation de la matiére grise, puis une correc-
tion topologique de la matiére blanche, suivi d'une dilatation contrainte par la précédente
segmentation de la matiére grise, et enfin, une réévaluation de la quantité de tissus en chaque
voxel, & partir des deux tissus « purs » les plus proches.

2.2.2 Utilisation d’atlas

L’utilisation d’un atlas anatomique constitue une alternative pour imposer des
contraintes spatiales afin de lisser la segmentation. Un premier exemple est 'utilisation
qu’en en est faite dans [Marroquin 2002|, permettant d’ajouter un a priori spatial en plus
de I’a priori donné par les champs de Markov. L’article [Ashburner 2005] présente une mé-
thode reposant en majeure partie sur le recalage d’un atlas et introduisant un a prior: sur
les tissus combinant 1’a priori de 1’atlas pondéré par la quantité de tissus présente dans
un petit volume permettant une bonne robustesse au bruit dans les régions ol un tissu est
prépondérant. Un autre exemple est donné par 'article [Zhou 2007] qui utilise des notions
de connectivité floue combinées a un atlas pour obtenir une segmentation définitive. Cepen-
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dant, ’ensemble de ces méthodes reste dépendant des méthodes de recalage utilisées pour
aligner ’atlas au cas étudié.

Pour étre moins dépendant de l'algorithme de recalage et de 1’a priori apporté par
I’atlas, des approches prenant en compte plusieurs atlas ont été développées. Nous pouvons
citer l'article [Heckemann 2006] décrivant une méthode combinant un recalage non-rigide
de plusieurs atlas sur le cas étudié avec une méthode de fusion définie dans [Kittler 1998|
(en général, la décision se fait par vote majoritaire). Afin d’obtenir une segmentation plus
fiable, I'article [Aljabar 2009| utilise une plus large base d’atlas (environ 250). Cependant,
pour faire face aux temps de calcul importants occasionnés par un si grand nombre de cas,
une sélection des atlas les plus pertinents est effectuée selon un critére de similarité (soit
directement par comparaison de I'intensité des images, soit par comparaison de méta-données
telles que 1'age, la pathologie, 'historique clinique, etc.).

Cependant, I'utilisation de plusieurs atlas repose toujours sur leur recalage et augmente
le volume des données & manipuler. De plus, la méthodologie utilisée pour la décision finale
est également un élément a considérer. Une méthode récente définie dans [Rousseau 2011]
tente de contourner le probléme du recalage en comparant des patches (petits voisinages
autour d’un voxel) issus de I'image originale et de I’atlas anatomique. La comparaison de
ces patches conduit a un vote pondéré par leur similarité. Seul un recalage affine est alors
nécessaire pour mettre en correspondance les deux images.

De maniére générale, 'avantage de l'utilisation d’un atlas est 1’a priori anatomique et
statistique qu’il permet d’introduire dans la segmentation. Cependant, différents problémes
peuvent survenir lors de la construction ou de l'utilisation de cet outil et doivent étre pris
en compte pour mettre en ceuvre une méthodologie adéquate.

2.2.3 Prise en compte du biais en intensité

Le biais en intensité affectant les images IRM est un artéfact se présentant comme une
variation lente de l'intensité dans I'image. Il peut étre dia a l'imperfection de I'imageur
(défaut de 'antenne de réception, hétérogénéité du champ magnétique statique, efc.) ou
a des causes biologiques (composition différente d’'un méme tissu a différents endroits du
cerveau).

Plusieurs approches ont été envisagées pour la prise en compte du biais en intensité.
Deux grandes familles de méthodes se dégagent : les approches séquentielles (effectuant une
correction du biais avant la segmentation) et les approches couplées (ou le biais est pris en
compte directement dans le processus de segmentation).

Les approches séquentielles ont historiquement d’abord reposé sur des filtrages spatiaux
ou homomorphiques [Johnston 1996] considérant que les basses fréquences représentent le
biais tandis que les hautes fréquence représentent les détails anatomiques. Cependant, malgré
leur rapidité et leur facilité de mise en ceuvre, ces approches peuvent corrompre certains
détails importants tels que les contours. D’autres approches cherchent & minimiser I’entropie
de ’histogramme en intensité de I'image. L’article [Mangin 2000] utilise cette approche avec
une contrainte de lissage sur le champ de biais et une contrainte de similarité entre la
moyenne de I'image originale et celle de I'image restaurée. Une autre technique consiste a
réaliser un ajustement de surface en modélisant le champ de biais par des splines ou par
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un polynome, comme dans [Styner 2000|, utilisant par ailleurs un modéle statistique des
classes composant la segmentation de I'image, la correction se faisant alors voxel a voxel par
division de I'image originale par le champ calculé.

Les méthodes couplées ont pour but original de segmenter les données, mais prennent,
intrinséquement, en compte le biais en intensité qui peut les affecter. Elles alternent donc
des étapes de classification avec des étapes d’évaluation des paramétres du modeéle de biais.
Plusieurs modéles d’interaction du biais b avec le signal idéal y et le bruit n ont été pro-
posés. Le plus courant consiste a transformer les intensités dans le domaine logarithmique,
transformant le champ de biais généralement considéré comme multiplicatif, en un artéfact
additif donnant le modéle suivant :

log(y;) = log(y;) + log(b;) + ni, (2.8)

ot y; est I'intensité observée. Dans ce cadre, 'article [Van Leemput 1999a] modélise le champ
de biais comme une combinaison linéaire ), c,¢) de fonctions de base polynomiales ¢y.
[’optimisation se fait alors selon ’algorithme EM, alternant ’estimation du modéle d’in-
tensité, la classification des tissus et l'estimation du biais. L’algorithme EM est également
utilisé dans [Zhang 2001| avec 'ajout de champs de Markov cachés. L’optimisation peut
étre également réalisée par la recherche du maximum a posteriori comme dans les articles
[Wells 1996| et [Guillemaud 1997].

La prise en compte du biais en intensité demande donc d’émettre plusieurs hypothéses sur
la nature de cette inhomogénéité. Ces hypothéses sont notamment : la maniére dont le bruit
et le biais interagissent, la nature multiplicative du biais, la nature lente des variations en in-
tensité, la modélisation de ces variations (polynomes, splines [Marroquin 2002, Liew 2003|),
la définition d’'un champ de biais unique ou d’un champ particulier pour chaque tissu
[Marroquin 2002, etc.

2.3 Utilisation des C-moyennes floues en segmentation
des tissus cérébraux

L’algorithme FCM est un outil prenant en compte par définition ’effet de volume partiel
rencontré en IRM. Cette technique étant au coeur de 'une des applications de cette thése,
nous proposons une discussion des différentes options considérées ces dix derniéres années
pour améliorer ses performances.

2.3.1 Définition des ('-moyennes floues

La premiére définition de I'algorithme FCM est donnée dans [Zadeh 1965] et s’appuie sur
la notion d’ensembles flous. Trés vite, cet algorithme a trouvé des applications, notamment
dans le cadre médical, comme en témoignent les articles [Adey 1972], [Kalmanson 1975] et
[Bezdek 1976]. 11 part du principe qu’une donnée n’a pas a étre classée dans une classe en
particulier, mais dans I’ensemble des classes avec un certain degré d’appartenance.

L’algorithme FCM calcule une mesure de cette appartenance, via une fonction d’appar-
tenance floue [Pham 1996], en chaque voxel de I'image et pour un nombre donné de classes
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FIGURE 2.1 — Segmentation floue par FCM illustrant ’effet de volume partiel. (a) Une
coupe axiale d’IRM cérébrale. (b—d) Segmentation de (a) : (b) matiére grise, (c) matiére
blanche, (d) LCR. Le niveau de gris indique le degré d’appartenance a la classe.

FIGURE 2.2 — Segmentation floue par FCM d’une image bruitée. (a) Une coupe axiale
d’IRM cérébrale (similaire a celle de la Figure 2.1(a)) altérée par un bruit gaussien. (b—d)

Segmentation de (a) : (b) matiére grise, (c) matiére blanche, (d) LCR. Le niveau de gris
indique le degré d’appartenance a la classe.

(a)

FIGURE 2.3 — Segmentation floue par FCM d’une image présentant un biais en intensité.
(a) Une coupe d’IRM cérébrale (similaire a celle de la Figure 2.1(a)) altérée par un biais.

(b-d) Segmentation de (a) : (b) matiére grise, (c) matiére blanche, (d) LCR. Le niveau de
gris indique le degré d’appartenance a la classe.



32 Chapitre 2. Segmentation des tissus cérébraux en IRM : état de P’art

(voir Figure 2.1). Soit une image [ : Q — Y, ou Q est le support de I'image et Y I'espace des
intensités. Elle contient N voxels, x; et y; représentant respectivement les coordonnées spa-
tiales et les valeurs du voxel j (plusieurs valeurs possibles dans le cas ou plusieurs modalités
d’images sont utilisées).

L’algorithme FCM effectue une série d’itérations entre I’évaluation de la fonction d’ap-
partenance floue ujj; et le calcul des centroides des classes v;. La fonction d’appartenance
est calculée en chaque voxel et pour chaque classe. Elle est contrainte de maniére a ce que
0<wur<let chzl ujr = 1, ot C est le nombre de classes, supposé connu. Un degré d’ap-
partenance proche de 1 signifie que la valeur du voxel courant est proche du centroide de la
classe, ce dernier étant considéré comme représentatif de 'intensité de la classe considérée.

Mathématiquement, ’algorithme FCM revient & minimiser la fonction d’énergie :

C
JFC’M = Zzug‘sz(Yjavk)a (29)

JEQ k=1

ot q est le degré de flou de la segmentation, habituellement fixé & 2 dans la littérature et
D?(y;, vi) représente une mesure de la distance entre I'intensité au voxel j et le centroide
de la classe k.

Le déroulement de 1’algorithme suit alors la procédure suivante :

1. Initialisation des centroides (peut étre faite par un atlas ou aléatoirement).
D2<yj7 Vk)
. :
k=1 D2y Vi)

2. Calcul de la fonction d’appartenance floue par u;, =

D icq UjkY;
Zieﬂ Uk

4. Si il y a convergence, arrét de I'algorithme, sinon retour au point 2.

3. Calcul des nouveaux centroides : v, =

La convergence est atteinte lorsqu’un minimum local de la fonction d’énergie est détecté.
De maniére générale, le calcul de la similarité entre I'intensité des voxels et les centroides
des classes est réalisé par la norme euclidienne, ce qui se traduit mathématiquement par :
D*(yj, vi) = lly; — vill3-

Les paramétres a fixer pour ’algorithme FCM sont donc le nombre de classes C' et le
choix de la métrique mesurant D*(y;, vy). A notre connaissance, aucune méthode générale
ne permet de déterminer le nombre de classes de maniére automatique. La question de la
métrique sera discutée ultérieurement (section 2.3.2).

L’hypothése fondamentale faite lors de I'utilisation de I’algorithme FCM en segmentation
anatomique est que chaque tissu peut étre représenté par une unique valeur vg, qui serait
pertinente sur ’ensemble du domaine de I'image. Les variations de cette « vraie » valeur
sont alors attribuées au biais de l'image, au bruit et a effet de volume partiel (mélange
de plusieurs tissus au sein d’un méme voxel dont les proportions déterminent l’intensité du
voxel). Dans le cas de la segmentation anatomique adulte, cette hypothése de stationnarité
est suffisante pour effectuer la segmentation d’une image IRM, mais nécessite l'intégration
de modélisations complémentaires de maniére a prendre en compte le biais (voir Figure 2.3)
et le bruit (voir Figure 2.2).



2.3. Utilisation des C-moyennes floues en segmentation des tissus cérébraux 33

2.3.2 Définition de la distance

Plusieurs travaux ont cherché a évaluer I'impact d’une définition alternative de la mesure
de similarité entre 'intensité des voxels et les centroides des classes. Deux grandes voies ont
été suivies, la premiére utilisant des opérateurs noyaux de maniére a projeter les données
dans un autre espace oul la segmentation serait plus aisée, et la seconde utilisant la dis-
tance de Mahalanobis (introduisant une plus forte corrélation entre les valeurs d’un vecteur
d’intensités). D’autres approches sont également présentées a la fin de cette section.

2.3.2.1 Projection dans un espace de dimension supérieure

L’intérét des opérateurs noyaux est leur capacité a séparer des données non-linéaires en
les projetant dans un espace ot une séparation linéaire serait possible. Un exemple de 1'uti-
lisation de ces opérateurs est le Support Vector Machine (SVM) [Vapnik 1982, Cortes 1995]
qui est un algorithme de classification supervisé. Un état de ’art général de leur utilisation
en partitionnement est fourni dans [Filippone 2008].

Formellement, les fonctions noyaux sont définies de la facon suivante. Soit X =
{x1,...,%,} un ensemble non vide avec x; € R%. Une fonction K : X x X — R est un
noyau défini positif si et seulement si K est symétrique (K (x;,x;) = K(x;,X;)) et respecte

I’équation suivante :
n n
Z Zcich(xi,xj) >0, Vn > 2,
i=1 j=1

ouc, €ER,Vr=1,...,n. Le noyau K et la projection @ sont liés de la maniére suivante :
K(xi,x5) = D(x;)- D(x;),

ou @ : X — F réalise une transformation de I'espace de départ X vers un espace d’arrivée
F de plus grande dimension. Cependant, I'un des aspects les plus intéressants de cette
transformation est qu’il est possible de calculer la distance euclidienne dans F sans pour
autant connaitre explicitement la transformation @. En effet, cette distance est donnée par :

[B(x;) — P(x;)|I” = K (xi, %) + K(x5,%;) — 2K (xi, X;).

Cette propriété des noyaux permet de définir deux versions de FCM. La premiére uti-
lise une méthode de « kernelisation » de la métrique [Zhang 2004]. La fonction de cotit a
minimiser devient alors :

C
Tror =) Y ullle(y;) — 2(vi) . (2.10)

JEQ k=1

1

c 1
» V. ot
La fonction d’appartenance est alors calculée par — = Z ( y] k)) ) et les cen-
y_]7 Vi
=1

Zjeﬂ u?kK(yja Vi)Y
Zjeﬂ U?kK(Yj, Vi)

troides par : v, =
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La deuxiéme possibilité est d’appliquer ’algorithme FCM directement dans I’espace d’ar-
rivée de la transformation @ [Graepel 1998]. La fonction de coit & minimiser devient alors :

C
Ther =) Y ublle(y;) — vi)ll3- (2.11)

JEQ k=1

La fonction d’appartenance est alors calculée par :

1
o vl orea Uk KO Y)  YreoPsen Ut K(yrys) \ a1
P K(yj,y;) = 255520 (e ) (2.12)
ik = B K(y;,y;) — QZrengzK(ymyj) _ ZreoXscatytaK(yrys) ’ ‘
=1 YiY; S eq Crequly)?
> jea Ui @(y;)

et les centroides par v, = 7
ZjeQ s,

2.3.2.2 Distance de Mahalanobis

Une autre facon de modifier la mesure de la distance et de trouver des frontiéres entre
les classes pertinentes est d’introduire la distance de Mahalanobis a la place de la distance
euclidienne, ce qui revient a définir la mesure de distance comme dans [Gustafson 1978,
He 2008] :

D*(yj.vi) = (y; — vi) Ti(y; — Vi),
ol T} est une matrice calculée a partir d'une matrice de covariance floue S, elle-méme
calculée de la facon suivante :

> jea Wiy — ve)(yj — vi) T

ZjeQ u?k

La matrice Ty est déduite de Sy selon : T, = +/|Sk|Sy ", |Sk| étant le discriminant de la
matrice. Cette formulation a I'avantage de tenir compte de la corrélation entre les données
et le modéle, représenté par les centroides des différentes classes cherchées par FCM.

Sk =

2.3.2.3 Autres méthodes

Les formulations décrites précédemment cherchent a obtenir une séparation fiable des
données par l'utilisation d’un espace plus approprié, mais ne prennent pas en compte ex-
plicitement la présence de bruit dans I'image. Deux exemples d’approches apportent une
réponse a cette problématique par une définition de la similarité. Nous pouvons citer I'ar-
ticle [Shen 2005|, qui inclut un mécanisme d’attraction du voisinage dans la définition de la
similarité en fonction du niveau de gris et de la distance au voxel courant. Afin de régler au
mieux les paramétres controlant les poids respectifs de ces deux termes, une optimisation
par un réseau de neurones est mise en place, dans le but de minimiser une fonctionnelle
caractéristique du réseau.

La deuxiéme approche est 'article [Wang 2009a|. Elle consiste a réaliser une analyse
multi-échelle de I'image. Tout d’abord, un filtre de diffusion est appliqué plusieurs fois a
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I’image a traiter, ce qui a pour effet d’obtenir une série d’images avec un niveau de détails de
plus en plus réduit. Par la suite, une segmentation de I'image la plus grossiére est réalisée par
FCM, et ce résultat est utilisé dans la définition de la similarité pour réaliser la segmentation
a un niveau de détails plus élevé jusqu’a l'image originale. Cette méthode se distingue
par l'utilisation d’un principe proche de celui d’un atlas statistique, la segmentation d’une
image floue servant d’a priori pour celle d’une image plus détaillée, mais évite les problémes
d’utilisation que peuvent poser un atlas comme le recalage et la construction de l'atlas
lui-méme.

2.3.3 Prise en compte du biais en intensité

Plusieurs solutions spécifiques pour la prise en compte du biais par I'algorithme FCM
ont été introduites. On rappelle que le signal recu est modélisé comme le produit du « vrai »
signal et d’un champ de biais, supposé varier lentement dans le domaine de I'image. Ce-
pendant, I'application d’une transformée logarithmique a I’espace des intensités permet de
modéliser le signal comme 'addition du vrai signal et du champ de biais, comme dans les
travaux présentés dans [Ahmed 2002|. L’évaluation du biais représente alors une étape sup-
plémentaire de I’algorithme FCM, aprés I'évaluation des fonctions d’appartenance et des
chzl u?kvk

chzl ng

Les travaux présentés dans [Liew 2003| exploitent d’'une maniére différente I’hypothése
de faible variabilité du biais. Ce dernier est modélisé comme une pile de surfaces B-Splines,
avec une surface par coupe de "image. Une régularisation permet de garantir la continuité
entre les différentes coupes. L’évaluation du biais est ainsi réduite au calcul des coefficients
controlant les différentes surfaces.

centroides, et est faite de la fagon suivante : b; =y, —

Un autre exemple d’estimation du biais est donné dans [Li 2009]. Ils introduisent un
modéle, dit partitionnement local et cohérent des intensités (en anglais : coherent local
intensity clustering ou CLIC'), destiné a prendre en compte la similarité des intensités d'un
voisinage. Les voxels de ce voisinage sont pondérés a I’aide d’un noyau gaussien K (-) tronqué
de la forme :

—lu[?

K(u) = { exp 5.z- pour [u| < p (2.13)

0 sinon

ou p est le rayon du voisinage pris en compte et |u| est la valeur absolue de u. La fonction
d’énergie a minimiser devient donc :

c
Jeric = ZzungK(Xj —x)[y; —brVk||2- (2.14)

JjEQ k=1 reQ

L’avantage de cette formulation est que la prise en compte des intensités d’un voisinage
autour du voxel courant permet également la correction du bruit de I'image, tout en ajoutant
une pondération en fonction de la distance par rapport au voxel courant, partant du principe
que seuls les voxels les plus proches sont les plus pertinents a prendre en compte.
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Tous ces modeéles utilisent une modélisation explicite du biais en intensité, ajoutant une
étape supplémentaire d’estimation des parameétres du biais en plus de ’estimation des cen-
troides et des fonctions d’appartenance. De plus, comme vu & la section 2.2.3, de nombreuses
hypothéses sont alors faites sur la nature intrinséque du biais, hypothéses dont il est difficile
de vérifier la compléte pertinence. Afin de contourner ce probléme, article [Zhu 2003| défi-
nit un FCM multicontexte. L’image est divisée en sous-volumes avec un recouvrement et un
modeéle local est estimé pour chaque sous-volume. Les valeurs des fonctions d’appartenance
sont alors déterminées en confrontant les différentes estimations avec des outils issus de la
théorie de I'information. Cette méthodologie ne repose plus que sur 'hypothése que le biais
est une variation lente et lisse du signal de I'image.

2.3.4 Prise en compte du bruit

Au début des années 2000, la nécessité d’une prise en compte du bruit produit par les
imageurs a conduit a I'introduction de termes de régularisation dans la fonction d’énergie
de l'algorithme FCM. 1.’idée commune & ces méthodes est 1'utilisation de I’environnement
autour d’'un voxel comme a priori pour en contraindre la classification. Par exemple, si un
voxel est au milieu d'une zone de matiére blanche, le processus de segmentation va favoriser
sa classification en matiére blanche de maniére a obtenir une continuité des étiquettes des
tissus.

