Optimisation avec information visuelle

L'approche proposée dans la partie précédente et ses adaptations dans le cas pathologique
utilisent des représentations de la forme de chacune des structures, qui proviennent d’un atlas ana-
tomique ou simplement d’'une base d’images. Cette connaissance a priori sur les objets de la scéne
apporte deux informations indispensables aux raisonnements proposés : la forme des objets utilisée
dans le calcul des relations spatiales, et leur localisation, ou leur agencement. La prise en compte
de la forme et de la taille des objets est importante dans la définition des relations spatiales, la
sémantique de la relation pouvant étre différente en fonction des caractéristiques morphologiques
des objets. La localisation spatiale nous permet d’estimer la pertinence d’'une relation spatiale par
rapport a I'objet qu’elle vise.

Mais I'utilisation d’'une telle connaissance générique a forcément des limites dans son exhaus-
tivité, et plus encore en imagerie médicale, ou le nombre de cas disponibles est plus limité que
dans d'autres domaines. Notre base de données ne refléte pas la variabilité compléte inter-patients,
ni les différences qui peuvent exister avec par exemple des enfants plutdt que des adultes, ou in-
versement des personnes agées, ou encore d'autres pathologies que des tumeurs cérébrales qui
pourraient agir sur les structures cérébrales ou la matiére. Nous avons vu que I'approche présentée
ne pouvait pas prendre en compte les cas pathologiques (les tumeurs cérébrales) sans adaptation.
Les adaptations proposées permettent de prendre en compte le degré de stabilité d’'une relation spa-
tiale pour un cas de pathologie donné. Mais la encore, il est difficile d’obtenir, pour chaque classe
de pathologies et pour chaque étape du développement, une base d'apprentissage suffisante pour
prendre en compte les différents cas possibles. Il est difficile d’étre exhaustif, voire impossible et
cela est encore plus vrai dans le cadre de I'imagerie cérébrale. De plus, méme si nous pouvions
obtenir un modéle générique de la connaissance que nous utilisons dans I'approche initiale, ce
modéele ne permettrait plus forcément la reconnaissance telle qu’elle est effectuée.

Si la connaissance a priori telle que nous l'utilisons ne peut pas entierement répondre a nos
besoins, alors nous avons besoin d’aller chercher de l'information ailleurs. L'information que nous
cherchons est bien entendu contenue dans I'image que nous voulons segmenter, mais inaccessible
tant que le modéle n'est pas instancié pour cette image. En fait, avec un processus de segmentation
séquentielle, le modeéle est progressivement instancié, et nous pouvons obtenir des informations
plus précises des parties déja reconnues de I'image, de la méme maniére que dans les processus
d’attention visuelle.

Nous proposons dans ce chapitre une méthode permettant de s’affranchir des représentations
des formes des structures. Dans cette approche, nous utilisons un critére de sélection des structures
gui est issu d'une information visuelle directement extraite de I'image a segmenter elle-méme, per-
mettant de prendre en compte les particularités de I'image. Nous utilisons pour cela une carte de
saillance, selon un mécanisme pré-attentionnel que nous avons décrit dans le ¢hapitre




106 5. OPTIMISATION AVEC INFORMATION VISUELLE

cette approche, la segmentation de I'image est vue commeoagagsus d’exploration de I'image.
Par rapport a la premiére méthode proposée, cette méthogermet pas d'évaluer un chemin
complet avant segmentation. Le critére de sélection daststes permet ici de sélectionner la
prochainestructure a segmenter uniquement. Le chemin de segmentadtomal est donc entié-
rement déterminé une fois toutes les segmentations effestu

5.1 Utilisation d’'une information visuelle

Nous allons commencer dans cette partie par établir desspmndances, pour notre cas par-
ticulier, entre les mécanismes de l'attention visuellereprocessus de segmentation séquentielle
tel celui que nous utilisons, et qui sera décrit dans la dngi partie de ce chapitre. Nous al-
lons également voir quel critére dérivé d’'une informatigsuelle nous pouvons intégrer dans ce
processus.

5.1.1 Attention visuelle et segmentation séquentielle

Nous avons décrit dans le chapitda notion d’attention visuelle. Les modéles du systeme
visuel font en général apparaitre deux étapes et deux tygpasedanisme, respectivement atten-
tionnel et pré-attentionnel. D’une maniére simplifiéebjaxtif de I'étape pré-attentionnelle est de
guider I'étape attentionnelle en sélectionnant les padel'image dites saillantes, c’est-a-dire qui
« attirent I'ceil ». La notion de saillance est généralemesbeiée a la présence de discontinuités
de caractéristiques de bas niveau dans I'image. La sélegtioest effectuée permet au processus
attentionel de se focaliser sur une partie restreinte dedaes Cette partie peut étre un objet ou
une zone de I'image. La restriction de la phase attentit@aalne zone réduite de I'image permet
de réduire le colt de traitement de cette zone.

Nous proposons alors d’effectuer un rapprochement erdrdifi@rentes étapes du processus
de segmentation séquentielle, la sélection de la séquensegdnentation et la segmentation elle-
méme, et les deux phases des modeles de l'attention visltellphase attentionnelle ou une
zone restreinte de I'image est analysée avec attentioespond a la segmentation d’un objet. La
sélection d'une zone a segmenter revient donc a guideeritidin visuelle, et correspond donc
a I'étape pré-attentionnelle. Le tableall présente en détalil le parallele effectué entre les deux
notions.

Il existe différentes théories des mécanismes pré-adtamtis. Dans certaines approches, les
interactions entre les deux étapes attentionnelles eifpgationnelles sont plus complexes et im-
briquées. D’ailleurs, I'unité attentionnelle n’est pasjturs une région de I'image, mais parfois
un objet. Le chapitr@ présente les expériences qui ont mis en évidence une sélextire que
spatiale lorsque I'observateur a une tache spécifique argidzoLa tache de I'observateur dans
notre cas n'est pas comparable aux taches de haut niveaeupeémnt étre demandées a un obser-
vateur, comme de compter le nombre de personnages d’'une, saefe nombre de passes d'un
groupe de personnages jouant avec un ballon comme danérienpe illustrée dans la figuges.
Notre tache n’est donc pas comparable, et avant de pouveitésilement effectuer ce genre de
tache, il nous faut d’abord voir et reconnaitre ce qu'il y asldimage. Nous nous intéressons
donc plutdt aux processus d'exploration de I'image guidirdgs données uniquement, comme la
théorie trés répandue de l'intégration de caractéristique

Dans cette théorie, le processus pré-attentionnel estagegsus ascendant, c’est-a-dire uni-
guement guidé par les données, dont I'objectif est de sétedr une région de I'espace qualifiée
de saillante. La saillance est dérivée de caractéristiglodmles de I'image. Puis I'information is-
sue de chacune des caractéristiques est fusionnée powrdor@carte unigue, représentant toutes
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TAB. 5.1 — Un appariement de chaque étape d’'un processus dergatjoreséquentielle a une
modélisation de I'attention visuelle telle que décrite [sathéorie d'intégration des caractéris-
tiques, décrite dans le chapifzeDans ce cas, I'étape pré-attentionnelle est guidée pdolases,

ce qui est le cas des premiéres modélisations, mais lesikr@has récents proposent trés souvent
des liens descendants.

Etape : Systéme visuel : Segmentation Sé-
quentielle :
Objectif | Sélectionner une zongSélection de la zong
ou un objet de I'espace de I'espace (ou de i
pour un examen atten-prochaine structure)
tif segmenter

Mode | Processus ascendanf partir de caracté-
effectué a partir de ristiques globales d¢
image entiere ef l'image
ou les caractérist
tiques sont traitées de
maniére paralléle

Objectif | Examen attentif d'une Segmentation  d’'une
petite zone de I'image| partie de I'image
Attentionnelle Mode | Sur une petite zone deDans une zone défini
'image et de maniére par des relations spa
séquentielle tiales

Objectif | Ne pas bloquer I'ceil Utiliser les objets
sur laderniere zone sé-déja segmentés pour

DD

Pré-attentionnelle

\U

[0

Inhibition de retour lectionnée contraindre la re-
cherche
Mode | Masquage d'une zongMasquage des zones
temporairement déja segmentées

les caractéristiques. Cette carte unique est nommée @dailthnce. Nous avons décrit dans la
partie 2.3 le processus permettant d’extraire une carte de saillalce dmage, a partir des ca-
ractéristiqgues d’intensité, de couleur et d’orientaticumd image. Le mécanisme de création de
ces cartes a été décrit pdti et al. (1999 a la suite des travaux déoch et Ullman(1985. Nous
avons également décrit dans la pagié les adaptations nécessaires du mécanisme d’extraction
des cartes de saillance aux images IRM.

Une autre étape, ou plutét un mécanisme intégré dans I'@@pattentionnelle, peut trouver
son équivalent dans le processus de segmentation sédjeeittiagit de I'inhibition de retour. Si
un observateur regarde une scéne fixe, alors les zonesitslldemeurent identiques au cours du
temps. Mais si I'exploration de I'image est guidée par bimhation de saillance, alors 'attention
visuelle risque d'étre bloguée sur une méme zone en absengedvement. Il existe donc un
mécanisme permettant d’'inhiber pendant un bref laps desem@ zone saillante sur laquelle 'at-
tention visuelle a été focalisée. Un probléme similaireagesi nous segmentons une zone d’'une
image qui se trouve a c6té d’'un objet qui attire le processusegmentation (un fort contraste
avec le reste de I'image par exemple). Dadliot et al. (2006), il est montré que l'utilisation des
relations spatiales permet de contraindre un modéle défenpour éviter de se retrouver sur les
bords d’'un objet déja segmenté. La figré illustre cet effet. La segmentation du noyau caudé
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ne s’arréte pas sur les bords du ventricule. Nous pouvons, @otaide des relations spatiales,
simuler implicitement un mécanisme d’inhibition de retour

Fic. 5.1 — L'équivalent de I'inhibition de retour dans le cade ld segmentation séquentielle.
L'utilisation des relations spatiales permet d'éviter dpienodéle déformable reste bloqué sur les
bords du ventricule qui présentent un fort gradient d’isign comme c’est le cas dans la ligne
supérieure de I'image. Sur la deuxieme ligne, les relatimagiales entre le ventricule et le noyau
caudé permettent de contraindre le modéle vers I'extédewentricule et ainsi trouver le bon
contour. Cet effet peut étre comparé au mécanisme d'imtnibéte retour qui permet a I'attention
visuelle de ne pas rester bloquée sur une zone de l'imagegpotnes saillante. De cette maniére,
toute I'image peut étre explorée. [SoulCelliot et al. (2006)].

