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Titre : Classification collaborative multi-stratégies dnnées multi-sources : Application a la
segmentation sub-voxelique d’'lmages IRM

Résumé: En raison de la complexité de l'anatomie dueauhumain , la qualité de la résolution joue un
réle essentiel dans l'imagerie cérébrale par rémenenagnétique (IRM) pour lesquels l'effet de vaum
partiel (PVE) représente une contrainte majeure pffectuer une analyse détaillée d'image. Malgré u
meilleure résolution d'image fournie par des intéssde champ, les problemes liés a I'effet demnaelu
partiel insistent, comme les structures d'intégtiehdront plus petites. Pour surmonter ce problé&taes
recherches récentes portent sur les problemes sidutién de limage et l'effet de volume partiel
séparément alors qu'ils sont étroitement liés. Afexploiter I'intérét apportés par la collaboratientre
différentes stratégies et divers sources d'infoionat on a proposé un processus complet pour diaiee
segmentation sub-voxeligue des images IRM. Darnte ¢leése, un nouveau processus a été proposé, on
effectue une estimation précise du volume pargetithque tissu aprés une amélioration dans lautésol
d'image en utilisant une super-résolution & badda$. Dans la premiere étape, dans le cas deibitemce
d'une image a haute résolution sur le méme swet générons itérativement une image a haute t&solu
(HR) a partir d'une image basse résolution (LR)utisant des informations supplémentaigepriori du
modeéle d’Atlas haute résolution. Contrairement geohniques d'interpolation, afin d'étre en meswe d
récupérer des détails fins dans les images d'enteéprocessus de reconstruction est basé sur des
informations préalables d’Atlas et I'autosimilari®ans la deuxiéme étape, le volume partiel esuéva
l'aide d'un champ de Markov (MRF). L'efficacité mgre approche est démontrée sur les images simulée
BrainWeb et des images cliniques de IBSR.

Mots-clés: Image de résonance magnétique, Super-reconetrutthage haute résolution, segmentation
des tissus cérébraux, Effet de volume partiel,sAtla



Title: Multi-strategy multi-source collaborative datasdification: Application to sub-voxel segmentation
of MRI Images

Abstract: Due to the complexity of the anatomy of the hurbaain, the resolution quality plays a critical
role in brain magnetic resonance imaging (MRI) ¥drich the partial volume effect (PVE) is a major
constraint to perform a detailed image analysissdile a better image resolution provided by field
strengths, problems related to the partial voluffexeinsist, such as interest structures beconalemTo
overcome this problem, recent research focuseh©i@nmage resolution of problems and partial volume
effect separately as they are closely related. Xppo# the value provided by the collaboration betw
different strategies and different sources of imfation, we proposed a full process to a sub-voxel
segmentation of MRI images. In this thesis, a hevegss was proposed that performs an accurateagstim
of partial volume of each tissue after an improvetria image resolution using an Atlas based super-
resolution. In the first step, in the case of texistence of a high resolution image of the sambgest, we
generate iteratively a high-resolution (HR) imagmnf a low resolution (LR) image, using additiongbp
information from high resolution template of Atl&ontrary to interpolation techniques, in ordebéoable

to recover fine details in input images, the retmicsion process is based on Atlas information rpaiod
self similarity. In the second step, the partiduwaee is evaluated by using a Markov Random FieltREY
based spatial prior. The effectiveness of our agghrois demonstrated on both Brainweb Magnetic
Resonance images and clinical images from IBSRemging automatically high-quality brain images
segmentation from low-resolution input.

Keywords: Magnetic Resonance Imaging, Super-Reconstrudiioage haute-Resolution, Brain Tissue
Segmentation, Partial Volume Effect, Atlas.
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CHAPITRE | INTRODUCTION GENERALE

.1 Contexte

Dans le domaine médical, les praticiens font fackes données de plus en plus volumineuses,
complexes et hétérogénes : les examens se somifiég la résolution spatiale et temporelle desretes
augmente, leur complexité s’accroit. L’exploitatibes données sans assistance d’'un systeme dmaaite
s’avere de plus en plus délicate, voire impossiblebjectif du traitement d'images médicales est de
développer des modeéles et des algorithmes pouaiexttinformation, pour contribuer a I'analyser, a
l'interpréter et/ou a la situer par rapport & de®rmations contenues dans des bases de données
représentatives de populations, saines ou nonattdstés de recherche du traitement d’'images nadetc
s'organisent autour du développement de modéledadgorithmes, de segmentation, de détection de
changements et du suivi temporel, de constructiafiugilisation d’Atlas, l'interprétation d’informi@ons
anatomiques et fonctionnelles, normales ou patliqles. Les images considérées sont typiqguemeni-mult
sources / multimodales / multispectrales et peufaint partie de séquences 2D+t / 3D+t ou de bdses
données. Plusieurs types d’images sont en jeuagityier ceux liées au cerveau, aux organes tifgea
des réseaux vasculaires (réseaux coronarien, bépatt cérébral), aux structures maxillo-facialeaux
poumons.

Les méthodes d'imagerie cérébrale permettent diwbsedes aspects complémentaires de
'anatomie ou de l'activité cérébrale. Accompagnpas I'évolution de l'informatique, elles ont eritré
une véritable révolution dans la connaissance datifonnement du cerveau, d’'une part a des fins de
diagnostics et de traitements médicaux, d’autré parbouleversant le rapport entre psychologie et
neurosciences, entrainant I'émergence d’'une ncaiveiscipline : les neurosciences cognitives. Les
nombreux développements en physique et en infogoatbnt permis I'observation de plus en plus fiee d
différents aspects du cerveau. La puissance dellcalgourd’hui disponible doit maintenant en aider
I'interprétation. Parmi les outils d’interprétatiamn cite la segmentation des IRM cérébrales amgtes
qui vise a localiser les différents tissus et stres anatomiques composant I'encéphale. Elletesbeur
de nombreuses applications, tant dans le domainiguwt (planification d’opérations neurochirurgies)|
suivi de I'évolution du volume des structures, etiie des neurosciences (quantification de la bgiti&a
interindividuelle, support pour la projection demdées IRMf, etc.). La segmentation met en jeurdeg
étapes de traitements généralement considérésmermaglobale et séquentielle : correction dedacte
de I'image, recalage d’'un Atlas conaupriori, etc.

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) a conmwéritable essor ces derniéres années. Les
champs d’exploration offerts sont larges : I'lRMatomique est aujourd’hui la méthode non invasive la
plus adaptée pour observer avec une résolutiondméssus biologiques, et donc en particuliertilesus
cérébraux (Figure I-1). Les développements réc@atsnettent aujourd’hui avec le méme imageur
d’explorer différents aspects du cerveau : I'atéivdiérébrale avec I'lRM fonctionnelle, ou la cornéte
des aires cérébrales avec I'IRM de diffusion. Cettalalité d'imagerie est ainsi devenue un outiptles
en plus central dans la neurologie ou dans la rebke=n neurosciences cognitives.
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Figure I-1 : Acquisitions IRM

Aujourd’hui, la masse d’information produite parmagerie médicale a considérablement
augmentée. Si les acquisitions médicales ont dthbt¥ en 2D, elles sont aujourd’hui majoritairememt
3D. Ainsi, 'ensemble des examens IRM réalisés paypréparation d’opérations neurochirurgicales ou
pour I'’étude de pathologies cérébrales (accidestwlaire cérébral, tumeur, sclérose en plaque, gtcit
représenter plusieurs centaines de méga-octetgetpirétation automatique des IRM cérébrales est do
devenue un enjeu majeur. Les médecins et les adumslen sciences cognitives ont besoin d'outilsldia
pour les assister dans leur prise de décisionret daterprétation de la masse d’'information créée

.2 Problématique et motivations

Une acquisition IRM produit un volume 3D de donnélesit chaque élément est appelé voxel.
Interpréter I'image consiste a en produire une riigtion symbolique, c’est-a-dire a reconnaitre déarire
les différentes entités qui la composent. Parmbless d'interprétation, la segmentation (ou ééitage) se
présente comme le maillon crucial dans de nombseagplications et analyses quantitatives. Le bitees
partir d’'une ou plusieurs images, d’attribuer ageieavoxel une étiquette pour en donner une degmmipt
Dans le cadre de la segmentation d'IRM cérébralesconsidere généralement différents niveaux de
description :

* La segmentation en tissugFigure I-2), qui vise a décrire la compositiaa chaque voxel parmi les
trois matiéres principales du cerveda matiere blanche (MB) la matiére grise (MG) etle liquide
céphalo-rachidien (LCR). Elle est notamment mise en ceuvre pour la reamigin 3D du cortex
(études en neurosciences cognitives), pour deggsud la variation de volume de matiére grisesrou
planning d’'opérations de chirurgie cérébrale.

. . Matiere blanche
Matiere grise

Liquide céphalo-rachidien

Figure I-2 : La segmentation en tissus

» La segmentation en structuregFigure 1-3), qui décrit 'appartenance de chagorel a une structure
cérébrale connuethalamus, putamen, systeme ventriculaire etc. Elle permet d’en étudier le volume
lors de pathologies dégénératives (maladies deihfjioh, de Parkinson, de Alzheimer), de dissocier
matiere grise du cortex et matiére grise des strestsous corticales, etc.
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Systeme
entnculaire

— Moyau Caude
5 Putamen

" Thalamus

Figure 1-3 : La segmentation en structures

Un probleme principal de la segmentation d'imad®é lest I'effet de volume partiel qui apparait
lorsque plusieurs types de tissus contribuent amen@oxel. En raison d'une résolution du systeme
d’acquisition limitée, les voxels situés a la fient entre plusieurs tissus sont composés de deux o
plusieurs tissus (Figure 1-4). Il est donc nécessde prendre en compte ces effets de volumeebgdiur
obtenir une segmentation fiable des tissus cérgbrau

Frontiére réelle entre
les tissus 1 et 2

issu 2

. Voxels avec effets de volume partiel
Figure 1-4 : Effet de volume partiel

L'obtention d'image de haute résolution edsemtielle pour de nombreuses applications
d’'imagerie (Bai et al., 2004). Le fait d'obterle plus de détails possibles de I'objesasé permet
une meilleure vision de la réalite. De noeuxr systemes d’imagerie ont été développésc ave
différentes configurations, mais ils ont rapidetatteint leurs limites de résolution spatiale.dramiere
maniéere instrumentale d’augmenter la résolutspatiale a été de diminuer le volume du loxe
Néanmoins la diminution excessive de la tallievoxel a vite montré la réduction du rappsignal
sur bruit. La seconde alternative instrumentptur l'augmentation de la résolution spatiait
d’augmenter le nombre de voxel par image. Cettatisol restait néanmoins trés colteuse.

Pour résoudre ce probleme (I'effet de volume pBrtdeux axes sont possibles, le premier est la
super-résolution. Cette technique du traiteméumt signal devient une alternative algorithuaigpour
I'amélioration de la résolution spatiale des syst®rimageurs (Ayubi et al., 2015; Isaac and Kulkarni
2015; Moustafa et al., 2016; Van Reeth et al., 200algré les avancées réalisés, les méthodespiz-su
résolution en IRM ne peuvent pas améliorer suffis@nt le compromis entre la résolution, le rapport
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signal-bruit, et le temps d"acquisition (Plengeakt 2012). Le deuxiéme axe est la prise en ehdsy
I'effet de volume partiel pendant le processus @gnentation. Ce probléme est de plus en plus pris e
compte dans les algorithmes de segmentation. Lésoaes de classification en 3 classes "dures” (neatie
blanche, matiere grise et liquide céphalo-rachidignorent ce probléme et perdent ainsi de l'infation

sur la structure des tissus (Funck et al., 2014demi et al., 2014; Tohka, 2014).

Bien que une meilleure résolution d'image foumiesuper-construite et malgré la prise en charge
de l'effet de volume partiel par les algorithmessegmentation, les problemes liés a I'effet de melu
partiel resteront comme les structures d'intérétetelra plus petite en méme temps. Par exempserd
également possible de permettre des études comtéesacouches corticales individuelles nécessitant
résolution d'image supérieure, ou l'effet de volupagtiel reste encore une considération importante
(Tohka, 2014).

1.3 Obijectifs

Pour parvenir a une segmentation automatique gréstisobuste et qui résout le probléme de
I'effet de volume partiel, il nous incombe de :

» Collaborer entre stratégies et sources d’inforomati

» Proposer un processus collaboratif de segmentatigriusieurs étapes.

» Intégrer des connaissances a priori dans le prosess

* Proposer des techniques de clustering qui peuyspurger du nouveau pour la segmentation

des images en particulier la prise en charge tlume partiel.
« Utiliser I'information locale pour la segmentation.
» Appliguer a la segmentation sub-voxelique de I'lRM.

Afin d’atteindre nos objectifs, nous avons slévdémarche suivante :

e Faire une étude sur la classification collabogathaulti stratégique afin de proposer un
processus convenable a la segmentation collaberativ

» Faire une synthése sur les technigues de traiteden IRM et proposer les techniques
convenables a notre processus qui permettentlboohtion, I'intégration des connaissances a
priori, I'exploitation de I'information locale eustout la prise en charge du volume patrtiel.

» Appliguer a la segmentation sub-voxelique des IRM

.4  Contributions
Afin de réaliser nos objectifs, nous pouvons résumes contributions par les points suivants:

I.4.1 Correction du volume Partiel dans la segmentation'tRM cérébrale

Un seul voxel dans une image médicale peut étrepoeénd'un mélange de différents types de
tissus, c’est I'effet de volume partiel (PVE). Dembreuses techniques de correction du PVE sdistéets
dans la littérature, mais quelle approche est ldlauee. Cette contribution (acte de conférencéduilé
«Partial Volume Correction in Brain MRI Segmentatio (Hameurlaine et al., 2015a)) présente une étude
de validation des algorithmes statistiques de satatien d'image de résonance magnétique cérébrate a
correction de volume partiel. Les méthodes sortéésssur des données simulées pour lesquellesité vé
terrain de classification est connue. Validité déerentes méthodes de classification, ainsi gueolume
des tissus sont estimés avec différentes mesummiteres de validation. Les résultats démontrer g
volume partiel est parfaitement modélisé par desdatés qui tiennent compte des classes de méladge e
I'information spatiale. Dans l'ensemble, nous navpos pas dire que cette méthode est plus effigace
l'autre par une maniére globale, mais selon legtles exigences nous distinguons la plus intérees
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1.4.2  Application de techniques de super-résolution auxnhagesiRM

Les images de résonance magnétique ont une friésofaible par rapport aux défis et besoins en
traitement et analyse de ces images. La résolesompar exemple un point clé dans la segmentatsn d
IRM cérébrales. Il apparait clairement que l'aorélion de la résolution dimage est encore l'us de
principaux défis dans le traitement d'images méelcdans cette contribution (acte de conférentitelié
« Super-Resolution Techniques Applied to Magneticofaee Images) (Hameurlaine et al., 2015b),
nous avons résumé la théorie de base du processugabnstruction dimage, puis nous avons discuté
l'idée de super-résolution comme un probleme imveEn outre, cet article présente les différentes
contributions de diverses techniques pour améliteerésolution spatiale des images de résonance
magnétique en utilisant des méthodes de supendté&sal Par la suite, il aborde les principales ¢asions
relatives a I'étude. De plus, nous donnons un apd#s nombreux facteurs qui influent sur la pertoroe
de super résolution.

1.4.3 Fusion des images médicales multimodales

La fusion d'image médicale est définie comme lecggeus de combiner plusieurs images de
modalités d'imagerie simples ou multiples pour @néi la qualité d'image afin d'augmenter I'apitiee
clinigue des images médicales pour le diagnosticl'étaluation des problémes médicaux. Cette
contribution (acte de conférence intitulé «Multimb&usion of Medical Image: Challenges, Methodsl an
Applications » (Hameurlaine et al., 2015c)) traits méthodes de fusion de limage, les modalités
d'imagerie, et leurs applications dans limage®eéiorale. Cette étude conclut que bien qu'il existe
plusieurs défis technologiques et scientifiquesent®s, la fusion d'images médicales a été utiles dan
promotion de la fiabilité clinique de I'utilisatiotle I'imagerie médicale pour le diagnostic et l\s®a
meédicale, et que la fusion est une discipline difigne qui a le potentiel de se développer de @r@ni
significative dans les prochaines années.

I.4.4 Processus collaborative pour I'estimation du volumeatrtiel dans I'lRM cérébrale.

La qualité de la résolution joue un rble essemnt#is I'imagerie par résonance magnétique (IRM)
cérébrale pour lesquels I'effet de volume parB®E) représente une contrainte majeure pour effectoe
robuste analyse d'image. Des recherches récentemnfpseur les problemes de résolution de limage et
I'effet de volume partiel séparément alors quist £troitement liés. Dans cette contribution ¢etide
journal intitulé « Atlas-based Super-resolution Rartial Volume Estimation in Brain MRI » (Hameuinia
et al., 2016)), une nouvelle technique a été prepagii effectue une estimation précise du volunmgegba
de chaque tissu aprés une amélioration dans lutidsod'image en utilisant une super-résolutiosdea
sur un Atlas. Dans la premiére étape, dans le eadngxistence d'une image a haute résolutionlesur
méme sujet, nous générons itérativement une imageute résolution (HR) a partir d'une image basse
résolution (LR), en utilisant des informations padtes supplémentaires a partir de modéle d’Atlas d
haute résolution. Contrairement aux techniquegedpolation, afin d'étre en mesure de récupérer des
détails fins dans les images d'entrée, le procatesusconstruction est basé sur des informatiofelqdoles
d’'Atlas et sur I'autosimilarité. Dans la deuxientage, le volume partiel est évalué a l'aide d'iemghde
Markov (MRF). L'efficacité de notre approche esindétrée sur les images simulées de BrainWeb et des
images cliniques d’'IBSR pour la génération autoqegid’'une segmentation de haute qualité des images
cérébrales de basse résolution.

.5 Structuration du document

Le manuscrit est partitionné en deux parties. teangere partie introduit les termes et concepts
essentiels pour appréhender I'analyse des imadédsérébrales, les principales familles d’approghesr
la segmentation, la classification collaborativesaque la fusion, le recalage et la super-régmutes
images médicales, et en fin l'utilisation des Attls le processus de segmentation. La deuxiértie par
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vise a décrire mes principales contributions. Lensarit est composé€, hormis la précédente intramuct
de quatre chapitres dont les lignes directrices esquissées ci-apres.

Le chapitre Il présente la segmentation des imdigdk cérébrales. On introduit les différents
éléments d’anatomie cérébrale, I'imagerie par réanoe magnétique cérébrale, et les principaux t&fau
de ces images qui influent sur son interprétatitioraatique. Les principaux algorithmes de segmiemtat
sont aussi abordés, en particulier la segmentaagge Atlas et la super-résolution.

Le chapitre Il décrit la modélisation de la segtadipn par les champs de Markov. On introduit
les notions de la modélisation markovienne deetargentation, de la description de I'image a I'eation
des parametres du modele. En fin, la modélisatiledfet de volume partiel est discutée.

Le chapitre IV aborde le processus de classificatiollaborative de données multi-sources. On
commence par présenter le principe, les schémasotlaboration, les conflits en classification
collaborative, I'intégration de connaissances darmocessus de collaboration et quelques exerdelés
littérature. On continue par 'introduction desioos principales de la fusion d’information, le pessus
de fusion, les techniques de fusion d’'image médiel leurs applications. En fin, on termine par le
probleme de recalage des images.

Le chapitre V montre nos contributions, la premigsatribution consiste a une étude comparative
des différentes méthodes statistiques d’estimatamvolumes partiels et la seconde présente uegsos
de super-reconstruction d’image IRM de haute réswilet I'estimation du volume partiel au sein dess
voxels de I'image IRM.

Pour finir, une conclusion cléture la these par syreghese de 'ensemble des travaux théoriques et

pratiqgues réalisés, les résultats obtenus eriégues positifs ou négatifs. Elle permettrasauke dresser
les perspectives de recherches dans le domaine.
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CHAPITRE I SEGMENTATION DES IMAGES IRM
CEREBRALES

1.1 Introduction

Malgré les avancées technologiques dans le domaiédical et en particulier en imagerie
médicale, I'étude du cerveau humain reste un pnoblérdu et un sujet de recherche de forte actublité
des modalités d'imagerie les plus couramment é#ks a laquelle nous nous sommes intéressés dans le
cadre de ce travail, est I'lmagerie par Résonanagridtique (IRM), qui est devenue un outil indisadhes
pour tout examen clinigue. Elle a I'avantage d’'é&iom invasive et permet I'acquisition d’'images hi o
tridimensionnelles sur lesquelles différents castra sont possibles. Cette modalité permet en datre
réalisation d’études du cerveau aussi bien anatgsique fonctionnelles.

L'ensemble des acquisitions peut représenter pltsieentaines de méga-octets. Pour faire face a
cette masse d'information créée, l'interprétatiatomatique des IRM cérébrales est devenue un enjeu
majeur. Différents traitements sont nécessairesnskds applications. On peut citer par exemple : le
recalage, la fusion de données, la segmentationLatsegmentation des IRM anatomiques est un outil
d’interprétation crucial au centre des études diaives. L'intérét croissant porté sur cette ¢itioe
depuis les années 1980 illustre bien les diffisué¢ les enjeux d’obtenir une segmentation robaste
fiable.

A travers ce chapitre, nous présentons quelquesnsot’anatomie cérébrale, I'imagerie par
résonance magneétique, ses caractéristiques aimsisgs défauts. Nous abordons aussi la notion de
segmentation des images IRM et les différentes odéth utilisées dans le domaine. Nous présentons
également des points qui nous intéressent tellesagsegmentation basée Atlas et la super-résolutio

[1.2 Eléments d’anatomie cérébrale

I1.2.1 L’encéphale:

L’encéphale est constitué derveay ducerveletet dutronc cérébral Le cerveau est composé de
trois matieres principales : la matiere blanche YMB matiére grise (MG) et le liquide céphaloraidimn
(LCR). La matiére blanche est constituée des fidezscellules nerveuses appeléesnesqui permettent
la transmission de l'information traitée au nivekula matiere grise. La matiere grise contienblps des
cellules nerveuses et est repartie en deux typssuletures : le cortex et les noyaux.

L'encéphale est la partie du systéeme nerveux castéians la boite cranienne. Le poids moyen de
'encéphale est de 1400 & 1800 grammes. Il estl@my@ et protégé par des membranes appelées
méninges: la dure-mére (la plus externe), I'aradmoet la pie-mere (la plus interne). Il comprdad
cerveau, le cervelet et le tronc cérébFagure II-1).

* Le cerveau occupe la majeure partie de I'encépbaleomposé de 2 hémisphéres cérébraux :
I’hémisphére droit et 'hémisphére gauche. La si@fdu cerveau présente de nombreux replis,
avec un grand nombre de circonvolutions limitéasdess sillons. Certains sillons plus profonds,
les scissures, permettent de diviser chaque héamsm@n 4 lobes : le lobe frontal, le lobe pariétal,
le lobe temporal et le lobe occipital. Chaque lebenprend des zones bien précises impliquées
dans des fonctions spécifiques (motricité, serigdlsic.).
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* Le cervelet est situé en paralléle sur deux granaéss nerveuses : celles qui ameénent les
messages sensoriels vers les zones du cortex fomelanalyse, et celles qui partent du cortex et
descendent vers les muscles pour les faire seawbetr Le cervelet est en partie impliqué dans la
coordination des mouvements du corps.

» Le tronc cérébral représente un carrefour majewsydteme nerveux central entre le cerveau et le
cervelet. Il est responsable en particulier detulation de la respiration et du rythme cardiaque.
C’est également un centre de passage des voiescesogt sensitives, ainsi qu’'un centre de
contr6le de la douleur.

Lobe frontal

L'hémisphére gauche
Lobe pariétal

Lobe occipital

Le cerveau

Le cervelet

Moelle épiniére —

Le tronc cérébral

Figure 1l-1 : L’encéphale composé du cerveau, duetvelet et du tronc cérébral (Bricqg, 2008).

[1.2.2 Les principales substances présentes dans I'encépda

Outre la présence d'arteres et de veines cérébdgetissus servant de parois, ou de nombreuses
petites structures telles des glandes, I'encéptmiéent principalement trois substancegure 11-2:

Matigre
Blanche

.:'L“f'ﬁmfje
alo-
Ra?:Eidien

Matiére
Grise

Figure 1I-2 : Une coupe d’'un cerveau mettant en édence les trois matiéres(Scherrer, 2008)

* Le liquide céphalo-rachidien (LCR) est le liquidend lequel baignent le cerveau et le cerveletut a
volume moyen de 150ml.

* La matiére grise (MG) (ou substance grise) cormedpaux corps cellulaires des neurones avec leur
dense réseau de dendrites.

* La matiere blanche (MB) (ou substance blanche)espond a la gaine de myéline qui recouvre les
axones des neurones pour en accélérer la conducteraxones myélinisés s’assemblent en faisceaux
pour établir des connexions entre groupes de nearon
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11.2.3 Quelques structures cérébrales d'intérét

Les trois substances précédemment introduitesgseuigent en régions spatialement stables dans
I'anatomie humaine : les structures cérébralesufEidi-3).

Le cortex est le mince manteau superficiel de matigise recouvrant le cerveau (cortex cérébral)
et le cervelet (cortex cérébelleux). Il comportenudtiples replis, parmi lesquels on différencis &#llons
(la partie profonde) et les circonvolutions (lesplis en surface). Sa surface externe représenteoen
2200cn] dont les deux tiers sont enfouis dans les sillbescortex est constitué de plusieurs couches de
neurones. Son épaisseur moyen est de 3mm, avearigsons allant de 1.5mm a 4.5mm selon les région
corticales. Elles rassemblent environ 75% des 1illards de neurones de I'encéphale. Le cortex homa
abrite, en plus des aires motrices, visuellesredaelles, des régions propres au langage, adiimagion,
au raisonnement, etc.

Les structures sous-corticales sont enfouies daspdce porté par le cortex. Parmi elles, on
distingue notamment : Le systéme ventriculaire ,thiamus, les ganglions de la base, I'hippocantpe e
I'amygdale.

Systeme
= entriculaire
5 Noyau Caude

= Cortex

Figure II-3 : Les structures cérébrales(Scherrer2008)

I1.3 Imagerie par Résonance Magnétique cérébrale

[1.3.1 Limagerie médicale

L'imagerie médicale a révolutionné les connaissarmg le cerveau. Diverses modalités ont été
mises au point durant le siécle dernier. ChacumentrE elles se base sur des propriétés physiques
différentes et met en ceuvre un dispositif d’actjoisispécifique. Les images obtenues selon chadese
modalités ont des caractéristiques propres (résnlcontraste, artefacts, acquisition 2D, 3D 6413 ...)
et fournissent des observations complémentaires.ni@dalités d'imagerie médicales sont généralement
regroupées selon deux familles I'imagerie anatosfjppthologique et I'imagerie fonctionnelle. Tableau
II-1 présente une comparaison entre les principaledalités de I'imagerie médicale.

L'imagerie anatomique (ou structurelle) est utdispour observer I'anatomie cérébrale. Les
modalités d’'imagerie anatomique peuvent se bagsedes propriétés acoustiques (ultrasonographie), de
propriétés d'atténuation des rayons X (scanneridrmrodensitométrie), des propriétés optiques (imager
optique) ou des propriétés magnétiques (IRM). lanser-X est davantage adapté pour I'observation des
tissus durs, alors que I'IRM est adaptée pour iksi$ mous. L'ultrasonographie fournit des images d
faible qualité mais elle est suffisante pour umgraombre d’applications.
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Tableau II-1 : Une étude comparative entre modalités de I'imagegimédicale (EI-Gamal et al., 2015).