2.3.4.1 Terme de régularisation

Dans cette optique, deux algorithmes ont été introduits de maniére indépendante. Ils
définissent la fonction d’énergie comme la somme d’un terme d’attache aux données, corres-
pondant a Palgorithme FCM classique, et d'un terme de régularisation (inspiré du forma-
lisme des champs de Markov) tenant compte des voxels voisins afin de corriger les fonctions
d’appartenance au voxel j. Le premier, appelé FCM robuste (en anglais : Robust FCM ou
RFCM) [Pham 2001] ne prend en compte que les fonctions d’appartenance des voxels voisins
pour contraindre la segmentation et définit la fonction d’énergie de la facon suivante :

C C
Tarer = 30 Syl vl + S 33 (2.15)

jEQ k=1 ]EQ k=1 leNj mEMk

ot N; représente un voisinage du voxel courant j, My, = {1,...,C}\{k} et oi § controle les
poids respectifs du terme d’attache aux données et du terme de régularisation. Le deuxiéme
algorithme, appelé FCM modifié (en anglais : Modified FCM ou MFCM) [Ahmed 2002],
définit la fonction d’énergie de la facon suivante :

C C
s
Tren = Y Y ulilly; — vill3 + v D> uh >y — vl (2.16)
JjeQ k=1 I jeq k=1 lEN;

La principale différence entre ces deux formulations de la régularisation réside dans I'ex-
ploitation du voisinage. L’algorithme RFCM effectue une régularisation entiérement fondée
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sur les fonctions d’appartenance, encourageant le lissage de ces fonctions. De plus, le lis-
sage de la fonction d’appartenance d'une classe k ne tient compte que des fonctions des
autres classes, la logique étant que plus la proportion d’autres classes dans I’environnement
est importante, plus la classe courante doit étre pénalisée de maniére & favoriser les autres
classes. Ceci est illustré par le calcul de la fonction d’appartenance qui s’exprime de la facon

suivante : , )
. (lys = vill3 + B8 Xien, 2oment, Yim)~ 2.17)
jk: — C - .
Do lys = villd + B2 ien, 2omens; Wim) ™

La forte présence d’autres classes dans le voisinage autour du voxel j a ainsi pour conséquence

une diminution du dénominateur, diminuant d’autant 'appartenance a la classe courante.
A T’inverse, si une forte proportion de la classe courante est présente dans le voisinage, alors
seul le terme d’attache aux données est considéré.

L’algorithme MEFCM effectue une régularisation par rapport a la similarité entre I’inten-
sité des voxels voisins et le centroide de la classe courante. Les fonctions d’appartenance
sont calculées selon la formule suivante :

—vil2+ 8 . v l2)!
wp = (CUYJ k||2 : ZleNJHYI k||2)2 . (2.18)
> ici s = vills + 8 X ien, lye = vill3)

Cette derniére montre que ’ajout de ce terme de régularisation entraine une diminution du
dénominateur si I'intensité des voxels voisins est trop dissemblable de la valeur du centroide.
Le calcul des centroides doit prendre en compte le voisinage défini et est donc exprimé de
la facon suivante :

c
B D k=1 Wi (yJ' + |J€j| 2N, YI)
= - .
(1+8) >k uj‘k

Vi (2.19)

2.3.4.2 Accélération du processus de segmentation

L’exploration des différents voisinages étant coiiteuse en temps de calcul, des amélio-
rations visant a ’accélération de ’exécution ont été mises en place. Les travaux présentés
dans [Szilagyi 2003| y parviennent en définissant une image intermédiaire ¢ de la maniére
suivante :

. :
Cj—m YjJrWz}’l : (2.20)

il lEN;

[’avantage de cette image est qu’elle permet de prendre en compte le voisinage du voxel sans

avoir a I’explorer a chaque itération de I’algorithme. De plus, afin de diminuer le nombre de

parcours de I'image, un parametre v, est introduit indiquant le nombre de voxels de I'image
pmaz

N . fLz 2 2 . . [P . N
a une intensité p donnée (par conséquent, on a »_’"¢"v, = N). La fonction d’énergie a
minimiser s’exprime alors de la facon suivante :

Pmaz C

Tenren = Y Y w6 — vall3: (2.21)

p=0 k=1
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Le calcul des fonctions d’appartenance est le méme que pour ’algorithme FCM classique, la
différence se situant lors du calcul des centroides, devant tenir compte du nombre de voxels
a une intensité donnée. Les centroides sont donc exprimés selon :

Pmax

p=0 Tp kap
pmaz

. (2.22)
p=0 prupk

Vi =

Les avantages de cette méthodologie sont donc un traitement accéléré et une procédure
ramenée a l'algorithme FCM classique, I'image d’entrée étant I'image intermédiaire qui prend
directement en compte l'attache aux données et le terme de régularisation. De plus, il est
démontré que cet algorithme converge plus vite que la version MFCM.

Toujours en suivant l'idée d’accélérer ’exécution d’un algorithme FCM ayant un terme
de régularisation, les travaux présentés dans [Chen 2004]| introduisent la moyenne ou la
médiane du voisinage plutot que le calcul d’'une image compléte pour se ramener au cas de
I’algorithme FCM classique. De plus, ils ajoutent I'utilisation d’un noyau gaussien de maniére
a ajouter une robustesse au bruit et aux points aberrants. Cet algorithme est appelé FCM
« kernelisé » contraint spatialement (en anglais kernalised FCM with spatial constraints ou
KFCM _S) et la fonction d’énergie & minimiser devient :

Teren s =S (1 - Kyv) + 5 (- K3,m), (229

JjEQ k=1 JjEQ k=1

ou y; représente la moyenne ou la médiane des intensités dans le voisinage N;. L’expression
des fonctions d’appartenance et des centroides est similaire & celle issue de [Ahmed 2002]. 11

existe également une version de cet algorithme n’utilisant pas les opérateurs noyaux, appelé
FCM _S.

2.3.4.3 Pondération entre attache aux données et régularisation

Les deux méthodes précédentes, tout comme celles issues de [Ahmed 2002] et
[Pham 2001], reposent sur un paramétre 5 controlant les poids respectifs entre les termes
d’attache aux données et de régularisation. Ce paramétre est choisi la plupart du temps
par expérimentation et ce choix ne peut pas étre fait intuitivement. De plus, comme dit
précédemment, ces algorithmes peuvent devenir cotiteux en temps de calcul & cause de 1'ex-
ploration des voisinages. Les travaux présentés dans [Cai 2007] définissent un algorithme
FCM généralise (FGFCM) définissant une image intermédiaire comme décrit dans 1'ar-
ticle [Szilagyi 2003] de maniére a diminuer les temps de calcul et introduisent une fagon
d’évaluer localement le poids & attribuer au terme de régularisation en fonction des coor-
données spatiales des voxels et de la similarité des intensités. Ce paramétre de régularisation
locale S;; est défini de la facon suivante :

< S9 j#I
R g )
Sy = { 0 ) (2.24)
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olt S5 controle la relation spatiale entre les voxels j et [ et S est fonction de la similarité
entre ces deux voxels. Le parameétre 57 est défini de la fagon suivante :

s — el ]2
5 = exp (—”XﬂA al ) , (2.25)
et le parameétre S;.’l de la fagon suivante :
—|ly; =yl
SY = exp (HJ—) ) (2.26)
! Ag- (07)?

ou aj-’ est défini comme I’écart moyen entre 'intensité des voxels voisins et le voxel courant.
Ce paramétre est défini de la fagon suivante :

e lyi = will?

) |V

J

(2.27)

De cette maniére, plutot que d’avoir a fixer un paramétre de régularisation global 3, deux
parametres A, et Ay, dont la définition est plus intuitive, sont a déterminer. Le parameétre
As peut étre déduit de la taille du voisinage utilisé, laissant A\, comme seul parameétre global
a ajuster. Avec cette définition du paramétre de régularisation local, il est alors possible de
construire une image ¢ selon la formule :

B ZleNj Sty
ZleNj S

La recherche du minimum de la fonction cott se fait alors selon le méme principe que dans
les travaux présentés dans [Szilagyi 2003].

Une derniére méthode, appelée Fuzzy Local Information C-Means (FLICM) est a citer.
Constatant que le choix des paramétres de régularisation reste malgré tout difficile (surtout
en 'absence d’a priori sur le bruit), l'article [Krinidis 2010| introduit un nouveau facteur
permettant de définir une régularisation sans paramétre controlant le poids entre I'attache
aux données et la régularisation. Ce facteur, noté Gy, est calculé de la fagon suivante :

G (2.28)

1
Gi= > oy ul)ly; — vl (2.29)

er g 1% = Xell +1

La fonction d’énergie & minimiser devient alors :

C
Trvien = Y > (uhllys = vill3 + Gje). (2.30)

JEQ k=1

La principale observation est ’absence de paramétre réglant le compromis entre ’attache
aux données et la régularisation. Le poids de la régularisation est déterminé de maniére
complétement automatique en fonction de la similarité en intensité et de la position spatiale
des voxels considérés. De plus, I'algorithme FLICM travaille directement sur I’image originale
et prend en compte la mise a jour des fonctions d’appartenance & chaque itération, évitant
ainsi la perte de détails que peut occasionner le calcul d’'une image moyenne.
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FIGURE 2.4 — Exemple de l’acquisition d’une image IRM d’un nouveau né et de la difficulté de
distinguer la matiére blanche myélinisée de la non myélinisée. (a) IRM pondérée en T1 d’un
nouveau né. (b) IRM pondérée en T2 du méme nouveau né. (¢) Vérité terrain d’un premier
expert. (d) Vérité terrain d’un deuziéme expert. Légende : LCR (bleu), matiére grise (jaune),
matiére blanche non myélinisée (vert) et matiére blanche myélinisée (pourpre). Images issues
de [Prastawa 2005].

2.4 Segmentation cérébrale pré et post-natale

Cette section présente un état de I'art des techniques de segmentation dans le cadre de la
maturation cérébrale. Elle concerne les méthodes employées pour effectuer une segmentation
des tissus cérébraux dans les cas prénataux et post-nataux. Ces derniers regroupent plusieurs
cas distincts, notamment les prématurés ou les jeunes enfants agés de moins de deux ans.

2.4.1 Cas post-natal

Les méthodes de segmentation dans les cas post-nataux se regroupent en deux grandes
familles, qui sont I’estimation de la distribution en intensité des différents tissus a partir
d’exemples issus de I'image et la classification par un algorithme EM avec éventuellement
une régularisation par champs de Markov.

Un premier exemple d’estimation de la distribution en intensité par des exemples est
article [Prastawa 2005|. Le principal objectif est de prendre en compte la myélinisation de
la matiére blanche au cours du temps en introduisant une séparation de la matiére blanche
myélinisée et non myélinisée (voir Figure 2.4). Cette méthode repose sur trois étapes dis-
tinctes : 'estimation initiale de la distribution en intensité, la correction du biais, puis la
correction de la segmentation. L’estimation initiale de la distribution en intensité est réalisée
par le seuillage d’un atlas statistique préalablement recalé sur le cas a traiter. Ce seuillage
permet de recueillir des échantillons de LCR, de matiére grise et de matiére blanche. L’es-
timation de la distribution en intensité du LCR et de la matiére grise est faite directement,
tandis que la distribution de la matiére blanche myélinisée et non myélinisée est obtenue par
élagage d’un arbre minimum construit a partir des échantillons des deux types de matiére
blanche. La correction du biais est obtenue selon la méthode issue de [Van Leemput 1999a].
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La derniére étape est réalisée par ['utilisation d’'une méthode d’estimation de la distribution
en intensité non paramétrique i cause notamment des forts recouvrements dus a une modé-
lisation gaussienne. Une nouvelle fois, des échantillons représentatifs des tissus sont extraits
de I'image et permettent une estimation de la distribution en intensité par l'utilisation de
fonctions noyaux.

Une autre illustration de ce genre d’approches est le travail issu de [Weisenfeld 2009],
qui parvient a une segmentation compléte des structures cérébrales par 1'utilisation d’une
estimation non paramétrique de la distribution d’intensités. Le préalable a cette segmenta-
tion est la mise a disposition d’une base d’images ol un expert a sélectionné plusieurs voxels
comme échantillons représentatifs des différents tissus, chaque image en comptant plusieurs
milliers. Chaque image de la base est alors recalée sur le cas a étudier et les échantillons
vont permettre la définition de plusieurs segmentations et d’obtenir une classification floue
de chaque tissu. Les échantillons sont alors mis a jour et la segmentation réestimée jusqu’a
ce qu’aucun changement ne soit observé.

Les approches par classification utilisent généralement un algorithme EM, avec cependant
quelques variantes. Une premiére étude utilisant une approche bayésienne avec régularisation
par champs de Markov, qui est également 1'une des premiéres conduites sur les enfants, a été
présentée dans [Matsuzawa 2001] et comprend des cas agés de 1 mois a 10 ans. Il s’agit d’une
étude volumétrique cherchant a différencier le LCR, la matiére grise et la matiére blanche.
Cependant, cette étude ne prend pas en compte la myélinisation de la matiére blanche au
cours du temps.

[’étude présentée dans [Xue 2007|, par l'utilisation d’'TRM de prématurés, a pour ob-
jectif d’étudier 1’évolution de la courbure du cortex en fonction de la date d’accouchement,
ainsi que l'évolution de son épaisseur corticale. Pour atteindre cet objectif, une phase de
segmentation des tissus, suivie d'une phase de reconstruction 3D du cortex est réalisée. La
phase de segmentation présente également plusieurs étapes. Une premiére étape élimine les
tissus non-pertinents (tronc cérébral, cervelet, noyaux gris et corps calleux) dont I'inten-
sité est trop proche de celle du cortex. Cette étape est réalisée par le recalage d’un atlas,
choisi en fonction de ’age de gestation du nouveau-né. La deuxiéme étape consiste en une
segmentation basée sur un algorithme EM permettant une premiére segmentation du cor-
tex et de la matiére blanche. Cependant, les effets de volume partiel propres aux images
de nouveaux-nés nécessitent une troisiéme étape permettant de détecter et de corriger les
voxels ayant une mauvaise classification. Cela est réalisé par 'utilisation d’un algorithme
EM intégrant des a prior: issus des champs de Markov. Cependant, le poids de cette régu-
larisation est modifié en fonction de ’environnement entourant le voxel. Par exemple, si un
voxel est labélisé comme de la matiére blanche mais qu’il est entouré de matiére grise et de
LCR, il est considéré comme étant un voxel de volume partiel et I’a priori markovien sera
modifié de maniére & favoriser la matiére grise et le LCR plutot que la matiére blanche. En
résumé, la segmentation du cortex est obtenue par une restriction de la zone d’intérét et
par 'utilisation d’a prior: markoviens locaux, permettant une segmentation plus fiable du
cortex.

[’approche issue de [Merisaari 2009 se distingue par l'utilisation des seules données de
'image pour effectuer la segmentation (séparation du LCR et du cerveau dans ce cas).
Premiérement, une segmentation par ligne de partage des eaux est réalisée, conduisant & un
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grand nombre de régions. Dans un deuxiéme temps, la moyenne de chaque région est calculée,
ces moyennes permettant de classer les différentes régions selon un modéle de mélange de
gaussiennes. Enfin, cette premiére segmentation est utiliste comme a priori de la méme
maniére qu'un atlas pour effectuer la classification voxel par voxel. Il s’agit de la premiére
approche cherchant a obtenir une segmentation sans phase d’apprentissage, ni atlas.

Plus récemment, 'article [Shi 2010| décrit une approche longitudinale de la segmenta-
tion. Partant du principe que des IRM acquises a un age plus avancé seront plus précises,
notamment grace a une plus grande maturité des tissus, cette méthodologie utilise les résul-
tats d'une segmentation a un instant ¢ comme a prior: spatial pour obtenir une segmentation
a un instant t — 1. La premiére segmentation est réalisée en utilisant 'algorithme FCM issu
de [Pham 1999] et les cartes de probabilité issues de cette étape sont ensuite recalées sur les
précédentes acquisitions afin d’étre segmentées par un algorithme EM.

Du méme auteur [Shi 2011], nous pouvons également mentionner une méthodologie seg-
mentant le cortex. Elle utilise un atlas de population en le pondérant par des éléments du
cas étudié, notamment une carte de confiance sur I’emplacement du cortex, issu d’un filtre
hessien. De plus, le recalage d’'un modéle des éléments subcorticaux sur le cas étudié permet
d’ignorer cette partie du volume intracranien, restreignant la zone d’intérét ou est effectuée
la segmentation et permettant de ne pas confondre les noyaux gris et le cortex.

Une méthode fondée sur les contours actifs [Wang 2011], déja décrite en section 2.1.1,
utilise des lignes de niveaux concurrentes en tenant compte non seulement de I'intensité des
voxels, mais également de l'information fournie par un atlas statistique et une contrainte
sur ’épaisseur du cortex. Cependant, elle ne permet pas de distinguer la matiére blanche
my¢linisée de la matiére blanche non-myélinisée.

Une remarque importante doit étre faite a propos des méthodologies présentées précé-
demment. Presque toutes ont besoin d’utiliser un atlas, soit comme outil statistique afin de
bénéficier de I’a priori spatial qu’il apporte, soit pour aider a la sélection d’échantillons dans
I’image, soit pour exclure une partie du cerveau de la zone d’intérét pour la segmentation. La
seule méthode n’utilisant pas d’atlas est celle présentée dans [Merisaari 2009], cette derniére
ne présentant pas de segmentation compléte des tissus.

Cependant, une méthode parue récemment est parvenue a une segmentation sans at-
las en utilisant des a priori anatomiques génériques. L’article [Gui 2011] montre qu’il est
possible d’obtenir une segmentation en ne se basant que sur les données de I'image par
une succession d’opérations connues, mais mises en ceuvre de maniére a obtenir une seg-
mentation compléte. ’extraction du volume intracranien, la division des deux hémisphéres
cérébraux et la détection des noyaux gris est réalisée grace a une segmentation par ligne de
partage des eaux. Par la suite, ’extraction du cortex et de la matiére blanche est réalisée
par un algorithme de croissance de région avec des contraintes fortes telles que I'interdiction
aux étiquettes de LCR et de matiére blanche d’étre voisins. De plus, une étape finale de
classification permet de segmenter le cervelet, le tronc cérébral et de détecter la matiére
blanche non-myélinisée. Cependant, cette méthode dépend largement de la détection des
noyaux gris, rendant 1’algorithme inopérant si ces derniers ne sont pas segmentés.
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2.4.2 Cas prénatal

Les images acquises in utero présentent des difficultés supplémentaires, dues aux temps
d’acquisition plus faibles et aux conditions d’acquisition particuliéres (impossibilité d’im-
mobiliser le patient, signal perturbé par les différents tissus de la mére, etc.). Cependant,
I’étude de la maturation cérébrale in vivo ainsi que la définition d’outils diagnostiques pré-
nataux ont conduit a la mise en place de méthodes permettant de traiter automatiquement
ces images [Studholme 2011]. Des méthodes de reconstruction de volumes ont également été
définies afin d’obtenir des images isotropes a partir d’images de plus faibles résolutions et
anisotropes [Rousseau 2006, Jiang 2007, Kim 2010, Rousseau 2010b|.

Les deux familles de méthodologies utilisées pour effectuer une segmentation du cerveau
in vivo sont les approches structurelles et les approches par mélanges de gaussiennes. Les ap-
proches structurelles ont surtout été employées pour la segmentation du volume intracranien
ou du cerveau.

Un premier exemple de ces approches est la méthode issue de [Claude 2004] (également
premiére tentative de segmentation des structures cérébrales in vivo), consistant en une
segmentation semi-automatique. Le but est de conduire une étude de la fosse postérieure du
crane et des structures comme le cervelet et le tronc cérébral. La segmentation de la fosse
postérieure du crane est réalisée de maniére manuelle car il n’existe pas de délimitation
claire entre cette zone et le reste du cerveau. Le cervelet et le tronc cérébral sont segmentés
grace a un algorithme de croissance de région. Les germes sont choisis par un seuillage de
I’image originale et la croissance est controlée par des critéres d’adjacence et d’homogénéité.
Cependant, cette segmentation n’est réalisée que sur une coupe sagittale et nécessite une
importante implication de ’expert pour délimiter la fosse postérieure du crane.