Le cadre de segmentation séquentielle est donc vu commecegsus d’exploration et d'ana-
lyse progressive de la scéne, ou de I'image. Nous proposms|introduction d’'un mécanisme
pré-attentionnel dans le processus d’optimisation d'wenmih de segmentation pour une segmen-
tation séquentielle d’'une image. L'utilisation de cett®oimation pour I'optimisation du chemin
de segmentation doit nous permettre de nous passer de laissamce a priori utilisée dans I'ap-
proche initiale pour optimiser le chemin de segmentatianrévanche, et contrairement a I'ap-
proche initiale, nous allons effectuer la sélection d’uoeezde I'image, selon des critéres reposant
sur les données. Dans I'approche initiale, le chemin de satation était calculé a partir de I'in-
formation a priori et I'optimisation était effectuée sue'semble du chemin avant segmentation.

Nous allons commencer par étudier, a l'aide d’images segfrasrde la base de données,
guelle est la saillance de chaque structure, c’est-a-dirdie¥ la saillance a I'emplacement de
chacune des structures.

5.1.2 Saillance et difficulté de segmentation

Les approches précédentes ne tiennent pas compte de laldiffitrinséque de segmenta-
tion de chacune des structures, c’est-a-dire que la segtim@nide chacune des structures est
considérée avec une égale difficulté. Mais I'expérienceedengntation montre que cela n'est pas
forcément vrai, et que la difficulté varie en fonction desiciires et des images. Ces difficul-
tés peuvent varier en fonction de plusieurs critéres conanfierine, I’hnomogénéité, la texture, le
contraste ou les contours d'une structure. Des régles igéesdrpeuvent toujours étre construites,
par exemple : « cet objet est plus difficile a segmenter quauwtet objet » mais ce type de regle
n’est pas toujours vrai, méme dans un domaine d’applicaéstreint.

Nous avons présenté dans le chapida notion générique de saillance, et plus spécifique-
ment dans la parti@.3 comment I'information de saillance est estimée par le systdécrit par
Itti et al. (1998. Linformation de saillance dans ce systéeme est dérivéketdeale des disconti-
nuités de certaines caractéristiques dans I'image : iiéermppositions de couleur et orientations.
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En effet, pour chaque caractéristique étudiée, les cagtdssdontinuité générées reflétent la diffé-
rence de niveau entre un point et son voisinage. Il s’agitdbune information de type gradient
(ou une approximation locale du gradient de I'image filtréarreprésenter une caractéristique).
Cette information est calculée selon différents niveawckielles, puis fusionnée dans une carte
unique. Cette carte unique représente donc les discaiétindiiune caractéristique donnée, et pour
différents niveaux d’échelle. Toutes ces cartes sont sn$usionnées pour donner la carte de
saillance.

Les algorithmes de segmentation d’image ont pour objeetgaker une frontiére entre des ré-
gions d’'une image, et en général cette frontiere représemeliscontinuité. Dans une application
pour la segmentation des structures cérébrales, le pretd@atplutdt de savoir ou placer une fron-
tiere, car les bords sont souvent flous et mal définis. Nousidérons donc que l'information de
saillance est directement reliée aux difficultés de segatientd’'un objet en considérant qu’un ob-
jet avec un contour plus saillant, c’est-a-dire préserntaetdiscontinuité plus marquée, sera plus
aisé a segmenter qu’un objet comportant un contour moitiargaiCependant, la saillance peut
donner plus d’'information. En effet, certaines tumeur&logles par exemple sont trés saillantes.
Une forte saillance peut donc indiquer non seulement une ptus aisée a segmenter, mais si
nous disposons, via un apprentissage par exemple, de fddistn moyenne de saillance pour
une zone, alors nous pouvons également détecter une aa@oaime une pathologie.

Nous proposons d’étudier la saillance d’'une image segragafi de vérifier empiriguement
si le niveau de saillance d'un objet correspond a la diffécathtoire de le segmenter.

5.1.3 Apprentissage de la saillance

Nous souhaitons étudier dans cette partie les zones detka dmrsaillance correspondant
aux structures cérébrales comprises dans le modéle. Chadeeale saillance est calculée sur une
image compléete. Mais grace aux segmentations des imagis8egipour calculer la saillance, nous
avons masqué la carte de saillance pour nous intéresseoaag zorrespondant aux structures.
L'objectif de cette partie est de construire un critére #sdr la saillance qui sera utilisé dans les
parties suivantes. Nous allons également effectuer ureapgsage des distributions de saillance.

En fonction de I'objectif de segmentation choisi, certaimarties d’'un objet peuvent étre
plus intéressantes que d’autres. Si nous considérons aritafge recherchant les contours, alors
la zone la plus importante a prendre en compte est le con®uiobjet et son entourage im-
médiat. Mais nous allons regarder I'information de sadimui est calculée a différents niveaux
d’échelle. L'information du contour est donc située sur poee plus large que le contour. De plus,
si nous considérons la taille des structures, petite pgrorajd la taille du cerveau, il faut s'inté-
resser a I'information de saillance dans tout I'objet, aipge dans une couronne autour de I'objet,
correspondant typiquement a une dilatation de I'objet parhoule unitaire en 6-connexité.

Pour chaque image e K, la carte de saillanc8 M. est calculée sur 'image compléte selon
la méthode adaptée aux images IRM décrite dans la gadiea saillanceS AL, correspondant
a un objetO, de cette image est extraite en utilisant le masque dilatételget sur la carte de
saillance :

Ve e S, SALo,(z) = min(61(0.)(z), SM.(x)) ,

ou S représente I'espace de I'image. La saillance d’'un objed@st représentée dans cet espace.
Nous pouvons alors calculer un histograminge la saillance d’un objet, en calculant I'histo-

gramme deS AL, . Les cartes de saillance sont normalisées dans un inef9all]. Le nombre

N de niveaux de quantification de I'histogramme est fixé aigment al00.

hli) = > 1,(SALo,(x)) ,

€S
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ou1(.) est la fonction indicatrice. Cet histogramme est ensuitenatisé afin d’obtenir une fonc-
tion de densité de probabilité : poie=1,..., N
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FiG. 5.2 — Les distributions de probabilité de saillance noiséak de cing structures cérébrales de
I'hémisphére gauche d’'une image ne présentant pas de pgigoEn haut, I'image originale est
présentée a gauche avec une segmentation en sur-impreskiararte de saillance correspondant
a cette image est présentée a droite. Les structures sonégeisur la segmentation de I'image
ainsi que sur la carte de saillance. Le troisiéme ventrigul@pparait sur I’histogramme n’est pas
présent dans cette coupe. Les distributions du putamentbathmus présentent un pic pour des
valeurs assez faibles de saillance. Les zones correspesddens la carte de saillance montrent
des zones de faible saillance a 'emplacement de ces stsciua distribution correspondant au
ventricule présente des valeurs plus élevées, et on distingttement ces plus fortes valeurs sur
la carte de saillance.

La figure5.2présente les distributions de probabilité de saillanceralds pour cing structures
localisées dans I’hémisphere gauche d’'une image qui nemieépas de pathologie. Nous pouvons
voir, pour cette image, que les distributions du putamenuethdlamus sont des distributions
mono-modales et centrées sur les valeurs faibles de saillat la carte de saillance présente
aux emplacements de ces structures des valeurs faiblssgétéralement, la matiére blanche qui
englobe ces structures présente des valeurs faibles. ttibdi®n du ventricule est par contre plus
étalée mais est centrée sur des valeurs de saillance plastanges. Ce résultat était attendu car
cette structure présente un fort contraste avec son egwuranédiat et peut étre segmentée plus
aisément que les autres structures présentées sur cegie ima
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FiG. 5.3 — Distribution de saillance moyenne péwstructures cérébrales de 'hémisphere gauche
(le troisieme ventricule est en fait situé sur le plan iftémisphérique et n'est pas attribué a
I'un ou l'autre des hémisphéres, alors que les autres gregsont présentes dans les deux hémi-
sphéres). Les distributions sont calculées3fucas sains (sans pathologies). Les distributions de
la matiére blanche (« WM ») et de la matiére grise (« GM ») setiiges sur les 18 cas de la base
IBSR uniquement.

La figure5.3présente quelques distributions moyennes qui ont étééssisur Ie80 cas sains
de la base d’apprentissage, pour des structures de I'nkamsgauche. Pour la matiére grise et la
matiére blanche, les distributions ont été estimées sumleas de la base IBSR uniquement, les
segmentations n'étant pas disponibles pour les autret’apprentissage est effectué pour :

— les distributions de probabilité des cartes de saillanospiétes ;

— chacune des structures du graphe;

— les tumeurs dans les cas pathologiques.

La distribution de probabilité pour une structure donnéecakulée comme la moyenne des
distributions de probabilité calculées pour cette stmgctur chaque image :

- Zeagell

ou card(K) représente le nombre de cas dans la base. Nous calculoritedasnoyenne des
distances EMD et la variance pour chacune des distribytionges les images prises en compte
étant équiprobables. L'écart a la moyenne est estimé pamaseire EMD ou « Earth’s Mover
Distance » Rubneret al. (1998).