CT MRI PET SPECT Ultrasound
Modalités A=
Propriétés | scanne les organeg Produit des Exemple de Une technique Basée sur les onde
du corps a l'aide de «tranches» qui technique nucléaire basée suf sonores, possede
rayons X et représentent le d'imagerie des gamma caméracune haute fréqueng
produit une série | corps humain par | nucléaire ou les pour réaliser des temporelle, capable
d'images I'application de traceurs sont images et des de produire des
transversales signaux utilisés dans le reconstructions en | informations
magnétiques diagnostic des trois dimensions guantitatives et
maladies qualitatives de
diagnostic
Avantages |-Large champ de |- Une résolution plus- Utilisé pour -Images libres de |- A bas prix

vision
- Détection des

élevée
- Capable de montre

distinguer les
tumeurs bénignes

fond
- Confirmer les

- Profil sécurisé
- Non invasifs (pas

différences entre | des détails et malignes maladies de nouilles ou
les tissus du corps | anatomiques -Peut représenter | (Alzheimer, injections)

- Elimine la -aucun rayonnemen| des phénomeénes | Parkinson) - Largement
superposition des | ionisant utilisé biochimiques et |- Haute sensibilité disponible
images de la - Aucun effet a court| physiologiques (mais inférieure a |- Facile a utiliser
structure de terme n’est observg- Haute sensibilité PET) -Pas de
recouvrement - Grande profondeur|- Grande profondeur| rayonnement

- Haute résolution de pénétration de pénétration
spatiale

- Grande profondeur
de pénétration

Inconvénients- Sensibilité limitée |- Forte Perturbation |- Résolution spatialg- Effets Blurring est |- Dépendant de

- Radiation du champ limitée produit I'opérateur
- Haute dose par | magnétique - Radiation -La compensation |- Imagerie limitée au
examen -Ne peut pas étre | - Les colts élevés | d'atténuation est compartiment
- Colit utilisé chez les - Artefacts de impossible en vasculaire
- Pauvre contraste | patients avec des | mouvement raison de la - Image Difficile de
des tissus mous dispositifs - Résolution diffusion multiple | I'os et des poumon

métalliques, tels
que les stimulateur

inférieure par
rapport a la TDM

des électrons
- Ne réussit pas a

- Résolution limitée
- Atténuation peut

cardiaques et I''RM prédire les déficits | réduire la
- Colt - L'interprétation neuropsychologiqu| résolution des
est trés difficile es images
- Ne permettent |- Résolution spatiale|- Reflete tres
qu'a un nombre limitée fortement en
limité de fois qu'un |- Radiation passant de tissu a
patient subit une gaz ou vice-versa
procédure
Contraste | — haut — haut - - -
Application |- Anatomique - Anatomique - Fonctionnel - Fonctionnel - Anatomique
- Fonctionnel - Fonctionnel - Métabolismes - Fonctionnel
- Moléculaire - Moléculaire
Cout - Colt intermédiaire |- Co0t intermédiaire|- Colt élevé - Codt élevé - A bas prix
Source & |- rayons X - Champs - Positron - Photons (ionisant) - Les ondes sonore|
type (ionisant) électriques et (ionisant) (non ionisant)

magnétiques (non

ionisant)
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L'imagerie fonctionnelle permet d'étudier I'actigitcérébrale, et donc de mettre en évidence des
mécanismes du fonctionnement cérébral. Certainetalités sont invasives et reposent sur le suivhd’'u
traceur radioactif (TEP, TEMP), nécessitant dedalladions parfois lourdes. D’autres reposent sur
I'observation non invasive des signaux électriggugsla surface du cerveau (électro-encéphalograrome)
des champs magnétiques induits par I'activité étpet des neurones (magnétoencéphalographie). L'IRM
fonctionnelle repose quant a elle sur une mesuliesicte de I'activité cérébrale (effet BOLD) : effeet en
évidence I'afflux sanguin transporteur d’'oxygéneassaire a I'activité des neurones (DeYoe et 8841

11.3.2 Imagerie par Résonance Magnétique

L’'imagerie par résonance magnétigue est une technidiimagerie médicale basée sur le
phénoméne de résonance magnétique nucléaire (RdMietcréé en 1930 par Isidor Isaac Rabi ; prix
Nobel de Physique en 1944). Ce phénomeéne fut obgenwr la premiere fois en 1945 de facon simultanée
par deux équipes américaines, I'équipe de FelixiBla Stanford et celle de Edward Mills Purcell a
Harvard, qui publierent leurs résultats en 194@x(plobel de physique conjoint en 1952). La premiére
image par RMN fut publiée en 1973 par Paul Chmstizauterbur (Lauterbur, 1973). De maniéere
indépendante, Peter Mansfield proposa une techngpmblable utilisant des gradients de champ
magnétique pour séparer spatialement les signaukl Riansfield and Grannell, 1973). Leurs travaux
fondamentaux pour 'émergence de I'imagerie paomaace magnétique leur ont valu le prix Nobel de
medecine en 2003.

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est neaiamt I'outil majeur du diagnostic et du suivi
thérapeutique de multiples pathologies en parécutiérébrales du fait de son innocuité, de saiti&cil
d'utilisation et de la précision des résultats faswr

L'IRM est une méthode d’imagerie d’'investigatimvivo non traumatique, capable d'étudier des
tissus dits mous tels que le cerveau, la moelleiéei et les muscles. Elle permet d’avoir une video
3D d’'une partie du corps. Elle repose sur la tepimide résonance magnétique nucléaire (RMN) dont le
principe physique est exposé brievement a traeepaidagraphe suivant.

11.3.3 Principe physique de I'lRM

Le principe de 'IRM repose donc sur la propriéeéadrtains atomes a entrer en résonance dans
certaines conditions :c'est le cas de I'atome dthgéne (H) qui est un des deux constituants de la
molécule d’eau (kD) que I'on trouve en grande quantité dans le cbgpsain (entre 60 et 75%). De plus,
la quantité d'eau varie d'un tissu a l'autre, maisssi a l'intérieur d'un méme tissu selon son état
physiologique, ce qui est utilisé pour établir gaetographie du corps humain et de ses pathologies.

Lorsque les atomes d’hydrogene entrent en résonsmeg I'action d’'un champ magnétique, ils
absorbent de I'énergie : ainsi, plus la concemnaén eau du milieu est élevée, plus il y a alisnrp
d’énergie. A l'arrét du phénoméne de résonanceglgie emmagasinée par les atomes est restituée au
milieu.

Les atomes possédent un moment angulaire intrieséqmmé spin auquel est li€ un moment
magnétique pouvant étre assimilé a un aimant. Bartarbation extérieure ces aimants élémentains so
orientés de facon aléatoire dans toutes les dirextiSi on appligue un champ magnétié@e constant et
homogene, ils s'orientent selon des directionsilpgiées. Si on applique en plus un champ magnétiqu
tournantf?: perpendiculaire au premier, un phénoméne de résendes noyaux de I'échantillon étudié
intervient. Lorsqu’on supprime ce second champatesnes vont retourner a I'état initial en émettamt
signal RMN (Résonance Magnétique Nucléaire). Coest principe qui est utilisé pour former le cube
d’'images IRM (Bricq, 2008).
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11.3.4 Formation des IRM

Le processus se fait en trois étapes (Figure 1leéns un premier temps (état d’équilibre), lgpsor
est placé dans un champ magnétique qui orientelésysrotons dans la méme direction. Puis les psoto
sont excités par des ondes radio RF (Radiofrég)epienodifient leur orientation (état d’excitatjoidés
l'arrét de I'impulsion RF, les protons retournen®at d’équilibre.

=3
Mzo
B Tﬁ_-.r-ﬂ 1/Etat d'Equilibre
R
W
AF 50 '
AVAVA Vo [ o aescnanon
-
—_—
—
Mz
. - d/Retour a I'état
N Mxy d'équilibre
P Relaxation

Figure II-4 : Processus de formation des images R (Bricq, 2008).

Lors de l'arrét de I'excitation par impulsion RFRa Hynamique de retour des spins a I'état
d’équilibre crée une onde électromagnétique qui pra mesurée par une antenne. La mesure IREBhest
fait la mesure du temps de relaxation de ce sigrelle dépend de lintensité du champ magnétique

constantﬁz mais également de la nature des tissus. Plusspréent, il se trouve que des phénomenes
physiques différents caractérisent la relaxationl’'denantation longitudinalem, et de l'aimantation
transversalen,,. Ces phénoménes sont caractériseés par deux éctegtiporelles que I'on a paramétrer par
deux constantes de temps(flelaxation dem,) , T, (relaxation dem,) eto (densité de protons).

L'image sera formée par le traitement et la tradacen contraste de I'énergie qui accompagne le
retour a I'état d’équilibre et qui est mesurée lfrtenne réceptrice. L'acquisition des signaux REINis
permet de reconstruire I'image.

11.3.5 Contrastes en IRM

Aprés avoir vu les notions de base concernant fjgne par résonance magnétique, nous allons
maintenant décrire les différents types de cordgsagui permettent d’obtenir des images contenasit de
informations de natures différentes hommées madaliBricq, 2008). Dans I'IRM classique, on peut
pondérer I'image en T1, T2 ou en densité de protauigant certains parametres d’acquisition :

» letemps d’écho TE, c’est a dire le temps qui s&panpulsion RF et I'acquisition du signal.
* le temps de répétition TR, c’est a dire le temuseedeux impulsions RF consécutives.

En effet, les tissus ont des temps de relaxatingifodinale (temps {I) et transversale (temps T
caractéristiques. Les tissus ayant des tempstTl, différents en fonction de leur richesse en atome
d’hydrogéne et en fonction du milieu dans lequed derniers évoluent, peuvent renvoyer des signaux
différents si I'on arrive a mettre en évidence déirences de temps. Trois types de contrastesgntu
donc étre obtenu3ableau II-2:
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* En utilisant un temps de répétition court (TR) ettemps d’écho (TE) court, on obtient un contraste
d’'image pondérée en T1, pondération dite « anatoeniq

« En utilisant un temps de répétition long et un terdjgcho long, on obtient un contraste d'image dite
pondérée en T2, dite aussi pondération « tissubaire

» Pour les images pondérées en densité de protoognieaste est obtenu lorsque l'intensité de l'ienag
dépend essentiellement de la densité locale denzat beaucoup moins des constantes de relaxation
T1 et T2. Il est obtenu en utilisant un TR longiefTE court.

Chaque séquence est alors une combinaison d’onedegadiofréquence et d'impulsions de
gradients. Le choix des paramétres permet de fmlé signal d'un tissu particulier, d’étre selesid la
susceptibilité magnétique (IRMf), de favoriser wguisition rapide, de favoriser une résolutiom fide
limiter certains artefacts, d’améliorer le rappsitinal sur bruit, etc. Il existe plusieurs dizaindss
séquences différentes : T1, T2, Flair, T2*, Echosd&, Echo de spin rapide, Echo de gradient, Echo
planar, Diffusion,etc. offrant un large panel degibilités d’exploration a I'imageur IRM (Scherrg08).

Tableau 1I-2 : Temps de relaxation a 1.5T pour diférents tissus(Warnking et al., 2002).

T1(ms) To(ms)
Matiére blanche frohtg le 640 90
occipitale 650
o . noyaux 900
Matiere grise cortex 1100 100
Liquide céphalo-rachidien >2000 1400
graisse 260 85

[1.3.6 Coupes du cerveau

L’observation des coupes en deux dimensions diweeerpeut étre effectuée selon plusieurs angles
de vue. Ainsi, on distingue trois axes anatomiquas réaliser les coupésigure 1I-5.

» Coupes axiales Ces coupes correspondent quasiment a un plé&@ohtal. En imagerie de résonance
magnétique, elles correspondent a un plan perpdadie a I'axe du champ magnétique principal.

» Coupes sagittales Ces coupes sont prises dans des plans paradeletan inter-hémisphérique. |l
s’agit de vues latérales du cerveau.

» Coupes coronales: Ce sont des coupes perpendiculaires aux cougefes et sagittales. Elles
correspondent a des vues de face du cerveau.

Axiale Sagittale Coronale

Figure 1I-5 : Les trois axes de coupe pour la vislisation du cerveau (Bricg, 2008)
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11.3.7 Défauts des images acquises par IRM

Trois paramétres entrent en jeu dans la formatiamedmage : la densité protonigude temps de
relaxation spin-réseau T1 et le temps de relaxajam-spin T2. Mais d'autres facteurs que I'on aétnise
pas toujours affectent la qualité des images etqueent des artefacts, compliquant la segmentaisn
tissus cérébraux ou la reconnaissance de struatérébrales. Connaitre leurs origines permet dedmes
appréhender, de les minimiser, voire de les soqgprChen and Hoult, 1989; Guinet, 1992).

a) Le bruit

Comme tout dispositif de mesure physique, les desmisént entachées de bruit. Il provient a la fois
du patient (agitation thermique des protons adiog d’émissions parasites) et de la chaine de maesu
(convertisseurs analogigue-numérique, antennel.a perturbation par le bruit est généralemenntifiée
par le rapport signal sur bruit (SNR), fonctionl@nplitude du signal observé par rapport a l'impoce
de la variation du bruit. Ce rapport, et donc lali4é de I'image, peut étre amélioré par des sohgtien
considérant : différentes antennes, un champ miageél, plus intense, une matrice de résolution moins
fine, ou encore une multiplication des mesures.nN®&ans, il restera toujours un bruit dans l'image
reconstruite finale.

On peut considérer que le bruit dans I'image soé distribution Ricienne (Jordan Kisner et al.,
2002) qui, avec un rapport signal sur bruit suffisdypiquement SNR> 3), peut étre approximé par un
bruit gaussien (Sijbers et al., 1998). Cette exipration est valide dans la matiere grise et latiére
blanche, et dans une moindre mesure dans le LA&eBl cependant peu vérifiée dans les régions sans
signal comme l'air.

b) Effet de volume partiel

Un autre probléeme de la segmentation d'images IRMI'effet de volume partiel qui apparait
lorsque plusieurs types de tissus contribuent amen@oxel. Ce probleme est de plus en plus pris en
compte dans les algorithmes de segmentation. Earrai’'une résolution du systeme d’acquisition kajt
les voxels situés a la frontiére entre plusiewssus sont composés de deux ou plusieurs t{Esysre 11-6
etFigure II-9.

Figure 11-6 : I'effet de volume partiel en IRM

Espace continu Discrétisation Espace discret

et ThSSU A e TissU A

Surface réelle
entre les tissus
AetB Voxels de

volume partiel

Tissu B Tissu B

Figure 1I-7 Artefact de volume partiel di a la disrétisation de I'espace (Scherrer, 2008)
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Il est donc nécessaire de prendre en compte cessefe volume partiel pour obtenir une
segmentation fiable des tissus cérébraux. Les méthde classification en 3 classes "dures” (matiére
blanche, matiére grise et liquide céphalo-rachjdignorent ce probléme et perdent ainsi de I'infation
sur la structure des tissus.

Certaines méthodes considérent I'effet de volumgigbacomme un facteur de dégradation et
cherchent & le corriger, alors que d’'autres le id@énent comme une propriété de I'image et cherchent
I'estimer pour obtenir une qualité sub-voxeliguei@alez Ballester et al., 2002).

c) Hétérogénéités d’intensité
Une des principales difficultés de la segmentatiimages IRM est la présence d’'un artefact
d’hétérogénéité d’intensité spatiale pour un méssaitcérébral. Leurs sources sont multiples :

* Les inhomogénéités liees aux imperfections de Geuwa, dues :

- aI'hétérogénéité du champ statiqueeB du champ d’excitation;BLes champs magnétiques
produits ne peuvent en effet étre exactement unéer provoquant des plages d’'ombre dans
'image.

- a la qualité de l'antenne de réception, et paitceiment aux variations spatiales de sa
sensibilité. Lors d'IRM anatomiques, on privilegeplupart du temps des antennes avec une
sensibilité spatialement stable. Néanmoins, dansxpériences d’'IRMf, on utilise parfois des
antennes de surface qui permettent d’avoir undened sensibilité dans une région trés locale.

* Les inhomogénéités liées a des propriétés biolegigies tissus, dues :
- a des compositions histologiques différentes desusi. Les temps de relaxation T1 et T2 de la
matiere blanche et de la matiere grise dépendentédgons anatomiques (Wansapura et al., 1999)
et de I'age (Cho et al., 1997).
- a l'artefact de susceptibilitt magnétique. Chadggmutpossede une susceptibilité magnétique qui
s'exprime par une aimantation interne propre iredpdr le champ magnétique statique B

Ce biais peut poser des problémes de classification des techniques de segmentation basées sur
l'intensité, si on suppose que l'intensité d'unasske est constante sur toute I'image. La non-uniférest
prise en compte dans la plupart des méthodes dmesegtion (Ganzetti et al., 2015), soit en la
compensant par prétraitement (Shattuck et al.12G®it en la modélisant au cours de la segmentati
(Belaroussi et al., 2006).

d) Autres artefacts

Les artefacts de mouvement sont dus aux déplacerdanpatient pendant I'examen ainsi qu’aux
mouvements physiologiques (respiration, flux samgui’impact de ces artefacts est variable selon le
moment de I'acquisition mais il se traduit généraat par I'apparition d'images fantdmes de la stme
en mouvement.

S'’il est crucial de corriger au maximum les artefalors de l'acquisition, lI'image finale sera
toujours perturbée par certains d’entre eux. llasts fondamental de les prendre en compte darts to
traitement automatique.

[1.3.8 Interprétation automatique des IRM cérébrales

La révolution de l'imagerie médicale numérique arané une explosion de la quantité
d’information produite. En particulier, les postitBs offertes par I''lRM et ses nombreuses séquence
d’acquisition permettent d'explorer différentesamdéristiques complémentaires du cerveau : deptagt

25



séquencesinatomiques pour observdifférents aspects de I'anatomie, daxuence de diffusion, des
séquenced’imagerie fonctionnell, etc. permettant de mieux étudier ¢esveaux sains et pathologiqt

L’ensemble des acquisitions peut alreprésenteplusieurs centaines (méga-octets. Pour faire
face acette masse d’information éée, l'interprétatiorautomatique des IRNcérébrales est devenue un
enjeu majeur. Différentsaitements sornécessaireselon les applications. On p citer par exemple : le
recalage, la fusion de donnékssegmentation, e

L'objectif de la segmentation est de fournir tinterprétationde chaque \xel de I'image en leur
attribuant une étiquettd.a segmentation des IRM anatomiques est un oiinterprétation crucial au
centre des étudegiantitatives. Lintérét croissant portgur cette discipline illustre bien Idifficultés et les
enjeux d’obteir une segmentation robuste et fi: (Figurell-8).

2000 -~

1500 -+

1000 -+

i

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figure 11-8 : Evolution du nombre de publications sur la segmeation d'images médicales depuis 20C
(analyse réalisée sur google Scholagn février 201€).

11.3.9 Applications de la segmentation des IRM cérébral

La segmentation est au coeur de nombreuses applisatant dans le domaine clinique que
neurosciences :
a) Applications cliniques :

La segmentation d’'IRNcérébrales en clinique permet :

» de suivre I'éolution de certaines maladidégénérativesPar exemple, la segmentation
noyau caudét le calcul de son volume sont implés dans deétudes sur la maladie de
Huntington (Aylward et al., 200¢, la maladie de Parkinson ou d’Alzheir (Almeida et
al., 2003) et la segmentation des tume(Gordillo et al., 201z

* la planification d’interventions neurochirurgicale$ la simulatio de I'acte. Lors de
I'exécutionde l'acte elle permet la visualisation virtuelle clurtex et des structures s-
corticales, ain: que I'aide au guidage pour le neurochirurdgieolz et al., 201¢.

» d’introduire des connaissancsupplémentaires dans desodele biomécaniques. Par
exemple, depropriété de déformations spécifiqueglon les tissus ont €injectées dans
un modeélale « brain shi»(Bucki et al., 2007).

b) Applications enneuroscience :
La segmentation est uétape centrale dans des études neurocognitives

« Elle estutilisée pour quantifier la variabilité interindividuellers d'études statistiques sur
la morphologie des structurcérébrale¢gKanai and Rees, 201.
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« Elle permet de mettre en évidence des différencedomiques entre différents sujets
(Voxel Based Morphometry ou VBM) (Mechelli et &Q05).

* La segmentation des tissus permet la reconstru@idrdu cortex, sur laquelle on peut
ensuite projeter les activations de I'lRMf. La segnation des structures sous-corticales
permet dans ce cas de différencier matiére griseotiex et matiere grise des structures
sous-corticales, améliorant la reconstruction 32zatex(Liu et al., 2008).

11.3.10 Evaluation de la segmentation

L’évaluation de la segmentation repose généralersentdes critéres qualitatifs et quantitatifs.
Ceux-ci peuvent étre regroupés en deux classes) gele I'on posséde ou non une « Vérité terraimi» q
constitue une segmentation de référence. Sans stajina de référence, les criteres cherchent atifiean
la cohérence de la segmentation. Certains crigégrakient I'uniformité des intensités dans chaqasss
(criteres d’adéquation au modele), d’autres laalité d'intensité entre régions adjacentes (mziéde
contraste). Ces méthodes fournissent des indicafur comparer les algorithmes de segmentatios mai
refletent peu si la segmentation est effectivernentecte au sens médical.

Dans le domaine de la segmentation d'IRM cérébralesggrand nombre d’'images fournies avec
leurs segmentations de référence est mis a digpogiar plusieurs laboratoires. Les criteres reposar
une segmentation de référence sont alors génénalgmérés. Deux types d’'images peuvent étresésili

a) Des images simulées (fantdmes)

Ces images reposent sur la simulation du phénomplgysique d’acquisition d’une image IRM a
partir d'un modele anatomique réaliste. On peutsatomparer le résultat d’'un algorithme de segntiemta
au modele anatomique sous-jacent. Les bases déemsimulées BrainWebmises a disposition par le
McConnell Brain Imaging Centesont des bases de données trés courantes poafulien d'un
algorithme de segmentation d’IRM cérébrales.

b) Des images réelles

Ces images sont segmentées manuellement par urt.@pdaype d’évaluation a I'avantage de se
baser sur des « vraies » acquisitions, représelaagtlité. La segmentation manuelle est cepenaiaat
tache fastidieuse et sujette a une variabilité-axpert et intra-expert non négligeable.

Le résultat de la segmentation de ces imageseséall fantbmes, est comparé a la segmentation de
référence via une mesure de similarité. Plusielwgsunes ont été proposées. Parmi celles-ci, leicimeif
de Dice (Dice, 1945) est couramment utilisé (Ashbuand Friston, 2005; Cuadra et al., 2005; Shattic
al., 2001; Van Leemput et al., 1999a). Le coeffitide Dice ou encore appelé Kappa Index permet de
mesurer la ressemblance entre deux régions. Nunegnignt, en notaitP, le nombre de vrai positifs pour
la class&k, FR le nombre de faux positifs EN, le nombre de faux négatifs, le coefficient de Digpour
la classek est donné par :

2VPg
dk =
2VPR+FNi+FPy

(1)

Le coefficient de Dice est entre 0 et 1. Lorsgest égal a 1, la segmentation est parfaite.

! http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/, acces daien octobre 2015
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II.4 Différentes familles d’approches de segmentation

Plusieurs méthodes de segmentation d’'images ométoppées, selon le domaine d’application,
cependant, elles sont généralement regroupées ex fdenilles Figure 11-9: les méthodes de
segmentation par approche contours et les métrdmssgmentation par approche régions, nous aksns |
introduire dans ce qui suit.

Figure 11-9 : Segmentation orientée contours et &mentation orientée régions

11.4.1 Approches contours

Un contour peut étre défini comme étant la limitela frontiere entre régions adjacentes dans une
image. Les méthodes orientées contours visenti@itil les objets de I'image selon leurs contodltes
se basent sur la variation d’'intensité entre leselde Iimage (Scherrer, 2008), une variationuou
changement d’intensité brusque se traduit par umetiére entre régions voisines. L'approche corgour
consiste a identifier les transitions qui existemtre les régions. Cependant, les discontinuités timage
ne sont pas dues uniguement aux différentes stagctle I'image, elles peuvent étre provoquées par u
différence d’éclairage, par exemple un effet d’'omlie’est la raison pour laquelle les contours désene
sont pas toujours connexes. Pour remédier a cdepneb des techniques ont été proposées afin diobten
des contours fermes tel que le filtre de Canny (8at986) et le filtre de Deriche (Deriche and Tigwf
1993). Il existe plusieurs méthodes utilisant I'aqgie contours, dans ce qui suit, nous allons k&teplus
importantes.

a) Les modeles déformables

Le principe de ces méthodes et de faire évoluaromtour déja défini vers les frontieres des objets
de I'image, cela peut étre intéressant si nousotraides images peu différentes les unes des aptes
exemple le cas de la segmentation 3D. En effetfaisajue les contours ont été détectés pour lmigre
image, nous pouvons appliquer le modéle déformadale obtenir les contours de I'image suivante,iew |
de refaire toute la segmentation. On différencassiquement deux types de modéles déformables : les
modeles explicites et les modeéles implicites.

Les modéles explicites, ou « snakes » (Kass e1@88), consistent a déformer une représentation
paramétrique du contour (Figure I-10).

[l 5 = 2l

Figure 11-10 : Segmentation par contour actif (SNAXE)
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Les modeles implicites, ou méthodes par ensemldasiweaux level sety permettent d'intégrer
les changements topologiques naturellement. Dassmeghodes, le contour n’est pas paramétré mais
implicitement caractérisé via une fonction. Le pifie d’évolution du contour sous cette représemiati
s’inspire des travaux en théorie de propagatiorfrd@ss (Osher and Sethian, 1988).

b) Les méthodes morphologiques

D’autres approches permettent de détecter les wmntvia des opérations de morphologie
mathématiquelLa morphologie mathématique a été inventée en paB4seorges Matheron et Jean Serra
dans les laboratoires de Mines ParisTech. Son aigpement a toujours été fortement motivé par des
applications industrielles. Dans un premier temps’agissait de répondre a des probléemes dans le
domaine de l'exploitation miniére, mais trés vies €hamps d'applications se sont diversifiés et all
apporté une contribution importante dans plusidorsaines, comme : la biologie, 'imagerie médicéde,
multimédia, etc.

Les méthodes de segmentation morphologiques rejpssetiétude des caractéristiques des objets
inconnus dans l'image (forme, taille, etc.) gracenaensemble de formes connues (croix, carré, eercl
segment, etc.) que I'on appelle : élément struatuiiles se basent sur deux concepts simplestiaipur
de dilatation et I'opérateur d’érosion. La lignepatage des eaux est un algorithme exemple phuscév
Ces algorithmes sont généralement trés sensiblésuityy menant a une sur-segmentation. lls né@sgsit
une étape de réduction du bruit ainsi que d’aut@gements spécifiques. En particulier, I'algomiid de
lighe de partage des eaux requiert une étape dmfdes régions pour les données bruitées (Thirah,e
1997).

c) Les méthodes dérivatives

Un contour se matérialise par une rupture d'inténdans une image. Plusieurs méthodes existent
afin de détecter cette rupture, dans la pluparcdezlle s’effectue en deux étapes : la détediiocontour
par le calcul du gradient ou du Laplacien, et lasion de ce contour par seuillage. Cette techniegte
particulierement sensible au bruit, en raison dg#olable dérivation. De ce fait, un seuil sera séiliafin de
ne pas prendre en considération le bruit, qui pedtaduire lui aussi par des oscillations auteuréto. Ce
seuil ne prendra en compte que les passages mateséplus marqués (d’amplitude relativement élgvée
correspondant aux vrais contours.

D'autres méthodes orientées contours existent dandittérature, comme les méthodes
markoviennes et les méthodes de seuillage. Pargedanbinairisation, qui a pour objectif de const a
partir de 'image initiale, une image binaire corgat uniguement deux classes : une classe quiecbhtis
voxels appartenant aux contours et une classeogtieat les voxels n'appartenant pas aux contours.

Les résultats de la segmentation par contours ganiculierement dépendant des prétraitements
réalisés sur 'image, nécessaires pour stoppeolliion du contour sur les frontieres des objeesbruit
dans les images perturbe les informations de vamialintensité d’une part. Il est alors nécessdedaire
un filtrage sur les données. D’autre part, le reBament des contours est une étape cruciale, ataltes
gue le contraste est faible sur les IRM cérébrales correction des inhomogénéités d’'intensité aléegnt
le contraste des noyaux gris centraux, une solusaggére d'utiliser les données non corrigées ¢an
terme d’attache aux données (Colliot et al., 2008).maniere générale, les méthodes orientées asntou
sont particulierement sensibles a l'initialisatitencontour initial devant ne pas étre trop éloiges objets
considérés. Les approches de segmentation oriecté&surs mettent donc en jeu un nombre important d
parametres. Elles sont adaptées pour I'extracolredcéphale sur les IRM cérébrales (Smith, 2002).
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11.4.2 Approches régions

La segmentation orientée régions se focalise sutréiction de régions en considérant leur
homogénéité vis a vis de caractéristiques pertase(intensité, texture, etc.) au niveau des vorédsis
décrivons dans cette section les principales @py@soconsidérées dans la littérature.

a) Segmentation par croissance de régions (Region gring)

La segmentation par croissance de régions est atieode ascendante. A partir des germes choisis
de taille d'un voxel, des régions sont construfias ajout de voxels adjacents et similaires. Leide
propagation peut étre basé sur les intensités masi sur des criteres géométriques et topologiques
(Valeurs identiques de niveau de gris, similaridodmeétrique, etc.). La croissance des régionsé&te
lorsque tous les voxels ont été traités (affectémei classe). La pertinence de ce critere et |&ates
germes conditionnent en grande partie la qualitiadegmentation obtenue. Les méthodes par craissan
de région sont en général combinées avec d'autétates de segmentation. Par exemple, elles ont été
combinées avec des operateurs de morphologie matigg® pour segmenter le systéme ventriculaire
(Schnack et al., 2001). Elles ont été aussi conelsirec une approche par mixture de gaussiennes pou
segmenter les tissus (Richard, 2004).

b) Segmentation par division de régions (Split)

La division consiste a partitionner I'image en gdgi homogénes selon un critere donné (niveau de
gris dans le cas des images médicales). Le primEpeette technique est de considérer 'imageneéeie
comme région initiale, qui par la suite sera digigh régions. Le processus de division est régaré
chaque nouvelle région (issue de la division) jisdwbtention de classes homogénes. Cette méthode
présente un inconvénient majeur qui est la sur-satation. Toutefois, ce probléme peut étre résolu
utilisant la méthode de division-fusion que nousspnterons par la suite (Sonka et al., 2014).

c) Segmentation par fusion de régions (Merge)

L’idée de cette méthode est d’exploiter une imagesggmentée, ce qui veut dire que l'image
contient des régions dont 'lhomogénéité n’est patfige. Ces derniéres sont regroupées successiveme
selon un critere donné jusqu’a l'obtention de s#@shomogénes. Le principal inconvénient de cette
technique est la sous segmentation (Sonka etldl4)2

d) Segmentation par division-fusion (Split and Merge)

Cette méthode a été présentée pour la premieremold74 par Pavlidis et Horowitz (Horowitz
and Pavlidis, 1974), afin de pallier I'inconvéniald la sur-segmentation issue de la division deongg
Son principe est de combiner les deux derniérebadés (division de régions et fusion de régionslade
maniere suivante : une premiere étape de divissmmel comme résultat, une image divisée en plusieurs
régions. Par la suite, une étape de fusion intetrvadin de corriger le résultat obtenu par la pezenétape,
en regroupant les régions similaires. Ce procétdépété jusqu’a I'obtention d’'une bonne segmeorati

e) Seuillage et morphologie mathématique

Une des méthodes les plus simples est la segmenteaticseuillage. Cette approche considéere que
les objets sont uniquement caractérisés par l¢engité. Elle consiste a regrouper les voxels giong
selon un ou plusieurs seuils. Si nous prenons igke d’'un seul seuil, nous pouvons dire que leelgox
ayant un niveau de gris inferieur ou égal au ssglartiennent a une classe, tandis que les voyaid an
niveau de gris strictement supérieur au seuil digmerent & une autre classe. Le principe est leardans
le cas ou I'on dispose de plusieurs seuils. Le Ilprob qui se pose est la détermination des selsls. |
peuvent soit étre introduits par l'utilisateur, parlera alors de seuillage interactif, ou biene &alculés
automatiquement, on parlera dans ce cas de seudlagmatique. Une bonne méthode de calcul dels seui
consiste a dresser un histogramme qui représentectairrences de chaque niveau de gris de I'inlage,
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pics de I'histogramme seront considérés comme dagss Cette méthode s’applique correctement si
I’histogramme contient des pics bien séparés (Shamd Meghrajani, 2014).