Les travaux issus de [Anquez 2009] présentent une méthode d’extraction du volume in-
tracranien en utilisant des a priori anatomiques ainsi que des opérateurs de morphologie
mathématique [Najman 2010]. La premiére étape est une détection des yeux du feetus a
partir d’'un modéle comprenant des a priori de forme, de contraste ainsi que des a priori
biométriques. A partir de cette localisation des yeux, la coupe inter-hémisphérique est re-
construite (I'orientation du sujet n’est pas connue) et une premiére segmentation du volume
intracranien est effectuée dans cette coupe. Cette premiére segmentation est alors utilisée
pour contraindre la segmentation 3D dans une zone restreinte avant une segmentation com-
pléte par élagage d’un graphe.

Une méthode plus récente, définie dans [Gholipour 2011], a été développée avec pour
objectif de réaliser une étude quantitative du volume intracranien en supprimant le LCR
péricérébral. Plusieurs étapes sont nécessaires pour obtenir une segmentation de ce volume.
Dans un premier temps, une classification des voxels en dix classes est réalisée de maniére a
prendre en compte le recouvrement des distributions en intensité. A cette étape, I'utilisateur
doit sélectionner les étiquettes représentant les tissus cérébraux a cause de la variabilité d’un
cas a un autre. Une fois les étiquettes sélectionnées, un filtre morphologique est utilisé pour
éliminer les voxels de volumes partiels ainsi que pour combler la partie du volume intra-
cranien correspondant aux ventricules. Enfin, un algorithme de contours actifs est appliqué
afin de raffiner la segmentation. Cette méthodologie utilise des opérateurs connus et n’est
pas complétement automatique, son intérét étant la fagcon dont les différents opérateurs sont
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mis en ceuvre pour obtenir la segmentation.

Les méthodes par mélanges de gaussiennes ont été appliquées a la segmentation des
tissus cérébraux (cortex, matiére blanche, etc.). Les travaux issus de [Ferrario 2008] se sont
intéressés a la reconstruction de la surface corticale des cerveaux de feetus. Pour parvenir
a ce résultat, une premiére étape est 'extraction du volume intracranien faite grace a un
algorithme fondé sur les contours actifs [Bresson 2007|. La deuxiéme étape consiste en une
segmentation par mélanges de gaussiennes. Deux classes de LCR, deux classes pour les
tissus cérébraux ainsi qu’'une classe intermédiaire sont utilisées afin de tenir compte du
recouvrement des distributions d’intensités des différents tissus. La classe intermédiaire est
ensuite éliminée par un algorithme de correction des étiquettes fondé sur les champs de
Markov favorisant les classes LCR et cérébrales. La troisiéme étape consiste a repérer les
deux composantes connexes de LCR les plus grandes et & éliminer la plus large de maniére
a obtenir la surface du cortex.

Une autre méthode comprenant une phase de segmentation par mélange de gaus-
siennes suivie d'une phase de régularisation déconnectée des données est celle issue
de [Bach Cuedra 2009]. Le but est cette fois de segmenter 1’ensemble des tissus cérébraux
en distinguant les noyaux gris du cortex. La premiére étape consiste en un algorithme EM
divisant les voxels en huit classes (quatre classes de tissus purs et quatre classes de transi-
tion modélisant le volume partiel). Le modéle de Markov mis en ceuvre est similaire a celui
de Particle [Ferrario 2008| et est appliqué trois fois successivement. La premiére application
permet de d’étiqueter tous les voxels voisins du fond de I'image comme du LCR, la deuxiéme
permet de segmenter le cortex en imposant un critére d’épaisseur tandis que la troisiéme
permet de séparer les noyaux gris du cortex et de classer les voxels de transition encore pré-
sents. Cette méthode se distingue par I'introduction de contraintes anatomiques, telles que
I’épaisseur du cortex et le positionnement des tissus les uns par rapport aux autres. Cepen-
dant la phase de régularisation déconnectée des données peut poser quelques problémes car
rien ne garantit que la segmentation reste cohérente si elle n’est pas guidée par les données
de I'image.

Une approche par atlas a été utilisée dans [Habas 2009]. Elle introduit un a priori sup-
plémentaire sur le positionnement des tissus grace a une connaissance anatomique précise.
Sachant que le cerveau des foetus se présente sous la forme d’une succession de couches, elle
utilise cette connaissance pour batir un a prior: spatial sous une forme laminaire & partir
d’une segmentation des ventricules et du LCR, péricérébral. La connaissance des ventricules
est issue d’un atlas anatomique construit spécifiquement pour cette application, permettant
d’avoir une connaissance des ventricules, de la matrice germinale, de la matiére blanche,
du cortex et du LCR péricérébral. [’ensemble de ces connaissances est intégré dans un
algorithme EM avec une régularisation par champs de Markov cachés.

Du méme auteur, article [Habas 2010b| définissent une méthode de segmentation par
champs de Markov cachés ot 1’a priori spatial repose sur un atlas construit par segmen-
tations manuelles. Une derniére méthodologie de segmentation des tissus est celle issue
de [Habas 2010a]. Elle présente la construction d’un atlas spatio-temporel afin de prendre
en compte les évolutions du cerveau au cours de la grossesse et de bénéficier d'un a prior:
le plus pertinent possible. Une utilisation de cet atlas dans le cadre de la segmentation
cérébrale est également présentée.
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2.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons proposé un bref état de ’art de la segmentation des struc-
tures cérébrales en IRM. En particulier, les approches par classification se révélent étre bien
adaptées pour la segmentation des tissus cérébraux (LCR, matiére grise et matiére blanche).

Parmi ces méthodes, I'algorithme FCM a retenu notre attention. Son avantage est qu’il
propose une solution au probléme du volume partiel en fournissant des fonctions d’apparte-
nance a chaque tissu, tout en étant facilement extensible de maniére & inclure de nouvelles
fonctionnalités et plus simple & mettre en ceuvre que les méthodes bayésiennes couplées
a une régularisation utilisant les champs de Markov. La prise en compte du biais en in-
tensité se fait jusqu’ici de maniére couplée avec une étape d’évaluation des paramétres de
'inhomogénéité (ces derniers dépendant du modéle choisi). Cela nécessite de poser plusieurs
hypothéses sur la nature du biais, comme décrit en section 2.2.3. La correction du bruit
montre de bonnes performances, grace a une prise en compte du voisinage du voxel courant,
procédé directement inspiré des champs de Markov. Les efforts des différentes recherches ont
surtout été de déterminer automatiquement le poids entre les termes d’attache aux données
et de régularisation et d’accélérer le processus de segmentation, par la définition d’images
intermédiaires notamment.

Par ailleurs, I’étude des méthodologies développées dans le cadre de la maturation céré-
brale révéle le besoin d’inclure des connaissances a priori afin d’obtenir une segmentation
efficace. Cette connaissance prend généralement la forme d’un atlas statistique, mais aussi
d’un ajustement des coefficients régissant le comportement des champs de Markov. L’utilisa-
tion de connaissances anatomiques est une voie également explorée, que ce soit en modélisant
le cerveau en couches, ou en utilisant ces a priori afin d’obtenir une segmentation progressive
des structures cérébrales. Ce type d’approches semble prometteur car il permet d’inclure des
connaissances diverses, telles que la position des tissus les uns par rapport aux autres, et ne
nécessite pas la délicate phase de construction et d’utilisation d’un atlas statistique.

La contribution de cette thése s’articule autour de deux points majeurs. Le premier est
I’amélioration des performances de I’algorithme FCM en prenant en compte la redondance
de l'information dans I'image (voir le Chapitre 3). Le deuxiéme est une contribution a la
segmentation du cortex d'un cerveau feetal (IRM in vivo au cours de la grossesse) par
I'utilisation de connaissances anatomiques génériques, permettant ainsi de se passer d'un
atlas statistique (voir le Chapitre 4).
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Dans ce chapitre, une nouvelle méthode de segmentation basée sur FCM est définie.
Elle inclut I'approche des moyennes non-locales (en anglais, non-local means) proposée en
2005. Issue de travaux dans le cadre du débruitage d’images, cette derniére a été spécifiée
de maniére indépendante dans [Buades 2005| et [Awate 2006]. L’idée générale est de profiter
de la redondance de I'information au sein d’une image pour estimer la valeur débruitée de
I'intensité en chaque voxel. Le besoin d’avoir une évaluation robuste de ces similarités entre
voxels a nécessité la prise en compte leur proche voisinage, conduisant a la définition d’une
notion de patches.

L’utilisation de la redondance de 'information de I'image est une option peu explorée en
segmentation cérébrale. Comme nous ’avons vu précédemment, de nombreuses méthodes
utilisent une modélisation spécifique d’un champ de biais pour la correction de I’inho-
mogénéité de l'intensité ou une approche prenant en compte la classification des voxels
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environnants pour la prise en compte du bruit. Certaines méthodologies de type FCM
ont inclus une prise en compte de la redondance de l'information en favorisant les voxels
dont l'intensité et les coordonnées spatiales sont les plus proches de celles du voxel cou-
rant (voir en Section 2.3.4.3). Toutefois, les travaux sur les méthodes de débruitage par
patches (dont approche non-locale) ont montré que ces derniéres étaient efficaces car elles
offrent une estimation de la similarité plus fiable qu'une comparaison de la seule valeur des
voxels [Salmon 2010]. Un terme de régularisation non-local intégre donc une meilleure prise
en compte de ’environnement autour du voxel courant pour effectuer la régularisation.

Une évaluation locale des centroides de I’algorithme FCM permet une prise en compte
du biais en intensité sans avoir a I’évaluer explicitement (voir en Section 2.3.3). Cependant,
la taille des zones utilisées pour estimer ces centroides est difficile a fixer et peut conduire
a4 une mauvaise estimation des parameétres du modéle, biaisant ainsi la classification des
voxels (voir en Section 3.2.1). L’introduction des moyennes non-locales va donc permettre de
prendre en compte I’estimation des centroides locaux voisins par le biais d’'une pondération
calculée a partir des poids non-locaux entre les voxels et rendre le processus de segmentation
globalement plus robuste.

La suite du chapitre s’organise de la facon suivante. Dans un premier temps, les moyennes
non-locales sont définies et une synthése des travaux les utilisant est présentée. Par la suite,
I'intégration de cette approche dans I'algorithme FCM est discutée en distinguant 'apport
au terme d’attache aux données de celui au terme de régularisation. Enfin, des validations,
ainsi qu'une évaluation des performances de l'algorithme proposé par rapport a d’autres
méthodes (inspirées de FCM ou fondées sur les champs et chaines de Markov) sont réalisées.

3.1 L’approche non-locale

3.1.1 Définition

L’image I est considérée comme étant une fonction 7 : 0 — Y, ou 2 est le support de
I'image contenant N voxels et Y est I'espace des intensités. Le débruitage par moyennes
non-locales et 1’évaluation des redondances reposent sur l'utilisation de patches, qui sont
définis comme un voisinage cubique autour d’un voxel d’intérét j, de rayon W et indexé par
son voxel central (voir la figure 3.1). Un patch est noté de la maniére suivante :

P=PY = (I(xj+7),7 € [-W,W]"), (3.1)

ou d est la dimension de I'image I et x; est le vecteur correspondant aux coordonnées
spatiales du voxel j.
L’estimation non-locale de l'intensité corrigée au voxel j est donnée par :

Ip-PLIRY
e Zzl ?K;§<P’ Pf>2>yj’ 32)

ou K(-) est un noyau, c’est-a-dire une fonction de pondération de R dans R. L’expression
|P] — Pf/H2 représente 'estimation de la similarité entre les patches P/ et Pf/, le choix de
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(a)

FIGURE 3.1 — (a) Débruitage par moyennes. L’estimation de l'intensité du voxel central
est une moyenne de l’ensemble des vozels du voisinage N;. (b) Débruitage par moyennes
non-locales [Buades 2005]. Un poids est attribué a chaque voxel de la zone de recherche Qf”
selon la similarité de son patch avec celui du vozel central. Ici, w(j,j') représente le poids
non-local entre les voxels j et j'.

la norme apparaissant comme un critére important pour cette estimation. Le paramétre h
régit le degré de lissage du filtrage non-local. Cette formulation correspond & une moyenne
pondérée des voxels sur I’ensemble du support de I'image.

Cela nous permet de réécrire la formule 3.2 sous la forme :

N
$5 =Y wnlisd) vin (33)
i'=1

olt wy(J, ') est le poids non-local attribué au voxel j* pour I'estimation de §;. Ce terme est

1P! P

()
SN K(HP&PJH?)’ (3-4)

=1 h

avec Zj‘\/]ﬂ wn(j,7) = 1. Les paramétres régissant le comportement des moyennes non-
locales sont donc : la fenétre h, la taille et la forme du patch, la norme utilisée pour le calcul
de la différence entre les patches et le noyau K. Un paramétre supplémentaire vient s’ajouter
a la liste ci-dessus. Pour des raisons pratiques, le calcul des poids non-locaux a été restreint
a une zone de recherche Qf autour du voxel j. L’article fondateur [Buades 2005] propose
déja cette solution.

Telle qu’elles sont définies, les moyennes non-locales ont montré une grande efficacité
dans le débruitage de zones réguliéres mais aussi dans des zones texturées [Salmon 2010], ce
qui est peu étonnant vu que certains travaux préliminaires ayant mené a cette approche ont
été effectués dans le cadre de la synthése de textures [Criminisi 2003].

défini par :

wnl(jaj,) =
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3.1.2 Interprétation des moyennes non-locales

Plusieurs points de vue peuvent étre adoptés pour l'interprétation des moyennes non-
locales. Un premier lien a été établi avec les approches par variation totale, ou le débrui-
tage d’une image consiste en la minimisation d’une fonctionnelle constituée de la somme
d’un terme d’attache aux données (différence entre I'image estimée et l'image originale)
et d'un terme de régularisation, pénalisant le bruit & haute-fréquence. Des termes non-
locaux sont introduits dans cette fonctionnelle afin de favoriser les similarités de 'image
[Kindermann 2005, Gilboa 2008, Azzabou 2007b|. Dans ce cadre, les moyennes non-locales
sont vues comme une étape d’'une descente de gradient pour la minimisation de la fonction-
nelle.

Les moyennes non-locales ont également été étudiées directement depuis I'espace des
patches. Les travaux issus de |[Tschumperlé 2009] les interprétent comme la diffusion d’une
équation de chaleur dans I'espace des patches et établissent des liens avec les algorithmes
classiques de diffusion. Ce point de vue est soutenu par I'article [Peyré 2009| qui considére
qu'une image repose sur une variété dans l'espace des patches, les moyennes non-locales
consistant en une diffusion dans cette variété. Enfin, un lien avec les équations de Fokker-
Planck est mis en évidence dans [Singer 2009], rapprochant les moyennes non-locales des
processus de Markov.

D’autres auteurs adoptent un point de vue statistique pour interpréter les moyennes
non-locales. Par exemple, [Goosens 2008] démontre un lien avec les estimateurs robustes
(ou plutot, la premiére itération d’un algorithme d’optimisation) et pose la question de
'utilisation du noyau gaussien si le bruit ne P’est pas. Par ailleurs, [Deledalle 2009| propose
un algorithme itératif fondé sur I'estimation du maximum de vraisemblance permettant de
prendre en compte différents types de bruit. Enfin, [Salmon 2009| considére les moyennes
non-locales comme une agrégation bayésienne d’estimateurs en chaque patch. La revue pré-
sentée dans [Katkovnik 2010] montre quant a elle que les moyennes non-locales sont un cas
particulier de régression non paramétrique pouvant étre généralisée.

De plus, certains travaux ont permis d’établir un lien entre le filtre non-local et les diffé-
rents filtres déja existants (tels que le filtre bilatéral, les filtres bayésiens, etc.). Des techniques
discrétes de régularisation de graphes, (voir les articles [Bougleux 2009] et [Elmoataz 2008])
permettent de faire le lien entre ces différentes techniques. Ces méthodes de régularisation
peuvent étre vues comme des versions discrétes d’un formalisme plus général appelé Non local
data and smoothness term (NDS) [Mrazek 2006]. Ce formalisme définit une forme générale
permettant I'unification de nombreux filtres existants par la somme d’un terme d’attache
aux données et d'un terme de lissage. Il est étendu a la prise en compte des patches par
article [Pizarro 2010], définissant ainsi le Generalized NDS (GNDS), dont le NDS est un
cas particulier.

3.1.3 Limites de Papproche non-locale et influence de ses para-
metres

Les deux innovations permettant une grande efficacité de ce filtre sont la non-localité et
'utilisation de patches. Deux hypothéses importantes [Szlam 2008] sont ainsi faites concer-
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nant I'image traitée :

1. il existe des patches similaires dans I'image (hypothése de redondance de I'informa-
tion),

2. des patches similaires ont des voxels centraux similaires.

Il est cependant démontré [Duval 2011] que ces hypothéses ont plusieurs conséquences
lors du débruitage des images :

— le filtre a un impact sur des images périodiques (par exemple des images alternant des

bandes blanches et noires ou les frontiéres entre les bandes sont moins nettes),

— la zone de recherche Qf a un impact sur la qualité visuelle du débruitage,

— un grand patch tend a rendre 'image floue,

— une perte de contraste dépendant du niveau d’occurrence de chaque patch est observée,

— moins les détails sont contrastés, plus ils sont dégradés.

Le choix des paramétres se fera donc en tenant compte de ces propriétés.

Plusieurs stratégies ont été adoptées pour calculer de maniére automatique le paramétre
h [Tasdizen 2008, Coupé 2008|. L’article [Buades 2005] propose de fixer ce paramétre selon la
régle : h = 100, ou o est I’écart-type du bruit. Cependant, les travaux issus de [Coupé 2008|
proposent une autre méthode de calcul en montrant que A ne dépend pas que de la variance
du bruit 02, mais également de la taille du patch PjI |. La fenétre h peut ainsi étre évaluée
par : h = 2a0®| P/| ot seul le paramétre a est a ajuster manuellement. Dans la cas d’un bruit
gaussien, la valeur de « est théoriquement a 1 si I’estimation de la variance est correcte. Un
dernier exemple d’ajustement est donné par les travaux issus de [Tasdizen 2009| qui réalise
un apprentissage sur différentes images ayant un niveau de bruit connu. La relation linéaire
entre h et o est mise en évidence et ses parameétres calculés en fonction du niveau de bruit
et du paramétre h permettant un débruitage optimal.

La zone de recherche Qf a été introduite d’abord dans un souci d’amélioration du temps
de calcul. Cependant, certains auteurs ont observé qu’elle avait une influence déterminante
sur la qualité visuelle du débruitage [Kervrann 2006, Gilboa 2007]. En effet, 'utilisation
d’une zone de recherche trop grande peut conduire a une baisse des performances alors
qu’intuitivement, une zone de recherche de plus en plus grande devrait augmenter le nombre
de « bons » candidats pour effectuer une estimation fiable de la valeur en chaque voxel. En
pratique, dans les zones ou la frontiére entre les objets est bien marquée, peu de candidats
supplémentaires sont ajoutés tandis que de nombreux « mauvais » le sont, conduisant finale-
ment & une moins bonne estimation. Cette zone de recherche est donc a ajuster en fonction
de I'image considérée [Salmon 2010|. Elle peut également étre déterminée localement selon
la régle de Lepski en fonction du niveau de bruit local, comme dans article [Kervrann 2006].

D’autres articles ont étudié¢ I'impact de la fonction noyau sur le débruitage. L’ar-
ticle [Buades 2005| utilise un noyau de type gaussien, qui est encore largement utilisé dans
la littérature. Cependant, des travaux récents présentés dans [Goosens 2008, Salmon 2010]
ont montré qu’un noyau a support compact [Remaki 2000] est préférable. En effet, le noyau
gaussien a l'inconvénient de donner une valeur proche de zéro, mais non nulle, aux patches
peu similaires a celui entourant le voxel central, ce qui tend a diminuer I'efficacité du débrui-
tage. Certains travaux tronquent le noyau gaussien pour éviter ce probléme et pour accélérer
les traitements [Coupé 2008]. Cependant, 'utilisation de noyaux compacts apporte une ré-



52 Chapitre 3. Contribution a I’algorithme des C-moyennes floues

0.8

~0.6-
X

K(

0.47
0.2

5 05 1 15 2 25

FIGURE 3.2 — Différents noyaux utilisés dans le cadre des moyennes non-locales. Noir :
noyau plat. Vert : noyau gaussien K(x) = exp (—2?). Rouge : noyau compact polynomial de
degré 4. Bleu : noyau compact polynomial de degré 6.

ponse plus naturelle & ce probléme en définissant 'influence des patches peu similaires au
patch central comme nulle, tout en assurant la continuité de ces fonctions. Un noyau plat
peut étre employé afin de privilégier la vitesse de calcul (mais n’est pas continu), ainsi que
des noyaux compacts polynomiaux de degré 4 |[Goosens 2008] ou de degré 6 [Duval 2010]. La
figure 3.2 illustre cette problématique en comparant différents noyaux et démontre I'utilité
d’un noyau compact polynomial par rapport au noyau gaussien (en ne prenant en compte
que les patches « proches » du patch central) et par rapport au noyau plat (qui n’est pas
une fonction continue et ne pondére pas les patches).