La mesure EMD :

Supposons que et g sont deux histogrammes discrets avémiveaux de quantification, et
normalisés tel qu& Y pli] = SV ¢[i] = 1. La mesure EMD entre ces deux distributions de
probabilité est définie ainsi :

ou M = {(aj )i > 0,37 055 = pli], >, i ; = glj]} etouce(.,.) est une distance entre
les niveaux de quantification. Mais pour des histogrammescitoulaires et en une dimension
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seulement, si(i,j) = ”Z;NJ” alors il est établi que la mesure EMD est la difference eleise
histogrammes cumulé¥iflani (2003) :
N : .
N | P[] —
emd(p, q) _ Zzzl | ][\Z[] Q[Z” ’ (51)

ol p et ¢ sont deux distributions de probabilit® et @ sont les histogrammes cumulés corres-
pondants etV le nombre de niveaux de quantification des histogrammess Mtlisons cette
formulation dans nos expériences. L'écart & la moyenne eligtributions de saillance est donc
calculé comme la variance selon la mesure EMD :

Y ek N emd(ho, ho,)?
card(KN)

Vo =

5.1.4 Un critere reposant sur la saillance

Nous souhaitons a présent utiliser la saillance dans leepsois de segmentation séquentielle.
Nous avons défini des histogrammes de saillance qui serleniésdans le processus décrit dans
la partie suivante. Nous avons a présent besoin d’'un ciitéue effectuer la sélection de la pro-
chaine structure a segmenter en utilisant les histograndmeaillance.

5.1.4.1 Critéere simple sans apprentissage

Nous avons utilisé dans un premier temps un critere simpheiate nécessite pas d’appren-
tissage dans nos expériences. Nous avons proposé diufiisergie des histogrammes comme
critere de comparaison. L'énergie d’'un histogramfeavec N niveaux de quantification, est
calculée de la maniére suivante :

energie(H) = Z h(n)? ,

ou h est la fonction dénombrant le nombre d’occurrences desirsatedans la carte de saillance
masquée. L'énergie d’'un histogramme va permettre de @réligs histogrammes qui ont un sup-
port resserré, c’est-a-dire qu’un pic a base étroite mais $era préféré a un histogramme plus
étalé. La figuré.3présente les distributions de probabilité pour quelquestires, ainsi que pour
la matiére blanche qui les englobe. Le critére sélectiomménet de préférer les histogrammes des
structures par rapport a celui de la matiére blanche.

Le tableau5.2 présente les mesures de saillance pour trois structurébreégs, le noyau
caudé (« LCN ») le thalamus (« LTH ») et le putamen (« LPU »)siaine pour la matiére blanche
(« LWM ») et la matiere grise (« LGM »). Ces mesures (I'énedgd’histogramme) sont toujours
plus grandes pour les trois structures anatomiques quelgdunatieres. Nous avons cependant
laissé ce critére, qui ne permet pas de déterminer précigéioedre entre deux distributions
de saillance. La figur&.4 donnera un exemple de comparaison ou la distribution praésedes
valeurs plus hautes de saillance présente une énergieinf&rNous remplagons ce critére pour
un autre qui utilise une mesure fondée sur la mesure EMD dédfams la partie précédente, et que
nous allons décrire & présent.

5.1.4.2 Critére utilisant une mesure EMD

Nous souhaitons comparer des régions entre elles, et plaunges souhaitons comparer la
saillance de ces régions, afin de déterminer laquelle edutapgsopice a étre segmentée a un
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TAB. 5.2 — Mesures de saillance (mesure de I'énergie d’'un histogne de saillance) pour trois
structures anatomiques, la matiére blanche (LWM) et laératgrise (LGM) pour toutes les
images de la banque de données IBSR. LCN : noyau caudé, LEtantias and LPU : Putamen.
LCN | LTH | LPU | LWM | LGM
0,065| 0,057 | 0,068 | 0,026 | 0,015
0,097| 0,064 | 0,095| 0,041 0,020
0,039 0,033| 0,042 0,027| 0,017
0,050| 0,031 0,054 | 0,026 | 0,017
0,038 0,028| 0,107 || 0,027| 0,018
0,054| 0,038| 0,099 0,038 0,025
0,039 0,024 | 0,046 || 0,023| 0,018
0,040| 0,026 | 0,046 0,020 0,014
0,039| 0,026 | 0,061 0,026 | 0,020
0,045| 0,030| 0,060 0,027 | 0,014
0,037| 0,025| 0,048 0,019| 0,011
0,033| 0,029 0,032 0,026 | 0,017
0,037| 0,033| 0,069 0,031 0,020
0,046 | 0,030| 0,061 0,025]| 0,017
0,033| 0,026 | 0,044 | 0,017 | 0,014
0,032| 0,025| 0,044 | 0,022| 0,015
0,045| 0,032| 0,049 0,022 0,020

instant donné du processus et selon les connaissancesitllspa cet instant. Pour chacune des
structures, nous calculons un ensemble flou correspondaribaalisation. Le processus de calcul
de ces ensembles flous est détaillé dans une partie suivante.

La précision de la localisation d'une structure dépend idéofmation spatiale disponible au
moment ou elle est représentée. Moins il y a d’'informatioatigiie disponible, et moins la loca-
lisation est précise, et plus la localisation risque dlineldes objets en plus de I'objet recherché.
Or, nous souhaitons comparer la saillance des objets @d®rLa distribution de saillance peut
donc inclure de l'information non pertinente pour juger dedillance d’'une structure. Pour cette
raison, la comparaison directe de deux localisations neetepas de comparer la saillance des
structures visées.

Notre critére sera donc fondé sur deux informations. Nolamslextraire la distribution de
saillance de la localisation d’une structure, puis ellecestparée :

— aladistribution moyenne de saillance pour cette stractsirla localisation est peu précise
et que d'autres objets présentant des distributions dirsadl différentes de celle de la
structure visée sont inclus, alors la comparaison avec letagermet de pénaliser cette
localisation. Elle permet donc d’estimer la précision deé&alisation ;

— aux distributions de saillance des autres localisatioasut est d'ordonner les distributions
de saillance et de privilégier la distribution la plus saitie.

La comparaison entre la distribution apprise et la distigioude la localisation s’effectue avec

une mesure EMD. Les valeurs sont centrées et réduites. tamdésest calculée ainsi :

EMD(loc,, mod,) — mod,

Omod,

(5.2)

dy(locy, mod,) =

ol loc, représente la distribution de saillance issue de la segti@mtmod, la distribution ap-
prise pour cette structureyod, la moyenne des distances EMD entre chaque cas de la base et la
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distribution moyenne pour cette structureggl,q, I'écart-type de ces distances.

Pour les comparaisons entre les distributions des lotialisa nous avons besoin d’'une mesure
qui permette de donner un ordre entre ces distributiongsetipiqguement la distance. Nous allons
a présent définir cette mesure.

Mesure EMD signée :

La mesure EMD permet de calculer une différence entre biigians de probabilité. Dans notre
cas, nous souhaitons comparer deux zones de I'image, mezspagla carte de saillance, afin de
déterminer laquelle de ces zones est la plus saillante. lsummaitilisée pour I'apprentissage
de saillance précédemment est une mesure non signéeadalast-qu’elle indique la différence
entre deux distributions, mais ne fournit pas I'ordre. Elk convient donc pas a nos besoins
en I'état. Nous avons présenté comment cette mesure, daas e distributions de probabilité
normalisées, et avec une certaine norme, pouvait étreléalen effectuant une comparaison entre
histogrammes cumulés. Pour obtenir une distance qui nausigse I'ordre, nous proposons de
conserver cette formulation et de déterminer le signe déstartte en comparant les différences
entre les histogrammes cumulés sans valeur absolue. lamcksEMD entre deux distributions
etq est la méme formulation que précédemment :

SN P[] - QI
+ ,

emd(p, q) =

nous calculons également la somme sans les valeurs absolues

et la distance signée sera déterminée ainsi :

emd(p, q) si s(p,q) <0,

emds(p,q) =
(#,9) —emd(p,q) si s(p,q) >0 .

(5.3)

Cette mesure nous permet de comparer plusieurs distrilsytéiol'aide de comparaisons deux a
deux, afin de déterminer la zone la plus saillante. La fi§utprésente un exemple de comparaison
entre la localisation d’'un thalamus et la localisation dutamen. Sur cet exemple, nous pouvons
voir sur I'histogramme de saillance de ces localisations lgwic correspondant au putamen est
légérement décalé vers des valeurs plus hautes. Cetteediffe se refléte sur les histogrammes
cumulés. La distance EMD entre ces deux distributions et @E7. Si nous souhaitons estimer
la saillance selon notre critére du thalamus, alors nowsllcals la distance signée :

EMDS(th, pu) = —0,017 .

A Tinverse, si nous souhaitons estimer la saillance selomencritére du putamen, alors nous
calculons la distance signée ainsi :

EMDS(pu,th) = 0,017 .
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FiG. 5.4 — Comparaison entre les histogrammes de saillancedasshtions de deux structures,
le thalamus et le putamen au cours d’'une étape. La distand® &ite ces deux histogrammes
nous donne une valeur @de017. La distance EMDS nous donnera une valeur@e017 pour le
thalamus et une valeur 6@e017 pour le putamen, nous permettant de déterminer la disoibutla
plus saillante ». L'énergie de I'histogramme pour la disttion du thalamus est de040 alors que

la distribution du putamen présente une énergié,087. Le critére reposant sur I'énergie donne
donc dans ce cas le résultat inverse du résultat souhaetst-a-dire la sélection de la distribution
«la plus saillante ».

Le critére de sélection :
Cette mesure nous permet donc d’obtenir une valeur signée pondérer ainsi le critére de
sélectione, qui est défini ainsi :

co=|do| = > EMDS(loc,,loco,)
oreVe\{o}

ou 'V, est I'ensemble des naeuds candidats @ésigne I'objet dont nous avons calculé la localisa-
tion. La comparaison des localisations grace a la mesure EpHdmet de pondérer le critére par
la localisation la plus saillante. Dans notre exemple, siiséance EMDd,;, entre la distribution
de saillance du thalamus avec la distribution moyenne darthgs est la méme que la distance
EMD d,,, entre la distribution de la localisation du putamen et le é@dalors le critere de sé-
lection vaut pour le thalamus,, = dy, — 0,017 et le critére de sélection pour le putamen vaut
cpu = dip, +0,017. La mesure EMDS nous a donc permis de pondérer la compararsorie mo-
déle par la localisation la plus saillante. La comparaisa@t da distribution moyenne de saillance
étant centrée et réduite, les valeurs additionnées ne asmipilaires. La mesure EMDS est donc
plutdt une pondération, I'évaluation de la précision detalisation étant importante d’aprés nos
expériences.