Généralement, des opérations de morphologie matlggtrmapermettent ensuite de raffiner la
segmentation : érosion, dilation, ouverture, feurgt extraction de composantes connexes, etc. fi&e ty
d'approche est parfois suffisant pour la segmeoriati’objets fortement contrastes (comme le systeme
ventriculaire), mais nécessite généralement urgdation avec I'utilisateur. Ces méthodes ne prehee
compte ni I'effet de volume patrtiel, ni les inhondogités d’intensité, ni le bruit et sont peu adeptgour
la segmentation d'IRM cérébrales

f) Segmentation par classification

Les méthodes par classification consistent a fartier 'image en un nombre fini et connu de
classes. Elles sont généralement liées a I'anébgsuai-)automatique de I'histogramme de niveauxriie g
On différencie les approches supervisées et nogrgispes.

» Approches supervisées

Les approches supervisées nécessitent une étappratitissage sur un échantillon avant de
pouvoir étre appliquées sur de nouvelles donnéesé@ertorie par exemple dans ce type d’approche le
réseaux de neuronesjpport vector machingEVM), et les K-plus proche voisins. Elles sonti pelaptées
a la segmentation automatique des IRM cérébrapestat de leur histogramme. Les approches supasisé
nécessitent généralement une interaction avedidateur pour le choix de I'échantillon d’apprestge,
source de variabilité et de non reproductibilies désultats. Ce type de méthodes est cependagtént
dans des approches combinées (Song et al., 2006).

» Approches non supervisées
Les méthodes non supervisées cherchent elles m@eestians I'image les paramétres de leur
modéle. Nous décrivons brievement les approchgduessconnues.

- L'algorithme des K-moyennesvise a regrouper les voxels ayant une intensiteh@ dans K
partitions en assignant chaque voxel a la partitiont le centroide (la moyenne des intensités des
voxels de la partition) est le plus proche. L'altfone démarre d’une position initiale des centroide
puis alterne entre appariement des données aveergoide le plus proche (formation des
partitions) et mise a jour du calcul des centraldechaque partition. La convergence est obtenue
lorsque plus aucune donnée ne change de partitiavantage de I'algorithme est sa simplicité et
sa rapidité a converger. Son inconvénient est dgperde considérer I'appartenance binaire a une
classe et la connaissance a priori de nombre dseadaDe plus, si il a été déja utilisé pour la
segmentation d'IRM cérébrales (Vemuri et al., 0996 est généralement trop sensible a
linitialisation.

- L’algorithme des C-moyennes flouegFuzzy C-MeanFCM) reprend I'idée des K-moyennes mais
attribue un degré flou d’appartenance aux classas gn autoriser le recouvrement. Une donnée a
la périphérie d’une partition a alors un degré gapenance moindre qu’'une donnée proche du
centroide. De hombreuses approches ont été prappsée améliorer I'algorithme (Ahmed et al.,
2002; Pham and Prince, 1999).

- Les approches probabilistegpermettent de modéliser l'incertitude dans I'atitibn des classes
pour chaque voxel. Elles considerent que chaquelvaxne probabilité d’appartenir & une classe.
Ce sont généralement des méthodes basées modélgtyapuisent ura priori sur la forme de la
distribution d’'intensité des classes. Les approghebabilistes considéerent alors généralement la
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segmentation comme un probléme a données manqu@etége de modélisation a I'avantage de
pouvoir profiter d'un cadre statistique formel bipnsé et est particulierement adapté pour la
segmentation des IRM cérébrales. Il integre ndemant des modeles de bruit, des modeles
d’'inhomogénéité, des modeéles de volume partielesuabnnaissancespriori en général (Mardia,
1988).

11.4.3 Approches hybrides

Les approches « hybrides » combinent des apprasf@gées régions et orientées contours. Dans
(Pitiot et al., 2004), l'auteur contraint I'évalom d’'un modele de forme par une analyse de texdere
'image pour segmenter les structures sous-coeicahutres approches couplent I'estimation de nesdeél
markoviens avec I'évolution de modeles déformalgesr segmenter tissus ou structures sur les IRM
cérébrales (Chen and Metaxas, 2005). Chacune dpssétst exécutée de maniére itérative, permettant
l'autre de s’améliorer. La fusion des méthodesgraemble de niveau (modéles déformables implicites)
avec des techniques bayésiennes a été utiliséespgurenter le cortex (Yu et al., 2006). Les appsch
bayésiennes ont été combinées avec des algoritiengge partage des eaux pour segmenter les sillons
corticaux (Yang and Kruggel, 2008).

II.5 La segmentation basée sur les Atlas

I1.5.1 Le processus de la segmentation basée Atlas

Les informations anatomiques (ou pathologiquesgyiori peuvent étre utilisées pour effectuer la
tache de segmentation. L'information préalable péet définie comme un ensemble de regles prédéfini
en fonction des propriétés connues des tissuspmume un ensemble d'annotations manuelles d'experts.
L’Atlas est linformation préalable la plus utilsséqui apporte des connaissances spatiales avant le
processus de segmentation. L’Atlas est composéntienkité de I'image (modéle) et son image setiaen
(les étiquettes d'Atlas). L'objectif de segmentatitasée Atlas est d'utiliser la relation entreéiiguettes
de segmentation et d'intensités d'images obsergiéas les Atlas afin d'attribuer des étiquettes de
segmentation aux voxels d'une image non segmeR&mmment, des approches de segmentation basée
Atlas ont acquis une quantité considérable de popélpour cette tdche (Cabezas et al., 2011;iégesd
Sabuncu, 2015).

Le processus de segmentation basée Atlas est tgmért composé de trois étapes principales.
Une étape de recalage ou l'image cible est aligneAtlas simple ou multiples Atlas, une propagatde
I'étiquette ou I'étape de fusion ou les étiquetteist transférées de I'Atlas a la cible, et une etde
segmentation finale dans lequel les étiquettesféades sont utilisées pour segmenter l'image .cilde
recalage est I'étape cruciale et la segmentationgbee transformée en un probleme de recalag&diial
et al., 2015).

Récemment, I'utilisation de I'Atlas dans I'analgies images d'IRM est devenue trés importante en
particulier dans le processus de segmentationéi@ifts modéles ou stratégies sont proposées dans la
littérature. Une récente étude présente la visiobale des processus de segmentation par Atlasré~ig
II-11) (lglesias and Sabuncu, 2015). Cette stmgctiest pas respectée dans toutes les approchies de
littérature.

L'approche commune pour construire un Atlas ampaetiplusieurs images est de choisir une image
d'un échantillon (une cible) et de transformer tésuimages sur cette cible pour avoir le mémeecadr
spatial pour un traitement ultérieur. Diverses teghes pour la construction d’Atlas sont dévelospseur
différents organes humains, en particulier le cauM@alinic, 2008).
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Figure II-11 : Vue générale d’'un processus de leegmentation basée Atlas

Le scénario de présélection est de classer toustlies dans la base de données selon des mesures
de similarité avec l'image cible, ou les Atlas dauhrang sont sélectionnés pour le processus de
segmentation. Les mesures de similarité cross4atioé (CC), ou de l'information mutuelle (M) eaties
images peuvent étre utilisées (Ma et al., 2015)fusion et le recalage sont décrits respectiversent
sections 3 et 4 du chapitre Il

11.5.2 Types des Atlas cérébraux

Construire un Atlas cérébral est une tache diffi@t colteuse causées par la variabilité des
données humaines. Des ressources publiques d'Adlaisété créés pour fournir & la communauté de
recherche des données d'IRM avec les segmentati@anselles (ou annotations) effectuées par des sxper
radiologues. On distingue deux types d'Atlasologiques et probabilistes.

a) Atlas topologiques

Les premiers Atlas construits sont des Atlas togigiges. Ce type d’Atlas est une image qui a été
sélectionnée a partir d'un ensemble de donnéeséb@ureprésentatif des objets a segmenter damsada
images. Ces Atlas sont appelés également Atlasniéistes. L'un des premiers projets d’Atlas numndei
déterministe était de créer trois représentaticdartensionnelles anatomiques complétes et détailtiu
corps humain. Un autre Atlas a été congu pouridiadfye et I'analyse des images tomographiques du
cerveau et comprend la surface du cerveau, leragstentriculaire et environ 400 structures et toUlbs
zones Brodmann (Greitz et al., 1991). Actuellemiengrande majorité des Atlas déterministe sonégén
a partir d'acquisition dimage. Récemment, des esd@énatomiques normales et modéles anatomiques
d'un cerveau avec des lésions sclérose en plabi®sspnt devenus disponibles daetional Institutes of
Health Blueprint for Neuroscience ResedrcklcConell Brain Imaging Centéret Harvard Medical
Schoot .

b) Atlas probabilistes

Les Atlas probabilistes (Atlas statistiques) ort ébnstruits pour mieux caractériser la variabilité
humaine des structures anatomiques. Les Atlascarsgtruits pour représenter la diversité de I'anao
humaine. lls peuvent représenter un groupe de ptipalselon des criteres spécifiques comme le gaxe
I'age. Des cartes probabilistes pour le tissu car@mt été créées par une moyenne de voxel pal dex
plusieurs sujets normaux (hommes et femmes dereliffeé &ges) apres leurs recalages dans le sys&me d
coordonnées de Talairach(Evans et al., 1994). Intetnational Consortium for Brain Mapping (ICBM}

! http://neuroscienceblueprint.nih.gd¢bnsulté le 18/03/2016)
2 https://www.mcgill.ca/bic/homéconsulté le 18/03/2016)

% http://hms.harvard.ed¢onsulté le 18/03/2016)

* http://www.loni.usc.edu/ICBM(consulté le 18/03/2016)
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construit le « ICBM 452 » modéle sur 152 cerveauples tard 452 cerveaux. Le Laboratoire de Neuro
Imaging (LONIY fournit des Atlas pour les contrastes d’'IRM céafdd (Kikinis et al., 1996). Autres Atlas
sont disponibles dandnternet Brain Segmentation Repository (IBSR)

[1.5.3 Méthodes de segmentation basées sur les Atlas

a) Segmentation basée sur un seul Atlas

Dans la segmentation basée Atlas (single Atlascbasgmentation), I'image d'entrée a segmenter
et I'Atlas doivent étre dans les mémes coordongigasales. Par conséquent, afin d'utiliser l'infation de
I'Atlas, une transformation doit étre trouvée. Lebgessus de recherche de cette transformation est
généralement appelé recalage de l'image et esti @é&finme étant un probleme d'optimisation, ou une
mesure de similarité est utilisée pour comparenalje d'entrée et le volume de l'image d'intensité
transformée de I'Atlas. L'étape de recalage adtfiedans le processus de segmentation basée Apass
I'étape de recalage, la procédure de segmentaiimiste a propager les étiquettes d'Atlas et dieffeine
étiquette a chaque voxel de I'image d'entrée. Dasscas ou des différences anatomiques importantes
existent entre I'Atlas et I'image d'entrée, de desrerreurs de recalage peuvent provoquer destanpes
erreurs de segmentation (Ciofolo and Barillot, 20@ngle-Atlas segmentation est largement utitieér
définir une région d'intérét (ROI) pour une segratah ou d'initialiser une stratégie de contouifaet il
a été appliqué avec succes sur certaines apphsaiGass et al., 2012).

b) Segmentation basée sur plusieurs Atlas

La segmentation basée Atlas a été étendue a ylsishtlas pour mieux tenir compte de la
variabilité anatomique et de corriger les erreugsrélcalage. Des approches plus récentes utiligent u
paradigme multi-Atlas comme la segmentation stahtlasée Atlas (Rohlfing et al., 2004). En multiakt|
segmentation, certains travaux utilisent un re@alagn-rigide des étiquettes d'Atlas sur l'imagdecib
(Klein et al., 2009), et d'autres utilisent uneidasd'étiquettes (Aljabar et al., 2009; Artaechezaet al.,
2009; Asman et al., 2014; Asman and Landman, 2Q48nombre d'Atlas a utiliser, leur sélection, leur
recalage et la méthode de fusion ont un impact itapbsur la qualité de la segmentation (Aljabaalet
2009).

c) Segmentation basée sur Atlas probabiliste

Dans la segmentation basée sur Atlas probabilisteédtlas probabiliste ou une combinaison des
Atlas topologiques est utilisé pour estimer un nhe@dgrobabiliste des images d'entrée. Ce modele
probabiliste peut étre estimé par différentes na#locadre bayésien statistique (van der Lijn.eRaD8),
paramétrique (modéles de mélange gaussien) oupgesches non paramétriques (fenétres Parzen) (S.
Bricq et al., 2008). En regle générale, la segntiemebasée sur Atlas probabiliste est utilisée dans
segmentation de nouvelles classes ou des classesia® forte variabilité anatomique.

Récemment, l'apprentissage a base de segmentatilbnrAtlas a émergé comme une nouvelle
famille de méthodes de la segmentation multi-Atlaa. premiére étude traite la génération d'une
bibliotheque de modéles tels que l'algorithme LE@Rolz et al., 2010) et le MAGeT Brain »
(Chakravarty et al., 2013). D'autres approchedsetit des algorithmes d'apprentissage automatique
supervisé comme SVMs (Hao et al., 2014) et deswwésee neurones artificiels (Powell et al., 2008).

Malheureusement, cette robustesse de multi-Atlagneetation se fait au détriment de la
complexité des calculs parce que les approches-Atlds et les méthodes d'apprentissage reposertesu
recalages non-rigides colteux. Pour surmonter roblgme, sans compromettre la qualité de la

! http://www.loni.usc.edu{consulté le 18/03/2016)
2 https://www.nitrc.org/projects/ibgconsulté le 18/03/2016)
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segmentation, de nouvelles approches ont vu legour réduire au minimum le co(t de la complexié d
calcul (Asman et al., 2015; D. Zikic et al., 2014).

11.5.4 Applications des méthodes de segmentation baséeas|

La segmentation basée sur I'Atlas a été appliquéx aucces dans une grande variété de
problémes de segmentation biomédicale. Le chamfuterépandu de I'application est I'analyse duezarv
par IRM, pour deux raisons simples : la segmemajiimie un rdle principal dans un large éventail de
problemes de neuroimagerie et le succes des méthledecalage d'image dans ce domaine. La plugsrt d
travaux appliqgués aux données du cerveau IRM d'awizent sur la segmentation des régions cortiales
sous-corticales dans les images structurelles rgeméent acquises avec des séquences IRM pond#rées
T1 (Iglesias and Sabuncu, 2015).

a) Segmentation des tissus cérébraux

Les approches fondées sur I'Atlas pour la segriientdes tissus cérébraux sont pour la plupart
dans un cadre statistique et utilisent des Atlabaiilistes comme information a priori. En raisanld
nécessité de I'algorithme EM a l'initialisation gegamétres du modéle MRF, Atlas probabiliste glisé
comme une classification préalable (S. Bricq et 2008). Initialisation des probabilités a partiatths
permet de modéliser et d'apprendre la fonction elesite de probabilité (PDF). Dans (Ashburner and
Friston, 2005), les auteurs proposent une comlinaggtre I'étape de recalage initiale et la segatient
Dans leur approche, les paramétres du mélange delengaussien sont estimés par EM en utilisantsAtla
probabilités et l'intensité du volume. Dans (Vrooned al., 2007), des échantillons de tissus sandiex a
l'aide d'un Atlas, puis utilise l'algorithme de saerement minimal des arbres pour réduire les valeu
aberrantes. Ces échantillons ont été utilisés ppprendre un k-plus proches voisins (kNN). Récentymen
de nombreuses méthodes ont été développées ponersteg I'ensemble du cerveau dans un grand nombre
de régions (Kotrotsou et al., 2014; Ledig et d&13).

b) Segmentation des structures cérébrales

Malgré les approches fondées uniqguement sur ISittede voxel ont réalisé un grand nombre de
résultats. En raison de l'absence de frontiéraseniant définies entre certaines structures duecanet
des sous-structures, il a été nécessaire d'inteduie information spatiale a priori pour la segragon
des structures anatomiques. Ces structures préselge formes bien définies qui montrent la valiigbi
anatomique inter-sujet.

Plusieurs études utilisent des techniques de Ipagation d'étiquette et les stratégies de recalage
disponibles (Baillard et al., 2001; Klein and Hiis005). Cette technique est étendue pour corestieis
cartes floues (Ciofolo and Barillot, 2009). D'astrecherches proposent des approches multi-Atlas po
fournir une meilleure capture de la variabilité tmmsique. La combinaison de différentes Atlas
topologiques est utilisée dans le la segmentatiantomatique des IRM cérébrales anatomique en
combinant la propagation des étiquettes et desiariude décisions (Heckemann et al., 2006). Récetyme
d'autres études ont également mis I'accent siR@ds, tels que le cervelet (Weier et al., 2014m¥gdale
(Klein-Koerkamp et al., 2014), et les structureatamiques d'intérét (Tang et al., 2015). La segatimt
multi-Atlas a également été appliquée dans la satatien des structures corticales et sous-cortcddms
les données IRM de fcetus et les nourrissons (Malalop et al., 2014; Wang et al., 2014).

c) Segmentation des IRM cérébrales pathologiques

Le tissu pathologique n'est pas présent sur leasAdhatomiques. Les méthodes de segmentation
en cas de lésions tissulaires utilisent habituadl@un Atlas anatomique pour segmenter les tissus
cérébraux et considerent les lésions comme desargadderrantes. Les Iésions de sclérose en plagnes
détectées par la recherche de valeurs aberrantesigent un ensemble de régles définies parisatiur
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(Van Leemput et al., 2001). De la méme manierep{@&trie Bricq et al., 2008), I'approche de la chdine
Markov cachée est utilisée pour détecter la sobéensplaques comme valeurs aberrantes.

En outre, Atlas des maladies spécifiques pourraéémet utilisés pour améliorer les résultats de
segmentation (Mazziotta et al., 2000). Les Atlastamiques pourraient étre étendues, des lésions
segmentées étaient représentées manuellementad KACBM qui a été utilisé comme une caractéyisti
dans le cadre de classification (Kroon et al., 20D8&utres méthodes proposent des modeles siopigist
de la croissance de la lIésion(Duay et al., 2004% Dravaux récents d'application de la segmentatéo
Atlas sont proposés dans la prédiction de la mald@lzheimer (Morin et al., 2012), la segmentatii@s
tumeurs(Darko Zikic et al., 2014), et la détectitms anomalies de I'hippocampe (Winston et al., 2013

I1.6 La super-résolution des images IRM

11.6.1 Introduction

L'obtention d'image de haute résolution edsemtielle pour de nombreuses applications
d'imagerie. Le fait d'obtenir le plus de @it possibles de I'objet observé permet umeilleure
vision de la réalité. Les performances ded@athme de traitement d'image sont souvent limifgasla
résolution de limage. La résolution en imagerialicele est limitée par le matériel, le bruit (SNRs
contraintes de temps et le confort des patients.

La super-résolution (SR) est une véritable théraatide recherche dans le domaine du traitement
du signal. Elle fut réellement émergente au débatahnées 2000. Son principe repose sur |'eafilmit
simultanée d'images dites de basse résoluBR) d'un méme objet (observé sous différemiits
de vue) dans le but d’obtenir une image dite detehaésolution (HR). De nombreux domaines sont
concernés comme par exemple, le traitement du Isigdéo, I'imagerie médicale, la criminalistique, |
télédétection, I'astronomie ou encore les appboatmilitaires (Park et al., 2003).

La résolution est un point clé dans 'analyse djmsamédicales. Au cours des derniéres années, les
techniques de super résolution ont émergées commaealiernative pour augmenter efficacement la
résolution des données reconstruites. L'objectladeconstruction d'image est de produire une @éaagc
une résolution plus élevée en utilisant une ounsemble d'images capturées a partir de la méme.scen
L'idée de base de super-résolution est la fusiemedséquence des images de basses résolutions ébue
dégradées pour produire une image de résolutio@risupe. Les derniers travaux sur la super-résolut
ont montré leur efficacité dans 'analyse des insagedicales (Van Reeth et al., 2012). On présearie d
cette section une petite synthése de la supemtésul Pour plus de détails, des études préases
détaillées ont été décrites dans (Farsiu et ab4.2Glasner et al., 2009; Kathiravan and Kanak&@].4;

Park et al., 2003)

[1.6.2 Processus de formation / dégradation de I'image

Comprendre le principe de la super-résolution,td@snuler le lien qui existe entre les images BR
et 'image HR. Une image BR est une vision bruisiys-échantillonnée et floutée de I'objet réeiticm
lors de son acquisition (Figure lI-1Z}e sont ces trois principales dégradations qoe Fetrouve dans
les images numeériques.
|Noise

Geometric Down-
—

— . — - —
Transform Blur sampling

Figure 11-12 : lllustration du model d’image appliqué en super-résolution
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Le terme « probleme inverse » désigne la déduatem valeurs des parametres caractérisant le
systéme étudié a partir des résultats des obsemgatéelles. Un probléme inverse ne satisfera pasou
plusieurs des propriétés bien posées. Dans le xtentke SR, les résultats sont des images de basse
résolution (LR) et les causes sont des images te mésolution (HR). Nous avons des images LR esnou
voulons trouver lI'image HR qui a produit les imagBs

Les problémes inverses sont souvent mal posésganotessus de calcul d'une solution inverse
peut étre extrémement instable en ce qu'un petitggdment dans les données observées peut conduire a
grand changement dans le modéle estimé. La conditostabilité est souvent violée et les problémes
doivent étre reformulés pour un traitement numéridwa super-résolution (SR) est un probléeme maé pos
(Kathiravan and Kanakaraj, 2014). Pour rendre ¢bl@me bien posé, la régularisation est appliqués p
fournir des contraintes supplémentaires sur latieolu

11.6.3 Les techniques de Super-résolution

En super-résolution, le processus de reconstrudesrimages de haute résolution peut étre a partir
d’'une seule image (single frame) (Figure 11-13) mlusieurs images sources (multiple frames) (FEigur
11-14).

LR T2-weighted image HR T2~ wmghted image
Figure 11-13 : Super-résolution a partir d'une sede image

0"5)" e

%

HR T1-weighted image LR T2-weighted image HRT2- welghted image

Figure II-14 : Super-résolution a partir de plusiaurs images

En général, les techniques de l'image SR sontédasen quatre catégories (Kathiravan and
Kanakaraj, 2014):

« L'approche basée sur le domaine fréquentiel
* L’approche fondée sur l'interpolation
 L'approche fondée sur la régularisation

« L'approche fondée sur I'apprentissage

Les trois premiéres catégories obtiennent une irdagdR a partir d'un ensemble d'images d'entrée

LR tandis que le dernier atteint le méme objeatifexploitant les informations fournies par une base
d'images d’apprentissage.
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a) L'approche basée sur le domaine fréquentiel

L'approche du domaine fréquentiel fait usage eiplide I'aliasing qui existe dans chaque image
LR pour reconstruire une image de HR. Il est un emontuitif pour améliorer les détails (habituellemh
de l'information a haute fréquence) des images<eamolant les informations a haute fréquence prtége
dans les images LR. Ces approches SR basées damkine fréquentiel ont une faible complexité de
calcul. Cependant, les méthodes SR basé domaimgefréiel sont insuffisantes pour gérer les appboat
du monde réel (Nguyen and Milanfar, 2000).

b) L’approche fondée sur l'interpolation

L'approche de la SR & base d'interpolation consine image HR en projetant toutes les images
LR acquises sur l'image de référence. Ensuitaysiohne toutes les informations disponibles a pdi
chaque image, car chaque image LR fournit une géadinformations supplémentaires sur la scéne.
Notez que l'algorithme d'interpolation d'image seupeut pas bien traiter le probleme de SR, c& peut
pas produire toutes ces composants a haute frégpendus au cours du processus d'acquisition déisnag
La qualité de I'image interpolée obtenue en apphgun'importe quel algorithme d'interpolation d'gea
d'entrée est intrinséquement limitée par la quamtit données disponibles dans l'image. L'approeHa d
SR a base d'interpolation est généralement coéstda trois étapes:

» La phase de recalage pour aligner les images éé&ntR.
e L'étape d'interpolation pour produire une imagéie
» L'étape dale-blurring pour améliorer l'image reconstruite HR produitagii derniére étape.

L'étape d'interpolation joue un rdle clé dans céreall existe plusieurs facons d'effectuer une
interpolation. L'algorithme d'interpolation le pleanple est l'algorithme de plus proche voisin (Ndi)
chaqgue voxel inconnu est affecté par une valentedisité qui est la méme que celle de plus prodeees
voxels voaisins. L'interpolation bicubique (B-cubjmend en compte les 16 pixels les plus prochgsodht
a interpoler. L’interpolation spline est une tramsiation géométrique sur une image en utilisamioléon
mathématique de spline. Irani et Peleg (Irani aakkd? 1991) ont proposé l'algorithmdterative Back
Projection (IBP) », ou l'image de HR est estimée en projetamativement la différence entre les images
LR observées et les images LR simulées.

c) L'approche fondée sur La régularisation

L'idée de base de ces approches SR fondées ségudarisation est d'utiliser la stratégie de
régularisation pour intégrer la connaissance pbéalde I'image HR inconnue. Typiquement, |'algoni¢h
de reconstruction de SR est un probléme mal pos® ptocédures adoptées pour stabiliser l'inverdion
probleme mal posé sont appelés régularisatione Swik succes réalisés par les champs de Markov pour
modéliser les caractéristiques de I'image, enqudidr les textures d'image, Bouman et Sauer (Bouana
Sauer, 1993) ont proposé l'algorithme de restauradiimage en utilisant un estimateur maximam
posteriori(MAP) avec leGeneralized Gaussian-Markov Random Field (GGMRgrpr

d) L'approche fondée sur I'apprentissage

Dans les approches basées sur l'apprentissadernfiation a haute fréquence de l'image unique
LR donnée est renforcée par la récupération desnmations a haute fréquence les plus susceptibles
partir des échantillons d'images d’'apprentissagmées en fonction des caractéristiques locale'sntkege
d'entrée LR. Datsenko et Elad (Datsenko and El@@7Rattribuent plusieurs patchs candidats deehaut
qualité a chaque position de voxel dans l'imageniée LR . Ceux-ci se trouvent comme des plus goch
voisins dans une base d'image qui contient les paiichs de LR et HR image correspondant.

Ces patchs trouveés sont utilisés comme modéle gkimariori qui sont injectés en une fonction
d’'un certain coQt pour arriver a I'i'mage HR sotdmiDes recherches récentes sur les étudesigtegistie
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limage suggerent que les patchs d'image peuveet réprésentés comme une combinaison linéaire
d'éléments a partir d'un dictionnaire de patchmaje (Kim and Kwon, 2010; Yang et al., 2010). Leiedt

de rechercher une représentation pour chaque pktdimage LR, suivie par l'exploitation de cette
représentation pour générer la sortie de I'image HR

[1.7 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté queltpteens d’anatomie cérébrale, en particulier les
tissus et les structures cérébrales. Les diffésemedalités de I'imagerie médicale ont été disaytéa
particulier 'imagerie par résonance magnétique, ca@ractéristiques ainsi que ses défauts. Noussavon
abordé aussi la notion de segmentation des imdgkk dt les différentes méthodes utilisées dans le
domaine. Nous avons présenté également des poiptstants telles que la segmentation basée Atlias et
super-résolution.

Dans le domaine médical, on est face a des dordeéetus en plus volumineuses, complexes et
hétérogénes ou différentes modalités d’imageriet stisponibles avec différentes caractéristiques,
avantages et inconvénients. Les images considéa®stypiquement multi-sources / multimodales /
multispectrales. Plusieurs types d’images soneangn particulier ceux liées au cerveau. L'expltmn de
ces images est assistée par un systeme de traitémiemmatisé. Plusieurs modeéles et algorithmes de
traitement d’'images médicales ont été développés @draire I'information, pour contribuer a I'agaér,

a l'interpréter et/ou a I'exploiter dans divers iggtions. Les activités de recherche du traitendéntages
médicales s’organisent autour du développement ddelas et d’algorithmes, de segmentation, de
détection de changements et du suivi temporel,othstruction et d’utilisation d’Atlas, d’interprétan
d’'informations anatomiques et fonctionnelles, ndes@u pathologiques.

Malgré les avancés réalisés, ils demeurent insuffidevant les défis de nouvelles applications et
des artefacts de I'imagerie (en particulier le wadupartiel). Deux approches sont utiles et exgités
dans nos recherches. La premiére est l'intégratetiinformation a priori qui est trés appliquée pour
améliorer massivement la qualité de I'interprétatid la segmentation de I'image. Atlas est l'infation
préalable la plus utilisée qui apporte des conmaisss spatiales dans le processus de segmentation.
Différents recherches I'ont exploités dans des @gipes appeléestlas based segmentatioba deuxieme
est la super-résolution utilisée dans de nombrdomaines comme le traitement du signal vidéo,
'imagerie médicale, la criminalistique, la téléeléion, I'astronomie ou encore les applicationttanies.
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CHAPITRE |l MODELESATION PAR LES CHAMPS DE
MARKOQOV

[11.1 Introduction

L'information véhiculée par une image va bien aladde la seule donnée des niveaux de gris en
chaque site (voxel). La description se fait pleéttermes de zones, contours, structures défimisepa
contrastes, textures, etc. qui peuvent étre pregharts I'image. Le niveau de gris en un site rdestc
souvent pas significatif en lui-méme, mais dansrekdions et interactions avec les voxels voisBistte
propriété des images, a savoir les interactionsléscentre niveaux de gris voisins pour définir les
différentes régions de I'image, permet d'utiliserfarmalisme markovien dans de nombreux traitements

Les champs de Markov, initialement étudiés en nmatigues statistiques ont fait leur apparition
en traitement d'images a la fin des années 80. Befmdomaine d’application des champs aléatales
Markov ne cesse de croitre, passant des problemesstauration, aux problemes de segmentation, de
reconstruction, d’'analyse et synthése de textulamatise de mouvements, de détection de contours
(Geman and Graffigne, 1986; Li, 2009; Mardia, 1988)

Dans ce chapitre, nous introduisons tout d’aborthden intuitive la notion du champ de Markov
et quelques définitions nécessaires a cette npticnd’énoncer le théoreme d’équivalence entre pisate
Markov et champs de Gibbs. La modélisation stgtigtide la segmentation d’'image est ensuite pésent
ainsi que les modeles markoviens les plus cour&ntdin, nous abordons le probléme de I'estimatien
parameétres du modéle et la modélisation de I'effetolume partiel.