Le choix de la norme est aussi un ¢lément a prendre en compte. De maniére générale,
I’utilisation de la norme euclidienne pour le calcul de la similarité entre deux patches a peu
été remise en cause [Salmon 2010]. Cependant, quelques alternatives au calcul direct de la
distance entre les patches peuvent étre notés. L’article [Buades 2005] inclut également une
pondération en fonction de la distance des voxels par rapport au voxel central. Toutefois,
il semble que cette pondération ait été peu retenue dans les travaux ultérieurs. Les travaux
issus de [Azzabou 2007a| et [Tasdizen 2009] utilisent un dictionnaire issu de I'image et calculé
par une analyse des composantes principales (ACP) de la matrice de covariance construite a
partir de I’ensemble des voisinages de I'image. La comparaison des patches se fait alors dans
I’espace construit & partir des composantes présentant les valeurs propres les plus élevées.
Les résultats montrent une nette amélioration des performances du débruitage.

L’influence de la taille des patches a été étudiée dans [Mairal 2009]. Le niveau du bruit
est a prendre en compte pour déterminer la taille et/ou la forme de ce paramétre. Plus le
bruit est important, plus il est nécessaire d’utiliser des grands patches afin de réaliser une
estimation robuste de la similarité. De plus, le bruit peut ne pas étre uniforme sur I'image
et la taille du patch doit donc étre idéalement définie localement. Enfin, de larges patches
sont peu adaptés dans les zones présentant de fortes variations, ayant pour conséquence un
effacement des détails isolés et la présence d’un halo de bruit autour de ces détails a cause
de la difficulté de trouver des patches similaires. La nature de I'image a débruiter influe
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également sur l'efficacité de ce paramétre, qui est donc a fixer en fonction de I'image. No-
tons l'article [Manjon 2010| introduisant des patches adaptatifs de maniére a débruiter une
IRM présentant un bruit variable. L’article [Kervrann 2008| peut également étre mentionné
pour l'utilisation de cette technique. Enfin, nous pouvons citer deux techniques utilisant la
méthode SURE (Stein’s unbiased risk estimate) [Stein 1981] & partir de plusieurs exécutions
de l'algorithme des moyennes non-locales pour estimer I'image débruitée. La premiére est
celle présentée dans [Van De Ville 2011] qui exécute un filtrage par les moyennes non-locales
avec plusieurs tailles de patches et de zones de recherche, et effectue une combinaison de ces
résultats afin d’obtenir I'estimation la plus robuste possible en chaque élément de I'image.
Par ailleurs, l'article [Deledalle 2011| utilise des patches de formes diverses et agrége les
différentes estimations localement. De plus, ils utilisent une implémentation fondée sur la
transformée de Fourier rapide de maniére a accélérer les traitements. Ses résultats montrent
une nette diminution du halo de bruit que 1’on peut observer avec 1’algorithme original des
moyennes non-locales.

3.1.4 Usage des moyennes non-locales

Depuis leur apparition en 2005, les moyennes non-locales ont été utilisées dans d’autres
domaines que le débruitage d’images. Le domaine des problémes inverses, par la nécessité
d’une régularisation dans le cas de problémes mal posés, a bénéficié de leur apport. Nous
pouvons citer I'article [Bougleux 2008| sur cette thématique, ainsi que [Mignotte 2008| en
déconvolution et [Rousseau 2010a| en reconstruction de volumes 3D. En déconvolution, les
moyennes non-locales sont utilisées de maniére a favoriser les images présentant un haut
niveau de redondance.

Enfin, les moyennes non-locales ont également été appliquées a la segmentation d’images.
Les travaux issus de [Gilboa 2008| se sont focalisés sur la définition d’un opérateur de gra-
dient et d’un opérateur de divergence non-locaux de maniére a étendre les techniques fondées
sur des équations aux dérivées partielles (EDP) ou des approches variationnelles. Les tra-
vaux [Bresson 2008| ont défini plusieurs fonctions non-locales permettant une segmentation
non-supervisée par contours actifs avec une approche variationnelle. Les moyennes non-
locales ont également été utilisées en propagation de labels & partir d’'une base d’images
dont la vérité-terrain est connue. L’article [Rousseau 2011] décrit une méthodologie cher-
chant les patches similaires dans une base d’images, aprés un recalage affine et une éga-
lisation d’histogramme. Cette méthodologie a I'avantage de ne pas nécessiter de recalage
non-linéaire, et fonde I’étape de fusion des labels sur les poids non-locaux calculés a travers
la base. Les moyennes non-locales ont également été introduites dans les lignes de niveaux
dans [Jung 2011] et ont permis la segmentation de structures dont I'intensité varie de fagon
lisse, ce qui peut se révéler intéressant dans le cas ot un biais est présent.

Une premiére utilisation des moyennes non-locales dans I'algorithme FCM a été définie
dans [Wang 2008|] avec une application a la segmentation cérébrale. Cette méthodologie a été
développée de maniére indépendante de la notre. Les auteurs utilisent une pondération entre
information locale et information non-locale en redéfinissant la distance entre 'intensité d'un
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voxel et le centroide d’une classe de la facon suivante :

D*(yj,vi) = (1= X\)di (v, vie) + Ndzy (5, Vi), (3.5)

ou D(y;,vy) représente la distance entre U'intensité y,; du voxel j et le centroide vy de
la classe k. Cette distance est une combinaison entre une distance locale d;(y;, vy) et une
distance non-locale d,;(y;, vi). Le paramétre \; contrdle localement la proportion entre ces
deux distances pour le calcul de la distance D.

La distance locale est calculée de la fagon suivante :

ZleN] wi(ys, YOy — vill3

ZleNj wi(y;,y1) ’ (3.6)

dl (yja Vk)

ot N; est un voisinage centré autour du voxel j, wi(y;,y;)) = e 2 est le poids local

accordé au voxel [ et o2 est la variance sur N;. Cette distance locale représente donc une
moyenne pondérée sur le voisinage N;, les pondérations étant calculées a partir de la si-
milarité entre le voxel central et ses voisins (similarité voxel a voxel et non similarité des
patches).

La distance non-locale est calculée de la facon suivante :

YJuvk anl j j ”y] Vngv (37)

ot wp(j,j') représente le poids non-local entre les voxels j et j'.

Le parameétre A; est calculé automatiquement en tenant compte de la similarité globale
du patch Pf au sein de Qf“. Plus il y a de voxels similaires au voxel central au sein de la
zone de recherche Qf“, plus le poids de la distance non-locale dans le calcul de la distance
générale sera important. L’idée sous-jacente est qu’il existe des parties de I'image présen-
tant peu de similarités entre les voxels (par exemple, dans une IRM cérébrale, autour des
sillons cérébraux) ou il est plus efficace de prendre en compte une similarité entre les voxels

directement plutot qu’entre les patches.

3.2 C-moyennes floues non-locales

Nous présentons dans cette section une extension de l’algorithme FCM incluant les
moyennes non-locales au sein du terme d’attache aux données de maniére & améliorer la
prise en compte du biais en intensité et au sein du terme de régularisation de maniére a
améliorer celle du bruit.

3.2.1 Terme d’attache aux données

Comme précisé dans la section 2.3.1, les centroides des classes sont considérés comme
invariants au sein de I’espace de I'image par ’algorithme FCM, le rendant sensible a 'in-
homogénéité des intensités. Nous avons vu a la section 2.3.3 qu’il est alors nécessaire de
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FIGURE 3.3 — Modélisation locale de l'image. (a) Deux sous-volumes distincts présentent
deuz histogrammes différents conduisant a classer une méme intensité (marquée par la barre
verticale) dans deuz classes différentes. (b) Illustration d’une mauvaise estimation issue de
la définition de sous-volumes trop petits, la distribution en intensité ne permettant pas de
discriminer trois classes. Images issues de [Scherrer 2008].

définir un modeéle du biais explicite de maniére & en prévenir les effets sur la segmentation.
Cependant, de nombreuses hypothéses doivent étre faites pour pouvoir estimer ce biais, no-
tamment sur sa nature multiplicative, la nature lente des variations d’intensité (valable que
pour les inhomogénéités dues a I'imageur), la modélisation du biais lui-méme (polynomiale,
B-Splines, etc.) ou encore la définition d’un champ de biais unique ou d’un champ par tissu.

Une approche locale de la segmentation constitue une alternative a explorer car elle per-
met une estimation des modéles d’intensité dans des sous-volumes du volume complet sans
avoir recours a une estimation explicite du biais, évitant de poser les nombreuses hypothéses
citées précédemment, a part celle considérant le biais comme une variation lente et lisse du
signal de 'image. Une méme intensité peut donc étre étiquetée difféeremment selon I’esti-
mation locale du modéle (voir en Figure 3.3(a)). La taille des sous-volumes est cependant
cruciale car un sous-volume trop important sera sensible a I'inhomogénéité tandis qu'un
volume trop réduit risque de conduire a une mauvaise évaluation du modéle d’intensité local
(voir en Figure 3.3(b)). Dans le cas de 'TRM cérébrale, une fenétre trop petite peut, par
exemple, conduire a une mauvaise évaluation dans des zones de grande concentration de
matiére blanche. En effet, trop peu de voxels représentant la matiére grise ou le LCR (voir
aucun) seraient alors pris en compte pour permettre une estimation fiable des centroides
des classes représentant ces tissus. Or ’algorithme FCM reposant sur ’estimation de ces
centroides, cela conduirait a une classification finale faussée.

Définie dans le cadre de FCM, cette notion de modéle local se traduit par la minimisation
de la fonction d’énergie suivante :

C
J=2 D uhilly; = vill3 (3.8)

JEQ k=1

La différence entre cette fonction de cott et celle de I'algorithme FCM classique réside dans
I'introduction de centroides locaux vj; fournissant une évaluation du modeéle d’intensité
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au voxel 7. Des approches par recouvrement de sous-volumes ont été définies, comme dans
[Zhu 2003] comportant une étape de classification par FCM proprement dite, puis une étape
de fusion de 'information. De méme, [Scherrer 2009| introduit des modéles markoviens lo-
caux par la division de I'image en sous-volumes et estime ces modéles en coopération avec
les modéles voisins afin d’assurer la cohérence de I’ensemble de la segmentation. Cepen-
dant, ces deux approches peuvent étre considérées comme un déplacement du probléme de
I’évaluation d’un modéle global vers celui de la fusion de plusieurs sous-modéles.

A notre connaissance, aucune méthode ne permet la prise en compte des modéles voisins
sans cette étape de fusion. Cependant, I'approche non-locale permet de mettre en ceuvre
une pondération entre les différents voxels de I'image en fonction de la similarité de leur
patch. En faisant I’hypothése que deux voxels dont les patches sont similaires font partie du
méme tissu, il est possible d’utiliser ces pondérations pour prendre en compte les modéles
voisins (c’est-a-dire I'estimation des centroides locaux aux voxels voisins) pour diminuer le
risque qu’entraine une mauvaise évaluation des centroides locaux. Un terme d’attache aux
données non-local est alors défini de la facon suivante :

C
INL-FeM = Z Z“?k Z wat (3, Dy — virll3- (3.9)

JEQ k=1 leﬂf‘i

Le terme w,(j,[) est calculé selon l'équation 3.4 et h selon la méthode définie dans
[Coupé 2008].

Deux différences sont notables par rapport a la définition standard de FCM (donnée par
I'équation 2.9). La premiére a déja été évoquée et consiste a remplacer le terme global des
centroides v;, dans FCM par un terme local v;;, de maniére & bénéficier d’une évaluation
locale du modéle d’intensité. Ces centroides locaux sont calculés a partir d’un sous-volume
M; centré autour du voxel j et dont I'influence de la taille est discutée plus loin. La deuxiéme
différence est que chaque modéle inclus dans la zone de recherche Qfd va avoir une influence
sur la classification finale du voxel j. Un modéle étant défini pour chaque voxel de I'image,
cette proportion est donc controlée par le poids non-local wy,(j, 7’) traduisant la similarité
entre le voxel j et chacun des voxels j’ inclus dans la zone de recherche.

3.2.2 Terme de régularisation

Comme vu dans la section 2.3.4, le terme de régularisation de la fonction d’énergie de
FCM s’apparente la plupart du temps a 'expression d’un filtrage médian ou par moyenne
pour lisser la segmentation, comme dans 'article [Ahmed 2002|. L’article [Pham 2001] a
une approche légérement différente étant donné que le lissage ne se fait qu’en prenant en
compte ’ensemble des classes exceptée la classe courante, ce qui permet de favoriser le terme
d’attache aux données si la classe courante est bien représentée dans le voisinage. Plusieurs
articles ont introduit différentes stratégies permettant de prendre en compte la similarité
entre les voxels (introduisant ainsi une pondération entre les voxels d’'un méme voisinage),
mais cette prise en compte nécessite le calcul de plusieurs variables additionnelles ou la
définition d’une image intermédiaire (voir la sous-section 2.3.4).
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Les moyennes non-locales sont particuliérement intéressantes dans cette situation, car
elles fournissent les outils nécessaires & une pondération relativement aisée des voxels d’in-
térét au sein de la zone de recherche. Le role de poids non-locaux est donc de sélectionner
les voxels les plus pertinents au sein de la zone de recherche pour effectuer la régularisation
en fonction de leur degré de similarité avec le voxel courant. L’hypothése que nous faisons
est que si les patches de deux voxels sont similaires, alors ils appartiennent au méme tissu.
L’objectif est d’obtenir une meilleure régularisation de fagcon adaptative.

Le terme de régularisation défini dans cette section s’inspire de celui de [Pham 2001]
(dont la définition est donnée par I'équation 2.15), calculant la proportion d’une classe au
sein d’un voxel en prenant en compte la proportion des autres classes dans le voisinage. Le
terme de régularisation non-local est exprimé de la fagon suivante :

c
INL-Reg = g Z Z U?k Z wni(4,5") Z U?/l- (3.10)

JEQ k=1 j/egfr Ly,

Rappelons que Ly = [1,C]\ {k} = {1,...,k = 1,k + 1,...,C} représente ’ensemble
des classes exceptée la classe dont on effectue la régularisation et Qf* représente la zone
de recherche centrée autour du voxel j destinée a calculer les poids non-locaux pour la
régularisation. Le paramétre 5 controle le poids entre le terme de régularisation et le terme
d’attache aux données au sein de la fonction d’énergie. Le terme w,;(j,[) est calculé selon
’équation 3.4 et h selon la méthode définie dans [Coupé 2008|.

3.2.3 Algorithme non-local complet

L’association des deux termes non locaux donne un algorithme de segmentation non
local complet permettant de prendre en compte 'inhomogénéité en intensité et le bruit de
I'image. La fonction d’énergie devient donc :

INL-R-FCM = INL-FOM + INL-Reg
c o
B { 2 e 2okt Wi e Wnt (1, J)IYs = Virnllz (3.11)

c .
+§ Zjeg Py u?k Zj//egfr wnt(7,5") ZleLk “?'l-

Il est important de noter que les poids w,,; présents dans le terme d’attache aux données et
le terme de régularisation sont distincts car les zones de recherche Qfd et er ne sont pas
nécessairement identiques. Etant donné que le biais est un artéfact lisse variant lentement
le long de I'image, la zone de recherche Qfd peut étre choisie aussi grande que possible. Par
contre, la correction du bruit nous impose un plus petit rayon pour er afin de limiter la
prise en compte de patches peu similaires lors du calcul des poids.

Les différentes étapes permettant de minimiser la fonction d’énergie du FCM non-local
sont les suivantes :

1. Calculer les poids non-locaux w,; pour le terme d’attache aux données et le terme de
régularisation.
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NL-FCM Terme d’attache aux données non-local
NL-Reg Terme de régularisation non-local
NL-R-FCM | FCM avec attache aux données et régularisation non-locales

TABLE 3.1 — Récapitulatif des acronymes utilisés pour les différentes versions du FCM non-
local.

2. Calculer les centroides v;;, pour tout (j,k) € [1,C] x € selon :

q
EzeMj UkY1

. (3.12)
ZzeMj Uil

Vi =

3. Calculer u;;, pour tout (j,k) € [1,C] x Q selon :

—1

(Ej’EQRd wnl<j7 j,)”yj - Vk‘H2 + 6 Zj”eQRr wnl<j7 jﬂ) EmeMk u;]"’m)(r1
—1

~ —C . . =L
Zk:l(Zj/GQRd wnl(]vjl) HyJ' - Vk”2 + B Zj”eQRr wnl(jvjl/) ZmeMk u?”m) !
(3.13)

ujk

4. Répéter jusqu’a un minimum local de la fonction d’énergie :
— Recalculer v;;, pour tout (j,k) € [1,C] x .
— Recalculer uj;, pour tout (j, k) € [1,C] x €.

La donnée d’entrée de I’algorithme est I'image a segmenter (fournissant 2 et les valeurs
y). Les paramétres déterminant son comportement sont : C' (le nombre de classes), 8 (qui
controle le rapport entre le terme d’attache aux données et le terme de régularisation), la
taille de la zone de recherche pour le calcul des poids non-locaux destinés a la régularisa-
tion er, la taille de la zone de recherche pour le calcul des poids non-locaux destinés au
terme d’attache aux données Qfd, la taille des sous-volumes A; permettant I’estimation
des modéles locaux et le paramétre de lissage « intervenant dans ’estimation de h. Le ta-
bleau 3.1 résume ’ensemble des terminologies utilisées pour désigner les différentes versions
de P'algorithme.

3.3 Validations

Les expériences sont menées tout d’abord sur des images simulées fournies par la base
BrainWeb [Kwan 1996, Cocosco 1997|, puis sur des cas réels fournis par la base IBSR (In-
ternet Brain Segmentation Repository).

Considérant tout d’abord la base BrainWeb, trois séries d’expériences sont réalisées de
maniére a déterminer le comportement de ’algorithme FCM non-local :

1. Evaluation du terme d’attache aux données non-local en utilisant des images ayant
20 % d’inhomogénéité en intensité (voir la section 3.3.1.1).

2. Evaluation du terme de régularisation non-locale en utilisant des images ayant diffé-
rents niveaux de bruit ricien (voir la section 3.3.1.2).
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3. Evaluation de ’algorithme non-local complet en utilisant des images ayant a la fois
20 % d’inhomogénéité en intensité et différents niveaux de bruit (voir la section 3.3.1.3).

Par la suite, ’algorithme FCM non-local complet est appliqué a I’ensemble de la base IBSR.

L’évaluation des performances des différents algorithmes est faite par comparaison de
la segmentation estimée avec la vérité-terrain fournie par les bases d’images respectives. La
qualité de la segmentation est mesurée par le calcul de I'indice de similarité Dice :

2.VP
22VP+ FP+ FN’

Dice =

ot VP est le nombre de vrais positifs, F'P le nombre de faux positifs et F'N le nombre
de faux négatifs. Cet indice calcule un taux de recouvrement entre la vérité-terrain et la
segmentation automatique.

De plus, I’évaluation inclut a chaque étape une comparaison avec d’autres méthodes de
classification reposant sur les champs et chaines de Markov. Ces méthodes sont :

— SPM5 de Ashburner et al. [Ashburner 2005],

— EMS de Van Leemput et al. [Van Leemput 1999h],

— HMC de Bricq et al. [Bricq 2008].
Ces trois méthodes incluent une correction du biais et un terme de régularisation markovien.

3.3.1 BrainWeb

Le site de BrainWeb! fournit des images IRM cérébrales simulées avec différents ni-
veaux de bruit et d’inhomogénéité, ainsi que la vérité terrain correspondante, permettant
de comparer différents algorithmes de segmentation. Les images fournies par la base sont
issues de 27 acquisitions réalisées sur un méme individu. Elles sont ensuite moyennées pour
construire le volume initial auquel sont ensuite appliqués divers traitements pour créer le
fantome [Collins 1998|. Les images utilisées sont de taille 181 x 181 x 217 avec des voxels
isotropes de 1 mm de coté. Le bruit est de type ricien d’un niveau allant de 0 4 9 % (c’est-
a-dire la ratio entre I’écart-type du bruit de la matiére blanche et le signal d’un tissu de
référence).

3.3.1.1 Evaluation du terme d’attache aux données

L’algorithme est initialisé grace a I'atlas 452 T1 fourni par 1’International Consortium
for Brain Mapping (ICBM) (voir la figure 3.4). Il est recalé sur l'image BrainWeb de ma-
niére linéaire et affine. Il permet d’initialiser de maniére fiable les moyennes locales avant le
lancement de NL-FCM proprement dit et fournit une premiére estimation de la classification
des tissus.