5.1.5 La saillance des tumeurs cérébrales

L'objectif des mécanismes pré-attentionnels en génég®tartes de saillance en particulier
est de détecter dans une scéne les parties qui sont saillaigst-a-dire qui s'imposent a I'utili-
sateur lors de I'exploration libre de cette scéne. Les tumeérébrales n'ont pas toutes cette ca-
ractéristique. La figuré.5 présente des images avec des pathologies qui présentessiltiasces
élevées d'une part, a cause notamment du contraste de larfughde la présence d’'une zone né-
crotique au centre, et d’autre part, des tumeurs qui préseat! contraire des valeurs de saillance
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faibles, voire trés faibles. L'absence de saillance de eesiéres pathologies vient de leur taille
plutdt large et de leur aspect uniforme.

Fic. 5.5 — Deux groupes de pathologies avec des valeurs densailiaversées. Pour chaque
exemple nous présentons une coupe de I'image originaleudaguar la carte d’'étiquettes de la
segmentation manuelle (a gauche, sur ces images, la tupeanadt en violet) et une coupe proche
de la carte de saillance de la méme image (a droite) avec Ueitepde couleur modifiée. Sur la
colonne de gauche sont présentés trois exemples de tumewsngrent une forte saillance. Sur
la colonne de droite, trois exemples de tumeurs présengantaleurs plus faibles de saillance.

Toutes les pathologies ne partagent donc pas les mémesécatapues de saillance. Parmi
'ensemble des tumeurs, certaines ont un impact immédideswoyaux gris (comme les deux
images présentées sur la ligne supérieure de la flgbr€es tumeurs déplacent des structures et
entrainent de grandes altérations de leur morphologiauti's structures ont un impact beaucoup
plus faible, voire nul sur les noyaux gris (il y a bien sOr upaut sur d’autres parties du cerveau).
C’est le cas pour I'image a droite sur la ligne centrale deglaré5.5. Cette pathologie est impor-
tante, mais localisée sur I'avant du cerveau. Le noyau catiputamen ne sont pas vraiment
affectés par cette pathologie (déformation trés légeém)ezanche, le ventricule de gauche est
déformé, et le thalamus est écrasé.

Dans le cadre de la segmentation séquentielle, nous poawoirsdeux objectifs par rapport
a la gestion des pathologies : détecter la présence d’'uhelpgie d'une part, et utiliser cette
connaissance pour adapter la segmentation des noyawlLgriegmentation de la tumeur elle-
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méme n’est pas traitée dans nos travaux. Pour cela, nousmoutiliser les travaux développés
parKhotanlou(2008.

5.2 Segmentation séquentielle avec un critére fondé sur laifance

Si 'objectif suivi est toujours I'optimisation d’'un chemide segmentation, toutefois, I'ap-
proche proposée ici présente une optimisation a postehiodhemin puisque les segmentations
sont réalisées a chaque étape du processus. De ce point,d®ptimisation est effectuée loca-
lement.

Dans cette nouvelle approche, nous souhaitons garder &bpivs de mettre a jour le mo-
dele, c'est-a-dire étre capable d’ajouter ou de supprimsrstiuctures du modele, ce qui n’était
pas possible dans la premiére approche. En effet, 'opdiiois dans cette premiére approche est
effectuée « off-line », sans tenir compte de l'informatial’@nage elle-méme. De plus les repré-
sentations des relations spatiales sont toujours cakdlgmartir des représentations des formes
d’'un cas sain, méme dans un cas pathologique. Les degréshilééipermettent une adaptation
souple aux cas pathologiques. Cependant, il est nécedsgieuvoir effectuer leur apprentissage
sur une base de cas de pathologies similaires. Si nous pewdenir des pathologies de méme
type, l'apprentissage des degrés de stabilité nécessdatenque les localisations de la patholo-
gie soient proches entre elles pour avoir des impacts cahfea: L'apprentissage devrait donc
étre suffisant pour gérer tous les cas possibles.

5.2.1 Exploration progressive de I'image

Nous proposons une optimisation locale du chemin, qui ttentpte de I'information dispo-
nible, a chaque étape du processus de segmentation sétjaef@ette information provient du
modeéle générique et des parties de I'image déja segmeMagsnous n’utilisons pas la forme
des objets qui ne sont pas encore segmentés. Dans le cadieseégnientation séquentielle, a
un instant donné, nous connaissons la prochaine étape desgrs. Nous voyons dans notre ap-
proche la prochaine étape comme une exploration d’unespawti connue de I'image. Seule une
petite région de I'espace est analysée a un certain moneqtjicorrespond a la reconnaissance
et a la segmentation d'un objet. Cette partie de I'espacdédstie par les relations spatiales re-
présentables, qui sont les relations spatiales ayant fijelr de référence un objet déja segmenté.

Le processus est guidé en utilisant un mécanisme préiatiehtici une carte de saillance,
qui indique la zone la plus saillante dans I'espace dansteatite de recherche. Cette zone est
générée en utilisant les parties déja connues de la scéeeretdtions spatiales existant entre ces
objets et les objets qui doivent encore étre reconnus. Leeflgé présente le schéma général de
la méthode.

Nous présentons d’abord le graphe spatial qui contient hmaissance générique et I'infor-
mation de I'image extraite au cours du processus. Nous qereas ensuite les différentes étapes
de chaque étape du processus, en commencant par la maniére doaphe est filtré pour ne
conserver que l'information utile a I'étape courante. Eiesunous présenterons le mécanisme de
sélection de la structure a segmenter, et la mise a jour gilngraprés chaque segmentation.

5.2.2 Graphe spatial

Nous utilisons un graphe muni de relations spatiales telcgli# que nous avons décrit dans
le chapitre3. Les notations ont été introduites dans la padtie 3 Le graphe spatial est issu de la
connaissance experte et générique de la scene.
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FIG. 5.6 — Schéma général de I'approche proposée qui permiggtation d’'un mécanisme preé-
attentionel dans un processus de segmentation séquenfielhe étape, le graphe est filtré pour
ne garder qu’'un graphe bipartite entre les nceuds déja séésnenles nceuds a segmenter. Les
relations spatiales portées par les arcs restants sodseyiées dans I'espace de I'image. Elles
sont fusionnées pour former le domaine de recherche etifdafocalisation de chaque structure
candidate. Un critere dérivé de la saillance de ces lotamiisa est utilisé pour sélectionner la
structure a segmenter. La structure peut alors étre segmarpartir de I'information spatiale et
de I'image originale. Une étape d’évaluation interviergugte pour détecter les éventuelles erreurs
de segmentation d’une structure. Si la segmentation eisantl, le graphe peut étre mis a jour
avec la segmentation de la structure. Dans le cas inverggafde peut rester en I'état ou une
segmentation existante peut étre supprimée, avant der@alssprochaine étape du processus.

Nous rappelons quelques notations ici. Par la suite, nosigrkrons I'image originale pdr.

Un grapheGG = (V, E, L) est composé d’'un ensemble de nceudsV correspondant chacun a
une structure cérébrale. Il est également composé d’'umdahseal’arcs binaireg € E. Chaque
arc est muni d’'un interpréteur permettant d’obtenir I'enbke flou correspondant aux relations
spatialesi. = L¢(e,v1) portées par cet arc ay est la structure de référence pour la relation. Le
graphe utilisé dans nos expériences est présenté dansra3igull intégre 9 structures dont la
plupart sont présentes de maniére symétrique dans les deuigpgheres.

A Tinitialisation du processus, nous avons une structieeélérence. Dans le cas des struc-
tures cérébrales, le ventricule latéral peut étre segneemtgilisant une méthode de morphologie
mathématique par exemple. De plus, sa position centrale &tile en font un bon point de ré-
férence pour les relations spatiales avec les autres wtesctNous utilisons donc les ventricules
latéraux (droit et gauche) comme structures de référensgomibles au début du processus. Le
troisiéme ventricule est segmenté simultanément par lae@océdure et est parfois connecté
aux ventricules latéraux. Nous I'utiliserons comme stitede référence également.

Le choix de cette structure est cohérent par rapport a unleratipn de I'image selon un
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G : a gauche
D : a droite

H : au—dessus
B : en—dessou
Dv : devant
Dr : derriere

FIG. 5.7 — Le graphe utilisé dans nos expériences. Le grapheriesté@et les arcs entre deux

nceuds sont doublés pour prendre en compte les différentirthde segmentation possibles. Les
relations d’orientation entre les structures sont indégudNous utilisons également des relations
de distance entre deux structures. Les structures préssome les suivantes : ventricule latéral

(LV), troisieme ventricule (V3), thalamus (TH), putamerJ(jRet noyau caudé (CD).

critere de saillance. En effet, les ventricules sont dagitres qui présentent presque toujours
une forte valeur de saillance (a part dans un cas patholegigueur grande taille diminue leur
saillance). La figur&.8 présente une image et un seuillage de la carte de saillancep@onser-
ver que les plus hautes valeurs. Les ventricules appanaidaas ces valeurs.

FiG. 5.8 — Une coupe d'une image (a gauche) et le seuillage derta da saillance de cette
image. Les ventricules présentent des valeurs élevéedldacaet restent apparents méme aprés
un seuillage qui enléve la plupart de I'information de saitle. Ces structures sont donc indiquées
pour débuter une exploration de I'image selon un critereadlaace.

Nous allons a présent présenter I'approche de segmentdoprentielle, en considérant une
étape donnée du processus.

5.2.3 Filtrage du graphe

Nous allons a présent définir des ensembles de nceuds qui galisés par la suite pour le
raisonnement. Nous pouvons partitionner 'ensemble desla@u graphé&” en deux ensembles
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distincts :V = V¢, U Vip;. Nous avons d’abord I'ensemblé., des nceuds segmenteés, que ce
soit une structure de référence ou une structure segmeantéeuas du processus. Nous avons
également 'ensemble complémentdifg; des nceuds « objectifs », c’est-a-dire les nceuds qui ne
sont pas encore segmentés.