[1l.2 Modélisation markovienne de la segmentation

l11.2.1 Description de I'image

Une image est modélisée comme un ensemble fiNi sites indexés par €{1, ...,N}. L'idée de la
segmentation markovienne est d’introduire des autions spatiales entre les étiquettes. Plus gnbeist,
la modélisation markovienne considere que la dégecel de I'état d’un site par rapport & I'informatio
contenue dans I'ensemble des sites est réduite anformation locale, contenue dans un voisinagsiteu

L'image est formée d’'un ensemble fiiide sitess correspondant aux voxels. A chaque site est
associé un descripteur, représentant I'état duesitpli peut étre son niveau de gris, une étiguettaine
information plus complexe, et prenant ses valeansH.

A chaque voxes est associée une variable aléatdisgprenant ses valeurs daisle descripteug;

......

La probabilité P[Z = z] traduit la vraisemblance de l'image et la proligbiconditionnelle locale
P[Zs~z4Z=z,t#s] permet de mesurer le lien statistique entre el et le reste de I'image.

[11.2.2 Notion de voisinage

La notion d’interactions locales nécessite de sirec les relations spatiales entre les différents
sites. Pour ce faire, On définit un systeme deivageV. On désigne par~ j la relation de voisinage entre
deux sites etj, et on notéN(i) 'ensemble des voisins delLes propriétés de la relation de voisinage sont :
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* Un site n’est pas son propre voising N(i).
* Larelation de voisinage est symétriqyes:N(i), i € N(j)

Dans les images a deux dimensions, le pixel penit avit 4 voisins, on parle alors de systeme 4-
voisinage, ou bien il peut avoir 8 voisins, dansag on parle de systéme 8-voisinage (Figure)lll-1

O O O O

O @ O O @ O

O C o O
4-voisinage 8sinage

Figure Ill-1 : Systemes de voisinage dans les imag a deux dimensions (Li, 2009).

Pour les images 3D, le systéme de voisinage quevenons de voir est insuffisant. Une image 3D
n'est rien d’autre qu’une succession de coupesatjgs 2D. Si nous appliquons le systeme de voisinage
2D sur chacune des coupes, les relations qui existetre elles sont alors négligées. Pour paller ¢
probléme, il existe des systemes de voisinage 3awair : le 6-voisinage, le 18-voisinage et le 26-
voisinage qui sont représentés par la Figure.lll-2

Lo

6-voisinage 18-voisirag 26-voisinage

Figure 11l-2: Systémes de voisinage dans les imagé trois dimensions (Li, 2009).

Nous pouvons aussi trouver un autre systeme dginage appelé systeme de voisinage d’ordre
R (R-order Neighborhood system) défini comme suit Z009):

VR(S) = {t € S|distance(s,t)? < R%,s # t} (2)
Le premier et le second ordre sont les plus usilisé

[11.2.3 Notion de clique

La relation de voisinage « ~» permet de définie elique, qui est un sous-ensembleMieOn
appelle clique d’ordr® tout sous-ensemblér deR sites deV qui sont tous voisins I'un de l'autre : pour
tout sitei etj dansC on ai ~j (Figure 111-3).
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Figure l1l-3 Les cliques associées aux systemeswasinage 2D (Li, 2009)

A chaque cliquec € C (ensemble de cliques) est associé un potetdtieba valeur dépend des
descripteurs des voxels constituant la clique. &'gie globale de I'image est alors définie comme la
somme des potentiels de toutes les cliques. L'énérgale en un site); est définie comme la somme des
potentiels de toutes les cliques auxquelles il Hjgyd :

Us = ZCEC/SEC U¢ (3)

l11.2.4 Champ de Markov

Un champ aléatoirg est un champ de Markov sursi la distribution jointep(z) vérifie les deux
propriétés :

*  Propriété markoviennevz, p(z;|Zy /1) = p(2i|Zney)
o Positivité : vz, p(Z) >0
ouV /{i} désigne I'ensemble des sites\dprivé du sitd.

La propriété markovienne traduit le fait que I'ifhce des autres voxels desur un voxei est
réduite a [l'influence du voisinage dela propriété de positivité permet de garantimitité de la
distribution jointep(z) du champ de Markov. Cette formulation ne perm@endant pas une expression
simple dep(z) Pour I'obtenir, on peut utiliser le théoreme dhtaersley-Clifford qui caractérise
differemment un champ de Markov.

11.2.5 Théoreme d’Hammersley-Clifford

Z est un champ de Marka® p(z) est une distribution de Gibbs, avec la définioivante d’une

distribution de Gibbs :
Un champ aléatoirg est régi par une distribution de Gibbs si la dstion de probabilité jointe
est de la forme:
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p(z) = W texpTH@) (4)
OuWw est une fonction de normalisation, aussi apfelégtion de partition définie par :
W =3, exp(=H(z)) (5)

H est une énergie définie a une constante preseqdésompose en une somme de fonctions potentielles
Uc associées aux cligues C:

H(Z) = ZCEC Uc(2e) (6)

L'énergie globale d’un champ de Gibbs possede dmmopriété de se décomposer sous forme
d’'une somme d’énergies locales, qui comme on levgar la suite, permettront d’accéder aux prokiébil
conditionnelles locales. Notons ici que plus unefigoiration d'un champ de Gibbs a une énergie €aibl
plus elle est probable.

I11.2.6 Modeles de champs de Markov standards

Nous allons présenter dans cette partie les modideshamps de Markov les plus utilisés. lls
seront définis essentiellement par leur fonctiopakentiel.

a) Modéle d’lsing
L'espace d'état est un espace binaire {-1,1}, leteptiels de cliques d'ordre 1 (un seul site) sont

de la forme -Bz;, et les potentiels d’ordre 2 sont définis parh@cer, 2008)
=B si z; =z

emtin () = ~pa = {7y ™ 50 @
Oug est la constante de couplage entreisié sitej, etB représente un champ magnétique externe.
L’énergie globale d’'une configuration est donc :
U(z) = — XYe=(i j}PZi zj — XiesBz (8)

S régularise le modele : lorsgfie> 0, les configurations d’énergie minimale sortesepour lesquelles les
sites ont le méme état, et ki< 0 les configurations privilégiées sont cellesles sites sont d'états
OppOSES.

b) Le modele de Potts
Le modeéle de Potts est une généralisation du leatiising pour un espace de descripteurs
E={1,..., K}, qui peut étre dans le domaine de la segmentdtiotages soit I'espace des niveaux de gris
ou alors I'espace des étiquettes. Ce modele esii d&fulement pour les cliques de cardinale 2, leur
potentiel est donné par :
=B si z; =z
B sinon

Ue—iiy (21, 2) = (21, 2j) = —Bziz; = { 9

Lorsquep > 0, les configurations les plus probables cowadpnt a des sites voisins ayant des
descripteurs égaux, ce qui dans le cas du traitediemage donne des réalisations avec de grandesszo
homogénes (au sens de la similarité entre desgritd_a taille de ces régions est gouvernée peaalkur
de la constante de couplage
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Il est possible de raffiner ce modéle en considédms valeurs d¢ différentes suivant les
directions explorées dans la clique (vertical/hmmial en 4-connexités par exemple), et donc delggier
la détection de zones homogénes directionnelles.

Le modele de Potts simple revient a considérere@eh 2008) :
Ui(z) =0

1, siz; = z;
) = ) = St = a0

Une distancel(i, j) entre les voxels et peut étre introduite dans le potentiel sur lesgziElle
permet de faire davantage confiance aux voxelsnsmoches de:

(Zi,Z')
Uij(2i,2) = d(i,;) (11)
On peut aussi définir un modéle de Potts avec phaxterne, qui consiste a définir des potentiels
non nuls sur les singletons :

Ui(z;) = (z;,v;) et Uji(z,z) = (z,2) (12)

Lesv; sont des paramétres supplémentaires définis eruehauxel définissant le champ externe.
Les v; peuvent étre considérés comme des parametres rpondiémportance relative dels classes en
chaque site. lls peuvent permettre de favoriser une classené@®ren chaque site. lIs peuvent aussi
permettre I'introduction d’une connaissarcpriori dans la segmentation.

[11.2.7 Modélisation statistique de la segmentation d'image

Une image peut étre modélisée comme un ensemblddiN sites indexés pare {1, ...,N} et
spatialement organisés sur une grille régulierguie 111-4).

' T
I / + 4
e \ FH {
2 TN -
fh 2y {
'- YT
f I == d'\--_____""

Figure lll-4 : Modélisation d'une image

Ces sites correspondent pour une IRM 3D aux N woxiel volume organisés sur une grille
tridimensionnelle. La segmentation d'image peute étonsidérée comme un probléeme a données
mangquantes : en chaque sites’expriment des données observgegt des données manquantes (ou
cachéesy, que I'on cherche a retrouver, les étiquettes. Lugsigs données observées sont issues d'une
seule imagey; est le niveau de gris observé au vaxel; € R (segmentation monomodale). Lorsque les
données observées sont issueddmages recalées entre ellgsest un vecteur de dimensidh y; € RM,
qui représente I'ensemble des données observatiledepvoxeli (segmentation multimodale).

Les données observées et les étiquettes smoidélisées par des champs aléatoires, notés
respectivemenY={Yy, ..., X} et Z ={Z,, ...,4}.
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Lesz sont a valeur darse {ey, ..., &} et correspondent a l'étiquette (cachée) daqoh
voxel que l'on cherche a retrouver. Par exempleyr da segmentation des tissus purs on considére
généralementd], e, e} = {LCR, MG, MB} pour les trois tissus liquide céplo-rachidien, matiere grise et
matiere blanche.

Les données observé¥seprésentent une version dégradée de I'image eacidéale »Z (Figure
[11-5). On peut considérer quédépend d& via une fonction de densité conditionnelle conp(ye|z, @y ) :
c’est le modéle d'intensité de chaque classe,rgapre le modele de formation de I'image, dépendant
parametresp,. La segmentation consiste a résoudre le problemenaées incompletes ou manquantes
(Y,2) en calculant une estimatidnde Z sachan.

Image observable

—  Image cachée

Figure I1I-5 : Segmentation d'image modélisée commprobléme a données incomplétes

Les méthodes de segmentation bayésiennes se basdmtprincipe suivant : la segmentation que
I'on cherche a calculex est considérée comme la réalisation du champo@léat de distributionp(z|®,),
qui dépend de certains paramétfgsLa densité a posteriori des’écrit alors grace a la loi de Bayes :

p(zly, ®) « p(y|z, @, )p(z|®,) (13)

Avec @ = (@, , @,). Cette densité représente la probabilité de leset@nz connaissant I'imagg
et les parametres. Un critére standard pour segmenter I'image essdtother la « meilleure » réalisatian
via I'estimateur du maximuma posteriori(MAP) :

2 = argmax,(p(zly, ®)) {14

Pour régulariser la segmentation, on définitZun champ de Markov, permettant de prendre en
compte les dépendances spatiales entre les édguetst alors régi par la distribution de Gibbs :

p(zl®,) = Wy, !exp(-HE192) (15)
Puisque lesz; ne prenant qu’'un nombre fini d’états parkiZ est en fait plus précisément un

champ de Markov caché discratligden Markov Random FieldHMRF). Les observation¥ sont
considérées indépendantes conditionnellement seghda sorte que :

p(y|z. ®y) = [liev p(vi|21 ) (16)

La probabilité conditionnellp(z|y®) correspond alors aussi a un champ de Markov sfuirge
distribution de Gibbs :

p(zly, ®) < We* exp{—H(z|®,) + Yievlogp(yi|z:, @)} 17)
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Qui a pour fonction d’énergie :
H(zly, ®) = H(z|®,) — Ziev logp(vi|z:, @) (18)

Cette fonction d’énergie est une fonction centdaes les modéles de segmentation markovienne.
Elle est composée de deux termes : un terme déaréggion spatiale et un terme d’attache aux desné

a) Terme de régularisation spatiale
Le terme de régularisation spatiale #stz|®,) qui décrit la structure du champ markovién
Lorsque I'on considére des cliques d’ordre au glusn a I'expression générale suivante :

H(z|®,) = — Xiev [Ui (z;) + ngEN(i) Uij(z, Zj)] (19)

Les potentieldJ;(z;)sur les singletons pondérent I'importance desedkfites classes au voxel
Les potentielsU;; sur les paires de voxels voisins sont les ternesalrelation spatiale étant un
parameétre ajustant I'influence de la corrélatioatispe dans le modeéle. Plusieurs choix peuventudilisés
pour modéliser ce terme de régularisation spatiale.

b) Terme d'attache aux données

Le deuxieme terme décrit les donngedans le probleme a données incompl€¥g) On peut
considérer des densités de probabilité gaussiegpgmur chaque classe de tissu (Sijbers et al., 1998)
Dans le cas monodimensionnel une seule obsenvgtest disponible par voxef, est alors une
distribution gaussienne de moyenunget de variance? dépendant de k. Les paramétres du modéle
d’intensité sontby = {uy, oy, k=1..K}

1 i—pi)?
p(vilzi = e, @) = g1O) = S—=exp (— %) (20)

20y,

[11.3 Estimation des parametres du modéle

Dans une approche de segmentation non-supervisggarametres@ ne sont pas connus et
doivent étre estimés. On considére généralement algoroches 'algorithméerated Conditional Modes
et L'algorithme d'Espérance-Maximisation.

111.3.1 Algorithme ICM non supervisé

L’algorithme Iterated Conditional Mode§iCM) (Besag, 1986) permet d’approximer I'estimate
du MAP en alternant étiquetage des voxels et estimaes paramétres pour résoudre le probleme de la
segmentation.

a) Etape de segmentation :
Le principe de I'étape de segmentation consistetrena jour les voxels de maniére itérative et les
uns apres les autres a partir de I'information eoné dans les observationst dans les valeurs courantes
z du champZ sur les autres voxels. En se basant sur litératib, la classe de chaque voxeést mise a
jour a l'itérationr par :
()

z; = argmax,P (Zi

-1 —
Zye ) ye @) 12
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On décompose avec la regle de Bayes en:
2" 250,08 p (3]0 0 )

Zyi? e ™) +logp (vl <Dy(r‘”))) 22)

= arg max (p (zi
z;

= arg rnz?x (exp (—H (Zl-

Le calcul de ces probabilités locales est facileicae fait intervenir que les différents états
possibles d’'un voxel, au lieu de toutes les coméggans de I'image comme dans le calcul de I'esteua
du MAP. La nouvelle classe @u voxel i est donc donnée par :

| = argmaxy-1 g (—H (zl- = ZklZIE,T(;)DJDZ(T_D) +logp (yilzl- = ek,fby_l))) (23)

En calculant la nouvelle classe de tous les vaxel&..N du volume, on obtier#(r) la nouvelle
configuration des étiquettes a l'itérationLorsque le parcours se fait de maniere séquintieh peut
montrer que la probabilité de la segmentation atterae décroit jamais (Scherrer, 2008). Cette pét#pr
assure la convergence de l'algorithme vers un maxirocal de la distribution conditionneléz|y, ®).

b) Etape d’estimation

Le paramétred, est mis a jour par maximum de la log-vraisemblarwelitionnelle :
cpy(” = argmaxg, logp(y|z(r), be) (24)
Avec des densités gaussiennes de moygneede variance,’ :

™
(r) _ Zi=1.n{ewz; )i
Ko Sicontenz) (2)
) _ Zi:1..N<ek’Zi(r))(3/i_H](:))2

k Siz1nlenz)

612

Le parametrab, = { B } représentant I'influence de la corrélation salatidandH(z|®,) peut étre
estimé numériqguement.

Algorithme IlI-1 : Algorithme ICM

Calculer une segmentation initiaf®
r=0
BOUCLE
r€<r+1
Estimation :
Mettre & jourd, : Calcul dew” eta” © en fonction d&'™ pour tout k .
Mettre a jourd,
Segmentation :
Mettre & jour I'étiquette de chaque voxel : Calte"” en fonction dey”, 6,2 @ et
TANTQUE non convergence ALLER A BOUCLE
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Le test de convergence peut se baser sur le naiebrexels dont I'étiquette change entre deux
étapes de segmentation.

111.3.2 Algorithme EM

L'algorithme d'Espérance-Maximisation est unoatgme proposé par Dempster dans
(Dempster et al., 1977). EM est un algorithme gseva calculer une estimation des parametres par
maximum de vraisemblance dans un modele a donm&esnpletes(Z,Y) Il cherche a estimer les
parameétres pour lesquels les données observédgspiis probables.

Soity une réalisation de la loi de dengit€/|®). On appelle vraisemblance du paramébe la
fonctionL(®,y) définie par :
L(®,y) = p(y|®) (27)

Nous sommes donc amené a chercher le (ou les) paes)® qui maximise(nt) cette quantité
L(®,y). C'est une fonction du ou des parametbet des observations La ou les valeurs du parametre
@ qui maximisent la vraisemblandg€®,y) sont appelées "estimateurs du maximum de vraisecd'
(estimateur MV).

Si (z,y) une réalisation de la distributiop(z, y|®). On appelle vraisemblance compléte du
parametred la fonctionL.(®, z, y) définie par :

L (®,2,y) = p(z,y|P) (28)

Maximiser une fonction ou maximiser son logarithes équivalent, le passage au logarithme
permettant de simplifier les calculs, I'estimatdurmaximum de log-vraisemblance compléte est :

®MVC = grg maxy, log (Lo (P, z,y)) (29)

Dans un probléme a données manquantes, on rempdadeg-vraisemblance compléte du
parametre@ par son espérance conditionnellement aux donoBssrvées. Pour maximiser a chaque
itération des approximations locales successieds @raisemblance, I'algorithme EM consiste akmda
maximisation itérative de la fonction Q défini€itétationr par :

Q(®|@™) = E[(logL.(®,Z,y)|Y =y,M)| = E [(logp(Z,y|®) |y = y,@™)] (30)

Algorithme IlII-2 : Algorithme EM
Initialisation :Commencer avec une premiére valéa) de P,
Maximisation itérative d€(r) :
Etape E: Calcul d@(¢|o™)
Etape M: Mise a jour des paramétresige) = arg may Q(&| 2 ™)

A chaque itération la vraisemblance@p, y) = p (y |®) est augmentée prouvant la convergence de
I'algorithme (Wu, 1983).

Dans sa version la plus simple de l'algorithmeadgelgmentation d'IRM cérébrales, la distribution

de l'intensité de chaque classe de tissus estxdpme par une gaussienne de moyemnet de variance
o’ (Van Leemput et al., 1999a, 1999b; Wells Il et 4996).
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l1l.4 Modélisation de I'effet de volume partiel

Les artefacts d'acquisition spécifiques a I'lRMtsmombreux, ce sont souvent la cause de I'échec
des différentes techniques de segmentation autpueatn imagerie médicale. Lorsque la surface de la
structure a segmenter est importante par rappohaolume, la résolution finie des images condudes
effets de volume partiel qui génent la segmentatites voxels qui englobent la frontiere vont caointe
deux ou plusieurs types de tissus. L'effet ddume partiel se caractérise par la préseteeplus
d'une classe a lintérieur d'un méme voxel denbige. Chaque voxel de limage est généralement
considéré comme un mélange de plusieurs stigsurs et I'objectif de la segmentation consiste
déterminer la fraction relative de chaque classisda a l'intérieur de chaque voxel.

La prise en compte du volume partiel est particeiigent importante lorsque la segmentation a
pour application le calcul du volume des structurgsume des structures sous-corticales, épaisheur
cortex, etc.). La connaissance des classes de ggbantiel, et plus particulierement la proporti@s dissus
en chaque voxel, permet un calcul plus fin du vaum

Les approches statistiques de classification peentedfintégrer naturellement la modélisation du
volume partiel. Des modélisations statistiques étét proposées pour décrire ce phénoméne. On peut
identifier deux types d’approches : celles qui tgatides classes au modele pour représenter |essvib
volume partiel, et celles qui estiment les propodi de chaque tissu contenues dans les voxels. Nous
s'intéressons aux approches statistiques qui nanteer efficacité pour I'estimation réelle des woles
partiels.

[11.4.1 Prise en compte du volume partiel par ajout de claes

Une approche classique est de considérer une segjinarenK + K’ classes, avek le nombre de
classes de tissus purs (TPKéte nombre de classes de volume partiel (VP). Osidére généralement :
K = 3 classes de tissus purs : LCR, MG, MB.
K’'= 2 classes de volumes partiels LCR+MG et MG+MRjligéant les voxels LCR+MB et ceux contenant
trois types de tissus car la probabilité de lenistence est pratiquement nulle.

La modélisation des classes de tissus purs etlésses de volume partiel est faite par des
gaussiennes (Ruan et al., 2000). Chaque classen@dtlisée par une gaussienne avec ses propres
parameétres (moyenne et variance). Les paraméteegaiessiennes sont estimes via un EM classique a 5
classes. La modélisation gaussienne des distritaities classes de VP est cependant peu adaptékrgCua
et al., 2005).

l11.4.2 Prise en compte du volume partiel par estimation dproportions des tissus

Une autre approche propose une modéle plus régjisteonsiste & considérer une densité de
probabilité gaussienne seulement pour les classetisdus purs. Les classes de volume partiel sont
modélisés par des gaussiennes de paramétrestd?) calculés par une combinaison de ceux
(g, g, a[iet 0122 ) des tissus purd,(etl,) contribuant aux voxels considérés (Santago arge GED93) :

e = ap, + (11— o), et  of =a’of +(1—a)af (31)

Oua € [0, 1] est la proportion de tissu purdans le mélange.
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Les approches basées sur cette modélisation pennatie meilleure modélisation des classes de
volume partiel comparativement a la modélisatiomsgeéenne (Cuadra et al., 2005).

Une autre approche considere que I'image obserstle résultat d’'un sous échantillonnage d’'une
image réelle de résolution plus fine, et qui netieo que des tissus purs. lls estiment avec uorighgne
EM non pas l'étiquette de chaque voxel mais la @rpn relative des tissus contenus dans chaquel.vox
Elle introduit la notion de variation spatiale lergntre ces proportions (Van Leemput et al., 2008jte
approche est fondée sur l'idée que les proportibes mélanges de tissu dans les voxels changent
faiblement d’'un voxel a l'autre.

Dans une approche en deux étapes, la premiérestmrsiidentifier les voxels de tissu pur des
voxels contenant deux tissusféi@nts. La deuxiéme consiste a estimer la propod& chacun des deux
tissus dans les voxels identifiés volume partialadt la premiére étape. L'approche dénommée
classification de volume partiel probabiliste cadclal probabilité de chaque combinaison de tissasiple
a l'intérieur d’'un voxel (Tohka, 2013).

Pour estimer les parameétres, Cette étape peutféteepar analyse d’histogramme, estimation
simultanée des parameétres et des fractions de eofsmtiel dans des approches de type expectation
maximization (EM)(Bricq, 2008; Ruan et al., 2000;a8uck et al., 2001) ou en utilisant les segmaniat
des purs tissus (Manjon et al., 2008).

[11.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notairles définitions relatives au champ de Markov
ou nous avons également énoncé le théoreme dadgoibe entre champs de Markov et champs de Gibbs.
La modélisation statistique de la segmentation @&jen est ensuite présentée, ainsi que les modéles
markoviens les plus courants. En fin, nous avomsdible probléme de I'estimation des parametres du
modéele et la modélisation de I'effet de volume igart

Les champs de Markov, initialement étudiés en nmathigues statistiques ont fait leur apparition
et leur application trés réussies en traitementatjes. Ces approches statistiques de classification
permettent d’'intégrer naturellement la modélisationvolume partiel. Des modélisations statistiqaes
été proposées pour décrire ce phénomeéne. Cettelisatid a été adoptée et appliguée en plusieurs
domaines d’'imagerie médicale avec plusieurs vessio
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CHAPITRE IV CLASSIFICATION COLLABORATIVE DE
DONNEES MULTI-SOURCES

V.1 Introduction

Il existe de nombreuses méthodes d’analyse eaderrent (classification, clustering, etc.). Celles-
ci peuvent, méme a partir des mémes données, falgsirésultats différents. Cette multitude de s
et de sources de données impose a lI'expert deirchois méthode et fixer ses paramétres. Ce chaix es
lourd de conséquences et va conditionner le typeédaltats qu’il pourra obtenir. Une connaissance
importante du probléme est nécessaire pour cHaisiéthode de classification/clustering et les desrme
maniere éclairée. Bien sdr, si I'expert n'a auccmenaissance sur ces données et sur le fonctiomeles
algorithmes, il lui sera difficile de faire un cRosensé. Cependant, méme avec une expertise sur les
données et les algorithmes, il est bien souvefitithf de faire le bon choix.

Pour tenter de résoudre ce probleme, la commursaigétifique s’est intéressée depuis plusieurs
années a la combinaison de plusieurs méthodesadsifidation et de plusieurs sources d’informations.
L’objectif est d'utiliser les résultats de plusisuméthodes et sources dans le but d’en dégager un
consensus ou une synthese. Ces approches se firskintuition que combiner des informations foigs
par différents acteurs, ou experts, peut améliaraolution proposée a un probleme. Dans ce clegpér
deuxieme section présente quelques notions quotessus collaboratif, alors que la troisiéme ddbda
fusion de I'information et d’images, tandis queglatrieme est consacrée au recalage des imagés.|&n
cinquiéme décrit des exemples de coopération.

IV.2 Classification collaborative

IV.2.1 Principe

Lorsque les données proviennent de différentescesurl’information est trop complexe et
hétérogéne pour donner une représentation unigua dgucture de données. D'autre part, il exigte d
nombreuses méthodes d'extraction automatique deaismances, basées sur des techniques tres
différentes. Toutefois, chaque procédé présentdimiées imposées (nombre de classes, le choiiainit
des centres des classes, la profondeur de I'hldeaconceptuelle, etc.). Des approches collab@sitbnt
été développées basées sur l'idée que lI'informatiferte par différentes sources et différentethodes
de classification est complémentaire (Kittler et 4998). La combinaison de différentes méthodes de
classification peut accroitre leur efficacité etirl précision. Une seule classification est predaipartir
de résultats des méthodes ayant différents pomteud: tous les avis de classification individuesiet
utilisés pour obtenir une décision consensuelleshague décision peut étre traitée a partir d'unece
différente.

Il existe de plusieurs fagcons de combiner des ifiagss. Dans(Alpaydin, 1998; Roli et al., 2001),
les auteurs divisent les méthodes collaborativedearx approches : les approches collaborativesi-mult
experts et les approches multi-étapes.

a) Les approches collaboratives multi-experts

Les différentes méthodes de classification tramaillen parallele, la classification finale est
calculée par une combinaison des résultats defatasisns (Figure 1V-1).
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9 TR A
Figure 1V-1 : Classification collaborative multi-experts (Alpaydin, 1998)

b) Les approches multi-étapes
Les méthodes travaillent en série, chague méthditlseule résultat trouvé par la précédente

classification (Figure IV-2).

Figure IV-2 : Classification collaborative multi-étapes(Alpaydin, 1998)

Dans les deux cas, I'approche est décrite comrtie sui
» Multi-stratégie, si différents types d'algorithnsemt utilisés en méme temps.
» Multi-représentation, si les algorithmes utilisdes données différentes.

Il est possible de combiner différentes stratégiesc différentes sources de données (Figure 1V-3)
(Gancarski and Wemmert, 2007). De nombreuses tgobside classification collaboratives existent.
Malheureusement, il est difficile d'appliquer leBmes schémas pour toutes les applications.

S, .
fﬁﬂ Ny

Figure IV-3 : Classification collaborative combiné(Alpaydin, 1998)

IV.2.2 Conflits en classification collaborative

La classification collaborative consiste a résoudes conflits entre déférents résultats de
classification pour améliorer leur qualité et lsimilarité. La détection de conflits s’effectue miueau
local, c’est-a-dire entre couples de résultatslassification. L’information locale (la répartitiates objets
dans les clusters d’'un couple de résultats) pedeethoisir le couple de résultats qui est le plas e
désaccord, et par conséquent celui qui tirera urparti de la résolution d'un conflit. Cependdat,
validation au niveau global est sujette a une arddion globale de la solution, c'est-a-dire une
amélioration de I'ensemble des couples, ou au mdinse partie importante. Il est donc difficile de
s'assurer que les modifications faites au niveaallgont améliorer la solution globalement.

Déférentes stratégies de résolution de conflits stifisées. Le premier groupe de stratégies,
appelées stratégies itératives qui consistent tosija sélectionner un conflit candidat et son e
résolution dans un processus itératif. Chaqueésfimipropose une maniére déférente d’effectuarhdex
du conflit candidat. Cette stratégie, bien quevpoti apparaitre comme la plus efficace, peut mardas
solutions non optimales. En effet, en résolvarh@qoe itération le conflit le plus important, it eessible
que le systéme converge trés rapidement vers waenexin local. Par contre, un autre choix considére |
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clustering collaboratif comme un processus d’oation. La stratégie consistant a autoriser unte r
qualité pendant un certain nombre d'itérations ggrde réduire ce risque, mais n’assure toujoursupas
parcours optimal de I'espace de recherche. De plpsut étre difficile pour I'expert de choisir teombre
d’itérations pendant lesquelles la qualité peutiniirr.