Etude des paramétres Les paramétres étudiés sont la taille de la zone de recherche |Qfd|
pour le calcul des poids non-locaux et la taille du voisinage M; pour le calcul des centroides
locaux. On pose n; et m; tels que \Qfd| =(2-nj+1)%et |M;] = (2-m; +1)>

1. http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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FIGURE 3.4 — Atlas ICBM utilisé pour initialiser certaines versions du FCM non-local. (a)
Image de la base BrainWeb non bruitée et non biaisée. (b) Atlas du LCR. (c) Atlas de la
matiére grise. (d) Atlas de la matiére blanche.

Coefficient Dice

FIGURE 3.5 — Influence des parameétres M; et Qfd du terme d’attache aux données non-
locale. L’accroissement de la zone de recherche Qfd permet de compenser les éventuelles
mauvaises évaluations du modéle dues a des sous-volumes M; trop réduits. (a) Coefficient
Dice pour la matiére grise. (b) Coefficient Dice pour la matiére blanche. Légende : n; = 4

(+),n5 =5 (0),n; =6 (0), n; =7 (%), n; =8 (), n; =9 (x).

La figure 3.5 présente les résultats avec différents sous-volumes et différentes zones de
recherche. La premiere partie de la courbe, de m; =5 a m; = 9, montre comme attendu que
pour une méme valeur de m;, I'accroissement de la taille de zone de recherche permet d’obte-
nir une meilleure segmentation par la prise en compte des modéles voisins et la pondération
en résultant. Cependant, un fléchissement est observé a m; = 10 pour n; = 8 et n; = 9.
Les différents travaux sur les moyennes non-locales pointaient la faible efficacité d’une zone
de recherche trop grande [Salmon 2010, Kervrann 2006|, surtout dans le cas d’un noyau a
support infini tel que le noyau gaussien. En effet, les voxels de faible similarité avec le voxel
courant sont pris en compte dans le calcul des pondérations, ce qui entraine un biais dans le
calcul de I'attache aux données locale. Ceci, couplé & un voisinage M; trop important, rend
le calcul des centroides locaux sensible & I'inhomogénéité en intensité et explique la baisse
des performances de ’algorithme FCM non-local avec des parameétres n; et m; trop élevés.
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Méthodes Matiére grise | Matiére blanche
SPM5 [Ashburner 2005] 91.4 91.3

EMS [Van Leemput 1999b] 83.7 86.9
HMC [Bricq 2008| 94.0 95.9

FCM 69.2 75.83
NL-FCM

TABLE 3.2 — Application de différentes segmentations a une image pondérée en T1 pré-
sentant un biais en intensité de 20 %. Comparaison des différents coefficients Dice pour
la segmentation de la matiére grise et de la matiére blanche. Paramétres pour NL-FCM :
n; =8 et m; = 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. (c) Segmentation par FCM classique. (d)
Segmentation par FCM non-local. Légende : LCR (rouge), matiére grise (vert), matiére
blanche (bleu,).

Les paramétres finaux choisis pour la suite des expériences sont un compromis entre la
performance et le temps de calcul de I'algorithme. En effet, les deux voisinages M; et N;
étant de taille importante, ils induisent des temps de calculs de 'ordre de plusieurs heures.
Les paramétres n; et m; sont donc fixés a : (n;, m;) = (8, 8) (voir la figure 3.5) car le résultat
de ce couple de valeurs est proche du résultat optimal et permet la diminution du temps de
calcul.

Comparaison avec d’autres méthodologies Le terme d’attache aux données non-
locale a été comparé a la version classique de I’algorithme FCM ainsi qu’a SPM5, EMS
et HMC. La table 3.2 récapitule les taux de recouvrement obtenus avec les différentes mé-
thodes de segmentation. La figure 3.6 illustre les performances du terme d’attache aux
données non-local dans un environnement présentant uniquement un biais en intensité.

Nous pouvons observer que 1’algorithme FCM non local obtient les meilleurs scores selon
les taux de recouvrement. Il apporte ainsi une prise en compte du biais en intensité a
I’algorithme FCM sans en nécessiter une évaluation explicite.
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FIGURE 3.7 — (a) Coefficient Dice en fonction du paramétre de lissage a. (b) Coefficient
Dice en fonction du rayon de la zone de recherche er. Légende : LCR (<), matiére grise
(x ), matiére blanche (o).

3.3.1.2 Evaluation du terme de régularisation

L’algorithme NL-Reg est initialisé par un algorithme des K-Moyennes de maniére a ob-
tenir une premiére estimation de la distribution en intensité et les cartes de probabilité
sont initialisées a % (C' étant le nombre de classes recherchées). Dans un premier temps,
des tests sont réalisés sur une image bruitée a 5 % afin d’évaluer I'influence des paramétres
non-locaux sur la segmentation. Enfin, différentes segmentations sont réalisées avec les para-
meétres optimaux obtenus pour étudier le comportement du terme de régularisation non-local
en fonction du bruit.

Influence des paramétres non-locaux Les paramétres testés sont la taille de la zone
de recherche |Qf“’"| ainsi que le parameétre de lissage . La figure 3.7 fournit une indication de
Iinfluence de ces deux parameétres sur la segmentation. Le parameétre de lissage « a une forte
influence sur la segmentation s’il est situé entre 0 et 1.5, puis un phénoméne de convergence
est observé. Dans la suite du manuscrit, il sera fixé a 1.5. Concernant la taille de la zone
de recherche, la figure 3.7(b) montre un maximum du taux de recouvrement avec un rayon
de 2 voxels pour la matiére blanche et la matiére grise, et un maximum avec un rayon de 3
voxels pour le LCR. Le rayon de la zone de recherche er est donc fixé a 2 pour la suite du
manuscrit.

Comparaison par rapport & d’autres méthodologies ILa comparaison inclut une
évaluation des méthodes FCM classique et RFCM [Pham 2001] en plus des méthodes fondées
sur les champs et chaines de Markov. Elle est effectuée en simulant des segmentations avec
un bruit ricien allant de 0 & 9 %.

La figure 3.8 présente une coupe axiale d’une image pondérée en T1 et les segmentations
correspondantes pour les algorithmes FCM classique, RFCM [Pham 2001] et NL-Reg. L’ap-
port de REFCM par rapport a 'algorithme FCM classique est visible par I’absence d’artéfacts
de segmentation dus au bruit (par exemple : voxels classés comme matiére grise au milieu
de la matiére blanche). Cependant, U'effet de lissage apporté par cette régularisation a pour
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Méthodes LCR | Matiére grise | Matiére blanche
FCM 90.46 84.36 85.48
RFCM 92.09 91.12 92.91
NL-Reg
SPMS5 [Ashburner 2005| 54.2 85.1 87

EMS [Van Leemput 1999b| | 89.6 86.9 90.9
HMC [Bricq 2008| 68 86.5 87.1

TABLE 3.3 — Application de différentes segmentations a une image pondérée en T1 avec un
bruit ricien de 9 %. Comparaison des différents coefficient Dice pour le LCR, la matiére
grise et la matiére blanche.

conséquence de gommer les aspérités dans certaines parties de 'image. Par exemple, une
comparaison visuelle avec la vérité-terrain montre une sous-segmentation du LCR au sein
des sillons. Le terme de régularisation non-local permet de remédier a cela grace a la pon-
dération introduite par les poids non-locaux, ce qui est illustré par les figures 3.8(f), 3.8(g)
et 3.8(h) sur une zone particuliére du cerveau.

De plus, le tableau 3.3 met en évidence une meilleure performance des algorithmes FCM
que des algorithmes basés sur les champs et chaines de Markov. La figure 3.9, comparant les
coefficients Dice obtenus par les algorithmes en fonction du niveau de bruit, confirme cette
observation. Elle montre que le terme de régularisation non-local fournit une segmentation
plus cohérente a partir d’un niveau de bruit de 5 %.

3.3.1.3 Association des termes d’attache aux données et de régularisation non-
locaux

Dans cette section, 1’association des termes d’attache aux données et de régularisation
non-locaux est évaluée. Les images utilisées présentent un biais en intensité de 20 % et un
bruit de type ricien d’un niveau allant de 0 % a 9 %. Les paramétres considérés sont les
suivants :

— la taille des sous-volumes destinés a évaluer le modéle de la distribution d’intensité est
fixée & M; = 17 x 17 x 17,

— la taille de la zone de recherche destinée au calcul des poids non-locaux du terme
d’attache aux données est fixée a Qfd =17 x 17 x 17,

— la taille de la zone de recherche destinée au calcul des poids non-locaux du terme de

régularisation est fixée a er =5Hx5H x5,

— le paramétre de lissage pour le calcul des poids non-locaux est fixé & o = 1.5.

Les résultats sont fournis par la figure 3.10 et la table 3.4. L’utilisation du terme d’attache
aux données non-local permet d’améliorer largement les performances par comparaison avec
I’algorithme FCM original. De plus, ’'ajout du terme de régularisation non-local permet de
combiner les avantages des deux termes et de fournir une segmentation cohérente malgré la
présence d’un biais en intensité et de bruit.
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FIGURE 3.8 — (a) Coupe aziale d’une image pondérée en T1 avec un bruit ricien de
5 %. (b) Vérité terrain. (c) Segmentation par FCM classique. (d) Segmentation par
RFCM [Pham 2001]. (e) Segmentation par NL-Reg. (f) Zoom sur la vérité terrain. (g) Zoom
sur la segmentation par RECM. (h) Zoom sur la segmentation par NL-Reg. Légende : LCR
(rouge), matiére grise (vert), matiére blanche (bleu).

La figure 3.11 illustre ’évolution des performances des différentes méthodologies avec
un bruit ricien allant de 0 & 9 % dans le cas de la matiére blanche et de la matiére grise.
Ces deux graphiques illustrent la similarité des performances de la méthode non-locale par
rapport aux algorithmes basés sur les champs et chaines de Markov. Une différence notable
n’est observable qu’a partir d’un niveau de bruit élevé (7 %) et seulement dans le cas de la
matiére blanche. De plus, dans ce cas précis, la méthode HMC semble légérement supérieure.
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FIGURE 3.9 — Evolution du coefficient Dice en fonction du bruit pour différentes méthodo-
logies. (a) Matiere grise. (b) Matiere blanche. Légende : SPM5 (o), EMS (x), HMC (+),
FCM (¢), RFCM (), NL-Reg (x).

FIGURE 3.10 — Résultats de la segmentation d’une image T1 présentant une inhomogénéité
en intensité et un bruit ricien de 9 %. (a) Coupe d’une image T1. (b) Vérité terrain. (c)
Segmentation par NL-Reg. (d) Segmentation par NL-FCM. (e) Segmentation par NL-R-
FCM. Légende : LCR (rouge), matiére grise (vert), matiére blanche (bleu,).
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Méthodes Matiére grise | Matiére blanche
SPM5 [Ashburner 2005] 85.1 87

EMS [Van Leemput 1999b] 86.9 87.1
HMC [Bricq 2008]
FCM [Pham 1999| 62.09 69.98
NL-Reg 64.25 72.16
NL-FCM 82.0 84.7
NL-R-FCM 89.2

TABLE 3.4 — Application de différentes segmentations d’une image T1 issue de BrainWeb
avec un bruit ricien a 9 % et un biais en intensité de 20 %. Comparaison des différents
coefficients Dice pour la matiére grise et la matiére blanche (coefficients Dice pour SPMJ,
EMS et HMC issus de [Bricq 2008]).
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FIGURE 3.11 — Evolution du coefficient Dice en fonction du bruit pour différentes méthodo-
logies. (a) Matiére grise. (b) Matiére blanche. Légende : SPM5 (o), EMS (x), HMC (+),
NL-Reg (¢), NL-FCM (<7), NL-R-FCM (x) (coefficients Dice pour SPMb, EMS et HMC
issus de [Bricq 2008]).

3.3.2 IBSR

Cette base, également disponible sur internet 2, est fournie par le Center for Morphome-
tric Analysis du Massachussetts General Hospital. Elle est composée de 18 volumes pondérés
en T1 acquis sur des patients sains. La taille de ces volumes est 128 x 256 x 256 et chaque
image dispose d'une vérité-terrain, comprenant le LCR, la matiére blanche et la matiére
grise, réalisée par des experts.

Le LCR n’est pas considéré dans cette étude car seuls les ventricules sont segmentés
manuellement. Le coefficient Dice moyen et I'écart-type de ces coefficients entre les segmen-
tations automatiques et manuelles sont calculés pour la matiére blanche et la matiére grise.
L’ensemble est présenté au tableau 3.5. Ces résultats montrent des performances similaires
des différentes méthodologies concernant la segmentation de la matiére blanche. LLa méthode

2. http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
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Méthodes Matiére Blanche (%) | Matiére Grise (%)
Moyenne  Ecart- Moyenne  Ecart-

Type Type

SPM 5 [Ashburner 2005] 85.27 5.52 78.7 13.98
EMS [Van Leemput 1999b| |  85.87 2.27 78.94 5.68
HMC [Bricq 2008] 186.53]  [1.73] 79.94 5.57
FCM [Pham 1999 85.60 3.81 83.21 4.03
R-FCM [Pham 2001] 86.09 2.75 3.98
NL-Reg 86.31 3.18 83.18 4.08
NL-FCM 84.68 3.38 78.84 4.07
NL-R-FCM 84.35 3.38 83.22 [3.47]

TABLE 3.5 — Moyennes des coefficients Dice (matiére grise et matiére blanche) obtenus pour
différentes segmentations de la base d’images IBSR (coefficients Dice pour SPM5, EMS et
HMC issus de [Bricg 2008]).

FIGURE 3.12 — Résultats de la segmentation du cas n°11 de la base IBSR. (a) Coupe d’une
image T1. (b) Vérité-terrain. (c) Segmentation par FCM classique. (d) Segmentation par
RFCM. (e) Segmentation par NL-FCM. (f) Segmentation par NL-Reg. (g) Segmentation par
NL-R-FCM. Légende : LCR (rouge), matiére grise (vert), matiére blanche (bleu,).
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FIGURE 3.13 — Coefficients Dice issus de la segmentation de la base IBSR. (a) Matiére
grise. (b) Matiére blanche. Légende : FCM (+), RFCM (o), NL-Reg (x), NL-FCM (o),
NL-R-FCM (v7)

HMC [Bricq 2008] semble plus cohérente car elle obtient la meilleure moyenne absolue, mais
également la plus faible dispersion. Cependant, les méthodes fondées sur les champs et
chaines de Markov sont moins efficaces concernant la segmentation de la matiére grise. En
effet, I'algorithme obtenant les meilleurs résultats pour ce tissu est R-FCM [Pham 2001], et
celui obtenant la plus faible dispersion est NL-R-FCM. Les deux méthodologies obtenant
les meilleurs scores globaux sont R-FCM et NL-R-FCM. Le premier obtient les meilleures
moyennes et la plus faible dispersion globale. Cependant, le deuxiéme obtient des résultats
plus stables, illustré par une dispersion des scores équivalente pour la segmentation des deux
tissus.

Les résultats pour chacun des cas individuels sont donnés par la figure 3.13. Ils montrent
que les différentes méthodes basées sur FCM obtiennent des résultats similaires. Dans les
quelques cas ou des résultats significativement différents peuvent étre observés, par exemple
le cas n°4, les meilleurs résultats sont obtenus avec les méthodes considérant des centroides
non stationnaires. La raison de cette homogénéité globale des résultats peut étre que la
plupart des cas de la base ne nécessitent pas une correction du biais, ce dernier étant trés
peu présent. Ceci peut expliquer que les méthodes NL-FCM et NL-R-FCM se comportent
d’une maniére non-optimale car elles sont dédiées a la prise en compte de ce biais. Néanmoins,
nous pouvons signaler que la méthode NL-R-FCM, combinant donc régularisation et prise
en compte du biais, fournit les résultats d’ensemble les plus stables, ce qui est illustré par des
écarts-types autour de 3.5 % aussi bien dans le cas de la matiére blanche que de la matiére
grise.

Il faut cependant ajouter que ces résultats doivent étre interprétés avec précaution. En
effet, les segmentations manuelles fournies avec la base IBSR ne sont pas toujours optimales
(par exemple autour des ventricules ou bien dans des régions trés circonvoluées tels que
les sillons) comme illustré a la figure 3.12. L’analyse des résultats doit donc étre complétée
par une observation de la segmentation des différents cas pour en avoir une interprétation
fiable. Un exemple est donné par le cas n°11 ou il apparait clairement que la matiére grise
est sur-segmentée, constituant ainsi un sur-ensemble de la matiére grise réelle, expliquant
les plus faibles scores obtenus pour ce cas.
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3.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté une nouvelle méthode de segmentation fondée sur FCM, intégrant
les moyennes non-locales. Nous avons développé un terme d’attache aux données et un terme
de régularisation s’appuyant sur cette notion. Le premier permet la segmentation d’une
image présentant une inhomogénéité en intensité sans avoir besoin de ’évaluer explicitement.
Le second permet un lissage plus pertinent de la segmentation et accroit les performances
de FCM dans un environnement bruité.

Les résultats obtenus par le terme de régularisation non-locale démontrent que cette
méthodologie est tout indiquée si un bruit corrompt I'image a segmenter. Cependant, ceux
du terme d’attache aux données méritent un approfondissement et une exploration plus
avancée des différentes options offertes par les moyennes non-locales. L’utilisation d’un noyau
a support compact peut par exemple étre une alternative a tester afin d’éliminer 'influence
des voxels peu similaires au voxel courant.

Le terme d’attache aux données repose sur le calcul de centroides locaux et sur le calcul
des poids non-locaux permettant une pondération des modeéles locaux environnants. Ces
deux ensembles de paramétres nécessitent la définition de deux larges voisinages, menant a
des temps de calcul trés élevés (ces deux zones de recherches ont une taille de 17x17x17). En
effet, environ huit heures de calcul sur un PC standard sont nécessaires pour segmenter une
image (logiciel programmé en C-+-+). Différentes voies doivent étre explorées afin de diminuer
le temps d’exécution du logiciel. Une solution pourrait étre la décomposition en composante
principales de I’ensemble des patches de I'image, ce qui aurait pour effet d’accélérer le trai-
tement mais également d’améliorer le résultat de la segmentation [Van De Ville 2011]. Une
autre solution serait de décomposer 'image en sous-volumes disjoints, d’effectuer une éva-
luation locale du modéle dans ces sous-volumes puis d’effectuer une interpolation des huit
modeéles les plus proches en chaque voxel pour obtenir une estimation des centroides au
voxel courant. Le terme de régularisation ne nécessite au contraire que le calcul des poids
non-locaux dans une zone de recherche plus réduite (5 x 5 x 5). Les temps de calcul sont
alors réduits a une dizaine de minutes.

Les expériences menées afin d’évaluer les deux termes de la fonction d’énergie de cette
nouvelle version de FCM séparément ont montré qu’ils fournissaient de meilleurs résultats
que les autres méthodologies testées. Cependant, I'utilisation conjointe de ces termes non-
locaux ne semble pas apporter de gain significatif dans un environnement a la fois biaisé et
bruité. Une étude plus poussée des interactions entre ces deux termes est nécessaire afin de
comprendre la facon dont ils fonctionnent ensemble et permettre cette amélioration.
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Le but de ce chapitre est de présenter une méthode de segmentation du cortex cérébral
a partir d’images IRM acquises au cours de la grossesse. Les méthodes de segmentation
développées pour les cas adultes ne permettent pas d’obtenir une segmentation compléte
des tissus cérébraux dans le cas feetal, une voie alternative doit étre explorée. Plusieurs
différences entre ces deux types d’images IRM expliquent notamment ce constat.

Tout d’abord, les protocoles d’acquisition sont assez différents, et marqués notamment
par un temps d’acquisition plus court dans le cas du feetus, rendu nécessaire afin d’éviter des
artéfacts de mouvements lors de 'examen. Des voxels anisotropes, c’est-a-dire présentant,
une longueur plus grande dans une direction que dans les deux autres, sont alors définis
(les caractéristiques des images utilisées sont décrites plus en détails en Section 4.2.1.1),
de maniére a obtenir un rapport signal a bruit favorable, entrainant un important effet de
volume partiel.
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Des différences sont également & signaler au niveau anatomique. Un cerveau adulte est
constitué d’un cortex trés circonvolué et d’une matiére blanche complétement myélinisée.
Dans un cas non mature, le cortex est une structure se plissant progressivement (lisse a 26
semaines de grossesse et trés circonvolué a 32 semaines) ou ’on peut observer la formation
progressive des sillons. Concernant la matiére blanche, la myélinisation apparait autour
de la vingt-cinquiéme semaine au niveau les pédoncules cérébraux inférieurs et se propage
aux colliculi inférieurs, au cervelet postérieur et aux noyaux ventro-latéraux du thalamus
[Rutherford 2001|. Par la suite, aucune progression de la myélinisation n’est observée au
cours de la période allant de la vingt-huitiéme a la quarantiéme semaine, la matiére blanche
restant principalement composée d’eau, ce qui entraine un temps de relaxation T2 plus
important et un signal plus élevé si I'image acquise est pondérée en T2. Une autre différence
anatomique est la présence d’une structure intermédiaire, la matrice germinale située autour
des ventricules, ot se forment les neurones avant leur migration vers le cortex. Cependant,
cette structure disparait presque complétement aprés 26 semaines de grossesse, mais des
traces peuvent étre observées apres cette date.