A présent que ces deux ensembles sont définis, nous souhai@intenant exprimer la re-
connaissance et la segmentation d’'une structure céréwalene 'ensemble des opérations né-
cessaires pour transférer un noeutk 'ensemble des nceuds objectifs vers I'ensemble des noeuds
segmentés. A |'étapenous avons :

Vz' — Vz'fl U {{)z} ,

seg seg
et
. - .
olbj = Vozbj AN

ol ¢’ est le nceud sélectionné a I'étajpdu processus.

Nous voulons préciser les liens entre le nceud sélectionies eleux ensembles de nceuds.
Puisque nous avons choisi de voir le processus de segneensaijuentielle comme une explo-
ration progressive de I'image, 'ensemAlg., correspond aux parties déja explorées de I'image.
L'ensembleV,,; correspond aux parties inconnues. L'exploration progresse I'image corres-
pond a I'extension progressive des parties connues, et pleicede vue, a effectuer I'exploration
dans une zone proche des parties déja connues. Nous powéforis ; comme I'ensemble des
arcs dont la source est un nceud apparten&iyt,set dont la cible est un nceud appartenahia :

Ef = {(Utavs) | v € ‘/segavs S Vobj} .

Les indices correspondant a I'étape ne sont pas préciséseagimplifier I'écriture. Cet ensemble
est toutefois mis a jour a chaque étape en méme temps quesmnlaiesl/jeg et (jbj.

Tous les arcs € E portent des relations spatiales fournissant une infoonagir la zone a
explorer. Si nous définissons la zone de recherche commepnngdn de I'information spatiale
portée par ces arcs, alors tous les noeuds ciblés par cesarckas la zone de recherche.

Nous pouvons définir I'ensemblé;, C V,;; des naeuds ciblés par les arcs contenus dans
comme I'ensemble des nceudsdg; qui sont la cible d’'un arc appartenantta. La source de

I'arc est nécessairement davis, :
Vfo = {1)2 S Vobj ‘ Juy € Vseg, (?)1,?}2) € Ef} .

Nous pouvons de méme definiy, € V,., comme étant 'ensemble des nceuds/lg qui
sont extrémités d’au moins un arc dont la cible n'appartes av.,, :

st = {’Ul [ ‘/Tseg | EI'UQ € V,UQ ¢ ‘/Sega(vl7v2) € E} N

L'exploration progressive de I'image va donc consistercheecher le prochain nceud a seg-
menter parmi les nceuds @&,. La recherche utilise I'information spatiale fournie pes hoeuds
de Vy, et portée par les ards;. Nous pouvons filtrer le graphe pour ne conserver ug Vy,
et Iy, ce qui permet de limiter le domaine de recherche. Le soashgr obtenu forme un graphe
bipartite. Un exemple de graphe filtré a la premiére étapeaaktessus est illustré par la figuse.

Une étape de la segmentation séquentielle peut donc étnellfse comme fonction :

— de limagel ;

— des segmentations précéderitgs, qui fournissent l'information spatiale permettant d’ex-

plorer I'image ;
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Graphe a la premiére étape Graphe filtré

FiG. 5.9 — Le graphe filtré lors de la premiére étape du procedsmss n'avons représenteé ici
gue les structures de la partie gauche du cerveau par sir@ptiais les structures de la partie
droite sont présentes également a cette étape. L'ensériblest composé du ventricule latéral
et du troisieme ventricule (ces nceuds sont grisés sur leefigiiensemblel’;, est compose du
noyau caudé et du thalamus. Seul les arcs issus des steusagmentées vers les structures non
segmentées sont conservés et forment I'enseifiple

— de I'ensembld’;, des nceuds en relation aveg; ;
— des critéres permettant la sélection du nceud, dérivéssadlince, que nous allons présen-
ter par la suite ;
— etdes relations spatialés existant entre les deux groupes de nceuds du graphe (segmente
et a segmenter).
Cela s’écrit :

Vgieg = seqseg(‘/ze;l, T/()ib;l, salr, I, E;fl) ,

ou: indique I'étape courante.

5.2.4 Domaine de recherche

Nous avons introduit I'exploration progressive de I'imagemme une extension proche des
parties connues de I'image. Nous avons également spéc#i€ajte exploration est fonction de
l'information spatiale calculée a partir des parties d&@ées de I'image. Nous allons a présent
définir le domaine de recherche, qui représente I'espacadmke ol nous cherchons la structure
la plus & méme d’étre segmentée, selon un critere dérivésiglliance que nous présentons dans
la partie suivante.

Chaque arc de I'ensemblg; porte des relations spatiales entre des objets déja segsnent
des objets a segmenter. Chaque relation spatiale esteaprésdans I'espace de I'image, selon
le formalisme décrit dans la partie3. Pour chaque point de I'image, nous avons une valeur de
satisfaction de la relation. De plus, un apprentissage desmetres de ces relations spatiales est
effectué tel qu'il a été décrit dans la parfiec. Cet apprentissage, effectué sur une base de cas
sains et de cas pathologiques, nous permet d'effectugudthgse que la structure pointée par la
relation spatiale est située dans le support de la repaigentie la relation spatiale.

Chaque relation spatiale de I'ensemblgcontribue ainsi a fournir une localisation robuste des
structures recherchées. De plus, si plusieurs relaticsisags contribuent a localiser une méme
structure, alors la localisation peut étre précisée emfmsint ces informations. En particulier, si
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nous ne disposons que d’une relation d’orientation pourgineture, alors la zone de I'image
ou cette relation sera satisfaite est grande par rapporsiueture. Mais si cette zone est liée a
une relation de distance, alors la localisation de la airecsera beaucoup plus précise. La figure
5.10sur la ligne du haut présente un exemple de la représentditioe relation d’orientation (a
gauche), et 'ensemble flou (a droite) correspondant a ariusntre cette représentation et une
relation de distance (au centre). La localisation de laiozleest beaucoup plus précise dans ce
dernier cas, méme si elle reste grande par rapport a ladeaille structure.

Pour chaque are contenu dans”y, un interpréteur d'ard.. produit la représentation de
chaque relation spatiale présente sur cet arc. Lintezpréd’arc agit comme une fonction per-
mettant d’'indiquer quelles relations sont présentes suc,'parmi toutes les relations spatiales
possibles dans le modéle, et d’obtenir I'ensemble flou spordant. Si la relation est présente,
alors sa représentation est générée, avec des paramétées|gés pour le type de relation. L'arc
contient également pour chaque relation spatiale l'irtégvflou issu de I'apprentissage pour cet
arc (le couple de structures). L'intervalle flou est alorplgmé a la représentation de la rela-
tion spatiale pour générer la représentation exacte paigr iegation pour le couple de structures
reliées par I'arc.

Une fois les relations spatiales portées par un arc repéesedans I'espace de I'image, nous
pouvons fusionner toutes ces représentations pour ohter@nsemble flou représentatif de I'in-
formation spatiale portée par cet arde maniere conjonctive :

e __ r
Hpet = TTEGALLG ’

ou T est une t-normelubois et Prad¢1980).

Pour chaque nceud candidatsa localisation spatiale estimée est définie par la fuses d
ensembles flous représentant chaque arc ayant ce nceud Ipleur_e noeud ciblé appartient a
I'ensembleV,. La localisation est calculée ainsi :

loc, = Tee(A(v)ﬂEf)(:u%el) )

ou T est une t-norme, efl(v) représente les arcs ayant le noceugour cible. La figure5.10
présente le processus permettant d’obtenir la localisattodeux structures a la premiére étape.
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a droite du ventricule proche du ventricule localisation noyau caudé
l T n : .
a droite QU 3eme proche QU 3eme V3 TH
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en-dessous du ventricule distance au ventricule LV — TH
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LV — TH
V3—TH localisation thalamus

FiG. 5.10 — Représentation des relations spatiales. En hautel&tions portées par I'arc entre
le ventricule (LV) et le noyau caudé (CN). La fusion (a drpit®nne la localisation du noyau
caudé (qui n’est pas connecté a une autre structure digpchibette étape). Les deux lignes
suivantes montrent les représentations des relationgigsatespectivement sur I'arc entre le 3éme
ventricule (V3) et le thalamus (TH), et sur I'arc entre le tvenile et le thalamus (en vue sagittale).
Les ensembles flous issus de ces deux arcs sont fusionnédqumar la localisation du thalamus
(ligne du bas). Le troisieme ventricule est situé en-desslowentricule latéral.
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Nous pouvons a présent définir I'ensemble flou corresponaiardomaine de recherche de
I'image, comme la fusion des ensembles flous portés par ehagucomposant I'ensemble;.
Le domaine de recherche est défini ainsi :

Hsd = J—eEEf (/ﬁ%el) )

ou L est une t-conorme (disjonction floud)ybois et Prad¢1980). Le domaine de recherche
indique une zone de I'espace qui inclut la localisation igftde tous les objets cibles (la com-
binaison est disjonctive). Le domaine de recherche a laiprenétape est illustré par la figure
5.11

FiG. 5.11 — Domaine de recherche a la premiere étape du procéssdemaine de recherche
fusionne de maniere disjonctive les localisations de ®iggrelations spatiales de I'ensemble

et représente la zone de I'image ou se situe 'ensemble degwses a recherchér;,. Dans cet
exemple, le domaine de recherche est la fusion des relamns le ventricule et le noyau caudé
d’une part, entre le ventricule et le troisieme ventricidesve thalamus d’autre part.