Par contre, dans le deuxiéme groupe de stratégeéaapproche évolutionnailea classification
collaborative peut étre vue comme la rechercheyir g’'un ensemble de résultats de clusteringn dutre
ensemble de résultats de clustering qui maximisandarité ainsi que la qualité des résultats.rRamuver
ce nouvel ensemble de résultats des algorithmeigwohaires (un algorithme génétique par exempht) o
été utilisés et adaptés.

IV.2.3 Intégration de connaissances dans le processus adlaboration

Avec l'augmentation de la masse et de la compledé® données disponibles, les approches de
classification collaboratives entierement non sugées peuvent montrer leurs limites et produire de
résultats ne reflétant pas les attentes de I'exgedugmentation du nombre d’objets, du nombre
d’attributs, du nombre de classes ou encore du r@dibbjets atypiques sont des exemples des prasiém
de plus en plus présents. Une des voies empruptéels. communauté scientifique pour y apporter une
solution consiste a utiliser des connaissances dorgrocessus. Ces connaissances, parfois appelées
connaissances du domaine, sont intégrées de mamissante dans les processus de fouille de dennée
Elles peuvent se présenter sous différentes fosunamnt les domaines (annotation, étiquetage phartie
pondération, ontologie du domaine, etc.). Leurigatilon au sein du processus de fouille de données
permettra d’améliorer les résultats en les renghus précis, plus robustes et en fournissant pé&exune
information plus riche et plus pertinente.

Les termes les plus communément utilisés pour taiser ces approches qui se trouvent de fait a
la frontiére entre approches non supervisées ebelpps supervisées sont classifications semi-s\ggey
partiellement supervisées ou encore hybrides. Sesidermes se regroupent un ensemble de méthodes et
d’'approches qui utilisent a la fois des données ét@uetées et des données étiquetées ainsi queeta
types de connaissances (contraintes entre lespbjeblogie, etc.).

Cette problématique de l'intégration de connaissammse de nouveaux problémes et a ouvert un
champ de recherche totalement novateur suivanvéasité des applications en particulier le domaiee
'imagerie. De nombreuses approches ont été pregqgsaur résoudre ces problemes, utilisant des tygpes
connaissances féents ou les utilisant de maniére différente @ounéliorer la recherche de solutions a un
probleme.

IV.3 Fusion des images

IV.3.1 Introduction

La fusion de l'information est un sujet en pleirfifleescence, c’est une discipline qui a beaucoup
évoluée dernierement, congue pour régenter dedahoes d’'informations provenant de sources diverses
afin de satisfaire des critéres bien précis. Leshaues de fusion de données ont été élaborées pour
permettre de gérer des informations multiples emant compte éventuellement de leur conflit évardu
de leur désaccord. De nombreuses méthodes de fasioété imaginées et adaptées pour atteindre des
objectifs tels que la détection, la reconnaissalfimgentification, 'automatisme, le suivi, la pdsde
décision etc. Ces objectifs peuvent étre rencomtads de nombreux domaines d’application : robetiqu
défense, médecine et en particulier la vision.
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La fusion d’information est apparue donc afin deegéles données multi-sources. Ces données
peuvent étre nombreuses et issues de sourcesd#ieso En imagerie médicale notamment, il y a &utan
de sources d’information qu'il y a de modalité chigerie. En outre, chaque voxel d’'une image est une
source d'information. Etant donnée la dépendanegiade qu'il y a entre les voxels voisins, il peite
considéré gu'il y a autant de sources d’informatipm interviennent dans le choix d’'une classe pour
voxel gu'il y a de voxels dans son voisinage. Cetetion est consacrée pour introduire la notiohade
fusion d’information, la fusion des images médisatles techniques de fusion utilisées.

IV.3.2 Synthése de définitions de la fusion d’information

La fusion d’'informations est apparue afin de gétes quantités trés importantes de données
provenant de plusieurs sources dans le domain¢aimgli La fusion est un processus muitapes qui
permet de modéliser et de combiner des informati@igsrogénes afin d’améliorer la qualité. Dans la
littérature, et avec I'absence d'un consensus rsigedéfinitions ont été données a la fusion dimfdion,
nous avons présentons ces deux définitions :

* La fusion dinformations peut alors se définir gom la combinaison d’informations (souvent
imparfaites et hétérogénes) afin d’obtenir unermiation globale plus compléte, de meilleure géalit
et permettant de mieux décider et agir (Bloch, 2005

* Le but d'un processus de fusion de données estginiser le contenu utile de I'information acquise
par des sources hétérogénes pour en déduire dedimis et des événements pertinents liés a
I'environnement observé (Mastrogiovanni et al.,7200

Trois concepts décrivent usuellement l'informatiam parle de donnéesldta), d’information
(information) et de connaissanckenpwledgg (Bossé et al., 2005):

* Information : Renseignement, fait qui apporte des renseignsmeouveaux, disposé a étre
interprété pour obtenir un sens.

» Données: Information présentée sous forme conventionnelte vue d’'étre traitée, considérée
comme matiére brute, n'ont pas de significatiordal& de leurs existences.

» Connaissances Regles utilisant les données pour en déduirata, collectant I'information et
visant l'utile.

Il est primordial de combiner plusieurs sources dfavoir une meilleure perception du « monde »
du moment ou les informations sont généralemengifajies. Ce qui nous pousse a agir en proposant
différentes initiatives : ou supprimer cette infation, ou bien I'accepter et envisager des proc@dés
faire front vis-a-vis de ces défauts ou encore ladéliser avec une des approches de la fusion
d’'information. L’imperfection de linformation peuétre expliquée selon nombreuses formes et les
principales en sont :

» Ambiguité : désigne le fait que l'information en questionoyque au moins plus d'une
interprétation. Elle peut provenir d'une autre imipetion de [linformation (incertitude,
imprécision, conflit, ...).

» Incertitude : l'authenticité de l'information ou le degré de conformité n’est pas suffisant pour
avoir une confiance totale. La connaissance plartilels faits et actes évoque l'incertitude.

* Imprécision : le contenu de l'information présente une insaffice en matiére d’exactitude et
ponctualité. L'imprécision est une carence de c@msaace précise entrainant le flou.

* Incomplétude : déterminée par un manque d’'une partie indisg#asa la compréhension, elle
peut causer I'incertitude et l'imprécision.
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IvV.3.3

Redondance: elle peut étre d'informations ou de sources|isformation est présente sous
plusieurs formes, ou plutét de disposer de la m@foemation plus d'une fois.

Incohérence : s'il y a contradiction entre les informationsépentées, un conflit notamment
indique 'incohérence.

Bruit : une erreur aléatoire affecte I'information.

Biais : une déformation est appliqguée de maniere sysignea

Le processus général de fusion d’information

Devant la variété des applications, il est diféiaile trouver une stratégie générique et applicable
tous les cas. Déterminer un formalisme ptarfusion d’informations reste un probleme ouvéra
complexité réside essentiellement dans le nivealiopération de fusion est accomplie. La fusion se
déroule généralement sur quatre étapes crucialemgula modélisation, I'estimation, la combinaisat la
décision. Figure IV-4 présente 'architecture géteédu processus de fusion d’'information.

—

Résultats
Sources a —
‘ 1. Modélisation
- __J 2 Estimation

> Fusion — 3 o hinaison

‘ 4_Décision

Informations Connaissances
supplémentaires Externes

& i

Figure IV-4 : Représentation de la fusion d’information

Les principales étapes a résoudre pour constripeolcessus de fusion sont les suivantes :

Modélisation : une étape capitale portant le choix du formadigexpressions des informations a

fusionner), puis a définir et & présenter les diffées informations a traiter et & fusionner. Cette
modélisation peut étre guidée par les informatisagplémentaires (connaissances de I'expert,
contexte et domaine).

Estimation : cette phase est tres délicate et influence géaréent le résultat de la fusion. elle est
sujette a la modélisation, souvent nécessaire foplupart des formalismes. La encore les
informations supplémentaires peuvent intervenir.

Combinaison : étape considérée comme le cceur de la fusioa, sdtitéresse au choix d’'un
opérateur, compatible ou adapté avec le formalidenenodélisation retenue. En effet le choix de
I'opérateur est une tache assez délicate dansnepblemes. Ce choix peut aussi étre influencé
par les informations supplémentaires.

Décision: I'amélioration de la prise de décision est l@tijf majeur de la fusion. Cette ultime
étape de la fusion se résume dans le choix d'uarerqui se fait selon le formalisme adopté.
Réguliérement, il s’agit d’optimiser une foncti@sue de la combinaison, et peut servir notamment
au calcul d’'un indice de qualité. Cette étape doitc fournir a I'expert la “ meilleure” décision.
Enfin, la prise de décision permet de détermiraatibon optimale a entreprendre dans une situation
donnée.
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IvV.3.4

Niveaux de fusion

Différents niveaux de fusion ont été proposés dankitérature (Castanedo, 2013). Ce qui est

communément retenu, est une division en trois nixvebabstraction (Dasarathy, 1997), celui des deané
(ou bas niveau), celui des caractéristiques (desnptres extraits) (ou fusion de niveau intermée)jaet
celui des décisions (ou fusion de haut niveau)Figarre IV-5 résume les différents étapes et nixedel

fusion.

Fusion bas niveau Fusion moyen niveau Fusion haut niveau

1
s1 52 |1 sn [ s1 ] [ s2 |- | sn | E -

— ___/
e el
Maodelisation Modélisation Extraction Extraction Extraction
dattributs | | d'attributs d'attributs

T

w W l I |
4 L N
Estimation Extraction d'attributs i —_— o
Décision Décision Décision
pour chagque source

R S e e
Combinaison e

grss Estimation Modélisation
¥ T
\L.
Décision
Combinaison Estimation
{attributs) .L
Combinaison
[décisions)
Décision 4]{—
Décision

Figure IV-5 : Les différents schémas des niveauxedfusion (Dasarathy, 1997)

Fusion bas niveau: c’est la fusion des informations issues direeetdes capteurs. Donc les
données sont proches des paramétres physiquesasieauitre d’exemple “voxel” dans le cas ou
la source est une image.

Fusion moyen niveau: dans ce cas les informations a fusionner sobiaiées des données
provenant de la source. Elles peuvent étre dabuattr des objets, des paramétres etc. Dans le cas
ou la source est une image on peut citer la fudgmnsegments, des paramétres de texture, etc.

Fusion haut niveau: on parle de ce niveau de fusion lorsqu’on trdiés attributs sémantiques
extraits, genre des décisions. A titre d’exempéidia des classifieurs.

Une autre classification basée sur les relatiorteedes sources de données a été proposée dans
(Durrant-Whyte, 1988) (
FigurelV-6).

La fusion complémentaire lorsque l'information fournie par les sourcesntiée (S1 et S2)
représente différentes parties (a et b) de la seénmeut donc étre utilisée pour obtenir plus
compléte l'information globale (a+b). Par exemplens le cas des réseaux de capteurs visuels, la
fusion des informations sur la méme cible fourrpas deux caméras avec différents champs de
vision est considéré comme complémentaire.
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* La fusion redondante lorsque deux ou plusieurs sources d'entrée (S33gtfournissent les
informations sur la méme cible (b) et pourrait déte fusionnée a augmenter la confiance. Par
exemple, les données provenant de zones chevaudhgedes réseaux de capteurs visuels sont
considérés redondants.

» La fusion coopérative lorsque les informations fournies (c et ¢') pas kources (S4 et S5) sont
combinées en une nouvelle information (c) qui éstégalement plus complexe que l'information
source. Par exemple, la fusion de données multilmedaudio et vidéo) est considérée comme

coopérative.
@ (b) © Information
at ¢ fusionné
A_/
Fusion Fusion Fusion
complémentaire redondante coopérative
Gi@ @ Source
A B C’
\ B C
A B C Informatior

Figure IV-6 : Les différents schémas de fusion bas sur les relations entres les sources (Durrant-
Whyte, 1988)

IV.3.5 Fusion des images médicales

Dans le domaine médical, experts, médecins et loalies exigent une information spectrale et
spatiale précise dans l'image pour faciliter lahexche, le suivi, le diagnostic et le traitemers d
maladies. Généralement, ces informations détaileepeuvent étre obtenues en utilisant des images d
modalités simples puisque, chaque modalité a sg®gs inconvénients en fournissant les informations
nécessaires parce que chaque image est captupuassance de rayonnement différente. Pour résoudr
ce probleme, des informations complémentaires tr joiar plusieurs modalités sont nécessaires. Detts ¢
situation, I'idée de combiner des images m&¢ de la multiplication des modalités d’'intégeans
de nombreux domaines d’application.

La fusion est une technique utilisée pour combdes images médicales multimodales. La fusion
d'images est une technique consistant a combirsenfiemations appropriées de deux ou plusieurg@sna
en une image fusionnée unique ou l'image résulfantait des informations plus inventives qu'unaga
unique. La Figure V-7 présente quelques exengiefsision des images médicales multimodales.

La tache de la fusion d'images médicales impliglusieurs défis techniques allant des limites
imposées par la modalité d'imagerie spécifiquaakare du probléme clinique, les colts de la teldyi®
pour l'utilisateur, et la confiance placée parresdecins dans la technique d'imagerie [2]. La fusies
images médicales englobe une variété de technidgidasion d'images et de multiples modalités pour
traiter les questions médicales et scientifiquedoettion de la qualité de limage demandée par une
application spécifique (Figure 1V-8)(James anddvathy, 2014).
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La premiéere étape dans le processus de fusiongkenast le recalage des images d'entrée. Le
recalage des images est I'une des principaless@henatiere d'intégration et d'analyse des infooms
provenant de différentes sources. C'est une étipdans la fusion d'images, détection des changsmen
de super-résolution, et dans les systemes d'infmmed'image. Le recalage de l'image est le prareds
mise en correspondance des images d'entrée adaitienage de référence. Le but de cette comhinais
est de mettre les images en correspondance, afiprifner les coordonnées des différentes images a
combiner dans un méme référentiel. Une excellargi®h demande un excellent recalage. (La sectist 4
consacrée au recalage des images).

Combination Modality 1 Modality 2 Fused Image

MRI-PET

MRI-SPECT

MRI-CT

Xray-VA

PET-CT

Figure IV-7 : Quelques exemples de fusion d'imagenédicales(James and Dasarathy, 2014)
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Fusion des images médicales

Modalités Algorithmes Organes
MRI, CT, PET, SPECT, Morphological, Knowledge, Bra.m, Breast, Lung,
Ultrasound. Others Walvelets, Neural networks, Fuzzy Liver, Prostate,

. logic, PPCA, ICA, SVM, Transforms, Others
Others

Figure IV-8: Modalit és, Algorithmes, et Organes dans la fusion d’imagklédicale (EI-Gamal et al.,
2015)

IV.3.6 Techniques de fusiord'images médicales et applications

L'évolution des travau de recherche dans le domaine e fusion d'image peut étre
largement mis dans quatéapes(R.Pandit and J. Bhiwani, 2015). Figuké-9 présente I'évolution des
méthodes de fusion.

Arithmetic & Combinations based
image fusion methods

Y

Component substitution based image
fusion methods

\ 4
Pyramid decomposition based image
fusion methods

v

Wavelet transform based image
fusion methods

Figure IV-9 : Evolution des méthodes de fusion déimages(R.Pandit and J. Bhiwani, 2015.

La fusion peut se pratiquer a triniveaux différents du traitemer@oit au niveawvoxel (fusions
des voxed), soit au niveau des caractéristiques apréssegmentation (fusion cattributs ou objets
de I'image), soit au niveau décisionnel lors dpHase finale de la segmentation (fusion des objdtaits
et identifiés)Pohl and Van Genderen, 19.

a) Fusion de données au niveavoxel

En général, I'information utilisée le plus souvear les modes de fusion au niveawoxel est le
niveau de gris de ce voxel.ab: ce niveau de gris, on peut tirer des informatiamsl'appartenance d
voxel a telle ou telle classe, et ce en fonctie la définition des classédse but de la fusion d'images
niveau voxelest de représenter les informations visuelles axies dans les images d'entrée, dans
seule image fusionnée sans l'introduction de ltodi®n ou de la perte d'informatiorL'avantage de la
fusion au niveau du voxekt que les images ont utilisé le contenu desnmdtions originales. En outre, |
algorithmes sont assez faciles a mettre en ceuwffiedce.FigurelV-10 présent le niveau d’'abstraction
de la fusion de données au nivevoxel.
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Figure 1V-10 : La fusion au niveau de voxel (Pohiind Van Genderen, 1998)

La classification des méthodes de fusion d'imalgase de voxels est illustrée a la

FigurelV-11 (Zheng, 2011). Le but de cette classificationtétédentifier, avec différents degrés
de détail, de la complexité et de la précision.nbmbreux algorithmes développés a ce jour peuvent é
classés en quatre catégories principales:

* Les méthodes de substitutior(Substitution methodls On cite , a titre d’exemples, l'analyse en
composantes principaleg(incipal component analysi@®CA)) (Ghassemian, 2001), la moyenne
pondérée, et la saturation de la teinte d'intefisiténsity hue saturation (IHgBaum et al., 2008).
Les systemes de fusion primitive basés sur desauéshde substitution, telles que la moyenne, la
moyenne pondérée et de PCA, sont effectués exelusint dans le domaine de la substitution.
Malgré la facilité de la mise en ceuvre, ces méhqguhient les frais de la réduction du contraste et
de la déformation des caractéristiques spectrRieflg, 2003).

» La combinaison mathématiqgue(Mathematical combinatigrcommeBrovey Transforn{Pohl and
Van Genderen, 1998).

» L'approche d'optimisation (Optimization approachtels que les réseaux bayésiens et les réseaux
de neurones (Lai and Fang, 2000). Ces méthodeffresdlaussi d'une augmentation importante de
la complexité de calcul.

* Le domaine de transformation (Transform domain tel que la décomposition multi-résolution
qui introduit les caractéristiques spatiales demges a haute résolution dans les images
multispectrales. Par exemple, la pyramide de Lapl@aplacian pyramidl (Burt, 1984), les
ondelettes Wavelets) (Zhang and Hong, 2005), curvelet (Ali et al.08] contourlet transform
(Da Cunha et al., 2006; Xin et al., 2011; Zhenglet 2007). La fusion d'images basée sur la
décomposition multi-résolution (MRD) peut gérerctntraste et l'intensité globale. Il décompose
les images a une échelle différente en plusieursposants, qui représentent les principales
caractéristiques importantes d'images (Piella, R0Par conséquent, il permet une meilleure
performance que celles effectuées dans les métladedasbstitution.
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Figure IV-11 : Classification des méthodes de fusn basé voxel (Zheng, 2011).

b) Fusion des images au niveau objet

Les images ont été segmentées avec une méthodmioged de traitement d'images. On travaille
donc maintenant sur des objets possédant desutdiridérivés du traitement d’images classique. Ces
attributs peuvent étre plus ou moins sdrs, dorégietr de I'imprécision comme de I'incertitude. luesibn
cherche dans ce cas a améliorer la connaissanceesuattributs et a classifier I'objet en difféen
classes. Il faut ici aussi un référentiel commumdmiére a pouvoir évaluer les attributs dans uémen
référence. Cette étape de recalage est beaucous gmmitraignante que pour la fusion au niveau lyoxe
car il suffit de connaitre un référentiel commundet mettre en correspondance non plus les voxels
similaires, mais uniquement les objets. La prénisiemandée pour le recalage est en général moins
grande Figure IV-12 présente le niveau d’abstractionalfukion de données au niveau objet.

epiegts

I 1Feature Extraction ‘

\_l

&
=%)

ture
vel

5

Evaluation

Result

Figure 1V-12 : La fusion au niveau objet

Processing

i

La fusion au niveau des objets aide souvent &llamtion de la qualité d'image et a extraire de
nouvelles connaissances qui sont par ailleurgcitié a trouver dans I'ensemble original de doan€e
type de fusion entre les images est contesté gpgrdbleme de la variabilité inter image telle que
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l'asymétrie de voxels (échelle, rotations, décalpdes voxels manquants, le bruit de I'imagegsolution

et le contraste. Les inexactitudes dans des rapedsms d'entités peuvent conduire a des pauvres
performances et de mauvaise robustesse de la eaBsn des objets. En outre, cela signifie égafém
que des males représentations d'entités peuventluite a des conclusions erronées (augmentation des
faux positifs et des faux négatifs) qui réduisenfidbilité d'analyse d'images médicales dans iéisur
cliniques. Figure 1V-13 est un résumé des prifdepanéthodes de fusion de I'image médicale qui sont
utilisées individuellement et en combinaison poésoudre des problémes de calcul cliniguement
pertinentes d'imagerie médicale.

Les opérateurs morphologiques (Morphology) sottisés par la communauté d'imagerie médicale
pour détecter des informations spatialement pettigsea partir des images médicales. Les méthodes de
filtrage morphologique pour la fusion dimages mékks ont été appliquées, par exemple, dans le
diagnostic du cerveau (Barillot et al., 1993; Blasthal., 2005; Marshall and Matsopoulos, 1993). Les
opérateurs tels que la moyenne, K-L transforméees pyramides de morphologie sont utilisés paur |
réalisation de la fusion de données. Ces méthadedres sensibles a la variabilité inter-imageitésit de
valeurs aberrantes, le bruit, la taille et la fomes caractéristiques.

Medical image fusion methods

I
¥ v

Feature fusion Data/decision fusion
-»  Morphology Knowledge |«
Wavelets ANN
Ea ICA/PCA Fuzzy <
N Transforms SVM  —

Figure IV-13 : Classification des méthodes de fusn des images

Les ondeletteswavelet} ont la capacité de représenter les différeptepriétés de l'image a
travers des coefficients stables. Ces coefficidetg€aractéristiques peuvent étre fusionnés enseuolie
former des représentations plus robustes des irfag#®ng et al., 2001; Teng et al., 2010b; Wangl et
2006). En effet, l'idée de la fusion des ondelettstsd'injecter de bonnes caractéristiques d'urgena
l'autre et de retirer les mauvaises caractéristigugmage fusionnée de sortie est optimisée pme
résolutionmaximale et une qualité cible. Des exemples gmplieation des ondelettes comprennent le
diagnostic avec des images médicales (Alfano et2807; Q. P. Zhang et al., 2004), la segmentation
d'image (Garg et al., 2006) .

Les caractéristiques obtenues a partir des techside fusion basées ondelettes ont été utilisées
avec dautres méthodes d'extraction de caradggiest pour améliorer la robustesse de l'approchia de
fusion en ondelettes. Quelques exemples sont debigaisons avec des réseaux de neurones pour mettre
en ceuvre la fusion dimages médicales (Q.P. Zharay.,e2004; Q. P. Zhang et al., 2004), avec des
machines a vecteurs de support (SVM) (Anna e8Dy), I'analyse en composantes indépendantes (ICA)
combiné avec ondelettes (Cui et al., 2009), ontdsletvec une approche génétique (Das and Bhatyachar
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2009), ondelettes combinée avec contourlet (Rajkuamd Kavitha, 2010), et hybridation des résearix d
neurones avec la logique floue et ondelettes (Kawind Chellamuthu, 2010).

L'idée d'extraire des composants a partir des imag®é largement explorée via ICA (Calhoun and
Adal, 2009; Cui et al., 2009) et I'analyse en cosambes principales (ACP) (Dibyadeep Nandi, 2015eHe
al., 2010). Comme coefficients d'ondelettes, leffmients de caractéristiques dérivées de cesigubs
peuvent étre utilisés pour reconstruire I'imagecaseulement un petit nombre de coefficients. sitent
leur application dans l'imagerie médicale volunggtei (Wang and Ye, 2006). Une fusion dimage
multimodale basée sur PCA en utilisant l'intengiate-saturation (IHS) a été montrée pour présdese
caracteéristiques spatiales et les informationsisegufonctionnel sans couleur distorsion (He eai10).

Il existe différentes transformations mathématicgiasles caractéristiques qui peuvent améliorer la
performance de la fusion dimage. Par exemple,olabinaison d'un contourlet avec ondelettes a été
démontré dans une fusion robuste d'image(Al-Azzvel., 2009; Azzawi et al., 2009), la prédictibes
maladies multifactorielles (Phegley et al., 20@2)fusion d'image multimodale (Al-Azzawi et alQ(®;
Azzawi et al., 2009; Rajkumar and Kavitha, 2010a&d et al., 2003).

¢) Fusion au niveau décision

Chaque capteur (donc chaque image) proposedéaision vis-a-vis d’'un systeme complexe,
telle qu’'une action a envisager parmi plusi@ctions possibles. Le traitement individest donc
tres poussé et ce n'est qu’a lafin du procegsie les décisions de chaque image sont misesnamumn
(Figure 1V-14). Il s’agit essentiellement de sysés a bases de régles a partir des résuliats
traitements des images, intégrant ou non m@ons d'incertitude ou d’'imprécision (systéndebase

de regles).
Ir.mige:l lrruq..n.'q

| Feanure Extraction l

! l

’ Feature Identification |

.
e
Lig ]

T

Processing

Decision
Level

Figure IV-14 : La fusion au niveau décision

Il existe une gamme d'applications ou les connassadu domaine dépendant sont utiles pour la
fusion d'images telles que pour la segmentationeflal., 1995), micro-calcification diagnostic (Reg
and Stomper, 2002), le classification des tissuke eliagnostic du cerveau (W. Dou et al., 2003), la
détection des tumeurs du cancer du sein (Raza @08b) et la délimitation et la reconnaissancéadiget
du cerveau anatomique (Li et al., 1995). Les system base de connaissances peuvent utiliser en
combinaison avec d'autres méthodes telles quensité de voxel (Rogova and Stomper, 2002). Ces
méthodes placent une quantité importante de cadiatans l'expert médical dans ['étiquetage et
I'identification des connaissances de domaine spardant a la tache de fusion.
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Les réseaux de neurones artificiels (ANN) représgnin ensemble de modéles de traitement de
décision inspiré du fonctionnement du réseau deomes humains. Les réseaux de neurones sont
constitués d'une addition pondérée des entréeesules décisions a chacune de ses nceuds, etelatsn
de neurones d'autres couches agissent autantrégeédg de décision aux décisions globales. Dugfset
chaque nceud traite des informations a partir dumggade voxels d'entrée, le réseau peut apprendre et
prendre des décisions dans les niveaux modul&iess.le rend utile pour une large éventail d’apgilens
décisionnelles de fusion qui impliquent la génératie fonctionnalité et de classification (Lai dfahg,
1998), la fusion de données générique (Q. P. Ziedral., 2004), diverses applications spécifiquda a
fusion d'images (Szu et al., 2003; Varshney, 1993ng and Ma, 2008; Xiaoqi et al., 2007; Q. P. Zhaing
al., 2004).

L'approche floue pour la prise de décision pernmet plus grande souplesse dans le groupement
des caractéristiques et des décisions en utilisariarge ensemble d'opérateurs floues et de forti
d'appartenance pour les algorithmes de décisidiugien a base d'images (Bhattacharya and Das, 2011;
Bloch et al., 2005; Das and Bhattacharya, 2009D@u et al., 2003; Weibei Dou et al., 2003; Huand an
Lee, 2004; Kavitha and Chellamuthu, 2010; Tend.e2810a, 2010a). lIs trouvent des applicationssda
segmentation et l'interprétation de l'image (Bamd Boire, 2001), fusion et récupération d'imagen{S
and Hua, 2008; Tai and Song, 2007), analyse mulkideoet la fusion d'images (Das and Bhattacharya,
2009; Na et al., 2008; Wang et al., 2007), et $adiu d'image (Avor and Sarkodie-Gyan, 2009).

SVMs sont une approche pilotée par des parametreetection de caractéristique et le retrait des
valeurs aberrantes pour la détermination de leselaes motifs. La capacité a prendre des décisions
niveau local dans les images est utilisée dansoleepsus de décision de fusion. Certaines descapiphis
de SVMs sont utilisées comme outil pour la fusiimages dans le diagnostic du cancer (Sehgal et al.
2004), le diagnostic et le traitement du cancesalo (Lederman et al., 2011), la fusion d'imagemé et
al., 2007; Zhang et al., 2009), et fusion desatérastiques(Huang et al., 2010).

Une autre classification a été présentée danstéaaliure ou les techniques de fusion des images
ont été devisées en trois groupes : spatial, wamef et statistique (Figure 1V-15) (Bedi and Khelmdhl,
2013) (Constantinos et al., 2001). Il faut notae g¢es classifications ne sont pas trés précigeanea
technique peu étre appliquée en divers nivaux tfattson (James and Dasarathy, 2014).

Lesméthodes de fusion des imac

Spatia Transform: Statistiqu
> PCA | Ondelettes Bayésien
> IHS L »  Contourle Gaussie
—» Moyenne > Pyramid
—»  Maximurr
—»  Minimum

Figure IV-15 : Classification des méthodes de fusn (Bedi and Khandelwal, 2013)
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IV.4 Recalage des images

IV.4.1 Principe de recalage

Soit un couple d'imaged,{) représentant le méme objet pris sous des angfésedts et/ou a
des moments différents et/ou avec des appadéiférents. Le recalage est un traitememhérique
qui consiste a "transformer" I'imagk pour superposer chaque structure qui la compose eslles de
image |. Par "transformer" on entend différents traitersevisant a supprimer les différences de
luminosité, de cadrage, dorientation, ou eactes déformations dues a des contraintesanigues
gue l'objet observé aurait pu subir. La sppsition fait correspondre les entités comrmune
présentes sur les deux images. Cette opératifire de multiples possibilités telles gua
comparaison automatique de deux images ourereocréation d'une mosaique formée deiglus
images contigués pour constituer un panorama.