Ces différences au niveau de I'acquisition et de I’anatomie conduisent a des changements
importants du contenu des images. Le plus notable est I'inversion des contrastes entre la
matiére blanche et la matiére grise par rapport & une image adulte (le cortex apparait plus
sombre que la matiére blanche dans le cas adulte pondéré en T1 et également plus sombre
dans le cas d'une image IRM feetale pondérée en T2) (voir en Figure 4.1). Dans le cadre
d’une classification, 'effet de volume partiel (présence de plusieurs tissus dans un méme
voxel conduisant & une altération du signal) propre aux IRM conduit alors a des artéfacts
tels que la présence d’une fine bande de voxels classés comme matiére blanche entre le LCR
et le cortex, ce qui n’est pas pertinent d’un point de vue anatomique (voir Figure 4.2).

En section 2.4.2, nous avons constaté que les réponses apportées aux différents problémes
posés par les IRM feetales dans le cadre d’une segmentation compléte des tissus, conduisent a
utiliser soit un atlas [Habas 2009, Habas 2010a] (dans le cadre d’une approche probabiliste)
soit une étape spécifique de régularisation de la segmentation déconnectée des données avec
quelques contraintes structurelles [Bach Cuedra 2009|. Cependant, l'utilisation d’un atlas
pose le probléme de sa construction et de son utilisation (notamment celui de son recalage
sur le cas courant comme nous l'avons vu en section 2.2.2) et une étape de régularisation,
fondée sur une carte de segmentation préalablement estimée sans se référer a l'intensité
des voxels, nécessite un réglage particuliérement fin des différents paramétres controlant la
régularisation afin de ne pas s’éloigner de la réalité de 'image.

La méthode de segmentation décrite par la suite reprend le principe d’'une seg-
mentation en plusieurs étapes (voir [Dokladal 2003] dans le cas d’une IRM adulte ou
[Ferrario 2008, Bach Cuedra 2009| dans le cas d’une IRM feetale), mais s’appuie essentielle-
ment sur 'intensité des voxels pour parvenir a une segmentation du cortex. La méthodologie
conduisant a cette segmentation est décrite en section 4.1 et les résultats issus de cette mé-
thodologie sont présentés en section 4.2.
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FIGURE 4.1 — Comparatif entre les distributions en intensité dans une IRM T1 adulte (cas
numéro 12 de la base IBSR) et une IRM T2 fetale. Premiére ligne : image originale is-
sue de IBSR (a), vérité-terrain correspondante (b) et distribution en intensité associée (c).
Deuziéme ligne : image originale d’une IRM fetale (a), vérité-terrain associée (b) et dis-
tribution en intensité associée (c). Légende : LCR (rouge), matiére grise (vert), matiére
blanche (bleu), tronc cérébral (jaune), cervelet (bleu ciel).

4.1 Méthodologie

4.1.1 Motivations
4.1.1.1 Probléme posé par les données

L’analyse des histogrammes des images met en évidence des distributions d’intensité
trés différentes entre les images IRM adultes et les images IRM feetales (voir Figure 4.1).
En effet, la distribution en intensité d’'une IRM adulte révéle trois pics distincts corres-
pondant respectivement au LCR et aux matiéres grise et blanche. La grande majorité des
méthodes de segmentation des tissus cérébraux se sont appuyées sur cette propriété (en
ajoutant éventuellement des classes intermédiaires pour tenir compte du volume partiel),
tout en utilisant différentes contraintes (atlas, régularisation, topologie, ...) afin d’obtenir
un résultat anatomiquement correct (voir Sections 2.1.3 et 2.3).

Cependant, ’observation de la distribution en intensité des IRM feetales indique non
seulement un important recouvrement entre le LCR et la matiére blanche, mais montre
également que la distribution du cortex est presque entiérement incluse dans celle de la
matiére blanche. Ce constat explique pourquoi les méthodes de classification classiques,
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FIGURE 4.2 — Illustration de partitionnements en deuz et trois classes. (a) Image originale.
(b) Partitionnement en deux classes. Légende : CSF (rouge), cerveau (vert). (¢) Partitionne-
ment en trois classes. Légende : CSF (rouge), matiére blanche (jaune), matiére grise (bleu).
On peut observer Uapparition d’une mince bande de vozels classés en matiére blanche entre
la région classée comme LCR et la région classée comme matiére grise. La classification
prend surtout en compte les variations d’intensité dans la matiére blanche.

FIGURE 4.3 — Comparaison entre les distributions d’intensité dans plusieurs zones d’intérét
construites par dilatation de la segmentation manuelle du cortex. (a) Dilatation d’un vozel.
(b) Dilatation de deux vozels. (¢) Dilatation de trois vozels. Légende : LCR (vert), matiére
grise (bleu), matiére blanche (rouge).

fondées sur un partitionnement des intensités, ne parviennent pas a obtenir des résultats
satisfaisants sur ces images. De maniére générale, une classification (en trois classes ou plus)
ne donne pas de résultats pertinents (comme illustré en Figure 4.2). En effet, la classification
rend surtout compte des variations en intensité dans la matiére blanche et des artéfacts de
segmentation dus a l'effet de volume partiel apparaissent (par exemple, des voxels classés
comme matiére blanche entre le LCR externe et le cortex).

L’impossibilité de réaliser une segmentation directe des tissus cérébraux a partir de mé-
thodes de partitionnement global nous a conduit a la définition d’approches plus locales et
progressives, c’est-a-dire extraire les tissus un & un dans un volume de recherche plus réduit.
Suivant cette idée, nous nous sommes tournés vers une extraction du cortex, indicateur du
degré de maturité cérébrale comme précisé au Chapitre 1, qui se présente sous la forme d’une
bande sombre entre la matiére blanche et le LCR externe. Une analyse de différentes zones
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d’intérét construites autour du cortex réveéle des distributions en intensité des différents tis-
sus plus favorable & une opération de partitionnement (par les K-moyennes ou par FCM),
trois pics distincts apparaissant sur 1’histogramme des intensités. Cependant, le recouvre-
ment de ces distributions reste important (voir Figure 4.3), laissant penser que I'information
d’intensité seule n’est pas suffisante, et le probléme posé par Peffet de volume partiel (appa-
rition de voxels classés comme matiére blanche entre le LCR et le cortex) n’est pas résolu.
L’introduction de contraintes géométriques est alors nécessaire pour guider ’évolution du
processus et obtenir une segmentation finale anatomiquement cohérente.

4.1.1.2 Quelle méthodologie ?

Plusieurs approches peuvent étre envisagées pour effectuer une segmentation du cortex.
Ce dernier se présentant sous la forme d’une mince bande sombre entre le LCR externe et
la matiére blanche, une approche par ligne de partage des eaux semble a priori pertinente
pour réaliser cette segmentation. Cependant, nous observons une connexion entre la matrice
germinale et le cortex, au niveau des ventricules, impliquant I’appartenance de ces deux
structures aux mémes bassins. De plus, le gradient d’intensité entre le cortex et le LCR
est beaucoup plus élevé que celui entre le cortex et la matiére blanche, rendant délicat le
paramétrage d'une telle méthodologie.

Les approches par contours actifs sont, comme nous I'avons vu, assez délicates a mettre
en ceuvre et nécessitent des a priori pour guider la segmentation. De plus, elles se limitent
a I’évolution d’un seul label. Nous avons ainsi fait le choix de conserver une approche par
classification.

Cependant, 'ajout de contraintes topologiques et/ou géométriques dans un environ-
nement flou pose plusieurs problémes. Tout d’abord, la segmentation simultanée de plu-
sieurs tissus cérébraux implique l'utilisation d’une topologie multi-labels, domaine ot des
recherches théoriques sont en cours [Mazo 2011|. La principale difficulté n’est pas tant la
prise en compte individuelle des labels (chacun peut étre considéré isolément comme relevant
de la topologie classique), mais la prise en compte de leurs relations de voisinage. Il faut
notamment s’assurer que la transformation effectuée conserve la topologie de I'image dans
toute son intégralité.

Quelques méthodes de classification tenant compte des contraintes topologiques ont été
proposées, notamment celle de [Bazin 2008| décrite en section 2.2.1. Cet algorithme de seg-
mentation permet la prise en compte de contraintes topologiques dans un environnement
multi-labels par 'introduction d’homéomorphismes digitaux étendant la notion de points
simples. Non seulement la topologie de I'objet traité ne doit pas changer, mais la topologie
de 'union de cet objet avec un ou deux voisins ne doit également pas varier. Cependant, ces
travaux s’appuient également sur un atlas topologique des structures cérébrales, imposant
un recalage préservant la topologie de cet atlas sur le cas étudié. De plus, on observe que
I’évaluation des paramétres de FCM (fonctions d’appartenance et centroides) est comple-
tement décorrélée de la phase de classification des tissus, reposant alors sur 1’alternance
entre squelettisation et dilatation des différentes étiquettes, rendues possibles par 1'utilisa-
tion de l'atlas topologique. Cette méthode de segmentation repose donc essentiellement sur
I'introduction d’un modéle topologique du cerveau.
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Un autre aspect de la topologie est la rigidité introduite en imposant aux étiquettes le
méme nombre de composantes connexes et en interdisant ’ajout de cavités ou de tunnels au
sein de ces composantes. Cette rigidité peut s’avérer contre-productive. Par exemple, une
segmentation en 2D des ventricules dans le cas de I'IRM peut conduire a des abération dans le
sens ot selon le plan de coupe, cette structure peut étre divisée en plusieurs composantes. Les
travaux de [Ségonne 2005] introduisent une extension des points simples par la définition de
points multi-simples. Cette extension permet, dans un environnement ne comportant qu'un
seul label, la division ou la réunion de composantes connexes et, par dualité, 'apparition ou
le comblement de cavités dans une composante connexe.

4.1.1.3 Processus de segmentation proposé

Notre méthodologie reprend les idées de [Ségonne 2005 de maniére & bénéficier d’une
plus grande fléxibilité du processus de segmentation. Cependant, nous ’adaptons de maniére
pouvoir l'utiliser dans un environnement multi-labels. Plutot que de proposer un modéle
topologique complet du cerveau, nous nous fondons sur I'organisation en couches du cerveau
foetal [Habas 2009] pour définir un modéle reposant sur trois sphéres (2D et 3D et au sens
topologique) concentriques.

Il est important de noter qu’autoriser la partition des composantes connexes ne permet
plus l'alternance entre squelettisation et dilatation des labels comme dans [Bazin 2008]. Dans
ce cas, ’approche la plus naturelle est ’échange de voxels entre les différentes composantes,
et il n’existe a I’heure actuelle pas de méthodes permettant la prise en compte simultanée
du flou et des contraintes topologiques. L’optimisation de la segmentation sera donc fondée
sur la minimisation de la fonction d’énergie de 1’algorithme des K-moyennes.

L’application de ce modéle & deux reprises nous permettra d’effectuer une segmentation
séquentielle du cortex. Dans un premier temps, ’objectif est séparer les ventricules du LCR
externe de maniére a construire une zone d’intérét contenant le cortex a partir de la frontiére
entre le LCR externe et le cerveau. Dans un deuxiéme temps, le cortex est segmenté dans
la zone d’intérét a partir de l'intensité des voxels et d’une information structurelle fournie
par un filtre morphologique.

4.1.2 K-moyennes topologiques

Un modéle reposant sur trois sphéres (2D ou 3D et au sens topologique) concentriques,
chacune représentant une structure particuliére, est défini. Il tient compte du biais en in-
tensité (par la définition de centroides locaux comme en section 3.2.1) et introduit des
contraintes géométriques pour prendre en compte les problémes dus au volume partiel et
aux variations d’intensité dans la matiére blanche. Ce modéle est appelé les K-moyennes
topologiques.

Rappelons tout d’abord que la segmentation par ’algorithme des K-moyennes est équi-
valente a la minimisation de la fonction d’énergie suivante :

K
JK—moyennes = Z Z Hy] - Vk”; (41)

k=0 y,; €S
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FIGURE 4.4 — Exemples de configurations finales autorisées ou non pour les K-moyennes
topologiques. (a) Initialisation du modéle. (b) Configuration autorisée : les composantes du
label 3 sont complétement incluses dans le label 2. (¢) Configuration autorisée : les compo-
santes du label 3 sont completement incluses dans les composantes du label 2, elles mémes
incluses dans le label 1. (d) Configuration non autorisée : le label 3 est connexe au label
1. (e) Configuration non autorisée : le label 2 est en contact avec le fond de l'image. (f)
Configuration non autorisée : le label 3 n’est pas compléetement inclus dans le label 2.
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FIGURE 4.5 — (a) Calcul des centroides locaux par interpolation des moyennes de région
les plus proches. (b) Modeéle topologique. Du blanc au gris foncé, les labels sont 0, 1, 2 et
3, 0 étant le fond de l'image. Le vozxel 1 ne peut pas changer de label car il y a plus de 3
labels différents dans son voisinage. Le voxel 2 peut changer de label. Le voxel 3 ne peut pas
changer car le fond fait partie de son voisinage.
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ol y; est 'intensité au voxel j, vj est le centroide de la classe k, S}, est I'ensemble des voxels
inclus dans la classe k, et K est le nombre de classes recherchées (voir en section 2.1.3.3).
Dans ce cas précis, la prise en compte de contraintes géométriques ne permet pas de suivre le
schéma classique de minimisation de la fonction d’énergie alternant évaluation des centroides
des classes et classification des éléments de I'image en fonction de la distance par rapport
aux centroides. L’optimisation se fait selon un échange de voxels a la frontiére des étiquettes,
imposant un basculement d’un élément d’une classe k vers une autre classe k' s’il respecte
les critéres suivants :

|CNJ'| = 27

V ce Cy;,c# fond,

1y = virlle < ly; = Viklle,

ot N; est un voisinage autour du voxel j, C; est 'ensemble des étiquettes présentes dans
le voisinage INV;, et c est une étiquette.

Les deux premiéres conditions vérifient 1’éligibilité d’un voxel au changement d’étiquette.
Ce changement ne peut se faire que si exactement deux labels se trouvent dans le voisinage
du voxel courant j et si 'un de ces labels n’est pas le fond de I'image. La premiére condition
garantit que deux labels normalement non connexes ne partagent pas de frontiére com-
mune. Les contraintes géométriques sont ainsi préservées. De la méme maniére, la deuxiéme
condition rend impossible le changement de label des voxels voisins du fond de I'image. La
troisiéme condition permet la minimisation de la fonction d’énergie.

La formulation des contraintes géométriques correspond a celle des points multi-simples
de [Ségonne 2005] car elle permet la division d’un label en plusieurs composantes connexes
(voir Figure 4.4), afin de respecter la réalité anatomique des structures que I'on cherche
a segmenter (par exemple les ventricules dans le cas d’une segmentation 2D qui peuvent
apparaitre disjoints dans certaines coupes) et gagner ainsi en flexibilité. De la méme fagon,
la fusion de deux composantes est autorisée, comportement interdit par les points simples.
Par dualité, cela permet "apparition de cavités dans un label. Les contraintes géométriques
présentées ci-dessus sont ainsi conservées (par exemple, un label complétement inclus dans
un autre le restera méme s'il est divisé en plusieurs composantes). Il est important de noter
que la sphére la plus externe ne sera toujours composée que d’'une seule composante connexe.

Tout comme I’algorithme FCM, les K-moyennes ne prennent pas en compte le biais en
intensité présent dans les IRM. Ce biais est supposé étre une variation lente de I'intensité
dans I'image et des centroides locaux v, sont donc introduits afin de prendre en compte
cette réalité sans pour autant nécessiter d’autres connaissances particuliéres sur ce biais. Ils
sont calculés de la fagon suivante (voir Figure 4.5(a)) :

1. le domaine de I'image 2 est divisé en sous-volumes r,
2. pour chaque sous-volume r et pour chaque classe k, une moyenne v, est calculée,

3. chaque moyenne locale v;; résulte d’une interpolation linéaire des 4 (2D) ou 8 (3D)
moyennes des régions les plus proches (selon que 'image traitée soit reconstruite ou
non), chaque moyenne étant pondérée par l'inverse de la distance du centre des sous-
volumes 7 voisins par rapport au voxel courant.

En résumé, 'algorithme présenté ici suit le schéma d’optimisation suivant :
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Image Originale Image filtrée par un "Top Hat"

K-moyennes topologiques

K-moyennes topologiques
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LCR externe et cerveau
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FIGURE 4.6 — Schéma du processus de segmentation. A partir de limage originale, les K-
moyennes topologiques permettent de réaliser une segmentation séparant le LCR externe, le
cerveau et les ventricules. A partir de la frontiere entre le LCR externe et le cerveau, une
zone d’intérét incluant le cortex est définie. Le cortex est alors segmenté par les K-moyennes
topologiques a partir de ['intensité des vozels ainsi que d’une image issue du filtrage Top-Hat
de 'tmage originale.

1. initialisation des labels (comme en Figure 4.4(a)) et introduction d’une premiére éva-
luation des centroides (par exemple, par un clustering classique),

2. évolution des labels selon un échange de voxels aux frontiéres de maniére séquentielle
en respectant les contraintes citées ci-dessus, jusqu’a ce qu’aucun changement ne soit
enregistré,

3. évaluation des centroides des classes, telle que décrite ci-dessus,

4. répétition des étapes 2 et 3 jusqu’a convergence finale (c’est-a-dire, aucun changement
d’étiquette enregistré aprés I’évaluation des centroides).

Nous allons maintenant voir comment cet algorithme est utilisé pour obtenir une seg-
mentation du cortex.

4.1.3 Processus de segmentation

La méthode de segmentation du cortex se divise en deux phases distinctes, les deux
utilisant les K-moyennes topologiques définies en section précédente (voir Figure 4.6). La
premiére étape consiste a extraire le cerveau tout en divisant le LCR en LCR externe et
LCR interne (le premier représentant le LCR présent autour du cerveau et le deuxiéme le
LCR présent dans le systéme ventriculaire). Cela permet de définir la frontiére entre le LCR
externe et le cerveau, frontiére servant de base pour la construction d’une zone d’intérét
incluant le cortex. La deuxiéme étape est la segmentation proprement dite du cortex au sein
de cette zone d’intérét.

4.1.3.1 Extraction du liquide céphalo-rachidien

Lors de cette étape, 'objectif est d’obtenir une séparation du LCR externe des ven-
tricules, de maniére a exploiter la frontiére entre le LCR externe et le cerveau pour la
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FIGURE 4.7 — Séparation des ventricules et du LCR externe. (a) Schéma du processus. (b)
Image originale. (c¢) Carte de distance du volume intracranien. Les éléments en rouge sont les
plus éloignés de la frontiére du volume intracranien. (d) Initialisation en fonction de la carte
de distance. Le label LCR externe est initialisé comme une bande d’un voxel d’épaisseur a la
frontiere du volume intracrinien. Le label « ventricules » est la région la plus au centre de ce
volume et la limite est fixée & 80% de la distance intracranienne mazimum. (e) Segmentation
finale par les K-moyennes topologiques. Le label LCR s’est étendu jusqu’a la frontiére avec
le cortex. Légende (pour (d) et (e)) : LCR (bleu), cerveau (jaune), ventricules (rouge).

segmentation du cortex. Trois sphéres concentriques (au sens topologique, 2D ou 3D selon
I'image traitée) représentant respectivement le LCR externe, le cerveau et les ventricules
sont alors définies.

L’initialisation de ces trois sphéres est réalisée par le biais d’une carte de distance in-
tracranienne, définie & partir d’'une segmentation du volume intracranien et mesurant le
distance d’un voxel par rapport a la frontiére extérieure de ce volume (voir Figure 4.7(c)).
L’intérét de 'utilisation d'une carte de distance est qu’elle permet de positionner la région
correspondant aux ventricules & une distance suffisante du LCR externe, de maniére a ne
pas créer de confusion entre ces deux régions lors du processus de segmentation.