5.2.5 Intégration de la saillance

La carte de saillance de I'image a explorer est calculée’snade complete au début du
processus. La saillance est donc fixée et ne varie pas au desrétapes du processus. Nous
avons déterminé la localisation spatiale de chacune destistes de I'ensemblg},. Nous allons
a présent combiner la carte de saillance avec I'espace Herote et la localisation de chacune
des structures, afin d’extraire, pour chaque structuregil@isce de la zone correspondante. Pour
chaque nceud de V,, nous déterminons :

saillance, = T (locy, lsq, saly)

ou sal; est la carte de saillance de I'image que nous explorons. heh@ de recherche est ici

une disjonction floue des localisations, il n’est donc péls at cette étape. Il est possible d’'ap-
pliquer une restriction sur le domaine de recherche (pmitdi de maniére quantitative la zone
de recherche par exemple), ce qui n'est pas fait ici. Nowsulzals ensuite un histogramme de la
saillance de chaque localisation, dont le nomirde niveaux de quantification de I'’histogramme
est fixé arbitrairement 200 :

H,[i] = Z 1;(saillance,(x))
€S

ou1(.) représente la fonction indicatrice. Des exemples de césgnémmes sont présentés dans
la figure5.12
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Masquage des localisations par la saillance :

Saillance a la localisatioiBaillance & la localisation
du noyau caudé du thalamus

Carte
de saillance

Histogrammes de saillances :

0 10 20 30 40 5 6 70 8 90 (]

10 20 30 40 50 60
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comparaison entre
localisations
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sailance

LCN : localisation et
modeéle

Histogrammes cumulés :

sailance

LTH : localisation et
modele

LCN localisation
—— LCN modele
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—— LTH modele

(] 10 20 20 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 20 50
saillance saillance saillance

comparaison entre LCN : localisation et LTH : localisation et
localisations modele modele

FiGg. 5.12 — Masquage des localisations par la carte de saili@mchaut a gauche) et sélection
de la localisation la plus saillante selon le critere retdras deux localisations (noyau caudé et
thalamus) sont directement comparées (histogrammes &eaalaclocalisation du noyau caudé
est plus saillante selon la mesure emds avec une valeQr0d&4). Ici, ces deux localisations
sont proches et se chevauchent en partie, ce qui expliqguexarté des histogrammes. Chaque
histogramme est ensuite comparé au modele appris pourstettture (histogramme au centre
pour le noyan caudé avec une valeur-é& 089 et histogramme de droite pour le thalamus avec
une valeur de), 791). Dans cet exemple, le noyau caudé sera sélectionné avemeswe de
0,076 qui est le minimum parmi le$ localisations concernées a cette étape du processus.
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5.2.6 Sélection du prochain objet

Nous pouvons a présent effectuer le processus de sélectipnodhain objet a segmenter,
c’est-a-dire la sélection du nceud cible du graphe représenn objet en particulier, que nous
allons relier a une partie de I'image. La sélection est @éff&e par analyse de la saillance dans le
domaine de recherche. Le filtrage du graphe nous donne deupes de nceuds’y, etVy, et la
sélection est effectuée dalg, (et donc l'objet représenté du prochain nceud).

Nous avons présenté dans la paBi&.4le critére que nous utilisons pour comparer les his-
togrammes de saillance, qui est dérivé de la mesure EMD5(&). et qui permet de refléter
non seulement la localisation la plus saillante, mais dasgifférence par rapport au modéle de
saillance appris pour la structure visée. La sélection dahain objet & segmenter est effectuée a
partir de I'histogramme de saillance généré pour chaquedrmandidat en sélectionnant le nceud
qui présente I'histogramme « le plus saillant » :

0 =arg min | |d,| — Z EMDS(locy, loc,,) | - (5.4)
vEVso oreVeN{o}

Lafigure5.12présente deux localisations dont nous avons calculé leghgsnmes de saillance,
représentant respectivement le noyau caudé et le thamalebie. Nous allons calculer le critere
permettant de sélectionner une localisation parmi les.dears I'exemple choisi, il y a en fait
structures candidates, mais nous ne présenterons qustiegrammes et les localisations de deux
de ces structures, dans le méme hémisphére.

Nous allons d’abord comparer chacune des distributionsaillarsce avec le modéle appris
pour la structure concernée selon le critére présenté ggudtion5.2

EMD(locien, modyen,) — modyen

Omodyep,

= —0,089 , (5.5)

dmodl on

et
EM D(locyp, modyp,) — modyy,
Omodysp,
Nous pouvons voir ici que la distribution du noyau caudé paugst plus proche du modéle que
la distribution du thalamus gauche, une fois les valeurgrées et réduites.
Nous allons ensuite comparer les localisations entre sdlies la mesure EMDS présentée par
'equation5.3:

=0,791 . (5.6)

dmodlth =

emds(locien, locyy) = 0,0084 (5.7)

et
emds(locyp, locien,) = —0,0084 . (5.8)

La localisation du noyau caudé gauche est donc jugée pliansaique la localisation du thalamus
selon ce critére.

Pour chacune des localisations, nous ajoutons a cett@dermleur la comparaison aux autres
structures candidates, c’est-a-dire le noyau caudé drdé thalamus droit dans ce cas. Nous
obtenons les valeurs suivantes :

dinter,,,, = Z emds(locien, loc,) = 0,013 , (5.9)
veVioNlen
et
dintery,, = Z emds(locyp, loc,) = —0,040 . (5.10)

veVio\lith
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Nous pouvons voir ici que la localisation du noyau caudéuwggig plus saillante que la moyenne
des structures candidates (valeur positive). Par coattechlisation du thalamus est moins saillante
que les autres.

La sélection s’effectue donc sur ces valeurs :

c10Cen = |dmod,,, | — dinter,.,, = 0,089 — 0,013 = 0,076 , (5.11)

cocih, = |dmody,, | — dintery,, = 0,791 + 0,040 = 0,831 , (5.12)

Nous allons donc sélectionner le critere minimum, c'edira-le noyau caudé dans ce cas.

La sélection du nceud permet de segmenter I'objet. La segimmpeut étre exprimée comme
une fonction de I'objet sélectionné selon le critere dédeda saillance, en fonction des relations
spatiales avec les objets déja segmentés et en relationeameeud a segmenter, et de I'image
originale :

segy = segment(0,locy, I) .

5.2.7 Le processus de segmentation

Rappellons que le processus de segmentation ne fait pget kfgbnos travaux. Les entrées sont
'image a segmenter, ainsi que l'information spatiale dootis disposons pour cette structure.
La sortie de la méthode de segmentation est une carte birgirésentant I'objet. Cependant,
les résultats étant dépendants du processus de segmenatis allons brievement présenter le
processus de segmentation qui a été définiGaliot (2003. Il est divisé en deux parties. La
premiére partie consiste a trouver une segmentation gresde I'objet recherché. La deuxieme
partie affine cette segmentation a I'aide d’'un modéle déétmn

Pour obtenir une segmentation grossiére de I'objet rebléeta méthode repose sur deux types
d’'information : la radiométrie des noyaux gris du cerveaanfdont partie les structures que nous
recherchons) et la limitation de I'espace de rechercheegidinformation spatiale.

Radiométrie des structures cérébrales :

Une analyse de I'image nous fournit les caractéristiquels deatiére blanche et de la matiere
grise du cerveauManginet al. (1998), la moyenne (resp.m, Z4m) et 'écart-type (respem,,
o4m). A partir de ces valeurs, il est possible d’obtenir les cnastiques radiométriques de chaque
noyau gris du cerveau. Ces travaux ont été présenté3qugoonet al. (2008).

Pour une structur® d’'une imagel donnée, nous connaissons et (3,, les parametres per-
mettant d’obtenir les caractéristiques de la structora partir des caractéristiques de la matiére
blanche et de la matiére grise du eates caractéristiques radiométriques de la struafusmnt
dérivées ainsi :

i'o = CVoi'wm + (1 - CVo)-i'gm )

et
0o = ﬁo (me il Ugm)
2

Les paramétrea et 3 pour chague noyau gris sont déterminés par apprentissageebase
de données : si nous disposons de la segmentation des sgaudune image, alors nous pouvons
calculer les parameétres. et 5. a partir des caractéristiques des matiéres de I'image satideaux
de gris de chacune des structures. Nous pouvons ainsi estisngarametres et 3 pour la base
compléte. Dan®ouponet al. (2008, le parameétrer est une moyenne des. calculés sur chaque
image. Le parametrg est le maximum des valeuf calculées pour chaque image.
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Nous avons effectué une nouvelle estimation de ces paresna&iec notre base d’apprentis-
sage. Lafigur®.13présente les valeurs obtenues pour le noyau caudé. Deugsdagpoints sont
affichés. Le premier correspond aux valeurs constatéeslesémages originales. Le deuxieme
correspond aux valeurs calculées a partir d'images dong mwans corrigé I'hétérogénéité du
champ par la méthode décrite pdangin (2000. Ces images sont utilisées dans le processus de
segmentation. Les nuages de points montrent une certapertion des valeurs entbel et0, 45
pour«, et entre, 45 et 1, 4 pourj.

2
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FiG. 5.13 — Les valeurs de. et 3. pour chaque cas sain de notre base d’'apprentissage, et pour
le noyau caudé. L'apprentissage a été effectué avec leesrainales et avec des images dont

le biais a été corrigé. Ces derniéres images sont utilis#es lé processus de segmentation. Les
moyennes obtenues avec notre base et avec les images lesgioat proches des valeurs indi-
guées dansouporet al. (2009).

Le tableaus.3 présente les valeurs des paramétrest 5 appris sur notre base, ainsi qu’une
comparaison avec les valeurs fournies Pauponret al. (2008. Les valeurs apprises a partir des
images originales sont assez proches de ces derniéressyalkus que celles calculées avec les
images corrigées sont un peu plus éloignées.

TAB. 5.3 — Comparaison des valeurset S apprises sur notre base pour chacune des structures
avec les valeurs présentées pauponret al. (2008. Les valeurs apprises avec les images origi-
nales sont assez proches des valeurs initiales. Il y a pldgfdeences avec les images corrigées.

Pouponret al. (2008 | Img. Originales| Avec corrections
Structure : « I} « I] Q@ 16}
Noyau caudé | 0,305 1,328 0,305| 1,675 | 0,244| 1,398
Thalamus | 0,633 1,374 0,617| 1,899 | 0,578| 1,585
Putamen 0,508 1,072 0,539| 1,210 | 0,527| 1,023
Globus Pallidus| 0,945 0,926
Accumbens | 0,265 1,016

Nous avons également effectué un apprentissage en séferaniges de la base IBSR, les
images de la base OASIS et les images des cas pathologiqiehléau présente les valeurs obte-
nues avec des images corrigées, pour les trois ensembiesg#s. Nous utiliserons ces derniéres
valeurs dans nos expériences.
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TAB. 5.4 — Comparaison des valeur®t 5 apprises pour chacun des ensembles de la base (IBSR,
OASIS et les cas pathologiques).