Dans le cadre de I'imagerie médicale, I'outil infa@tique permet une aide au diagnostic fondée sur
I'analyse d’'une ou plusieurs images. Pour qu'ulke é@alyse conjointe puisse étre rendue autonmatiet
repose sur des mesures quantitatives, ldéralits éléments constituant 'image doivent al@iméme
position sur les différentes images. Pour cettgorgiil est souvent nécessaire d'effectuer urageales
images. Recaler revient donc a estimer uaastormation optimalg, permettant, a partir de I'image
référencel, d’appliquer une transformation a l'imageitéa J afin que les éléments qui composent

ces images aient les mémes coordonnées. dlaépratique a été formulée mathématiquement :
to - arg maXtET SIM(I, t(])) 326

La fonctionSIM représente une mesure de similarité entre deugemad.e type de déformation
appliguée aux images est un facteur trés impbrtinhe méthode de recalage qui utilise umigent
des isométries (translations, rotations, réfleg) est dite méthode de recalage rigideleSecalage
inclut des transformations affines ou élastiquestelcalage est non-rigide (Figure 1V-16) (Crumakt
2004).

] 1 ] | 1 T [
1T
il len nE i
11 1 1 | 1 | 1] |
translation rotation affine élastique
| ] I ]
tigide non rigide

Figure IV-16 : Types de transformation utilisés a recalage

La diversité des images a recaler, la vdii@bdes déformations pouvant relier deux
images, ainsi que la nature du bruit présant les images, font qu’il est impossilde concevoir
une méthode de recalage universelle. Chaque métthaitigorendre en compte le type de déformation
présumé ainsi que le bruit présent et enfin laipi@t nécessaire a la comparaison des images ou a
I'application qui suivra ce recalage.

La diversité des domaines d'application possitBéda variété des déformations, font du recalage
un probleme tres ouvert dans le domaineadeecherche et donc étudié sous différentstpaie
vue. Des syntheses et états de l'art ont fait #bloje plusieurs études (Crum et al., 2004; Mani and
rivazhagan, 2013; Oliveira and Tavares, 2014; 8ot al., 2013). Apres avoir préciser la dedin de
'opération de recalage, nous abordons dastte section les différentes voies explorées tanadre
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du recalage d’'images médicales pour bien choisindthode de recalage convenable a notre processus d
segmentation.

IV.4.2 Les étapes du processus de recalage

Quelque soit I'application et la technique utiliséee procédure de recalage suit généralement
le méme schéma et réclame la définition de quadtions (Barillot, 1999).

Les structures homologues sont des informatiexsaites des images et qui servent de base
pour le calcul de la transformation.

Le type de transformation définit la classe demnsformations qui régit le recalage entre les
deux structures homologues. Ces transformationygpeuétre de natures linéaires (rigides, affines,
projectives) ou non-linéaires.

La fonction de similarité définie le critere objégtodt) utilisé pour estimer la qualité du regma
entre les deux structures homologues. La méttaidptimisation définie la maniere selon ladgela
fonction de similarité atteint son colGt minimum.

Transformation initiale

A 4
Mise a jourimage sourcej«

\4

Image source

A4

Image cible > Calcul similarité Mise a jourtransformation
A
no
Optimisation de la |
similarité — > Convergence
yes
A 4

Transformation finale

Figure IV-17 : Processus général de recalage (BHat, 1999)

IV.4.3 Critéres et classification des méthodes de recakag

Les criteres les plus déterminants pour f®ix d'un type de méthode de résolution du
probleme du recalage sont (Figure 1V-18) (Mani emazhagan, 2013) :

» Ladimension (1D, 2D, 3D et dimension temporelle),

» La modalité des images (monomodales, multimodales),

» ['objet recalé (tissu vivant sur une imagé&diale, batiments sur une image satellite...),

» Larelation existante entre les objets (inter-sjigitra-sujet, Atlas),

» Les primitives permettant d'évaluer la tramsfation nécessaire (extrinseques, intrinseques),
* Le niveau d’automatisation (automatique, semi-aattome ou manuel),

* Le type de déformations (rigides, non-rigides),

* L'échelle des déformations (locales, globales, ipii),

* La procédure doptimisation (méthode permettdat converger vers le meilleur résultat).
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Figure 1V-18 : Classification des méthodes de retage(Mani and rivazhagan, 2013)
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IV.4.4 Applications de recalage

Les applications du recalage dans le cadrel’ahalyse d'images médicales sont multiples.
Chaque croisement d'informations va utiliser unalage spécifigue. On entend par croisement, les
différences de modalités et/ou de dimensions (e@spatemps) qui existent entre les images. Leekabl
IV-1 montre les différentes applications du regala

En raison de son importance & la fois dans la rebkeet les applications médicales, le recalage
des images médicales a été intensément étudiémeptts de trois décennies (Hill et al., 2001)lest
nombreux algorithmes ont été proposés. Au débug, gtande partie du travail était dans le recaldgs
images cérébrales d'un méme sujet acquises aveunatksités difféerentes (par exemple I''RM et CT ou
PET) (Hutton et al., 2002; JosephV Hajnal et &lQ1). Maintenant des techniques de recalage giated
complexes sont développées pour la modélisatida déformation des tissus mous lors de l'imagasi&o
chirurgie (Thompson et al., 2000; Toga and Thomp&@®1) et pour modéliser les changements dans
l'anatomie de l'objet d'intérét (Chui and Rangara2®03; Evans et al., 1991; Sotiras et al., 2013)

Tableau IV-1 : Cas d’application nécessitant un realage (Modalité/sujet)

Un sujet Plusieurs sujets
(recalage intra-sujet) (recalage inter-sujets)

Une » Contrble post opératoire * Recalage avec un Atlas

modalité | «  Suivi de pathologie « Segmentation guidée par un modeéle
e Suivi du traitement * Normalisation spatiale :

- Construction d’Atlas (de modeles)
- Etude de pathologie au sein d'une

population
Plusieurs | «  Complémentarité entre sources Cartographie fonctionnelle du cerveau
modalités d’images : « Normalisation anatomo-fonctionnelle

- Confrontation anatomique qu
anatomie/fonction
- Reconstruction/restauration (par ex.
MEG, EEG, IRMf)
e Chirurgie assistée par ordinateur
* Planning thérapeutique assisté par
ordinateur

Dans limagerie cérébrale, le recalage est utjlisér étudier les variations d'image, allant de
comparaisons anatomiques inter-sujets, suivi deldppement pathologique d'un patient, d'égaler une
image observée avec un modele de référence (Hill e2001). En cas de recalage intra-sujet ouagea
de série temporelle, les images observées pontiétiee une série chronologique acquis dans urt taps
de temps, ou une série dimages acquises a plssigprises. La recherche sur I'amélioration delagea
de limage fonctionnelle a l'image anatomique déstormais axée sur la recherche de correspondances
appropriées grace a des mesures de similarité gdugrales et fiables sur la base de la théorie de
l'information (Hartkens et al., 2003). L'informaticspatiale et directionnelle peut étre incorporéesda
mesure de similarité basée information Mutuelle)(Mdur améliorer la précision de recalages des ésag
anatomique a I'image fonctionnelle. Les transforomstrigides et affines fournissent les bases quat de
recalage robuste et fiable. Toutefois, le recalage rigide a été proposé pour faire face a I'effiet
distorsions locales non linéaires dans des imagasibnnelles (Gholipour et al., 2008, 2007). Diffiéts
aspects de recalage de l'image cérébrale ont statéles en (Ardekani et al., 2005; Klein et alQ®0
Yassa and Stark, 2009).
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IV.5 Applications

Nous présentons dans cette section deux exemgalegyms de la classification collaborative multi-
stratégies multi-sources afin de montrer son effiéadans le domaine de I'imagerie.

IV.5.1 Approche SAMARAH

Pour pouvoir utiliser toutes les informations disibtes et tirer parti de la complémentarité de ces
sources, des approches récentes se sont intéraséadédsation conjointe de plusieurs sourcesddanées
dans un processus unique d'analyse d'image ( Fiy:069) (Forestier, 2010).

Parmi les différentes approches proposées surll@bocation des méthodes de classification, on
peut citer a titre d’exemple la méthode SAMARAH i@stier, 2010). Cette méthode est basée sur une
approche de clustering qui consiste a faire coti@bplusieurs méthodes de classification non sugegv
pour tenter de trouver un consensus sur le clagted’'un jeu de données. Ces différentes méthodes v
partager des informations et remettre en causs tégultats en fonction des décisions prises pEwte.

[mage 7'

Approches basées
pixels ou régions Processus
Collaboratif

L J

r

Approches basées

; i Echange
pixels ou régions

d'informations (

Approches basées
pixels ou régions

L J

A J

Différentes sources

Figure 1V-19 : Schéma d'une approche collaborativgpour I'analyse d’'images multi-sources (Forestier,
2010)

La méthode SAMARAH est une approche essentielleratigurithmique qui a pour objectif de
trouver un consensus entre plusieurs méthodes ultethg a travers un mécanisme contr6lé de
collaboration entre ces différentes méthodes. Igciif affiché est I'amélioration de la robustessend
solution de clustering en minimisant I'impact dwizhd’'une méthode de clustering particuliere ousde
parameétres. La Figure 1V-20 présente le schémaliffésentes étapes du clustering collaboratif.

SAMARAH repose sur différentes étapes :
» La génération de clusterings initiaux qui conséstebtenir différents clusterings a partir d'un m§me
de données. Les auteurs proposent dans leur cerd@gpliquer différentes méthodes de clusterings

ou une méme méthode de clustering avec des paegestdifférents.

» Le raffinement des résultats qui a pour but d’idemtles conflits et de les résoudre. Ces conflits
correspondent a des différences observées entrellsserings produits, décidées a partir de
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I'évaluation d’une similarité entre ces derniersligsue du raffinement, les différentes partiticut
supposées plus similaires entre elles, et chacewe gors étre considérée comme une partition

consensus.

La combinaison des résultats cherche a déterrimersolution unique de clustering & partir des
différentes partitions raffinées. Cette étape spoad alors pleinement a la problématique de diagte

coopératif.

Données

Clustering 1

+

Clustering 1’

Clustering 2

Raffinement
des résultats

Clustering 2’

Clustering n

Unification
des résultats

Clustering n’

Figure IV-20 : Schéma des différentes étapes deustering collaboratif (Forestier, 2010)

Une autre proposition de processus collaboraéifanchique basé région a succédé SAMARAH.
Ce processus traite images d'une méme scéne a différentes résolutipatiales, en partant de la plus
faible pour aller jusqu’'a la plus élevée, donndetuila n résultats permettarmt niveaux différents
d’interprétation. Il fonctionne em étapes successives, chaque étape analysant ueeré&solution, et
produit n résultats de segmentation et de classificationrt@2012). Le principe consiste a extraire des
segments grossiers de I'image a la plus faibleluéeq, puis a les décomposer récursivement en eetgm
plus fins, en utilisant des images a des résolstpins élevées. Chacune aedtapes est composeée de trois
sous-étapes. La Figure 1V-21 illustre ce prinaglpecollaboration descendante.

IV.5.2 Fusion de Données et Imagerie 3D

Beaucoup d'efforts de recherche en imagerie mé&dRialont été dirigés vers la définition d’outils
efficaces et rapides de traitement, de mise erespondance et de visualisation. L’objectif de senaple
d'application est d’élargir le champ d'utilisatiodes méthodes de fusion de données a des fins
d'applications précises (radiothérapie, chirargide [I'épilepsie, neurochirurgie conventionnelle
neuroimagerie cognitive, etc.). L'amélioration duitilisation des données 3D conduit a un effoet
recherche plus poussé dans le domaine de la fddidfiormations (Barillot, 1999). Cette problémate
est appliguée et illustrée dans le domaieel’tnagerie cérébrale a la fois sous sopees d’aide
a la clinigue (neurochirurgie, neuroradiologi€t sous son aspect daide a la recherche e
neurosciences cognitives. Des perspectives sorih ér#cées concernant les besoins en matiere de
coopération entre méthodes numériques d’'analybenages et méthodes de représentation
symboliques du contenu de ces images.
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Figure IV-21: Processus collaboratif pour I'analyg d'images multi-résolutions(Kurtz, 2012)

Dans ce cadre général, cette recherche a étéamjatdns un contexte de fusion de données, vers
le développement de méthodes de traitemeahalyse et de représentation d’'images a deslfaide
a l'interprétation d'images médicales. Dans ce taslisateur est supposé faire partie de la beudk
décision. L'auteur a choisi d’adopter une démaraiénérique de coopération entre les diffésen
phases de traitement, d’analyse ou de repaigmn comme schématisé sur les Figure IVe&t2

Figure IV-23 (démarche horizontale), plutét ajuune démarche focalisée sur une ou plusieurs
méthodes de traitement (démarche verticale).

v
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: :-m‘n \ ~——1» Segmentation t::::: =~ Modélisation
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Figure 1V-22 : Approche collaborative pour l'inter prétation de I'image (Barillot, 1999)
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Figure IV-23 : Approche collaborative pour la consitution d’'une base de donnéeé patient (Barillot,
1999)

V.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans lagreeartie quelques notions sur le processus
collaboratif. La communauté scientifique s’est iiagsée depuis plusieurs années a la combinaison de
plusieurs méthodes de classification et de diveusces d’information. L’objectif de cette collabaoat
était d'utiliser l'avis de plusieurs méthodes agppees sur des données variées dans le but d’@gyeiégn
consensus ou une synthese. Ces approches se firskintuition que combiner des informations foigs
par différents acteurs, ou experts, peut améliarsolution proposée a un probléme.

Nous avons abordé dans la deuxiéme partie larfulgd’information et des images et la troisieme
a été consacrée au recalage des images. Nous @vueigt que la tache de la fusion d'images médicale
est compliquée par le probléme de recalage, elfidoe plusieurs défis techniques allant des limite
imposées par la modalité d'imagerie spécifiquaakare du probléme clinique, les colts de la teldyi®
pour l'utilisateur, et la confiance placée par f@sdecins dans la technique d'imagerie. Malgré tass
défis la fusion des images médicales englobevariété de techniques de fusion d'images et daptedt
modalités qui ont pu traiter avec succes plusipooblemes médicales et scientifiques en fonctiomade
qualité de l'image demandée par une applicatiooifigpée. En fin nous avons aussi prouvé I'impodan
et la réussite de la collaboration par deux exesngle le traitement d'images satellitaires et nadic Ce
gui nous a convainque a utiliser les notions defuau niveau de voxel d’un atlas et une image kRivis
un processus de super-reconstruction.
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CHAPITREV CONTRIBUTIONS

V.1 Introduction

L’'obtention d'image de haute résolution estsemtielle pour de nombreuses applications
d'imagerie. Le fait d'obtenir le plus de dét possibles de l'objet observé permet uneilleure
vision de la réalité. Pour résoudre ce probleteex axes de recherches sont possibles. Le @resi
la super-résolution. Cette technique du tragtemdu signal devient une alternative alpomitjue
pour I'amélioration de la résolution spatiale dgsté&mes imageurs. Malgré les avancées réalisées, le
méthodes de super-résolution en IRM ne peuvent pagliorer suffisamment le compromis entre la
résolution, le rapport signal-bruit, et le temp&ctjuisition. Le deuxiéme axe est la prise engehale
I'effet de volume partiel pendant le processusetgrgentation. Les méthodes de classification ens3eta
"dures” (matiere blanche, matiére grise et liquidphalo-rachidien) ignorent ce probléme et perdersi
de l'information sur la structure des tissus. Cebfme est de plus en plus pris en compte dans les
algorithmes de segmentation.

Malgré une meilleure résolution d'image fourniesaper-construite et la prise en charge de I'effet
de volume partiel par les algorithmes de segmeamtaties problémes liés a l'effet de volume partiel
resteront comme les structures d'intérét devieddrplus en plus petite en méme temps. Par exeihple,
sera également possible de permettre des étudesroant les couches corticales individuelles néizags
une résolution d'image supérieure, ou l'effet dame partiel est encore une considération impogtant

Notre objectif était de réaliser un processus rafifitégies multi-sources pour une segmentation
sub-voxelique des images IRM. Pour atteindre nobgectif, nous avons passé par quatre étapes. La
premiere est de procéder a faire une étude surodélisation de I'effet de volume partiel dans la
littérature. Cette étude est déduite par un acteodé&rence présentant une comparaison des thiges
statiques de I'estimation des volumes partieltame analyse des résultats obtenus (section V.2).

La deuxiéme étape est de faire une étude surprsésolution des images médicales qui a été
I'objet d’'un acte de conférence intituléSuper-Resolution Techniques Applied to MagnetiofRage
Images» (Hameurlaine et al., 2015b). Dans cette contidbunous avons résume la théorie statistique de
base dans le processus de reconstruction d'inpage,nous avons discuté l'idée de super-résolution
comme un probleme inverse. En outre, cet artickesqmte les différentes contributions de diverses
techniques pour améliorer la résolution spatiale meages de résonance magnétique en utilisant des
méthodes de super-résolution. Par la suite, ilddtas principales conclusions relatives a I'étlaeplus,
nous donnons un apercu des nombreux facteurs ftuerm sur la performance de super résolution.

La troisieme étape est de faire une étude swrslari des images médicales qui a été I'objet d'un
acte de conférence intitulé Mgltimodal Fusion of Medical Image: Challenges, Nats, and
Applications» (Hameurlaine et al., 2015c)). Cette contributi@ite les méthodes de fusion de l'image, les
modalités d'imagerie, et leurs applications dansagerie cérébrale. Cette étude conclut que bigih qu
existe plusieurs défis technologiques et scientdfjouvertes, la fusion d'images médicales a Btédains
la promotion de la fiabilité clinique de l'utilisab de I'imagerie médicale pour le diagnostic adlyse
médicale, et que la fusion est une discipline difigne qui a le potentiel de se développer de @¥@ni
significative dans les prochaines années.

La quatriéme étape est de proposer un processydetopour la segmentation sub-voxelique des
images IRM. Dans cette contribution (article derj@l intitulé «Atlas-based Super-resolution for Partial
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Volume Estimation in Brain MR{ (Hameurlaine et al., 2016)), un nouveau processété proposé qui
effectue une estimation précise du volume pargeatliaque tissu aprés une amélioration dans lautésol
d'image en utilisant une super-résolution baséeusuAtlas. Dans la premiere étape, dans le cas de
l'inexistence d'une image a haute résolution sundene sujet, nous générons itérativement une irhage
haute résolution (HR) a partir d'une image basseluéon (LR), en utilisant des informations prdéées
supplémentaires a partir de modéle d'Atlas de haudtsolution. Contrairement aux techniques
d'interpolation, afin d'étre en mesure de récupdesrdétails fins dans les images d'entrée, leepsus de
reconstruction est basé sur des informations poleslal’Atlas et sur I'autosimilarité de I'image soe LR.
Dans la deuxiéme étape, le volume partiel dansushagb-voxel est évalué a l'aide d'un champ de ddark
(MRF). L'efficacité de notre approche est démongéeles images simulées de BrainWeb et des images
clinigues d’'IBSR pour la génération automatique né'usegmentation de haute qualité des images
cérébrales de basse résolution (section V.3).

V.2 Comparaison entre méthodes statistiques de segmetita

V.2.1 Introduction

Le domaine de I'imagerie médicale a évolué au mpihtne grande variété d'outils sophistiqués est
maintenant disponible a limage du cerveau huniaifivo. La localisation précise d'une structure
particuliére du cerveau est d'une grande impoetaba segmentation précise et robuste du tissiadré
est une question clé dans de nombreuses applisatfanalyse d'images médicales. Une classification
automatisée et fiable du tissu est une tache iifficar la représentation de l'intensité des dosinée
généralement ne permet pas une délimitation cteasedifférents types présents dans une IRM de, &ssU
raison du volume partiel (PV) effet, le bruit denlige et de l'intensité non uniformité provoquée ges
inhomogénéités du champ magnétique.

La résolution spatiale limitée de I''RM et la formemplexe des interfaces tissulaires dans le
cerveau impliquent qu'une grande partie des valats MR images cérébrales est concernée par beffet
volume partiel. Niessen et al. ont montré, queelgnsentation d'une IRM cérébrale (1 mm isotrope)ngu
prend pas en charge l'effet de volume partiel, citraddes erreurs de volume d'environ 30%, 40%0&4 6
pour la matiere blanche, la matiere grise et leidig céphalorachidien (CSF), respectivement (Nresse
al., 1999). Ce probléme est également importans dasegmentation de limage du PET, Meltzer et al.
suggerent que les futures études doivent toujaersdpe en compte l'influence de I'effet partielwoé sur
des mesures fonctionnelles (Meltzer et al., 2008nélioration de la classification des tissus beaéx est
une guestion complexe dans le traitement d'imageiaales. De nombreuses approches ont été proposées
pour la classification des tissus avec prise engehde PVE.

Cette section décrit notre premiére contributioe. thut de cette contribution est d'évaluer la
robustesse et la précision des méthodes de ctaggifi non supervisées avec estimation du volumespha
cette étude est la continuité de celle de M.B. @aatécrite dans (Cuadra et al., 2005). Cette gectio
présente une étude comparative entre quatre métliedeassification. On présente premierement kit
l'art et les diverses méthodes utilisées, passémble des données utilisées pour cette étuddudiéon,
les mesures de validation, les résultats de Iaifieetion sont présentés et discutés.

V.2.2 Travaux en relation

Les méthodes de classification statistiques réablabituellement le probléme d'estimation soit
par l'affectation d'une étiquette de classe a welou par I'estimation des quantités relativesdiéérents
types de tissus au sein d'un voxel (Nocera and I289,; Van Leemput et al., 1999a). Les modéles filei
mélange gaussien (Finite Gaussian Mixture ou M@g),supposent une distribution gaussienne pour les
intensités de I'image, sont largement utiliséget probléeme d'estimation des paramétres est dénéat
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résolu dans un cadre de expectation-maximisatdh) (Guillemaud and Brady, 1997; Schroeter et al.,
1998; Wells Il et al., 1996). D'autres algorithnf@ian et al., 2000; Van Leemput et al., 1999ajtajut

des classes séparées pour prendre en compte la@x¥els et les modélisent aussi par des densités
gaussiennes indépendantes. Un modeéle plus rédéid®/ ou les densités de probabilité pour les tyjges
tissus mélangés peuvent étre construites sur ka ddase technique de marginalisation, est propesé p
Santiago et al. (Santago and Gage, 1995, 1998)est largement utilisé par d'autres auteurs (laaidet

al., 1998; Noe et al., 2001; Van Leemput et al03)0

D’autrs méthodes modélisent l'information spatiple un champ de Markov aléatoire (MRF)
(Held et al., 1997; Shattuck et al., 2001; Van Lpetret al., 1999a; Zhang et al., 2001). Une teadmide
classification non paramétrique peut étre consal@éssi quand aucun modele paramétrique bienigustif
n’est connu (Butz, 2003; Butz et al., 2003). Tokkal.(Tohka et al., 2004) ont proposé un algorétgui
utilise des estimateurs statistiques, sur la bas#AP estimation (Shattuck et al., 2001). Chivertgn
Wells ont présenté un régularisateur local addgiatial adaptive Gradient-controlled spatial regulaeir
ou GSR) en utilisant un champ de Markov pour maeéli'appartenance a une classe et d'une chaine
Monte Carlo de Markov (MCMC) simulation pour adagee modele aux données observées. Un contrle
adaptatif de la quantité d'informations provenaetrdgions voisines est fourni, plutét que de tenter
d'imposer des contraintes antérieures fortes ssicdefigurations anatomiques particulieres. Ceainpé
au classificateur d'identifier de maniére adaptalds régions contigués de voxels purs et de vaXélst
les frontieres (ou discontinuités) entre ces régionntigués purement a partir des données d'image
(Chiverton and Wells, 2008). La méthode TPV (topaally corrected partial volume) proposée par
Rueda améliore la classification en utilisant utag\et legriors associé®ten imposant des contraintes
topologiques a la segmentation binaire et en danéctinsi des voxels mixtes cachés dans des zanes d
sillons serrés. L'estimation précise de fractistbtenue en calculant le contenu fractionnairere une
relation linéaire entre les moyennes d'intensitélles robustes des voxels tissulaires purs. La nmzye
spatialement dépendante aide a surmonter les pnebld'inhomogénéité d'intensité pour un tissu dénné
travers l'image (Rueda et al., 2010). Les travauxl'gstimation de PV a recu une attention comsiolé au
cours des dernieres années et des approches wlifferent été proposées pour la classification ealieul
du contenu fractionnaire. Les travaux existants poésentés ici a titre indicatifs, pour plus déadées
syntheses ont éteé faites dans (Erlandsson e04l2; Hutton et al., 2013; Tohka, 2014)

V.2.3 Les méthodes utilisées dans la comparaison

Dans cette section, les méthodes utilisées dates értde comparative sont présentées (Tableau
V-1). La premiere méthode prend en compte le neofigi de mélange gaussiefinfte Gaussian mixture
mode) pour représenter l'image et d'un modéle caché M&KF tenir compte de l'information spatiale
préalable comme dans (Butz et al., 2003). La dewxienéthode utilise une distribution spécifique e P
pour les tissus de mélange comme dans (Guillemadideady, 1997; Schroeter et al., 1998). Le tromé
algorithme modeélise les classes de tissus par deeles de densités de probabilité non-paramétriques
(Zaidi et al., 2006), l'algorithme résultant mingmi une quantité d'information théorique, appeke |
probabilité d'erreur. La derniére approche préseneeméthode extrémement rapide nommée FAST-PVE
pour la classification des tissus et I'estimatianvdlume partiel en utilisant un champ de Marko\R¥)
basée sur l'information spatiale et 'algorith@®lrapide (Tohka, 2013).

Tableau V-1 : Les méthodes utilisées dans la comadson

Méthodes Modéle d'intensité Modéle spatiale
GHMRF 5 gaussiennes Markov Random Field
GPV-HMRF 3Gaussiennes et 2 PVE Markov Random Field
NP-HMRF Non-paramétrique Markov Random Field
FAST-PVE 3Gaussiennes et 3 PVE Markov Random Field
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a) Modéle d'image
L'image contieniN points de données a classer avatl,2,...N index des voxels d'imag¥.est la
variable aléatoire associée aux donngegui représentent l'intensité du voxel. Le processe
classification a pour but de classer les données tane des classes cachées présentes dan®|$hiag
variable aléatoir@ représente ces classess {2, z,, ..., Zy } représente une configuration possible de Z.
En supposant que toutes les variables aléatditesont identiguement et indépendamment
distribué. Ensuite, la fonction de densité de pbdlié de l'intensité de voxel est la suivante:

PG = ) PE)PGilz) (33)
vz;
Ou P(z;) est la probabilitea priori de la classe de tissugs et P(y;|z;) est la fonction de densité de
probabilité conditionnelle dg; étant donné la classe de tigsu

La probabilitéa priori P(z;) est utilisé pour modéliser la cohérence spati@e images. La
probabilité de transitio® (y;|z;) modélise le processus de formation d'intensitéadje pour chaque type
de tissu. Différents modeles sont utilisés poutitssis purs et mélanges de tissus.

La fonction de densité de probabilité de lintensgitobservée pour la classe de tissu pur est
gaussienne:
-(y-pz)?
e 20 (34)

r(ylz) = oTn

Ou les parametres du modéle= {u,, o,} sont respectivement la moyenne et I'écart typ@ dalissienne.

Deux modeles différents de mélange de tissus cangidérés. Le plus simple suppose que le PV
peut étre modélisé par une gaussienne comme p@gealans (Zhang et al., 2001). Dans ce cas, liégua
(34) est utilisé a la fois pour les tissus pursétanges. Ce modele est utilisé dans la méthode IRIHM
(section V.2.3.c).

Un modele de densité de probabilité plus complexear pes tissus mélange a été proposé par
Santiago et al. (Schroeter et al., 1998) et utihae (Shattuck et al., 2001). Ce modéle est utdemsés les
méthodes GPV-HMRF (section V.2.3.d) et FAST-PVE({sa V.2.3.f). Un voxel du tissu mélange a une
fonction de densité de probabilité:

—(y—l;z(a))z
(V|z,0) = ————e 207(®) 35
p(viz, ) o, (V2 (35)

ou les deux tissus composant le voxel purs sorigméss pail; , |> , et a est la fraction de tissu;
présente dans le voxel du mélange.

La moyenne et la variance du mélange sont déteewipar celles du modéle des tissus purs:

tz (@) = apy, + (1 — )y, (36)
o7 (a) = a’of + (1 — a)?af. (36)

La fonction de densité de probabilité pour I'endendl tissu de mélange (PY¥st:
1

POID = [ POlaP@ 38)
0
Le choix d'une fonction correcte polt(a|z) est une question complexe (Gonzélez B.et al.,
2002). La plupart des auteurs supposent une répartuniforme (Cuadra et al., 2005y est

approximativement uniforme autour de= 0,5 avec des pics@= 0 eta = 1, ce qui conduit a:
1

POI2) = f P (ylz, a)dz (39)

0

76



P(y|z) varieen fonction des parameét 8; = { u;, o; } pour chaque tissu, comme il est illustré sur le
FigureV-1.

Autre algorithme integre une densité de volumeigarton uniforme. Enfin, il est égaleme
possible de ne faire aucune hypothése sur la fdeadonctions de densité de probabilité daque classe
de tissu. L'information théorique alternatives rmaramétriques, sont pris en compte d(Butz, 2003;
Butz et al., 2003; Gokcay and Principe, 2(. Ce modéle est utilisé dans la méthNP-HMRF (section
V.2.3.e).

b) Modéle de distribution spatiale

L'autre terme de I'équatioi33) estP(z;). Il décrit la connaissance préalable de la distiin
spatiale des tissus cérébraux dans le volume dintaggénéral, cela se fait & I'aide d'un chanmidatiov
pour modéliser les interactions spatiales entrelbesses de tissi(Winkler, 2012; Zhan, 1992).