Le LCR externe est initialisé comme une bande d’un voxel d’épaisseur a la frontiére entre
le volume intracranien et le fond de I'image (voir Figure 4.7(d)). Cette initialisation permet a
cette région de s’étendre depuis ’extérieur du volume intracranien sur ’ensemble des voxels
correspondant au LCR externe. La sphére interne, correspondant aux ventricules, a une
limite fixée a 80% de la distance intracranienne maximum de maniére & prendre en compte
la taille du crane étudié (voir Figure 4.7(d)). Ce modéle évolue alors suivant la méthode
de segmentation décrite en section 4.1.2 avec I'image originale en entrée de l'algorithme et
aboutit & une séparation des ventricules du LCR externe (voir Figure 4.7(e)).
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N Zone d'intéret incluant L
Frontiere LCR/Cerveau Initialisation des labels
le cortex
Image originale K-moyennes topologiques Segmentation du cortex

Image filtrée Top-Hat

FIGURE 4.8 — Segmentation du cortez. (a) Schéma du processus. (b) Image originale. (c) En
rouge, résultat du filtre Top-Hat dans la zone d’intérét définie a partir de la frontiere entre
le LCR externe et le cerveau. (d) Zone d’intérét et initialisation des labels LCR, cortex et
matiére blanche. (e) Segmentation finale obtenue par les K-moyennes topologiques. Légende
(pour (d) et (e)) : LCR (bleu), cortex (jaune), matiére blanche (rouge).

4.1.3.2 Extraction du cortex

A partir de la segmentation du LCR externe, une zone d’intérét incluant le cortex est
construite de part et d’autre de la frontiére entre le LCR externe et le cerveau. Sachant que
le cortex est une bande ayant une épaisseur comprise entre 1 et 4 millimétres [Fischl 2000],
la zone d’intérét est une bande d’une épaisseur totale de 9 millimétres (2 millimétres du coté
du LCR externe et 7 millimétres du coté du cerveau). La partie de la bande du coté du LCR
est initialisée comme LCR, tandis que les 5 premiers millimétres du coté du cerveau sont
initialisés comme du cortex et les deux millimétres restants comme de la matiére blanche
(voir Figure 4.8(c)). Cette initialisation est choisie car elle permet d’une part la construction
d’une zone d’intérét incluant le cortex, d’autre part de disposer d’une quantité de voxels de
LCR et de matiére blanche significative, de maniére & pouvoir appliquer les K-moyennes
topologiques en trois classes.

Afin d’assurer la cohérence de la segmentation finale, les voxels classés comme ventri-
cules sont éliminés de cette zone d’intérét, de méme que les voxels appartenant au tronc
cérébral et au cervelet. Ces derniers sont supposés avoir été préalablement segmentés. Cette
segmentation est obtenue par une vérité-terrain.

Cependant, comme précisé précédemment, I'information fournie par I'intensité des voxels
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est insuffisante pour permettre l'extraction du cortex, méme au sein de cette zone ré-
duite. Pour mettre en valeur le cortex, un opérateur de morphologie mathématique, le Top-
Hat [Najman 2010], est donc utilisé. Cet opérateur est défini de la maniére suivante. Soit
g la fermeture morphologique de 'image I par un élément structurant B. Le filtre Top-Hat
est défini par la fonction : T,(1) = pp(I) — I. En d’autres termes, ce filtre révéle les zones
sombres de I'image, ce qui correspond visuellement au cortex dans l'acquisition des IRM
pondérées en T2 (voir Figure 4.8(c)).

La segmentation est effectuée en exécutant 1’algorithme des K-moyennes topologiques
avec deux entrées, qui sont 'image originale et 'image filtrée par le Top-Hat. Ainsi, une
classe est caractérisée par un vecteur de centroides v, composée de la valeur moyenne issue
de l'intensité des voxels v] et la valeur moyenne issue du filtre Top-Hat v}" (on a donc
vy, = (v}, v}'*)), permettant ainsi une meilleure discrimination du cortex.

4.2 Validations

La validation est menée dans un premier temps sur des images « brutes » (c’est-a-dire
non reconstruites), puis sur des volumes reconstruits a partir de trois acquisitions de faible
résolution effectuées dans les directions axiale, sagittale et coronale. Deux méthodes de
reconstruction sont utilisées au cours de cette validation. La premiére est celle présentée
dans [Rousseau 2006], qui reconstruit la valeur d’un voxel de I'image haute-résolution comme
une interpolation des valeurs des voxels des images basse-résolution. La deuxiéme est celle
présentée dans [Rousseau 2010a], incluant une approche de super-résolution tenant compte
d’un modele physique de I'acquisition de I'image.

4.2.1 TImages non reconstruites
4.2.1.1 Caractéristiques et paramétres

Les expériences sont menées sur huit cas acquis avec un imageur IRM de 1.5 Tesla
(Magnetom Avento, Siemens, Erlangen, Allemagne) utilisant des séquences d’écho de spins
ultra-rapides. Chaque cas présente un ensemble de trois acquisitions correspondant respec-
tivement aux images axiale, coronale et sagittale. L’age des différents foetus s’étend de 27 a
34 semaines d’aménorrhée (SA). Le tableau 4.1 résume les caractéristiques des images.

Ces images étant anisotropes, les K-moyennes topologiques évoluent en deux dimensions
et utilise un 4-voisinage pour 1’évolution des différents labels. Les régions utilisées pour
le calcul des moyennes de régions sont d’une taille 32 x 32 x 1. Ceci permet de disposer
d’une distribution en intensité des différents tissus cohérente dans chaque sous-volume tout
en prenant en compte de I'inhomogénéité de I'image. [L’élément structurant utilisé pour
I’opérateur Top-Hat est un cube de taille 5 x5 x 1, ce qui donne un cube de 3.71 x 3.71 x 3.45
mm? (ou 3.71 x 3.71 x 4.6 mm?). Le cortex se présentant sous la forme d’une mince bande
sombre, cette taille est suffisante pour le mettre en valeur par un filtre Top-Hat.

Afin d’améliorer les performances de I'algorithme général, un prétraitement par un fil-
trage non-local [Coupé 2008] est effectué avec une zone de recherche de taille 11 x 11 x 3
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‘ Cas ‘ Direction de I'acquisition | Taille de I'image | Taille des voxels en mm

Axiale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Cas n°1 Coronale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60
Sagittale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Axiale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Cas n°2 Coronale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60
Sagittale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Axiale 512 x 512 x 20 0.742 x 0.742 x 3.45

Cas n°3 Coronale 512 x 512 x 20 0.742 x 0.742 x 3.45
Sagittale 512 x 512 x 17 0.742 x 0.742 x 3.45

Axiale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 3.45

Cas n’4 Coronale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 3.45
Sagittale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 3.45

Axiale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Cas n°5 Coronale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60
Sagittale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Axiale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Cas n°6 Coronale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60
Sagittale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Axiale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Cas n°7 Coronale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60
Sagittale 512 x 512 x 19 0.742 x 0.742 x 4.60

Axiale 512 x 512 x 20 0.742 x 0.742 x 3.45

Cas n°8 Coronale 512 x 512 x 17 0.742 x 0.742 x 3.45
Sagittale 512 x 512 x 17 0.742 x 0.742 x 3.45

TABLE 4.1 — Caractéristiques des images utilisées lors de la validation. L’importance de
[’anisotropie conduit a une segmentation orientée 2D.

et des patchs de taille 3 x 3 X 1 de maniére & éliminer une partie du bruit présent dans les
images.

4.2.1.2 Reésultats

Chaque acquisition dispose d’au moins une segmentation manuelle, réalisée par des ex-
perts médicaux, servant de vérité-terrain. Dans les cas ou plus d’une vérité-terrain est dis-
ponible, une comparaison quantitative est effectuée entre ces vérités-terrains de maniére a
évaluer la variabilité inter-experts. Toutes les évaluations sont réalisées grace au coefficient
Dice défini en section 3.3.

Evaluation quantitative Le tableau 4.2 fournit les résultats quantitatifs des différentes
segmentations. Les coefficients Dice moyens pour chacune des trois orientations sont : 60.26
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‘ Cas (SA) ‘ Direction de I’acquisition Dice 3D Dice maximum
Axiale 58.20 65.13
1(33) Coronale 58.55 68.64
Sagittale 51.91 68.07
Axiale 65.20 70T
2(28) Coronale 66.97 76.36
Sagittale 61.90 74.14
Axiale 56.14 75.20
3(30) Coronale 63.81 76.87
Sagittale 52.07 69.06
Axiale 72.53 81.74
4(26) Coronale 72.01 82.15
Sagittale 61.32 73.90
Axiale 53.51 61.54
5(34) Coronale 48.38 61.05
Sagittale 43.94 55.32
Axiale 58.80 72.16
6(32) Coronale 61.04 74.90
Sagittale 49.33 66.47
Axiale 46.89 57.68
7(-) Coronale 53.20 62.69
Sagittale 45.97 59.77
Axiale 70.81 78.65
8(27) Coronale 66.17 74.31
Sagittale 53.37 78.24
Axiale 60.26 £ 8.17 -
Moyenne + écart-type Coronale 61.27 £+ 7.22 -
Sagittale 48.79 £+ 11.2 -

TABLE 4.2 — Coefficients Dice illustrant le recouvrement entre la vérité-terrain et les segmen-
tations automatiques. Dice 3D : coefficient global. Dice maximum : score maximum obtenu
en effectuant une analyse coupe a coupe.

pour I'axiale, 61.27 pour la coronale et 48.79 pour la sagittale. Nous pouvons constater que
les résultats sont globalement similaires pour une segmentation d’images acquises selon les
directions axiale et coronale, mais ils illustrent une mauvaise adéquation de la méthode avec
la direction sagittale. Les valeurs des écarts-types montrent une forte variabilité des résultats
de la segmentation, qui peut s’expliquer largement par la qualité de I'image traitée (présence
d’un bruit plus ou moins important, cortex plus ou moins net, présence d’un hypersignal au
sein de la matiére blanche, ...) (voir Figure 4.9).

Une plus grande dispersion est observée dans la direction sagittale, confirmant la plus
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(b)

FIGURE 4.9 — [llustration de [’effet d’un hypersignal dans la matiére blanche sur la seg-
mentation. (a) Image IRM @& niveauz de gris. (b) Séparation du LCR interne et du LCR
externe. Légende : LCR externe (rouge), cerveau (vert), LCR interne (bleu). (¢) Segmenta-
tion du cortezr. Légende : LCR (rouge), cortex (vert), matiére blanche et noyauz gris (bleu).

FIGURE 4.10 — Extraction du cortex. (a,b,c) : vérités-terrains, (d,e,f) : régions d’intérét avec
la segmentation finale. Légende : LCR (rouge), cortex (vert), matiére blanche et noyauz gris
(blew).

faible adéquation du modéle a cette direction, tandis que les résultats obtenus dans les
directions axiale et coronale présentent une dispersion similaire. Cependant, la faible valeur
absolue du coefficient Dice incite & une observation plus précise des résultats.

Evaluation qualitative La Figure 4.10 présente les résultats de certaines segmentations
en coupe axiale. Elle confirme la pertinence du modéle proposé malgré une sous-segmentation
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dans certaines zones. De maniére générale, de moins bons résultats sont observés au niveau
de la segmentation des coupes sagittales, comme attendu au vu des résultats quantitatifs.
La sous-segmentation est observée dans des zones ot le contraste entre le cortex et les tissus
environnants est la moins prononcée, conduisant & une moins bonne efficacité du filtre Top
Hat pour révéler le cortex.

Dans le cas des images orientées dans la direction axiale, 'observation des résultats
coupe a coupe montre une bonne adéquation du modeéle & 'anatomie cérébrale dans la
partie supérieure du cerveau, c’est-a-dire au-dessus des troisiéme et quatriéme ventricules.
En effet, ces ventricules sont reliés au LCR externe, introduisant une ambiguité quant a la
localisation de la limite entre ventricules et LCR externe. Les coupes supérieures permettent
de distinguer nettement les ventricules du LLCR externe, ce qui est compatible avec le modéle
présenté.

Dans le cas des images orientées dans la direction coronale, 'observation des résultats
coupe a coupe confirme la bonne adaptation du modéle a cette orientation. En effet, dans la
plupart des coupes, les ventricules sont séparés du LCR externe. Cependant, une ambiguité
est présente a I’endroit ou le quatriéme ventricule rejoint le LCR externe, conduisant a sur-
évaluer I’étendue de ce dernier et donc a définir une zone d’intérét trop large, provoquant
I’apparition de faux positifs dans la segmentation, surtout dans la région autour du cervelet
et du tronc cérébral (voir Figure 4.11).

Evaluation croisée entre experts et segmentation automatique Dans les cas o
plusieurs segmentations manuelles sont disponibles pour un méme patient, nous avons ef-
fectué une comparaison de ces segmentations afin d’évaluer la variabilité inter-experts pour
la segmentation d’une méme structure. Le tableau 4.3 rapporte les résultats de cette com-
paraison ainsi que les coefficients Dice entre la segmentation automatique et les différentes
segmentations manuelles. Nous pouvons observer que les coefficients Dice mesurant le taux
de recouvrement entre deux segmentations manuelles ont une valeur d’environ 60%, illus-
trant la variabilité existant entre deux experts pour I’évaluation du cortex.

Plusieurs causes peuvent expliquer cet écart. Nous pouvons évoquer la finesse d’une
structure comme le cortex, qui dans la plupart des cas, a une épaisseur de quelques voxels
seulement, la rendant trés sensible aux variabilités de la segmentation. Enfin, il est difficile
de décider d’une limite claire du cortex dans le cas de volumes non-reconstruits. En effet,
le volume partiel tend a réduire le contraste dans certaines zones, notamment les sillons, ce
qui a pour effet de créer des discontinuités. L’expert a alors toute latitude de faire figurer
le cortex ou de considérer que la structure n’étant pas visible, elle ne doit pas figurer sur la
segmentation manuelle.

L’étude des coefficients Dice entre la segmentation automatique et les segmentations
manuelles montre une similarité avec les résultats de la comparaison des segmentations
manuelles. Dans certains cas, le coefficient Dice entre la segmentation automatique et un des
deux experts est supérieur a celui mesurant la similarité entre les experts. Cette variabilité
des résultats illustre la difficulté d’obtenir une segmentation fiable du cortex, a partir d’IRM
présentant une forte anisotropie (et donc un important effet de volume partiel) et une faible
dissociabilité des tissus.
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FIGURE 4.11 — Segmentation de quatre coupes coronales consécutives d’une image IRM non-
reconstruite. Il est possible d’observer sur ces coupes la connexion entre le LCR externe et
le LCR interne et l’effet que produit cette connexion lors du processus de segmentation. Par
exemple, le résultat de la segmentation (images (f) et (g)) montre que le ventricule gauche a
été classé comme LCR externe, entrainant la présence d’une mince couche de cortex autour
de lui. Premiere ligne : images a niveaur de gris. Deuziéme ligne : segmentation. Légende :
LCR (rouge), cortex (vert), matiére blanche et noyauz gris (bleu).

En conclusion, I’ensemble des résultats illustre néanmoins la possibilité d’obtenir une seg-
mentation du cortex comparable a celle d’experts médicaux. Cette segmentation est obtenue
a partir d'une méthode mélant des connaissances anatomiques et des données structurelles
afin d’obtenir une segmentation du cortex. Cependant, ’effet de volume partiel ainsi que la
faible dissociabilité des tissus rend la tache particuliérement difficile, méme pour des experts.

4.2.2 TImages haute résolution

L’intérét d’utiliser des images reconstruites est d’obtenir des segmentations de meilleure
qualité et plus précises de maniére a permettre une étude plus avancée des propriétés des
tissus cérébraux chez le foetus. Ces images sont isotropes, permettant de réaliser une réelle
segmentation en 3D et non coupe a coupe comme dans la section précédente, ouvrant la voie
a des mesures anatomiques, telles que le volume des différents tissus ou I’épaisseur corticale.
Elles sont reconstruites en suivant la méthode issue de [Rousseau 2006] a partir de trois
acquisitions respectivement axiale, coronale et sagittale.
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‘ Cas (SA) ‘ Direction de l'acquisition | Exp 1 - Exp 2 ‘ Seg - Exp 1 ‘ Seg - Exp 2

Axiale 61.10 63.64 56.14

3(30) Coronale - - -
Sagittale 61.71 54.84 52.07
Axiale 68.21 72.53 09.81
4(26) Coronale 74.41 72.01 70.31
Sagittale 68.73 61.32 60.25
Axiale 60.99 48.09 03.51
5(34) Coronale 56.82 48.38 49.35
Sagittale 47.46 40.75 43.94
Axiale 60.97 65.84 58.80

6(32) Coronale - - -
Sagittale 59.06 49.33 43.10

TABLE 4.3 — Comparaison croisées par le calcul des coefficients Dice entre les segmentations
manuelles et automatiques : Expert 1 contre expert 2, segmentation automatique contre expert
1, segmentation automatique contre expert 2. Pour chaque cas et chaque direction d’acqui-
sition, le résultat en gras est le coefficient le plus €élevé.

4.2.2.1 Caractéristiques et paramétres

Pour cette étude, nous disposons de six cas. Les images reconstruites ont pour dimensions
256 x 256 x 88 & 256 x 256 x 117 voxels. La résolution des voxels est de 0.742 x 0.742 x 0.742
mm?.

Un 6-voisinage 3D est utilisé pour mettre en ceuvre 1’algorithme des K-moyennes topo-
logiques. Un élément structurant de taille 5 x 5 x 5 est utilisé pour 'opérateur Top-Hat, ce
qui correspond & un cube de dimensions 3.71 x 3.71 x 3.71 mm? (choix réalisé aprés expéri-
mentations). L’initialisation des différents labels, aussi bien a I’étape d’extraction du LCR
qu’a I’étape de segmentation du cortex, est la méme que pour les images non-reconstruites.

La segmentation du tronc cérébral et du cervelet est obtenue par la reconstruction des
vérités-terrains issues des images non-reconstruites. La vérité-terrain du cortex est issue
d’une segmentation manuelle, la reconstruction de cette structure a partir des vérités-terrains

des images basses-résolutions ne s’étant pas révélée suffisamment fiable.

4.2.2.2 Résultats

[’évaluation de I'algorithme de segmentation est effectuée par une comparaison entre une
segmentation manuelle du cortex servant de vérité-terrain et le résultat de la segmentation
automatique. L’influence de I'initialisation du cortex est testée afin de montrer la convergence
de l'algorithme, les résultats correspondant a cette étude étant montrés en Figure 4.12. Cette
figure présente deux courbes correspondant respectivement a I’évolution du coefficient de
similarité Dice moyen (moyenne calculée sur I'ensemble des cas) lors de 'initialisation de
I’algorithme en fonction de I’épaisseur initiale du cortex, et I’évolution du coefficient moyen
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Cas (SA) | 1(28) [ 2(30) | 3(26) | 4(32) | 5(27) | 6 (30) | Moyenne =+ écart-type
Dice 7242 | 73.03 | 77.57 | 74.51 | 76.60 | 76.61 75.12 £ 1.93

TABLE 4.4 — Coefficients Dice entre les vérités-terrains et la segmentation automatique des
images reconstruites selon la méthode issue de [Rousseau 2006]. Une nette amélioration,
tant au niveau des coefficients que de la dispersion des résultats, par rapport aux images
non-reconstruites est observée.

mesurant la similarité de la segmentation finale en fonction de cette épaisseur. Une épaisseur
initiale de 3 ou 4 mm présente un coefficient Dice relativement élevé (autour de 68%), ce qui
n’entraine pas un gain trés significatif lors du processus de segmentation (Dice autour de
75%). Cependant, une initialisation a 2 ou 5 mm présente une plus faible similarité avec la
vérité-terrain, mais la valeur finale reste trés proche de celle obtenue avec une initialisation
a 4 mm. Ainsi, le coefficient Dice passe d’environ 48% a I'initialisation & environ 72% a la fin
de l'algorithme dans le cas d’une initialisation a 2 mm d’épaisseur. Ces résultats illustrent
une faible sensibilité a l'initialisation de I'algorithme de segmentation.

Le tableau 4.4 présente les résultats de la segmentation sur chacun des cas traités, ainsi
que la moyenne des coefficients Dice et 1’écart-type. Une amélioration significative par rap-
port a la segmentation des images non-reconstruites est constatée. En effet, la moyenne des
coefficients de similarité est significativement plus grande que dans le cas d’images non re-
construites (au mieux 61% contre environ 75%) avec une dispersion bien plus réduite (au
mieux 7% contre environ 2%). Ceci peut s’expliquer par les effets de I’algorithme de recons-
truction qui tend & corriger les imperfections de I'image (correction du bruit, du biais et
de certains artéfacts de mouvement). De plus, le traitement d’un volume 3D tend a réduire
le probléme présenté par 1’épaisseur des coupes des images non-reconstruites, notamment
un effet de volume partiel plus important. Des détails supplémentaires sur le cortex sont
disponibles et permettent de mieux conduire la segmentation.