IBSR OASIS Cas Pathologique
Structure : « I} « I} « I]
Noyau caudé€ 0,216| 1,208| 0,278 | 1,398 | 0,303 | 1,693
Thalamus | 0,557 | 1,586| 0,606 | 1,152 | 0,592 | 1,483
Putamen | 0,545| 0,976| 0,505| 1,024| 0,485| 1,341

[*2}

Une fois les caractéristiques, et o, connues, nous pouvons les utiliser pour effectuer un
seuillage de I'image. Les deux seuils ont été fixés arb@maént aux valeurs suivantes; - o,
etz, + o,. Nous obtenons ainsi une carte d’'appartenance a une saymtticuliére du cerveau,
La figure5.14 présente les cartes obtenues pour les structures suivardgau caudé, thalamus
et putamen. Nous pouvons voir sur cette figure que la cartbalamhus en particulier ne permet
pas de distinguer clairement la structure malgré la coraate de ses caractéristiques.

image P(z € CN) P(zx €TH) P(xz € PU))

FiG. 5.14 — Carte d’appartenance a trois structures céréhrkdasyau caudé (CN), le thalamus
(TH) et le putamen (PU). Les valeu(s, 3) utilisées pour chacune des structures sont les sui-
vantes : pour le noyau caud@, 305; 1, 328), pour le thalamus0, 633; 1,374) et pour le putamen
(0,508;1,072).

Identification et segmentation initiale :

Le seuillage de I'image grace aux caractéristiques radiogués permet d'obtenir une carte
d'appartenance a la structure recherchée. Cependanty'efiepas suffisante pour identifier la
structure. L'information spatiale permet de réduire l&sp de recherche autour de la structure.
Une ouverture morphologique permet de séparer les difiéssecomposantes restantes. La res-
triction de I'espace de recherche permet alors de consitbéus grande composante restante
comme étant la segmentation initiale de I'objet recherCledte segmentation n’a pas besoin d’étre
trés précise, car elle sera affinée par la suite grace au enddfdrmable.

Les différentes étapes qui permettent d’obtenir la segatientinitiale sont illustrées dans la
figure5.15en prenant 'exemple de la segmentation d’un thalamus (gguxpartir des relations
spatiales issues du ventricule latéral gauche et du trogsigentricule.
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processus de segmentation du thalamus :

carte d’'appartenance zone d'intérét ouverture morphologique

Segmentation initiale Segmentation finale

FiG. 5.15 — Les différentes étapes du processus de la segroendatihalamus selon la méthode
proposée pacolliot (2003. Les relations spatiales utilisées sont les relationsedatventricule
latéral, le troisieme ventricule et le thalamus. La carepgartenance (en haut a gauche) est cal-
culée a partir d'une analyse de I'image selon la méthodeqgs«p paPouporet al. (2008). Cette
carte est masquée par la région d’intérét, qui est une coinjondes représentations des relations
spatiales ayant la structure comme cible (en haut au cebine)ouverture morphologique permet
de séparer les composantes. En particulier ici, un morceaoyhu caudé apparaissait en haut de
la zone d'intérét. La plus grande composante connexe esepafe comme segmentation initiale
(apres une fermeture morphologique, en bas a gauche). lnzes¢gtion initiale et les relations
spatiales sont utilisées pour initialiser un modele déé&drim et obtenir la segmentation finale (en
bas a droite).

Modéle déformable contraint par les relations spatiales :

Le modele déformable a été décrit en détail Gatliot (2003. Le modele retenu utilise un
maillage simplexe. La particularité du schéma d’évolutest d’intégrer les relations spatiales
comme une force. L'évolution de la surface déformablest décrite par I'équation suivante :

0S
"ot
ou F;,; est la force interne contrélant la régularité de la surfdéerite ainsi :

Fint(S) = aV?S — pV3(V?S) (5.14)

= Fint(s) + Fext(s) (513)
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et ouF.,; est la force externe qui attire la surface vers les contoait®objet recherché. La force
externe est une combinaison de deux forces :

F.0(S) = A\Fc + vFp (5.15)

ou F¢ est une force d’attache aux données dérivées d’'un « Gradéetdr Flow » Ku et Prince
(1998). La forceF i est une force dérivée des relations spatiales utiliséesdiinir la région
d’intérét. Pour chacune des structures a segmenter, nitiseng les mémes parametres d'évolu-
tion pour ce modeéle déformable.

Cette méthode de segmentation nécessite que la régioaréintéfinie par les relations spa-
tiales, soit précise. Si elle est trop restrictive, alore partie de I'objet ne pourra pas étre seg-
mentée. D’'un autre c6té, si elle est trop large, alors liifieation de la composante ne peut plus
s'effectuer uniquement par la taille. De tels problémesvpruapparaitre dans notre cas lorsque
nous utilisons le résultat des segmentations précédeonte®ptimer la région d'intérét et pas uni-
guement des structures de référence. Nous verrons damglapre partie comment nous pouvons
essayer de prendre en compte ce type de probléme.

D’autres problémes (décrits da@slliot (2003) peuvent survenir :

— lorsque la carte d’'appartenance ne permet pas de faireadjppaclairement la structure,
car I'ouverture morphologique risque de faire disparditig ou partie de la composante
correspondant a I'objet recherché,

— 0ou au contraire, lorsque I'ouverture morphologique nenetmpas de séparer des compo-
santes correspondant a différents objets de maniére atiomdune méthode a base de
ligne de partage des eaux est proposée).

Nous allons voir & présent comment nous pouvons évalueslétaé d’'une segmentation.

5.2.8 Mise ajour du graphe

Nous avons raisonné jusqu’ici a partir du modéle structetele I'information de saillance
pour guider le choix d'une structure a segmenter. La segatientd’'une structure apporte une
connaissance importante pour la suite du processus, quiepele spécialiser progressivement le
graphe vers le cas spécifique pris en compte. Cette infasmatius permet en outre de représenter
les relations spatiales utilisées dans la suite du prosessu

Il est donc important de pouvoir qualifier le résultat d’'uagraentation afin de pouvoir adapter
la stratégie si nécessaire. Nous présentons dans ceitelpardifférents cas a envisager.

Lorsqu’une structure est segmentée, le processus de sedimenitilise toute I'information
spatiale disponible dans le modéle pour contraindre legasacs de segmentation, en définissant
une zone d'intérét tout d’abord (la localisation de la dtntg), puis en contraignant le modéle
déformable grace a l'information spatiale ensuite. Cepandors de I'évaluation de la segmen-
tation, nous nous limitons aux interactions entre la stmectjui vient d’étre segmentée et la der-
niére structure segmentée qui a fourni une informationalpatitilisée pour la segmentation. Cette
structure est désignée comme la structure « parente » dedtuse segmentée. En cas d’échec du
processus de segmentation, ou si le résultat est jugé risfasaint selon les critéres que nous pré-
sentons ensuite, les décisions concernent la structureesgge, mais aussi la structure parente,
dont la segmentation peut étre supprimée.

Nous proposons principalement une stratégie en cas deepmelidle segmentation : nous pou-
vons contraindre le systeme a changer de chemin, c’eseatie pas essayer de segmenter a nou-
veau une structure dans les conditions qui ont donné urtaésain satisfaisant. En pratique, une
structure est marquée comme étant non segmentable tamiegstiwcture voisine dans le graphe
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n'a pas été segmentée. La segmentation d'une structurmerggermet d'utiliser I'information
spatiale portée par I'arc entre les deux structures, et di@msporter de nouvelles informations. Si
aucune structure ne permet d’apporter une information elt@j\alors la structure ne peut pas étre
segmentée de nouveau.

A la sortie du processus de segmentation d’une structures penons en compte différents
cas possibles, en fonction du résultat de la segmentatious Nistinguons cing cas :

— sila segmentation a échoué, c’est-a-dire que l'imageuyit®@est vide d’information, alors

nous souhaitons contraindre le processus a choisir un aawremin :

1. si une structure parente existe, alors sa segmentatiGugsrimée et elle ne pourra
étre segmentée de nouveau en |'état;;

2. sinon c’est la structure courante qui ne pourra pas &jraeatée de nouveau en |'état ;

— si une segmentation a été produite, alors elle est évaéliée 8n critére de cohérence spa-
tiale et selon un critére reposant sur la saillance :

3. soit la cohérence spatiale est trop faible, et dans ceacataucture parente est suppri-
mée et ne pourra étre segmentée de nouveau en I'état ;

4. soit la cohérence spatiale est suffisante mais le crigggesant sur la saillance est
trop faible. Dans ce cas la segmentation est refusée etstattgure ne pourra étre
segmentée de nouveau en |'état ;

5. soit la segmentation est acceptée selon les deux crigrkesgraphe peut étre mis a
jour.

Nous allons a présent présenter ces différents cas, lésewit’évaluation, et les actions qu'ils
engendrent. La figurg.16schématise les différents cas et les actions.

5.2.8.1 Pas de segmentation

Tout d’abord, il est possible qu’aucune segmentation nepassible, et cela pour deux rai-
sons :

— soit la localisation a été mal définie, et est trop restegti

— soit la carte d’appartenance est insuffisante, mais cégunabest intrinséque a la méthode

de segmentation. La carte d’appartenance a été décritdadpagie5.2.7.

Nous n'avons pas de critére permettant de séparer ces deudmalocalisation est meilleure
si elle est plus précise, donc plus restrictive qu'une alais si elle est trop restrictive, alors
la segmentation peut échouer. Evaluer la pertinence dagadisation nécessite un a priori sur la
taille de la structure visée, ce que nous ne possédons pas.uri seuil de taille peut également
étre hasardeux. De plus, méme si la localisation a la talla dtructure, cela ne signifie pas que la
structure est comprise, tout ou partie, dedans. La segtrmmtiune structure est donc effectuée
sans évaluation de la localisation au préalable.

Si la segmentation a échoué, alors nous pouvons uniquenmattré I’hypothese que la seg-
mentation d’une structure parente a donné une localisattiqnrestrictive. S'il y a une structure
parente, alors nous supprimons sa segmentation, et noogd&hons d'étre segmentée de nou-
veau en |'état.