Les sites de l'imag8sont reliés dans un systeme de voisiV = {N;,i € S}. Un champ aléatoire
zest un MRF suBpar rapport ice systeme de voisinage si et seulement si:
P(z) >0,z€eZ (40)
et P(zl-|zs_{i}) = P(Zi|ZNL.) (41)

D'aprés le théoréme de Hammer-Clifford, un champ de Mrkov peut étre estimé par u
distribution de Gibbs:
P(z) = Wl UEhH) (42)

OuU(z) est la fonction d'énergif3 le parametre spatial @ un facteur de normalisatic

0.012 T T T T T T T T T

0.008

0.006

Probability density
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0.002
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Figure V-1 : Fonction de densité de probabilité d'un tisswle mélange

Plusieurs définitions de la fonction d'énergie été données dans ledre de la segmentation
d'images (Peyrard, 2001)a fonction d'énegie est indiquée par:
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v = Y (e +5 3 v @) (43)

VieS JEN;

Le champ extérieuV;(z;) estime l'importance relative des différentessts présentes dans
l'image. Aucune énergie externe est utilidééz{) = 0) (Celeux et al., 2002). L'interaction enti@sins
est modélisée pal;;(z;,z). Compte tenu de la distance entre voisins et pprgserver des structures
minces, la fonction suivante est utilisée (Cuadra.e2005) :

8(z;,zj)
Vii(zi ) A (44)
-2, siz; = z;
ou 5(ZL-, Zj) =41—1, silesvoxelsontun tissue commun (45)
+1, autres cas

etd(i, j) est la distance entre les voxekdj.

Le parameétre spatiaj@ contrle l'influence relative de l'information sipha priori sur le modéle
d'intensité. Ce modele est utilisé dans les méthdaEMRF (section V.2.3.c), GPV-HMRF (section
V.2.3.d) et NP-HMRF (section V.2.3.e). La valeurflest fixée de maniére empirique a 1,2 en classifian
un ensemble de données d’apprentissage (Cuadraz0Gb) .

Enfin, W définit le facteur de normalisation de la disttibn de Gibb :
W= z e~ U@p) (46)
z
Au lieu de calculeW, les probabilités conditionnellé%(z|z,vi) sont normalisées en forcant I'égalité:

Z P(z|zy,) = 1 (47)

Xi
¢) La méthode GHMRF

Dans ce modéle et celui de la méthode suivante/drsls sont classés &= 5 types de tissus
représentant les classes de tissus pur = {CSF;\8M} et les classes de tissus mixtes ={{CSF; GM};
{GM; WM}}.

Dans le modele GHMRF (Gaussian Hidden Markov Randeeid), la distribution gaussienne
modélise chaque tissu du cerveau et l'informatjmatiale est prise en compte. La fonction de distidin
d'intensité d'image est la suivante:

P(10) = ) P(z]n,)- £(16,) (48)

V4

Ou f,(y|6,) est une distribution gaussienne paramétrés fhae {u,, 0,}. P(z|zy,) représente la
probabilité conditionnelle locale de la classeisguz; quidépend de la classe du voisinagede voxeli.
Les paramétred estimés par la maximisation de la fonction logsemblance.

0 = arg meaxL(H) arg max P(y|6)) (49)

Une version adaptée de l'algorithme EM appelé HNERF-est utilisé (voir Algorithme V-1),
comme suggéré dans (Zhang et al., 2001).
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Dansl'équation (51), le termB((z|zy,) est estimé comme dans (Cuadra et al., 2005) eit éécr

détail dans (Bach Cuadra, 2003). Enfin, la classtiibn est effectuée pour chaque voxel par la elgss
maximise la probabilité posteriori

Algorithme V-1 : Algorithme HMRF-E.M

Initialisation : Initialisation deg (0)
Expectation: calcul de la probabilité a posterioti:
~ . Ply; gr-v .P(r‘l)(z|zNL.)
P el 8) = O AQD > (50)
S0P (yi|L 67 7) Pe-D(1]1y)
Maximization:
P™(z|zy,) (51)
) _ Ziespfr)(zb’i'é)% (52)
z Yies PO (z|y;,0)
~ ~ 2
L [, )
0. = = =
‘ Yies PO (zy;.0)

d) La méthode GPV-HMRF

Dans la seconde technique, l'information d'inténsgit modélisée par les distributions gaussiennes
Le modéle probabiliste obtenu est le méme que d¥ou (48), aved,(y|8,) définie soit comme une
gaussienne pour les tissus purs ou par lI'équaB®nour les PV telle que proposée par Santiag. et
(Santago and Gage, 1995, 1993). L'optimisation gesameétres est effectuée de maniere similaire a
l'algorithme GHMRF précédant. L'algorithme EM mag&lilevient, comme dans (Noe and Gee, 2001):

P (yi]z.877). PUV(z|zy,)

P (el ) = (50)
bef) =5 (vi|r.07) Br-D(1]1y,)
A _ Yies PO (zly; )y 55)
’ Ziesp(r)(zb’i)
2
Sies PO Cely) (v — 5"
(62(7,))2: €S i (l Z ) (56)

Yies PO (zly;)

Dans cette approche, I'équation (55) et I'équdb6i) ne sont calculées que pour les tissus purs. En
plus, le termeP(y;|z, 8,)dans I'équation (54) est soit une gaussienne owlistrébution PV en fonction du
type de tissu. Le term@(™(z|zy,) est estimé comme dans (Cuadra et al., 2005) tailéélans (Noe et
al., 2001).
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e) La méthode non paramétrique NP-HMRF

Il est également possible de ne faire aucune hggetisur la forme des fonctions de densité de
probabilité de chaque classe de tissu. L'informati@orique non paramétrique est prise en compiez(B
2003; Butz et al., 2003; Gokcay and Principe, 20B2)r la classification non paramétrique, la pbilia
a posterioride la classification paramétriqugy|z) estremplacée par une probabilité d'erreur qui est
définie comme suit :

P, = Yyest Xy X, P(E = 112%%,2) . P(z**|y)P(y|2). P(2) (57)

Ol z®t est une réalisation de la variable aléatdf&' qui estimeZ a partir deY. Les densités de
probabilités P(z°|y) et P(y|z)sont estimées par Parzen-fenétre. La probalil{g = 1|z°¢,z) est
appelée la distorsion de l'algorithme de clasdificanon paramétrique (Butz, 2003).

Par analogie complete aux méthodes paramétrigéeggentes, les probabilités a pridiz) sont
modélisés par une équation de distribution de G{B883. Ensuite, I'objectif de classification comsig
déterminer la carte étiquette de cla&spi minimise une probabilité d'erreur:

Z=arg mZinP(Z)P€|Z (58)

f) La méthode FAST-PVE

Cette méthode est composé de deux étapes : étaglasddication PV et étape d'estimation du
PVC. Tout d'abord, dans I'étape de classificaBdfh) les voxels sont classés €nK’ = 6 types de tissus
représentant les types de tissus principaux (Kseksle tissus pur = {CSF; GM; WM}) et des mélardges
volume partiel de deux types de tissus (K’ clagaedes = {{fond; CSF}; {CSF; GM}; {GM; WM}}).
D'autre part, dans I'étape d'estimation du PVC, FRSE estime les proportions de chaque type da &ss
I'intérieur de chaque voxel en utilisant les infations provenant de I'étape de classification PV.

La classification de PV est formulée comme un prote d'optimisation et modélisée comme en
sections V.2.3.a et V.2.3.hes paramétres du modele doivent étre estiméd destimation de PV(Tohka,
2013). Les principales différences sont les sugsint

2, St z; = z;
B=0.1 et 6(zi,zj) =11, si les voxels ont un tissue commun (59)
-1, otherwise

La vitesse de FAST-PVE est due a l'utilisation dlalgorithme ICM rapide pour résoudre le

probleme d'optimisation. Dans I'étape d'estimatiorvolume partiel, FAST-PVE estime les proportions
de chaque type de tissu dans chaque voxel. L'astimau maximum de vraisemblance et I'estimation de
parameétres sont détaillés dans (Tohka et al., 2004)

V.2.4 Résultats expérimentaux

a) Images de test

Les méthodes de classification des IRM sont géesdraht évaluées en utilisant des données
synthétiques. Pour des fins d'évaluation, nouscefé®ms une estimation de PV sur des images IRM
cérébrales simulées obtenues a partiordénweld . Le simulateur IRM génére des images avec @iffésr
niveaux d’'inhomogénéités (RF= 0%, 20% et 40%)iff¢rnts niveaux de bruit (N=0%, 1%, 3%, 5% ,
7% et 9%).

L http://www.bic.mni.mcqill.ca/brainweb
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L'image IRM cérébrale simulée a les paramétresastsv T1 modalité, protocole ICBM, des
coupes d'épaisseur de 1 mm (1 fiwoxel). Les modéles flous de tissus pour la matigrise (GM), la
substance blanche (WM) et liquide céphalo-rachidig®R) du Brainweb sont utilisés comme des vérités
de terrain. La valeur de voxel dans les modélassftie tissu refléte la proportion de tissus présgans ce
voxel, et elle est comprise entre zéro et un. Tolgs méthodes ont été appliquées avec différérmgaunx
d’'inhomogénéités et différents niveaux de bruitlaumodalité pondérée en T1. Figure V-2 afficleend
exemples d'images IRM simulées

N =3% RF=20% N=9% RF=40%

Figure V-2 : Exemples d'images de test

Les résultats de la classification des donnéesléeaawsont comparés a la classification de vérité
terrain. Les mesures les plus utilisées de la #@lates méthodes de classification sont utilisées.

b) Evaluation qualitative

Tout d'abord, la comparaison visuelle de chacurnvdkanes classés par chacune des méthodes est
présentée. Une comparaison visuelle des imageseelapar différentes méthodes et la classificatoné
terrain a été faite. La Figure V-3 présente unmgde de comparaison visuelle pour lI'image avec Nef%
Rf=20%). Visuellement, nous pouvons voir que leultés de la segmentation difféere d'une méthode a
l'autre. Une comparaison visuelle se fasse paegpsrts, le résultat se difféere d'un expert a utneacar
cette comparaison est formelle. On peut remarquerl@s résultats obtenus par les méthodes (e,fjgih)
prennent en compte l'information spatiale au va@gm sont relativement plus clairs que les autres
(b,c,d,e). Ainsi que le résultat de la méthode FRYE (e) est plus précise et clair que les augres
particulier aux frontieres des tissues.

Figure V-3 : Segmentation d'image IRM simulée aveRF=7% et N=20%: a-vérité terrain, b, c, d-
méthodes utilisant l'information d'intensité seulenent e-FAST-PVE, f-GHMRF, g- GPV-HMRF, h-NP-HMRF
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c) Le pourcentage de voxels correctement classés

Pour I'évaluation quantitative des résultats, nesasnmencons par le pourcentage de voxels
correctement classés. Les résultats présentéesuwirlg figures suivantes décrivent le pourcentdge
voxels correctement classés dans les tests pasifdsumiveaux de bruit et d'inhomogénéité.

Pour RF = 0%, toutes les méthodes sont sensiblbeuguGHMRF, GPV-HMRF et FAST ont des
résultats presque semblables, et ils montrent upérierité significative par rapport a la méthode-N
HMRF (Figure V-4).

RF=0%

0% 1% 3% 5% 7% 9%N

——GHMRF - ®--- GPV-HMRF NP-HMRF === FAST

Figure V-4 : Le pourcentage de voxels correctememiassés pour RF = 0%

Pour RF = 20%, FAST réalise des résultats meillpats du bruit inferieur a 7% et devenue plus
sensible au bruit supérieur a 5%. GHMRF et GPV-HMRE des résultats presque semblables. Les trois
méthodes montrent une supériorité significativerppport a la méthode NP-HMRF (Figure V-5).

RF=20%
90%

85%

80%
75%

70%

65%

60% N
0% 1% 3% 5% 7% 9%

—— GHMRF -+ .- GPV-HMRF NP-HMRF ~ ==-== FAST

Figure V-5 : Le pourcentage de voxels correctemermfassés pour RF = 20%

Pour RF=40% et un bruit inferieur a 7%, FAST mentne supériorité trés importante par rapport
a GHMRF, GPV-HMRF et NP-HMRF (Figure V-6). Dote choix de la méthode FAST pour la
segmentation des images IRM avec niveau d'inhoméiggrégale a 40% et un bruit inferieur a 7%
s’impose pour étre appliquée.
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RF=40%

85%

80%
75%

70%

65%

60%

55% N
0% 1% 3% 5% 7% 9%

——— GHMRF -+ - GPV-HMRF NP-HMRF ~ ===-=- FAST

Figure V-6 : Le pourcentage de voxels correctemermiassés pour RF = 40%

Pour N=7%, GHMRF, GPV-HMRF et FAST sont légerenmsanisible aux inhomogénéités, ils ont
presque les mémes résultats, et ils montrent upérisuité significative par rapport & la méthode-NP
HMRF (Figure V-7). Les méthodes GHMRF et GPV-HMp#uvent étre favorisée par rapport a FAST.

N=7%

85%
80%

75%

70%

65%

60%

55%
0% 20% 40% RF

—— GHMRF -+ ® -« GPV-HMRF NP-HMRF ~ ==--=- FAST

Figure V-7 : Le pourcentage de voxels correctememiassés pour N = 7%

Pour N = 1%, GHMRF, GPV-HMRF et NP-HMRF sont selesbaux inhomogénéités, ils ont
presque les mémes résultats, mais FAST montretabdité et une supériorité significative par rappi
toutes les autres méthodes (Figure V-8). La m&h&@&AST peut étre favorisée par rapport a GHMRF et
GPV-HMREF.

N=1%
95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%

0% 20% 40% RF

——GHMRF - ®--- GPV-HMRF NP-HMRF  -=s--FAST

Figure V-8 : Le pourcentage de voxels correctemermiassés pour N = 1%
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D’une facon générale, la modélisation de I'effetvddume partiel par une mixture de gaussienne
dans GPV-HMRF et FAST est Iégérement favorableggport aux autres techniques. On en déduit aussi
gue la méthode FAST réalise un bon pourcentag®@xesbien classés par rapport aux autres méthtedes
particulier avec un bruit N<5 et différents niveallnhomogénéité.

d) La mesure de similarité Dice

Troisiemement, la mesure de similarité Dice (DSMre la vérité du terrain et la segmentation
automatique est également utilisée comme mesuperdermance. Elle est calculée pour chaque classe d
tissu (CSF, GM, WM) comme sulit:

l
2. Nseglnsegz

l l
Nsegl + Nsegz

DSMéegl,segZ = (60)

Ou Nsleg1 et Nsleg2 sont les nombres de voxels classés comme étavbxets du tissu avec les méthodes
de segmentatiorseg etseg respectivementVy, ;ns.4, €st le nombre de voxels classés comme tigsu
les deux méthodes.

L'excellent accord entre deux segmentations esfigusar DSM> 0,7. Les résultats présentés dans
les cinq figures suivantes décrivent les valeurB8® pour les tissu pur et mélange avec tous hsanix
de inhomogénéités et avec le bruit = 7% (le plus @és cas pour FAST).

Pour N = 7%, les valeurs de DSM estimées dangdetion de CSF par toutes les méthodes ne
sont pas sensibles aux niveaux d'inhomogénéitésMiH GPV-HMRF et FAST réalisent des bons
résultats, et ils montrent une supériorité sigaifiee par rapport a la méthode NP-HMRF (Figure)V-9

CSF
100

90

80

70

60

50

40

0% 20% 40%
——GHMRF =+ = GPVHMRF NPHMRF  ==3c--FAST

Figure V-9 : Comparaison des valeurs DSM pour CSEN=7%)

Pour N = 7%, les valeurs DSM estimées dans I'etitiaales mélanges GM + CSF (Figure V-10)
par les toutes les méthodes sont sensibles auawniw@inhomogénéités. GHMRF, GPV-HMRF et FAST
ont réalisées presque les mémes résultats, etdfgremt une supériorité importante par rapport a la
méthode NP-HMRF.

Pour N = 7%, les valeurs DSM estimées dans l'etitmades tissus GM (Figure V-11), GM+WM
(Figure V-12) et WM (Figure V-13) par les toutes méthodes sont légérement sensibles aux niveaux
d'inhomogénéités. GHMRF, GPV-HMRF, NP-HMRF et FASNHt réalisées les mémes résultats. Les
valeurs DSM estimées dans l'extraction des tiss$is &€ WM par les toutes les méthodes ont une bonne
valeur de DSM> 0,8.
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GM+CSF
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RF
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0% 20% 40%
—+—GHMRF - ®.- GPVHMRF ~ —4— NPHMRF  --3--- FAST

Figure V-10 : Comparaison des valeurs DSM pour GMESF (N=7%)
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—— GHMRF -+ B-- GPVHMRF ~ — A— NPHMRF  ==3¢=-- FAST

Figure V-11 : Comparaison des valeurs DSM pour GMN=7%)

GM+WM
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Figure V-12 : Comparaison des valeurs DSM pour GMWM (N=7%)



WM
100
80
RF
60
0% 20% 40%
——GHMRF - &« GPVHMRF NPHMRF ~ ==3--- FAST

Figure V-13 : Comparaison des valeurs DSM pour WMN=7%)
e) L’erreur quadratigue moyenne (RMSE)

Une comparaison volumétrique pour chaque tissessnée. Le volume du CSF, GM et WM est
estimé en comptant les voxels de chaque clas®s dtactions de volume des voxels PV contribuant a
volume de chaque tissu. La précision des estimatiencorrection PV a été mesurée pour chaque gpe d
tissu séparément par I'erreur quadratique moyeRMSE).

Dans les trois méthodes GHMRF, GPV-HMRF et NP-HMRe&treur quadratique moyenne est
estimée globalement. Le niveau de gris est utgimdr estimer le pourcentage de chaque tissu pug léan
voxel PV. Par exemple, le volume total de GM ektudé comme suit:

Vem = Svieam 1 + Bvicow (2o + Tyecq (LEE) (61)

HeM—HwMm HeMm—HUCSF

ou (val)* signifie max(0,min(val,1)) Les autres tissus ont des expressions similaires.

Dans la méthode FAST, le pourcentage de chaque piss dans le voxel PV est donné par la
segmentation PV. L'erreur quadratique moyennestish@e pour tous les tissupar:

1 «\2
RMSEl = \/NZ{Ll(tll —OC”) (62)
Out; estle pourcentage de tissau voxeli dans la segmentation de vérité terraincktest celui de la
méthode de segmentation & estimer.

Dans la Figure V-14, l'erreur est indiquée en pentage par rapport au volume réel de chaque
tissu sur tous les fantémes (5NORF, 7NORF, 9NORRORF, 7N20RF, 9N20RF). GHMRF et GPV-
HMRF montrent une erreur quadratique inferieurelfeau FAST, qui peut étre justifiée par la mékno
d'estimation du volume et RMSE.
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Figure V-14 : Comparaison des valeurs de RMSE

f) Complexité temporelle

Enfin, le temps de calcul est estimé pour toutesriéthodes. La durée moyenne est de 3-5 minutes
pour FAST, 10-15 minutes pour GHRMF, environ 20 uhés pour GPV-HMRF et supérieure a 1 heure
pour NP-HMRF. FAST est plus rapide par apport attkes méthodes.

Dans I'ensemble, nous ne pouvons pas dire que roétteode est plus efficace qu'un autre d’'une
maniere globale, mais selon les cas et les exigemoes distinguons le plus intéressant. Mais FASIT e
plus rapide, il réalise de bons résultats dansdprité des niveaux de bruit et d'inhomogénéité SFA
nous donne aussi les proportions exactes destigsis par voxel.

V.2.5 Conclusion

Dans cette contribution, une évaluation comparadiee algorithmes statistiques de segmentation
dimage IRM et de leur impact sur la correctionvdRime partiel ont été présentés. Quatre méthodes o
été appliquées sur les images avec différents mivele bruit et d'inhomogénéités. Les images IRM
simulées ont été utilisées pour effectuer la coaipan et les mesures les plus utilisées ont ébdnésess
pour évaluer l'efficacité les algorithmes de sedatém.

Les résultats des expériences confirment que lit€uke la segmentation obtenue est variable en
fonction du niveau du bruit et des défauts dhomégé. Les méthodes paramétriques GHMRF, GPV-
HMRF et FAST réalisent une robuste segmentatiorc @stimation du volume partiel. Les méthodes
modélisant le volume partiel par une mixture desganne sont légérement plus favorables. On past au
dire que la méthode FAST est la plus rapide. Dansémble, nous ne pouvons pas dire que cette detho
est absolument plus efficace qu'une autre, ma@ndek cas et les exigences nous distinguons & pl
intéressante. Dans notre cas, on estime que lood@HAST est tres adaptée a nos besoins, caealise
une performance dans I'estimation du volume pastitd niveau de bruit est inferieur a 7%.

V.3 Processus de segmentation sub-voxelique des IRM

V.3.1 Introduction

En raison de la complexité de I'anatomie du cenleauain , La qualité de la résolution joue un
role essentiel dans l'imagerie cérébrale par résenanagnétique (IRM) pour lesquels l'effet de vaum
partiel (PVE) représente une contrainte majeure pffectuer une analyse détaillée d'image. Malgré u
meilleure résolution d'image fournie par des intéssde champ, les problemes liés a l'effet demaelu
partiel insistent, comme les structures d'intéediehdront plus petites. Pour surmonter ce prob|&mex
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axes de recherche ont été étudiés. Le premieragsélioration de la résolution des images (Bailgt a
2004; Carmi et al., 2006) et le second est la coar de I'effet de volume partiel (Cuadra et 2005).
L'estimation de PV et la super-résolution de l'imagnt recu une attention considérable et des appso
différentes ont été proposées.

Des recherches récentes portent sur les problémeagsolution de limage et l'effet de volume
partiel séparément alors qu'ils sont étroitemesst IAfin d’exploiter I'intérét apportés par la @dbration
entre différentes stratégies et divers sourcedadtimtions, on a proposé un processus complet fadner
une segmentation sub-voxelique des images IRM. Ratte contribution, une nouvelle technique a été
proposée réalisant une estimation précise du vopamiel de chaque tissu aprés une amélioratios @an
résolution d'image en utilisant une super-résatuiidoase d’Atlas. Dans la premiére étape, danadale
l'inexistence d'une image a haute résolution sundene sujet, nous générons itérativement une irhage
haute résolution (HR) a partir d'une image bassolu#on (LR), en utilisant des informations
supplémentairea priori du modele d’Atlas haute résolution. Contrairenmaamt techniques d'interpolation,
afin d'étre en mesure de récupérer des détailgléins les images d'entrée, le processus de reocticstr
est basé sur des informations préalables d’'Atl#awbsimilarité de I'image source LRA{as information
prior and self similarity. Dans la deuxiéme étape, le volume partiel eatuéva l'aide d'un champ de
Markov (MRF), la proportion de chaque tissu en clagub-voxel est calculée. L'efficacité de notre
approche est démontrée sur les images simulées\VBedi et des images cliniques de IBSR.

Afin de décrire notre contribution, nous examindes travaux antérieurs portant sur le probléme
traité, puis nous présentons le processus propms€l@ super-reconstruction et I'estimation du wwu
partiel. En fin, les résultats obtenus des testsdes images anatomique et pathologique simulée de
BrainWeb et des images réelles sont présentéscettés.

V.3.2 Travaux antérieurs

La super-résolution a recu une attention considérabdes approches différentes ont été proposeées.
Roullot, Herment & all combinent les données pattiespace d'un méme objet avec des différentes
domaines de fréquence d'échantillonnage limitéatidsant trois volumes IRM 3-D successifs (Herment
al., 2003; Roullot et al., 2000). Leurs résultatsitnent des images HR anisotrope, mais seulemastlda
directions partagées par les échantillons de denké@space a haute fréquence. Ce qui rend leuronigth
aisément utile pour l'imagerie des tissus avedldestions spécifiques, telles que les artéress ipas pour
I'imagerie du cerveau, ou la résolution isotrofeseahaitée.

Un algorithme itératif iferative back-projectiona été appliqué a un ensemble de huit images LR
spatialement décalées avec les mémes résolutiomdisant des acquisitions 2-D multi-coupes (Peded
Yeshurun, 2001). En outre la reconstruction SR,désalages spatiaux dans seulement la direction de
sélection de coupe ont été invoqués dans des imidijds2-D multi-coupes réelles et simulées (Greansp
et al., 2002). L'application de l'algorithme SR ptareconstruction dimages HR du cerveau a pdetir
plusieurs ensembles de données d'IRM LR avec wswutéon dans la direction de sélection de la coupe
qui est inférieure a la résolution dans le planighia été présenté dans (Bai et al., 2004). Rlusie
méthodes SR ont été proposées pour combiner dggsmaR pour reconstruire une image de HR (Bose
and Boo, 1998; Carmi et al., 2006; Kathiravan aaddkaraj, 2014; Rousseau et al., 2006).

Dans la techniqgue de SR Multi-frame, l'estimatian ld SR se fait conjointement en utilisant
Iimage LR et une image de HR de référence. Legasus de reconstruction est basé sur un modéle
physique d'acquisition d'image en utilisant desneissances anatomiques a partir d'une image de hau
résolution du méme sujet. Une nouvelle approcheédalarisation sur des contraintes de similarité no
locale est utilisée pour mieux gérer les struct@eka texture répétitives (Rousseau et al., 20Dans
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(Manjon et al., 2010a) une nouvelle méthode dersigsmlution est proposée pour reconstruire degésa
a haute résolution a partir de celles a faibleltd®n en utilisant des informations des imagesaate
résolution acquises sur le méme sujtaque Voxel peut étre modélisée comme une consloindinéaire
des intensités de voxels des données HR adjacentes.

D'autre part, de nombreuses approches ont été gFepgour la classification des tissus d'IRM
cérébrales pour améliorer la robustesse et lagioécdes méthodes de classification non superveséss
estimation du volume partiel. On a présenté cestaavaux en section V.2.2.

Toutes les techniques précédentes de super-réoérploitent seulement les informations locales
ou globales des images d'entrée et I'améliorattadjualité de I'image est seulement sur I'épaisde
coupe. Malgré les résultats obtenus, elles restentfisantes pour les applications sensibles dietsede
volume partiel. Chercher d'autres techniques atitigle nouvelles sources d'information pour amedit
gualité de l'image est devenue une nécessité abdedm exemple, dans (Lévy et al., 2015), l'andbgsge
sur un modeéle a prouvé d’étre un moyen efficacggatibe et reproductible d'extraire des informasion
pertinentes a partir des données d'IRM multipardqéds. Ainsi, I'utilisation de I'Atlas peut améko le
processus de super-résolution. Nous avons invaes dette direction. Nous utilisons un modéle deeha
résolution de I'Atlas comme connaissances présabbur améliorer la qualité d'image dans toutes le
directions.

V.3.3 Processus général proposé (FAST_ASR)

Rappelons-nous que notre objectif est de concevoprocessus de segmentation multi-stratégies
multi-sources pour I'estimation du volume partiehd les images IRM. Notre principale contributishla
conception d’'un processus pour l'estimation dedtifmas des volumes de chaque tissu en IRM cérébrale
La Figure V-15 illustre la vue globale de notppinche.

L'idée clé de notre approche (appelé FAST_A®R) d'exploiter Iimage HR d’'Atlas dans la
reconstruction d'image HR puis estimer le volumdipbdans I'image résultat en calculant la praparte
chaque tissu en chague sub-voxel. Nous proposanméthode robuste en deux étapes. La premiére étape
consiste dans le processus de super-reconstritdiative de haute résolution dans toutes les tilmes
des images IRM cérébrales en utilisant des infdonata partir d'une IRM & haute résolution (modéle
d'Atlas) sans I'utilisation d'une image a hauteltd®n sur le méme sujet. La deuxieme étape ctmaisa
classification des tissus et I'estimation du volupsatiel de I'image IRM HR produite par I'étape
précédente a l'aide d'un champ de Markov (MRF¢dasir la priori spatiale.

> P.V. classificatioﬂ

P.V. estimatio

LR MRI HR Atlas

Denoising 2
No

Inhomogeneit
correction

- : P> *b
—— - - Super- -
Initialisation Registratio . Correctio
| H 9 reconstruction

Figure V-15 : Vue globale du processus de segmetiten (FAST_ASR)
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V.3.4 Processus proposeé de super-reconstruction (ASR)

Le probléme inverse consiste a utiliser le résultel de certaines mesures pour en déduire les
valeurs des paramétres caractérisant le systenmmes [Pacontexte de SR, les résultats sont des Bnage
basses résolution (LR) et les causes sont des gr@agaute résolution (HR). Nous avons des imagestLR
nous voulons trouver limage HR qui a produit Iesmges LR. Le modele d'observation qui décrit le
processus d'obtention d'une image LR a partir dmage HR, montre que l'image LR peut étre obtenue
partir de la déformation, sous-échantillonnagdide, et les opérateurs de bruit exécutés sur ¢jamdR.

Le modéle d'observation est défini comme suit:
y =DBWx +n (63)

Ou x représente I'image HRj est I'image LR,n est le bruit,W est une transformation géométrique
(deformation) B est une matrice de flol, est la matrice de sous-échantillonnage (Rousdealy, 2010).
En supposant qud=DBW, I'équation (63) peut étre réécrite comme suit:

y=Hx+n |64

Dans le cas des images IRM, la valeur de voxel(3R peut étre bien modélisée comme une
moyenne des valeurs des voxels HR correspondgr{tManjon et al., 2010a):

yj =i x +n (65)

Le but de SR reconstruction est I'évaluation désuva de voxels HRx{) a partir des valeurs de
voxel LR (y;), il y a une infinité de valeurs possibleg;)(qui résolvent cette equation. Ainsi, des
informations supplémentaires sont nécessaires ngsoudre ce probleme et trouver une solution ofgima
en respectant I'égalité suivante:

£ = argmin, ||y — Hx||? (66)

Pour un tel probleme inverse, une certaine formeédalarisation joue un rdle crucial et doit étre
inclus dans la fonction de codQt pour stabilisepiebléme ou limiter I'espace des solutions. Uneage
utilisée trés courante consiste a appliquer detr@ates fondées sur I'hypothése de lissage desédsn
reconstruites dans le processus de reconstruction:

£ = argmin(,|ly — Hx||? + AR (x)) (67)

Ou ) est un poids qui équilibre la contribution dedgularité et le terme de la fidélité des donnéds(et
est un terme de régularisation. La régularisatiopufaire a base de voxels est la régularisation de
Tikhonov (Rousseau et al., 2010).