La Figure 4.13 présente une illustration des résultats de la segmentation. Un phénomeéne
de sous-segmentation est toujours visible sur certaines parties de I'image, mais 1’apport
des contraintes géométriques est bien mis en évidence par l'absence d’erreurs dues aux
effets de volume partiel (présence de matiére blanche entre le LCR et le cortex). Aucune
discontinuité du cortex n’est observée, ce qui favorise le processus de segmentation de cette
structure. Cette continuité permet d’observer une meilleure prise en compte des sillons
et d’envisager leur suivi durant les derniéres semaines de grossesse. Cependant, de méme
que pour les images non-reconstruites, les contraintes géométriques imposées par le modele
conduisent a la présence de faux positifs pour la segmentation du cortex. Ce phénoméne
est particulierement visible dans la région du cerveau ot le tronc cérébral rejoint le corps
calleux. Les principaux problémes sont toujours la séparation des ventricules et du LCR
externe qui peut étre mal positionnée et I’absence de critéres permettant de diminuer la
probabilité d’apparition de voxels classés comme cortex dans cette zone.

Ces résultats préliminaires confirment la possibilité de segmenter le cortex de maniére
fiable malgré I'absence d’a priori spatiaux issus d'un atlas ou d’une étape de régularisation
spécifique. Cependant, une segmentation préalable du volume intracranien, du cervelet et
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3 4
Epaisseur initiale du cortex

FIGURE 4.12 — Comparaison des coefficients Dice moyens (sur ’ensemble des cas présentés
dans cette étude) en fonction de ’épaisseur de linitialisation du cortex. Rouge : coefficient
Dice de linitialisation. Bleu : coefficient Dice de la segmentation finale.

FIGURE 4.13 - Segmentation du cortex. (a,b,c) Segmentation manuelle. (d,e,f) Segmentation
automatique. Légende : LCR (rouge), cortex (vert), matiére blanche et noyauz gris (bleu).

du tronc cérébral est nécessaire pour pouvoir exécuter I’ensemble du processus. La nécessité
d’utiliser une contrainte géométrique (revenant a dire que le cortex est forcément connexe au
LCR) pour tenir compte de leffet de volume partiel indique qu’il est nécessaire d’introduire
une information anatomique a prior: afin de guider le processus de segmentation.

4.2.3 Images reconstruites par super-résolution

Cette section présente des résultats préliminaires issus de la segmentation de volumes
reconstruits selon une méthode de super-résolution [Rousseau 2010a]. Les images issues de
cette approche se révelent étre plus facilement exploitables car I'effet de lissage de la pré-
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FIGURE 4.14 — Comparaison entre une image reconstruite selon (a) [Rousseau 2006] et (b)
[Rousseau 2010a]. La principale différence est un meilleur contraste entre les tissus dd & un
lissage moins important.

FIGURE 4.15 — Comparaison entre les segmentations d’images reconstruites selon (a)
[Rousseau 2006] et (c) [Rousseau 2010a]. (b) et (d) sont les segmentations respectives de
(a) et (c). Le principal effet notable est la correction de la sur-segmentation du cortexr. Lé-
gende : LCR (rouge), cortex (vert), matiére blanche et noyauz gris (blew).

cédente méthode de reconstruction est moins accentué et les contrastes entre les tissus sont
plus importants, comme illustré en Figure 4.14. Nous présentons une analyse qualitative
des résultats ainsi qu’'une étude succincte de 'apparition des différents sillons cérébraux au
cours de la grossesse.
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(a) (b)
(c) (d)

FIGURE 4.16 — Visualisation des segmentations d’images reconstruites selon [Rousseau 2006/
(premiére ligne) et [Rousseau 2010a] (deuziéme ligne). (a) et (c) représentent la surface de
la matiére blanche. (b) et (d) représentent la surface du corter.

4.2.3.1 Analyse des résultats

L’utilisation de la super-résolution favorise une meilleure segmentation du cortex grace au
meilleur contraste existant entre le cortex et les tissus environnants, notamment la matiére
blanche. Ceci favorise 'efficacité du filtre Top-Hat pour la mise en valeur du cortex. La
Figure 4.15 montre la différence entre la segmentation d’une image simplement reconstruite
et une image reconstruite selon la super-résolution. Le principal effet notable de I'utilisation
de la super-résolution est la correction de la sur-segmentation. En effet, le cortex bénéficiant
d’un meilleur contraste par rapport a la matiére blanche, le filtre Top-Hat gagne en efficacité
et permet a I’algorithme de segmentation d’étre mieux guidé.

Cependant 'absence de vérité-terrain a I’heure actuelle sur ces images ne permet pas
d’évaluer quantitativement le gain réalisé grace a ’emploi de la super-résolution. Toutefois,
une illustration est donnée par la représentation en 3D de la surface du cortex et de la
surface de la matiére blanche (voir Figure 4.16) dans le cas d’une image reconstruite selon
les méthodes de [Rousseau 2006] et [Rousseau 2010a|. Cet exemple montre que la super-
résolution permet a l’algorithme de segmentation de mieux détecter les limites entre la
matiére blanche et le cortex.
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FIGURE 4.17 — Ewvolution des sillons corticauz au cours de la grossesse. Temps d’aménor-
rhée : (a) 26 semaines, (b) 27 semaines, (c) 28 semaines, (d) 30 semaines, (e) 32 semaines.

4.2.3.2 Apparition des sillons corticaux au cours du temps

La méthode de segmentation présentée au cours de ce chapitre permettant d’estimer la
surface du cortex, il est alors possible de suivre I’évolution des sillons corticaux au cours
des derniéres semaines de grossesse. Cinq cas, acquis a respectivement 26, 27, 28, 30 et 32
semaines sont présentés afin d’illustrer cette évolution.

La Figure 4.17(a) montre le cortex tel qu’il apparait & 26 semaines d’aménorrhée. Nous
pouvons observer qu’a ce stade de la grossesse, seul 'insula, le sillon latéral ainsi qu'une
ébauche de sillon central sont observables. Par la suite, d’autres sillons viennent s’ajouter,
marquant ainsi différentes étapes du développement du feetus. La Figure 4.17(b) montre
I’apparition du sillon frontal supérieur et du sillon temporal supérieur sur un cas a 27
semaines d’aménorrhée. Le développement du cerveau se poursuit pendant les semaines
suivantes, marquée par 'apparition de nouveaux sillons, tels que le sillon postcentral et le
sillon frontal inférieur comme illustré en Figure 4.17(d) (30 semaines d’aménorrhée). Au
cours des semaines suivantes, le cerveau continue de se complexifier, ce qui se matérialise
par l'apparition de sillons secondaires, comme illustré par la Figure 4.17(e) (32 semaines
d’aménorrhée).

On peut observer cependant que la Figure 4.17(c¢) semble présenter un retard dans son
développement, notamment vis-a-vis de la Figure 4.17(b), qui & une semaine d’aménorrhée
de moins présente une giration plus avancée. Néanmoins, ’observation d’un tel écart dans
le développement est tout a fait normal. En effet, il est courant d’observer un écart de deux
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semaines entre 'apparition d’un sillon chez certains patients et sa présence dans 75% des
cas [Glenn 2009]. De maniére générale, 'observation de I’apparition des sillons est conforme
aux observations médicales.

4.3 Conclusion

Ce chapitre a présenté une méthode de segmentation du cortex en IRM foetale. Le
principe est d’utiliser des a priori anatomiques génériques sous forme de contraintes géo-
métriques et de s’appuyer exclusivement sur les données de I'image pour obtenir la seg-
mentation finale. Pour cela, le modéle proposé reprend l'idée des points multi-simples de
[Ségonne 2005] dans un contexte multi-labels permettant la séparation et la réunion de
composantes connexes d’'un méme label. Les résultats obtenus montrent la pertinence de
cette approche, notamment dans le cadre de cas bénéficiant de la reconstruction d’'un vo-
lume 3D a partir des acquisitions originales. Ils ouvrent la voie a des étapes additionnelles
pour la segmentation des tissus cérébraux telles que la détection des résidus de la matrice
germinale, I’affinement de la frontiére entre le cortex et le LCR ou de celle entre le cortex et
la matiére blanche. La meilleure netteté de la frontiére entre le cortex et la matiére blanche
dans le cas d’images reconstruites par la méthode de super-résolution permet d’envisager
I’étude de I’évolution de I’épaisseur corticale au cours de la grossesse.

Cependant, les contraintes géométriques du modéle, malgré leur apport dans la correction
du volume partiel, introduisent des faux positifs dans la détection du cortex, notamment
autour du tronc cérébral. Le processus nécessite donc d’étre fiabilisé en étant mieux guidé
via 'introduction d’a priori supplémentaires. Une piste de réflexion pourrait étre de préciser
qu’il n’y a pas de cortex au-dessus du tronc cérébral, ni autour des ventricules, permettant
ainsi une adaptation des contraintes géométriques autour de ces structures. Des méthodes
formalisant les relations spatiales entre différents objets et exprimant leur position relative
de fagon floue existent [Bloch 2005] et semblent pouvoir étre introduites dans le processus
de segmentation. Néanmoins, ce modéle semble suffisamment robuste pour pouvoir observer
la surface du cortex ainsi que la surface de la matiére blanche a la frontiére du cortex et
permet de suivre la formation des sillons corticaux, ce qui laisse penser qu’il est possible de
mettre en ceuvre un suivi automatique de leur formation et de leur développement au cours
de la grossesse.

De plus, cette méthodologie s’appuie sur une extraction préalable du volume intracranien
et sur la segmentation du cervelet et du tronc cérébral. La définition d’un outil d’extrac-
tion de ces structures est donc indispensable dans la perspective d’obtenir un processus
automatique de segmentation complet des structures cérébrales.
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Bilan

Ce travail de recherche s’est divisé en deux parties distinctes. La premiére correspond
a un apport méthodologique a ’algorithme des C-moyennes floues et la deuxiéme introduit
un nouvel axe de développement pour la segmentation des tissus cérébraux en IRM foetale.

Nous avons proposé dans un premier temps une méthode de segmentation fondée sur
I’algorithme des C-moyennes floues, ce dernier consistant & minimiser une fonctionnelle se
présentant comme la somme d’un terme d’attache aux données et d’un terme de régulari-
sation prenant en compte la classification des voxels voisins. L’idée principale ayant guidé
nos travaux est d’introduire le concept des moyennes non-locales dans le processus de seg-
mentation, concept issu du débruitage, dont le principe est de profiter de la redondance
de I'information au sein de I'image de maniére a effectuer un débruitage plus fiable. Cette
redondance est exploitée via une pondération, qui s’effectue par le biais d’un parameétre
non-local calculé en fonction de la similarité entre les patches (ou voisinage) des voxels de
I'image et celui du voxel courant. Le couplage entre une évaluation locale des paramétres
régissant le degré d’appartenance des voxels aux classes définies par les C-moyennes floues
et l'introduction du paramétre non-local dans le terme d’attache aux données permet une
prise en compte du biais en intensité pouvant affecter les images. Par ailleurs, 'introduction
du paramétre non-local dans le terme de régularisation offre une meilleure prise en compte
du bruit, élimine différents artéfacts de segmentation et obtient une frontiére plus précise
entre les tissus. Les expériences menées ont démontré 1'efficacité de cette approche dans le
cadre des IRM adultes par des validations utilisant les bases BrainWeb et IBSR.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés a la segmentation des tissus céré-
braux dans le cadre de 'TRM feetale. Les caractéristiques de ces images étant différentes de
celles du cas adulte, nous avons défini une méthodologie initiant ’extraction des différentes
structures d’intérét une a une, tout en ne tenant compte que des données de 'image. La
principale innovation de notre approche est de rester au plus prét des données de 'image
sans ’aide d’un atlas tout en introduisant des contraintes topologiques de maniére a guider
la segmentation. Nous avons donc présenté une méthode d’extraction du cortex cérébral a
partir d’'un modéle topologique reposant sur trois sphéres concentriques. Cette extraction
se fait en deux étapes, qui sont tout d’abord la séparation du LCR et du cerveau, puis la
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segmentation du cortex proprement dit. Des validations ont été effectuées aussi bien sur des
images non-reconstruites (c’est-a-dire présentant une forte anisotropie des voxels et donc
un important volume partiel), que reconstruites (consistant en la construction d’un volume
isotrope a partir d'images IRM acquises dans les directions axiale, coronale et sagittale).
Elles illustrent la capacité de la méthodologie a fournir une bonne évaluation de la surface
corticale et de la surface entre le cortex et la matiére blanche, permettant ainsi la construc-
tion de représentations en 3D de la surface corticale et ’observation du développement des
différents sillons corticaux.

Verrous et perspectives

C-moyennes floues non-locales

Les expériences portant sur I'utilisation conjointe des termes d’attache aux données et de
régularisation non-locaux ont montré que la performance globale de ’algorithme n’augmente
pas autant que le suggéraient les expériences portant sur les termes non-locaux séparément.
De plus, 'algorithme de segmentation nécessite plusieurs heures de calculs, ceci étant dia
aux importants voisinages utilisés pour le calcul des poids non-locaux. Enfin, les moyennes
non-locales ont connu de nombreux développements ces derniéres années, tel qu’illustré en
Section 3.1, dont D'efficacité a été démontrée dans le cadre du débruitage.

Deux axes peuvent étre suivis pour I’amélioration de cette méthodologie. Concernant la
vitesse d’exécution, 'utilisation de l'analyse en composantes principales de 1’ensemble des
patches de I'image a montré son efficacité dans le cadre du débruitage, en plus d’améliorer
les performances de I’algorithme. Une telle approche serait donc tout a fait appropriée dans
le cadre de la segmentation.

Concernant les performances de I'algorithme, plusieurs voies peuvent étre suivies. L’uti-
lisation de noyaux compacts permettrait, par exemple, d’éliminer I'influence des patches peu
similaires a celui autour du voxel central dans le calcul des poids non-locaux. De plus, une
étude plus poussée des interactions entre les termes d’attache aux données et de régularisa-
tion est nécessaire afin de comprendre la facon dont ils fonctionnent ensemble et permettre
une amélioration des performances de la segmentation.

L’exemple issu de la segmentation d’images médicales montre qu’il nous est possible de
construire des partitions homogénes selon le critére du niveau de gris de I'image tout en
imposant une régularisation spatiale en fonction du voisinage du voxel voisin, que ce soit
dans le terme d’attache aux données et dans le terme de régularisation. Ce principe peut
étre généralisable a d’autres critéres et permettre 'utilisation de notre algorithme de C-
moyennes floues non-locales dans d’autres domaines que la segmentation d’images médicales.
Par exemple, la segmentation d’images satellitaires (distinction entre zones urbaines, zones
agricoles, zones forestiéres, etc.) pourrait étre envisagée avec notre algorithme.

Segmentation des images IRM feetales

Trois axes importants peuvent étre suivis pour la poursuite de ce travail de recherche.
Le premier consiste a améliorer la segmentation du cortex. En effet, les contraintes topolo-
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giques introduites afin d’effectuer la segmentation des tissus cérébraux semblent étre trop
rigides par endroits, ce qui se traduit par apparition de faux positifs dans la segmentation,
notamment dans les régions du thalamus et de ’hypothamalus. De plus, une observation
exhaustive des différentes segmentations montre que certains sillons, comme le sillon inter-
hémisphérique, sont moins profonds qu’attendu. L’introduction d’a priori supplémentaires
dans le processus de segmentation permettrait d’adapter les contraintes géométriques a cer-
tains endroits du cerveau et ainsi, d’éliminer les faux positifs. Pour affiner la segmentation
des sillons, 'utilisation de modéles déformables non-locaux est une option envisageable.
Une régularisation non-locale de la classification a été étudiée au cours de la thése, mais les
résultats non concluants nous ont conduits & abandonner cette idée.

La deuxiéme axe pouvant étre suivi est la segmentation des autres structures cérébrales.
Notre méthodologie repose sur une segmentation préalable du volume intracranien, ainsi
que du cervelet et du tronc cérébral. Nous avons vu au chapitre 2 qu’il existe des mé-
thodes d’extraction du volume intracranien dans la littérature, mais la segmentation des
deux autres structures reste un probléme ouvert. La matrice germinale est également a
prendre en compte, sa segmentation étant possible a partir de celle des ventricules. L’ utili-
sation d’a priori concernant la position relative des structures cérébrales les unes par rapport
aux autres semble étre dans la continuité des travaux exposés dans ce manuscrit et devrait
permettre la segmentation compléte des images IRM feetales.

Le troisieme axe est plus théorique. Nous avons vu qu’il était plus naturel a I’heure
actuelle d’utiliser la minimisation de la fonction d’énergie des K-moyennes pour effectuer la
segmentation. Cependant, il serait intéressant de définir une approche reposant sur FCM, ce
qui permettrait de bénéficier de I’ensemble des extensions développées pour cet algorithme
ces quinze derniére années. Une solution serait par exemple de définir des lignes de niveaux
a partir des cartes de probabilités des différents tissus et d’effectuer les échanges de voxels a
partir de ces lignes. La définition d’une topologie floue serait également une aide importante
pour la suite de ces travaux.

Plusieurs études cliniques peuvent étre envisagées a partir de cette segmentation. La
détection et le suivi automatique du développement des sillons cérébraux est intéressante
dans la mesure o1 elle permet de controler le bon développement du feetus et d’alerter en cas
d’écart trop important avec le schéma de développement normal. Une étude volumétrique
des différents tissus est également importante, ainsi que celle de 1’épaisseur corticale. Tout
ceci, en plus de travaux menés en IRM de diffusion, en neurologie, etc. permettra sans doute
d’aboutir a une meilleure compréhension des phénoménes cérébraux et d’appréhender le
fonctionnement du cerveau dans toute sa complexité.
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ANNEXE B
Présentation du projet ERC FBrain
(2008-2013)

B.1 Reésumé du projet

Le but des études relatives a la maturation du cerveau est ’approfondissement de notre
compréhension du développement du cerveau et des liens entre les modifications cérébrales
et le développement cognitif. Ce type d’étude est fondamental pour pouvoir proposer une
aide au diagnostic efficace et un suivi clinique des pathologies cérébrales (évolution, influence
d’un traitement). Des études de grande ampleur ont commencé pour I'analyse du cerveau
chez ’enfant et 'adulte. Cependant, la maturation cérébrale chez le feetus et le nouveau-né
n’a que peu été étudiée in vivo.

Dans ce contexte, l'imagerie par résonance magnétique (IRM) est un outil fondamental.
Chez le feetus, grace au développement de séquences d’acquisition ultra-rapides, I'TRM per-
met, aujourd’hui d’obtenir des informations complémentaires a 1’échographie traditionnelle.
Cependant, le temps d’acquisition en IRM demeure un facteur limitatif et les mouvements
du feetus provoquent des artéfacts importants dans les images.

Ce projet a pour objet la création d’atlas statistiques, a partir des données TRM, de
diverses structures anatomiques d’intérét pour une meilleure aide au suivi des patients. Le
projet s’inscrit dans le domaine de l'analyse morphométrique de ces images IRM haute
résolution pour étudier la maturation du cerveau chez le feetus.

Le résultat de ces développements est la boite & outils BTK (Baby Brain ToolKit), in-
cluant des logiciels permettant la reconstruction des images IRM anatomiques et de diffusion,
le débruitage des images, la segmentation des tissus cérébraux ainsi que la tractographie.
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¢ Christian Heinrich (professeur des universités, LSIIT),

¢ Nicolas Passat (maitre de conférences, LSIIT),
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Résumeé

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 particulierement difficile par
I'évolution constante que connaissent ces structures au cours de cette période, évolution due
notamment a la croissance et a l'organisation des tissus cérébraux. La technique de visualisation
privilégiée pour observer le cerveau est I'imagerie par réesonance magnétique (IRM), méthode non
invasive permettant I'acquisition d'images des structures cérébrales in vivo et en trois dimensions a
une résolution relativement élevée. Cependant, les différences anatomiques et I'évolution rapide des
structures cérébrales chez le foetus nécessitent une nouvelle modélisation du cerveau.

Le travail de cette thése est composé de deux parties. Tout d'abord, nous avons modifié I'algorithme
FCM (Fuzzy C-Means) de maniére a permettre une meilleure prise en compte du bruit et du biais de
I'image grace a la méthode des moyennes non-locales issue du débruitage d'image. Ces travaux ont
fait l'objet d'une validation a 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 modéle comportant des contraintes topologiques de maniére a permettre
une segmentation séquentielle des tissus, en se fondant sur la position relative des différentes
structures. Ces travaux ont fait I'objet d'une validation a partir de cas réels.

Mots-clés : maturation cérébrale, contraintes géomeétriques, 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