En outre, en appliquant un spécifique filtre pdimiaer le bruit présent dans les données LR, nous
pouvons imposer comme une contrainte supplémentaifait que la version échantillonnée des données
reconstruites doit étre similaire aux données ldRigihe:

y—Hx=0 (68)

Contrairement aux technigues de super résolutiontdise une image HR du méme sujet dans le
processus de reconstruction, la premiere étapeadméthode proposée est un processus itérative de
reconstruction basé sur l'utilisation des informadi locales du modele d’intensité d’Atlas HR pour
récupérer des informations d'image dans les donm@emstruites LR. Les Atlas peuvent représenter la
structure du cerveau en utilisant une variété dhadés d'imagerie et des options de visualisatbm.
nombreux Atlas récents sont basés sur l'imageriegsanance magnétique structurelle (IRM), qui dur
une bonne résolution dans les trois dimensiondadpat Certains sont dérivés d'un cerveau individue
D'autres représentent une moyenne de nombreusesipes inscrites au méme espace stéréotaxique.
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Ce processus de super-reconstruction (appelé ASHR} composé par étapes: prétraitement
(débruitage et correction inhomogénéité), l'inisiation, le recalage, super-reconstruction et éimaint la
correction (Figure 62).

a) Etape de débruitage Denoising stage)

Pour utiliser I'égalité exprimée en (68), les inmb& sont débruitées en utilisant une méthode de
débruitage robuste récemment proposée pour leesn&iM 3D, qui est basée sur le filtre des moyeams n
local (Non-Local Means filtgr Ce filtre a été adapté pour traiter les imagdd avec différents niveaux
spatiales de bruit (pour le bruit gaussien et Rici{#anjon et al., 2010b).

b) Etape de correction d'Inhomogénéité l(hhomogeneity correction stage)

Le phénoméne inhomogénéité dintensité dans legamae résonance magnétique (IRM) est
encore important et peut nuire a l'analyse qudivitade limage. L’algorithme de correction
d'inhomogénéité N3 est un algorithme de prétraitenog@i corrige les artéfacts souvent observés dans
I'IRM. Le cceur de l'algorithme est une approcheaiiée qui estime a la fois un champ de polarigatio
multiplicatif et une distribution de véritables @ntsités de tissus. Dénomméaanparametric intensity
nonuniformity normalizatios (N3), cette méthode ne fait aucune hypotheséesype d'anatomie présent
dans un scan et il est robuste, précis et entiégreautomatique (Sled et al., 1998).

c) Etape d'initialisation (I nitialization stage)

Avant de commencer le processus itératif de coctstruet de correction d’image HR, l'image LR
doit étre initialisée comme image HR. La seule tofu pratique est l'interpolation de limage LR.
L'interpolation initiale affecte les résultats agonstruction de la méthode proposée, plusieurbadés
d'interpolation populaires (plus proche voisinirghire, cubique, et B-spline interpolation) o étilisées
et comparées pour la premiére étape. Suite aukatsampiriques obtenus, on a adopté l'interpolaB-
spline pour l'initialisation de la construction.

d) Etape de recalage Registration stage)

Comme pour toute application nécessitant une éapeecalage, la méthode de recalage et le
résultat obtenu par les transformations nécessafbgent directement sur I'application. Pour une
meilleure exploitation de la similarité locale enttoxels dans les données de I'Atlas HR et desé&aniAR
reconstruit aprés interpolation a I'étape d’iniation, ces images doivent étre dans le méme espac
géométrique. En plus, chaque voxel de 'imagerjpiée doit correspondre a son homologue dansal$Atl
Ceci est pratiguement impossible, mais on doit igppt une méthode de recalage qui assure cette
condition le maximum possible. Pour ceci, toutesneages IRM cérébrales utilisées sont recalééglad
(modele) en utilisant le recalage basée interditéensity-Based Medical Image Regisiat» (Klein et
al., 2010). Un recalage affine suivi par un recalagastique est utilisé avec la fonction de ca#éle sur
l'information mutuelle et une optimisation baséelawescente de gradient stochastique adapaéaptive
stochastic gradient descent(ASGD). Ces étapes de recalage décrites eigappk dans (Artaechevarria
et al., 2009) sont testées avec succes dans mppiieadion.

e) Etape de construction Construction stage)

Les étapes de la construction et de correction s&gpétées de maniére itérative en utilisant les
données reconstruites courantes dans I'étape destagaction suivante (a la place des données initegp
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initiales) jusqu'a ce qu'aucune construction sigaiive ne soit retenue entre les deux itérations
consécutives.

Dans I'étape de construction, Iimage HR est oldepar application du filtre de voisinage 3D.
L'inclusion de l'information de données LR dangrecessus de reconstruction permet a la méthotte d'é
robuste pour petits désalignements entre les dentéd R et HR. L'autosimilarité LR est utilisée pou
aider dans le processus de reconstruction:

or+1 1
Xp - EZquQ

J?ge—(aza‘aq)z/hz o= INGE)-N()| /xen? (69)
Oux™ sont les données reconstruites en cours defitang C,, est le facteur de normalisatid,est la
zone 3D de recherchg,est lI'indice de voxel dans le calcglest l'indice du voxel voisin de voxeleta
représente les données de I'Atlas HR|N(x}) — N(x})|| est la distance moyenne entre les voisins de
voxelp et les voisins de voxe| h etk sont des paramétres de contréle de filtrage. bebamaison entre un
filtre sigma dans l'image Atlas HR et un filtre nlmtal moyens dans l'image LR interpolée est étlis
pendant le processus de reconstruction. Des pdigs gevés sont ainsi donnés aux voxels avec une
intensité similaire dans limage Atlas HR et aveccontexte local similaire dans I'image LR au méme
temps. Cette stratégie permet de tirer parti dedmndance des informations présentes dans l'ibRge
ainsi que d'utiliser linformation structurelle démage HR Atlas pour conduire le processus de
reconstruction. De cette maniére, la méthode pémpest robuste a des artefacts de reconstructide et
recalage.

Dans le processus de reconstruction, la valeuradanpetreh joue un réle majeur, une cession
progressive itérative de sa valeur est proposéa. [Bs données d'entrée de quantification de § detgui
diminue les valeurs de, (32, 16, 8, 4 et 2) ont été utilisés dans toutesekpériences. Ces valeurs ont été
utilisées avec succes dans (Buades et al., 2008j0kl@t al., 2010a). Chaque valeur est utiliséefaise
puis a diminué jusqu'a ce que la derniere valeun (B dans notre cas) puis le processus est répéte av
h=2 jusqu'a ce que la valeur moyenne absolue déféaahce entre deux reconstructions consécutiges e
inférieure a une tolérance donnée, la tolérancie églé empiriquement a 0,01. En ce qui conceene |
parametrek, il régularise la contribution de l'information duodéle d’Atlas dans le processus de
reconstruction. Expérimentalement un facteur k 6 @érmet d'obtenir de bonnes reconstructions tout e
maintenant la robustesse de la méthode. Dans appeche, le choix de ce paramétre est relatif a la
gualité d'Atlas et le type d'image IRM (anatomiguepathologique).

f) Etape de correction (Correction stage)

La deuxiéme étape dans le processus itérativeun giectif la correction de la construction.
Dans chaque itération la version des données reconstruites HR doit@tehe des données originales
LR. Pour assurer cette contrainte, la valeur mogeshes voxels HR reconstruits doit étre corrigéer pou
correspondre a la valeur du voxel LR originale :

£r+1 — 5C\r+1 _ NN(H5C\T+1 _ y) (70)

Ou NN est l'opération d'interpolation des plus prochessins {The Nearest neighbor interpolation
operation).
V.3.5 Processus d'estimation du volume patrtiel

Suite aux résultats obtenus par notre contribuygigeedente, on a adopté d’utiliser la modélisation
inspirée par le travail de Tohka et al. (Tohka, 3010n applique la méthode FAST pour calculer les
proportions des volumes des tissus en chaque suddsvo
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Dans la premiére étape, PV classification, les\audels de I'image HR sont classifiés KmK’ =
6 types de tissus représentant les types de fssugpaux (K classes des tissus pur = {CSF, GM, }vat
des mélanges de deux types de tissus (K'classassnix{Fond + CSF, CSF + GM, GM + WM}).

La classification PV est formulée comme un probléfoptimisation:
Z* = argmax log(p(x;|z)) + U(2) (71)

x; est la valeur de sub-voxel dans I''RM HBg(p(x;|z;)) est la log-vraisemblance dg, z; est la classe
de sub-voxel, U(Z) est la fonction d'énergie de distribution de Giblsdélisée par un Markov Random
Field.

2, siz; = z;
a" j AY . o -
u@) = (g) X1 ZjeNi_d(i”j) oua;; =1 1, siilsontuntissuen commun (72)
' —1,  otherwise

ou N; est le 26-voisin autour de sub-voxeld(i,j) est la distance entre les sub-voxelst j. f est un
parametre contrdlant I'apport de I'information spket préalable, qui est fixé empiriquement a 0.1.

La probabilitép(x;|z;) suit une densité gaussiengéxiluzi,zzi) avec la moyenng, et la
varianceX, pour les tissus purs. Pour les classes mixtepralaabilitep(x;|z;) est

p(xilz; = (L + LY = [ gxilu(@), Z(a))da (73)
ot u(a) = apy, + (1 —apy,; et I(a) = a®T, + (1 —a)*Ty,;

Pour estimer la moyenng,, et la varianceZ,, pour le tissu pur (idealement pur), Un moyen

efficace est I'estimation robuste par détectiowvaleur aberrante a plusieurs étapes (Manjon e2@03),
qui consiste a:

» Filtrer les voxels outliers par Un filtre passesbas

» Segmentation de I'image par la technique k-measrénmental, ce qui exclut les intensités
des sub-voxels de valeur aberrante,

» Eliminer les voxels appartenant aux frontieresaliasses.

« Utiliser la méthode de déterminant de covariancimm@le «maximum covariance
determinant> (MCD) dans I'estimation des paramétres (Tohld.e2004).

Une version rapide de lalgorithme itératif ICM estilisée pour résoudre le probléme
d'optimisation, et qui converge a un maximum I¢@ahka, 2013).

Dans la deuxieme étape, I'estimation de PV, notlim@ss les proportions de chaque type de tissu
dans chaque sub-voxel en utilisant les informatie$étape précédente de classification. Les ptiops
a; de chaque type de tissdans chaque sub-voxesont estimées.

a; =let Vk#1 a; =0 si z; =1 (iestunsub—voxelpur)

a; = argmaxlog g(x;lu(a),Z(a)) si z; =l +1; (i estunmelange de tissus) (74)

V.3.6 Tests et résultats

Afin d'évaluer les performances de notre approabes avons effectué un lot d'expérimentation
qui vise principalement & mesurer les aspects stavia qualité de I'i'mage dans I'étape de supseatuéon
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dans les différents cas (différents épaisseursodipe; types d’Atlas, niveaux de bruit, inhomogénéit
anatomique, pathologique et réel images) en utilita crittre PSNRReak Signal-to-Noise Raji@t la
gualité de la segmentation en utilisant I'erreuadpatique moyenne RMSR¢ot Mean Square Errpr

a) Evaluation du processus de super-résolution

Pour valider I'étape de super-reconstruction diwcgssus proposé, plusieurs comparaisons sont
effectuées et le rapport (PSNR) a été utilisé poeomparer l'image HR construittavec I'image HR
originalel.

2
PSNR = 10log10 "2 where MSE = > L, (1(i) — ] (i))? (75)

OuMAX est la valeur maximale possible de voxel de l'imag

Afin d'explorer la possibilité de reconstruire desmges a haute résolution de structures cérébrales
anatomiques typiques, nous avons appliqué l'algodtsur des images IRM simulées de BrainWeb et
Atlas téléchargés depuis http://www.bic.mni.mcgélbrainweb / (Cocosco et al., 1997). Le BrainWeb
d'image (image originale HR) et les volumes d'imAtias ont 181 x 217 x 181 voxels avec une résmiuti
de limage 1mrh L'image est échantillonnée avec un facteur akicgonf pour avoir les images LR
d'entrée (avec une épaisseur de coupe &gahd).

» Epaisseur de coupe (Slice Thickness)

Dans ces tests, notre objectif est de reconstfirimage T2-w HR (bruit=0%, inhomogénéité=0%)
a partir de sa version de résolution dégradée/isampleden utilisant un Atlas HR comme référence. Le
volume T2-w HR a été sous-échantillonné dans kectionz pour avoir différents épaisseurs de coupe (2,
3, 5 et 9 mm). L'Atlas utilisé est une moyenne der2ages IRM T1 de la méme personne, ces images
sont recalées de fagon linéaire pour créer une nmey@ haute SNR (Holmes et al., 1998). L'Atlagsetil
comme référence aune résolution égale & 1mMnk'approche est comparée par rapport aux intetipok
du plus proche voisin (NN), B-Spline interpolatia@t aux méthodes récemment proposé par Rousseau
dans (Rousseau et al., 2010) et Manjon dans (Maatjéh, 2010a).

Dans une comparaison qualitative de notre approaB&® avec les méthodes classiques
d’interpolations (plus proche voisin, interpolatitinéaire, interpolation B-cubique et interpolati@
Spline), les résultats obtenus par notre approsherseilleurs par rapport aux autres résultats.Higare
V-16 et FigureV-17 présentent les résultats visuels et le PNSR mdéthodes comparées pour une
résolution LR égale a 2 mm puis a 9mm. Il faut ngige ces méthodes de super-résolution ne néagssite
pas d'image HR de méme sujet dans le processiecdastruction.

La FigureV-18 montre les valeurs de PNSR résultantes deligation des différentes méthodes
de super-reconstruction appliguées aux images LRliffiérents épaisseurs de coupe pour obtenir des
images HR d’épaisseur égale a 1mm. Malgré I'existates images HR dans les méthodes Rousseau et
Manjon qui aident le processus de reconstructias, résultats sont trés proches de ceux obtenus par
Manjon et meilleurs par rapport aux autres dangdiférents cas de mauvaises résolutions. L'appgroch
ASR nous permet de reconstruire une image de boésaution a partir d'une image de mauvaise
résolution.
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reference ariginal HR. original LR
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NN PSMR=251259 Linear PSMR=26.316 Bicubic PSNR=27_672

50 100 ‘150 200 50 100 150 200 50 100 150 200

B-Spline PSMNR=28.088 Proposed PSNR=38.0109

50 100 150 200 50 100 150 200
Figure V-16 : Résultats de super-reconstruction par une image LR de résolution 2 mm

reference crrlgmal HR original LR

50
100
150

: : d 20
50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
NN PSNR=16.6968 Linear PSNR=16.9757  Bicubic PSNR=17.2076

50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
B-Spline PSNR=17.1826 Proposed PSNR=28.7543

50 100 150 200 EEI 100 150 200
Figure V-17 : Résultats de super-reconstruction par une image LR de résolution 9 mm
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Figure V-18 : PSNR pour différentsépaisseurs de coug

* Sensibilité au type dAtlas (Atlas Sensibility)

L'image HR d’Atlasa un rdle trés important dans notre processusatmséuction, nous estimo
I'effet du choix de I'Atlasen comparant les résultats obtenus par I'utilinadi® plusieur:Atlas et avec des
modalitésdifférentes. On utilis une image simulée avec le lirai0%, inhomogénéité = 0% et épaisseu
coupe = 3mm. D'apres les résultats présentés darTableau V-2, nous notons d'abord que
reconstruction des images HR est tres sensiblehaix cle |Atlas et de la modalité. Cependant, n
pouvons affirmer & nouveau que notre méthode ésiste parapport a d'autres méthodes d'interpola
pour tous les choix de I'Atla®©n en déduit que ASR est capabke construire des images IRHR de
méme résolution que I'Atlas

Tableau V-2 : PSNR obtenus avec ifférent types d’Atlas
Atlas NN B-spline | proposed

Colin 27 Average Brain version 19| 27.59 32.4( 41.95
(Holmes et al., 199

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) t1] 27.59 32.4( 32.51
(Mazziotta et al., 199

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) t2| 21.91 23.71 26.18
(Mazziotta et al., 199

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) pd| 24.13 27.0¢ 29.88
(Mazziotta et al., 199

» Sensibilité au bruit (Noise Sensitivity

Dans la pratique, il n'y a pas d'images IRM sang.bPour cette raison, nous avons fait quelc
expériences qui mesurent la performance de ndtre. fiEn effet, ce filtre appliqué a montré sonceftité,
les tests ont été effectués sur lI'image IFvec le bruit de 0%, 1%, 2% et 4% et I'épaissewalpeégale
a 3mm pour comparer notre approc(ASR) avec les autres techniques en ce qui concernetl'edf I
sensibilité au bruit. L’Atlasolin 27 Average Brain versic1998(Holmes et al., 199) est utilisé comme
image de référence HREigure V-19 exprime desésultats comparatifs, il est clair en observast
résultats, ASR egplus robuste par rapport aux autres méthodes wassles niveaux de bruit. No
pouvons remarquer que terformance de la méthode proposée n'est pas figtée par le niveau
bruit. Ceci est du a I'efficacité de I'étape de débruitagdu processus de construction et de corre
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Figure V-19 : PSNR obtenusavec différentsniveaux de bruit
» SensibilitéInhomogénéité(Inhomogeneity Sensitivity)

Plusieurs artefacts affectent la qualité de I'imagemi lesquellinhomogénéité es images. Des
tests ont été réalisés gles imagelRM simulées de modalité T1 avdiférentes valeurs inhomogénéité
(0%, 20% et 40%) et avetifférents niveaux d bruit (0% et 3% On a utilisé une image donépaisseur
de coupe égale & 3mm et Atlas de référence de modalité T@dlin 27 Average Brain versior998). La
Figure V-20 illustre les résultats comparatifs. Ces résultats montr&@itement que notre approc
surpasse les autres méthodes dans tous les nidéalnemogénéité et de bruit. Nous pouvons remar
que les performances de la méthode proposée npaomtes affeces f@r le niveald’inhomogénéité, cela
est di a l'information fournie paAtlas, a la correction de l'inhomogénéitaefiltre de débruitage.

45
40 A NN
35 A
« 30 B B-cubic
225
o
20 1 B-spline
15 7|
10 ] M proposed
|
0% 20% 40% 0% 20% 40% .
Inhomogeneity
0% 3% Noise

Figure V-20 : PSNRobtenus avec différent niveaux d’'inhomogérité/bruit
* Image pathologique (sclérose en plaque

Les mémes expériences sont répétées en utilisarfad®mes pathologiques MS T2 disponibl
partir du BrainWeb et une modalitéAtlas de référence TXCEIlin 27 Average Brain version 1S). La
méthode proposée a également été comparée a IB-Spline Interpolation, méthode de Rousseau et
méthode de Manjon pour 2, 3, 5 et 9mm d'épaissewodpe Les résultats sont rapportés suiFigure
V-21.
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Figure V-21 : PSNRobtenus pour des images pathologiqu

Dans le cas des images pathologiques, notre méthotdenu de meilleurs résultats par rappt
d'autres méthodes d'interpolation. Malgré I'existedimageHR pathologiquelans la méthode Manjon et
Rousseaugui aident le processus de reconstructicos résultats sont trés proches de ceux obtent
Manjon. Malgré le fait que Atlas utilisé ne contient pas daructure pathologique, le processus
reconstuction n'a pas été perturbé. Cpeut étre compris en prenant en considération itegfae la
méthode proposée extrait des informations a pdeirdonnées diAtlas et corrigé par les données |

* Image réelle

Pour évaluer I'approche proposASR sur les données cliniques réellles IRM T1 IBSR-Real
(121-2) de 20 sujets et Atlaormaux mni_icbom152_t1 _tal_nlin sont utilisés. ireages IRM eAtlas ont
la méme dimension (197x233x189). Les valeurs desnptres sont k = 8, h = 16%, 8%, 4% et 2%.
parameétres sont fixés de maniere empirique sebtekts. Les résultats sonésentés sur la Figuké-22.
Dans le cas réel dimag@SR a obtenu légérement deeilleurs résultats par rapport a d'autres méth
d'interpolation, parce ¢l existe de grandes différences entre les sujet I'Atlas, et les images LR
utilisées impliquentifférents niveaux de difficultés tels que le failwontraste, les volumes du cerv
relativement plus petites et une -uniformité considérable d’intensité.

b) Evaluation du processus génér.

Aprés la validation de I'étape de si-reconstruction ASRIa performance de notre méthc
(ASR_PVE) a été évaluée sur les images cérébriabeées de BrainWeb avec différs niveaux de bruit
et d'inhomogénéité. Les images a haute résolutmr ebtenues par I'étape de si-reconstruction en
utilisant un Atlasde haute résolution. Atlas des fantdbmes anatomiques (version 2 (Holmes et al.,
1998) est dérivé de T1, T2, images -pondérés formés a partir de la moyenne des 27 12 lealayage
respectivement, du méme sujefrmal, ces volumes sont définis dans l'espace Balajavec résolution
isotrope de voxel égabe0.5mn et avec des dimensions 362x434x362.
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Figure V-22 : Coupe sagittale de I'image HR obterai

La deuxieme étape qui consiste a corriger le P\aggliquée a l'image a haute résolution obtenue
en premiere étape. L'image HR obtenue est de risolimportante car la super-construction est fdéas
les trois directions, c'est-a-dire que chaque vdedlimage LR est devenu huit sub-voxels. Ce qontre
gu’'on parle de segmentation sub-voxelique aveditedion de volume dans chaque sous voxel. Ce qui
complique pratiquement la comparaison entre leboakts classiques et notre approche.

Nous avons comparé notre méthode ASR_PVE avecékdtats obtenus par trois approches
récentes: méthode GSRodal adaptive Gradient-controlled spatial regulzer (Chiverton and Wells,
2008)), la méthode TPVtdpologically corrected partial voluméRueda et al., 2010)) et FAST-PVE
(Extremely Fast Markov Random Field Based Brain Mmsue Classification (Tohka, 2013)). La
précision des estimations de correction de PV esunée pour chaque type de ti$sseparément par
I'erreur quadratique moyenne (RMSE):

1 12
RMSE; = Jﬁzlivzl(til —ap) (76)

Ou N le nombre de voxelt;; est la fraction de la vérité terrain @}; est celle estimé pour le
tissuel au voxeli.

Malgré la comparaison faite sur les fractions deuwe des voxels et non pas des sub-voxels,
notre méthode a obtenu de meilleurs résultats tiestimation du volume partiel de WM, GM et CSF
(Figure V-23, Figure V-24 et Figure V-25). L'géade super-reconstruction aide a la correctioR.®Wfe On
remarque aussi le bon choix de la méthode utilis&8T-PVE pour I'estimation du volume a la fin de
notre processus.

99



WM

0,30 GSR(2008)
0,25
TPV(2010)
0,20
§0,15 B " FAST_PVE(2013)
010 +— —— — S — - -

mASR_PVE(2015)
0,05 +

0,00 -

Noise

Inhomogeneity

Figure V-23 : RMSE de tissu WM pour différents niveaux de bruit et d'inhomogénéité.
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Figure V-24 : RMSE de tissu GM pour différents niveaux de bruit et dinhomogénéité
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Figure V-25 : RMSE de tissu CSF pour différents nieaux de bruit et d'inhomogénéité.

V.3.7 Conclusion

Les problémes liés a la super-résolution et adteffe volume partiel sont largement étudiés en
raison de leur importance dans l'analyse d’'IRM. Degtte contribution, nous avons présenté un nouvea
processus séquentiel et itératif de reconstruatione image avec une haute résolution et la caorede
l'effet de volume partiel. Notre approche, dite ABRE agit sur deux phases. Dans la premiere étape,
nous reconstruisons une image de haute résolinest basée sur l'informatiarnpriori de I'Atlas HR et
LR autosimilarité. Les résultats expérimentaux mentt que l'algorithme développé se compare
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favorablement aux méthodes d'interpolation clagsi&fua celles basées sur des images HR du ménte suje
Le point clé de I'approche proposée est |'utilisati'une image HR Atlas qui entraine le processus d
reconstruction. Dans les expériences sur des efsemd données synthétiques et réelles, notre eppro
itérative repose sur un recalage correct des denbReet HR pour assurer que les Atlas peuvent étre
extrapolés pour aider a la reconstruction des dmhdR. Cependant, il a été montré que la méthode
proposée est robuste au bruit et a I'inhomogénkipaut étre également conclu que la méthode m@po
est capable de tolérer un petit défaut de recalg@utre, une étape de recalage appropriée egatiiie
avant le processus de reconstruction en cas d'imsdie. En ce sens, le choix de I'Atlas a utilideit étre

plus précis.

En second lieu, la deuxiéme étape consiste a $aifitation des tissus et I'estimation du volume
partiel de I'IRM haute résolution produite danddjge précédente a l'aide d'un champ de Markov (MRF)
basée sur des informations spatiales préalablefracion de chaque type de tissu dans les souslaox
mixtes est calculée. Dans notre processus, onledkdraction de chaque tissu dans chaque souskvox
car les voxels (LR) sont devenus 2x2x2 sous-vodalss I'image HR obtenue. Les comparaisons avec
d'autres méthodes ont montré de bonnes performancéss données IRM simulées.

La contribution de ce travail est basée sur I'gafihn de super-construction et la correction de
I'effet de volume partiel en méme temps, et Isdtiion d'une image Atlas HR pour améliorer la nétsmh
de limage LR. Cependant, nous croyons que cetieefie approche peut avoir un impact important dans
le domaine de la recherche sur le traitement ohade, en particulier en matiére de correction deme
partiel. De plus, possibles futures travaux de estties peuvent se concentrer sur l'investigatian d
meilleures méthodes de recalage et de plus pdleis HR, I'optimisation des paramétres de l'athone,
et I'amélioration de la vitesse de calcul. Lesdtewfuturs impliqueraient également I'étude d'uéthode
similaire pour les images multimodales.
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CHAPITRE VI CONCLUSION GENERALE

L'objectif du traitement d'images médicales estldeelopper des modeles et des algorithmes pour
extraire l'information, pour contribuer a l'analysea linterpréter et a la situer par rapport a des
informations contenues dans des bases de donngesseaptatives de populations, saines ou non. Les
activités de recherche du traitement d’images nadelic s'organisent autour du: Développement de
modéles et d’algorithmes pour la mise en correspoog, la segmentation, la détection de changeraénts
le suivi temporel, la construction et I'utilisatiatiatlas, I'interprétation d’informations anatomas et
fonctionnelles, normales ou pathologiques. Les gBmagonsidérées sont typiquement multi-sources /
multimodales / multispectrales.

La segmentation d’'IRM cérébrales est une tachectiéf C'est une étape cruciale dans de
nombreuses applications, et il est nécessaire lguselit la plus robuste et fiable possible. Malgrée
meilleure résolution d'image fournie ou super-caiite et malgré la prise en charge de I'effet deime
partiel par les algorithmes de segmentation, leblpmes liés a I'effet de volume partiel insist&dns la
littérature, les approches proposées pour la setgiiem s’orientent vers l'introduction de connaissaa
priori dans le modéle, la combinaison déédéntes méthodes de segmentation et le couplag®deles.
Pour l'effet de volume partiel, on a conclut querladélisation statistique est la plus répandans cette
thése nous avons proposé un processus de segmeraedic la volonté de faire collaborer un algorighm
de super-reconstruction d’'une image HR avec urrifihgoe d’estimation de volume partiel en utilisane
sources d'information complémentaire appelée Atlans la premiére étape, nous reconstruisons une
image de haute résolution. La reconstruction esédaur I'atlas HR et LR autosimilarité. Les rédslt
expérimentaux montrent que l'algorithme dévelopm® cmpare favorablement aux méthodes
d'interpolation classique et aux nouvelles méthodessuper-résolution. Le point clé de l'approche
proposeée est l'utilisation d'une image HR atlasegptiiaine le processus de reconstruction. Notreoapp
itérative repose sur un recalage correct des denbhBeet HR pour assurer que les atlas peuvent étre
extrapolés pour aider a la reconstruction des dmh&. Cependant, dans les tests sur des ensedables
données synthétiques et réelles, il a été monte lguméthode proposée est robuste au bruit et a
'inhomogénéité. On a également conclu que la nuhwroposée est capable de tolérer un petit ddéaut
recalage. En outre, une étape de recalage appe@sid®bligatoire avant le processus de recongiruen
cas d’'image réelle. En ce sens, le choix de l'atlasliser doit étre plus précis.

En second lieu, la deuxiéeme étape consiste a $sifitation des tissus et I'estimation du volume
partiel de I'IRM haute résolution produite danddjge précédente a l'aide d'un champ de Markov (MRF)
basée sur des informations spatiales préalable$raction de chaque type de tissu dans les sublsoxe
mixtes est calculée. Les comparaisons avec dsantéthodes ont montré de bonnes performancesssur le
données IRM simulées. Contrairement aux techniglessiques, notre méthode estime les volumes de
chaque tissu dans chaque sous voxel (un voxel essé&l en 2x2x2 sous voxels), ce qui montre une
précision énorme d’estimation de la frontiére etas tissus cérébraux.

Malgré I'apport de cette approche qui fournit désuitats trés satisfaisants. Le processus pourrait
cependant étre complété. Nous esquissons queligies.fl.a premiere piste consiste en 'amélioratiea
résultats. Ceci peut étre faite en développonsodeweaux Atlas plus précis et plus spécialistesatlas
plus précis veut dire des atlas de plus hauteutisnl Un atlas plus spécialisé veut dire un atidatif a
I'application, a I'age ou le sexe de la populatérraiter, et en particulier aux cas pathologiques.
recalage, qui est une étape critique, peut améliarqualité de résultats. Le développement de eaux
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algorithmes et techniques spécifiques au recalagé\tlas est une nécessité absolue. La deuxiéneeqss
de faire collaborer d’autres sources de données. iblges médicales multimodales peuvent étre

incorporées dans le processus de fusion suivapplition et le besoin d'analyse et de traitements
médicaux.
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