Si la structure parente n’existe pas, alors dans ce casulige a été segmentée a partir des
structures de référence et le probléme ne provient pas diildtan de la localisation. Dans ce
cas, nous souhaitons également contraindre le processiliser un autre chemin, afin de laisser
au processus la possibilité de segmenter a nouveau cetttusér une fois que nous aurons acquis
plus d’information sur sa localisation.




133

i e

Il'y a une segmentation ?

Cohérence
spatiale

invalide
/ valide

Y

Trouver Ig Evaluation
segmentation

parente P

invalide valide

elle existe

s : | Empécher Accepter la
upprimer fa 14 P . segmentation de
segmentation de P O d'étre resegmenté

dans ces conditions

V
i Mise & jour
du graphe
Empécher

P d'étre resegmenté
dans ces conditions

elle n’existe pas

Itérer le processus

FiG. 5.16 — Procédure pour évaluer la segmentation. Si la sdgtimméchoue, alors le systéme
est contraint de changer de chemin et de ne segmenter a molavstucture identifiée comme
responsable qu’apres avoir obtenu de nouvelles informssar cette structure. Si une segmenta-
tion est produite, alors la cohérence spatiale avec latateiparente est évaluée et cette derniére
peut étre supprimée si elle n'est pas suffisante. Sinon, igtrébdtion de saillance est générée et
elle est comparée a la distribution apprise pour cette tsireicSoit la segmentation est acceptée,
soit elle ne I'est pas et dans ce dernier cas, le systémemsaict a changer de chemin.

5.2.8.2 lly aune segmentation

Si nous avons obtenu une segmentation, nous souhaitoasifa@restimation de la qualité de
cette segmentation. Mais, puisque nous ne souhaitonsifisarués représentations des structures,
cette évaluation ne doit pas non plus reposer sur une corsgar@/ec un modele morphologique
de cette structure par exemple.

Nous proposons deux critéres pour évaluer le résultat degmentation obtenue. Le pre-
mier critére évalue la cohérence spatiale du modele apresgimentation. Le deuxiéme critere
repose sur I'apprentissage de la saillance pour la steistegmentée. Ce critére est une mesure
intrinséque de la segmentation (une attache aux données).

Evaluation de la cohérence du modéle spatial :
Afin de pouvoir évaluer la cohérence du modele, nous pouvons reposer sur les représen-
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tations des relations spatiales qui sont déja dans le moeetr les relations que la nouvelle
segmentation permet de représenter. Ces dernieres vigsibéen des structures non segmentées
gue des structures déja segmentées.

La structure qui vient d’étre segmentée se situe nécessaitedans la localisation définie par
les relations spatiales visant cette structure. Ces oakaspatiales n'apportent donc pas d'infor-
mation sur la cohérence du modéle. D’un autre c6té, ledorfaissues de la structure qui vient
d’'étre segmentée et pointant vers des structures déja aeggsgdonc les relations inverses de
celles qui ont été utilisées pour sa segmentation), peunaarst fournir une information.

Nous proposons donc d'évaluer, a l'aide d’'une mesure dsfaetion floue introduite dans
le chapitre précédent, si les relations inverses sonffaistis par la segmentation. La mesure de
satisfactionf, est définie ainsifouchon-Meunieet al. (1996)) :

> wes Min(ppe (), pov; (x))
Zmes HObj (.%')

ou S désigne I'espace de I'image. Cette mesure sera maximalessiicture représentée pay;;

est située dans le noyau de la relation représentég,parEn particulier, cette satisfaction sera
trés faible si une segmentation est trés petite par rapparstaucture visée. Cela peut se produire
lorsqu’une segmentation précédente a reconnu la mauvaistuse. Nous utilisons pour ce critere

un seuil qui a été fixé expérimentalemertt, 4.

Nous illustrons cet exemple dans la figir€.7. Dans ce cas, la segmentation du thalamus,
effectuée en premier, a échoué. La carte binaire utilisdéel'{grage de gauche) inclut les autres
structures qui sont de plus connectées. La segmentatiectiséihant la plus grande composante,
celle correspondant au thalamus, est supprimée et le n@w@alé et le putamen sont reconnus
comme étant le thalamus. La comparaison des histogrammsailtence ne permet pas dans
ce cas de détecter le probléeme. La segmentation du noyaé cpuicest effectuée juste apres
donne une segmentation quasi vide (quelques pixels). lagores spatiales issues du noyau caudé
vers le thalamus sont alors représentées, permettant dderala satisfaction floue entre cette
représentation et la segmentation du thalamus. La sdifatans ce cas donne une valeuride
ce gui permet de détecter un probleme. Dans ce cas, la segjiorriu thalamus sera supprimée,
ce qui permettra de segmenter le noyau caudé avant le thalamu

f5(Rel, Obj) = , (5.16)

Comparaison de la saillance de la segmentation :

La comparaison des histogrammes de saillance est une medioative, car elle ne compare
pas une caractéristique particuliere de la structure. &tillition de saillance apprise pour une
structure nous donne plutdt une évaluation de I'aspecel/@une structure au sens de la saillance.
En ce sens, cela permet de gérer la variabilité naturellestlestures anatomiques. Mais cela ne
garantit pas de détecter un probleme de segmentation, gcupar cela ne nous donne pas une
évaluation de la précision de la segmentation. Cependgiite, mous permet d’obtenir une attache
aux données.

Pour cela, nous avons besoin d’'un histogramme de saillaéfoa d partir du résultat de la
segmentation. Cet histogramme est défini ainsi :

saillanceseq = T(segy, saly) (5.17)

oU sal; est la carte de saillance de I'image que nous explororsgetreprésente la carte binaire
de la segmentation. L’histogramme de cette zone sera dééiail@ méme niveau de quantification
gue précédemment\{ = 100) de cette maniére :

H,li] = Z 1(saillanceseq(x)) |
xeS
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FiG. 5.17 — lllustration d’'un probléme de segmentation détgcéee a la cohérence spatiale.
L'estimation de la radiométrie (la carte binaire obtenusaegauche) n’a pas permis de séparer le
thalamus du noyau caudé et du putamen, et ce sont ces dsrstieretures qui ont été segmentées
et reconnues comme étant le thalamus. La comparaison debudisns de saillance ne permet
pas de détecter cette erreur. La segmentation du noyau pande suite est limitée a un point.
Les relations spatiales issues du noyau caudé peuventeouéhe étre représentées (a droite). Le
calcul de la satisfaction entre I'ensemble flou des relatisaues du noyau caudé et la segmenta-
tion du thalamus est deet permet donc de détecter le probleme. Dans ce cas, la segioermlu
thalamus doit étre supprimée pour contraindre le processegmenter d’autres structures avant
celle-ci.

ou1(.) représente la fonction indicatrice.

Nous pouvons ensuite comparer la distribution de saillaiitenue a la distribution apprise
pour le modéle a I'aide d’'une mesure EMD (&d). Le modele fournit la distribution moyenne,
mais également la moyenne des distances EMD a cette digiripainsi que la variance de cette
mesure. Nous pouvons donc centrer et réduire les valeurdistance entre les distributions de
probabilité de la segmentation et du modéle d’'une struetest donc définie ainsi :

EM D(seg,, mod,) — mod,

dy(sego, mod,) = p—
moao

ou seg, représente la distribution de saillance issue de la segti@mtmod, la distribution ap-
prise pour cette structureyod, la moyenne des distances EMD entre chaque cas de la base et la
distribution moyenne pour cette structureggl,;, I'écart-type de ces distances.

Les données étant centrées et réduites, nous pouvons fixanigme seuil pour toutes les
structuresl” = 20,,,,4, , cOnsidérant qu’un écart supérieur a deux fois I'ecart tigka distribution
n'est plus acceptable.

Décision :

Dans le cas ou nous avons une segmentation, nous avons doncrideéres. Nous allons com-
mencer par regarder si la cohérence spatiale est resp8tigen’est pas le cas, alors nous sup-
primons la structure parente considérée comme resporgaliiacohérence constatée. La cohe-
rence est mesurée uniquement sur I'arc entre la structig® gttucture parente, si elle existe. Si
elle n'existe pas, alors la cohérence n’est pas prise enteomp
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Nous regardons ensuite la distance entre les distributiensaillance, a I'aide du seuil que
nous avons défini. Si la distance est supérieure au seui§ Ecsegmentation est refusée et la
structure ne pourra étre segmentée de nouveau sans infommatipplémentaires.

Enfin, si les distributions sont suffisamment proches, dbosegmentation est acceptée et le
graphe peut étre mis a jour avec cette segmentation.

5.2.8.3 Echec de la segmentation d’une structure

Si une segmentation échoue, et qu'il N’y a pas de structureng@a blamer pour cela, alors
il est possible que la structure concernée ne puisse étneeseée de nouveau gu'avec les mémes
conditions, c’est-a-dire en suivant le méme chemin. Damssgla segmentation de cette structure
a échoué, et il n'est plus possible de la segmenter.

5.2.8.4 Structure de contrble

Le fait de supprimer des segmentations et de contraindret®la a changer de chemin peut
faire boucler le processus. Par exemple, si nous segmedémnstructures dans cet ordre : tha-
lamus, noyau caudé, putamen, si la segmentation du putachewe alors la segmentation du
noyau caudé, sa structure parente peut étre suppriméeotessus peut alors étre conduit a seg-
menter les structures dans cet ordre : thalamus, putamgay waudé. Mais si la segmentation du
noyau caudé échoue, alors la premiére solution sera teatéeuyeau.

Pour éviter ce probleme, et pour ne pas essayer de segmemeudeau le méme chemin,
c’est-a-dire de ne pas segmenter de nouveau des strucame$ed mémes conditions, alors nous
avons recours a une structure d’arbre. Une structure (@igie) dans cet arbre aura pour « pere »
la structure parente que nous avons définie. A chaque newsegmentation effectuée, un nouveau
nceud est ajouté dans I'arbre. Si la segmentation n'est gapi@e, I'arbre reste inchangé, mais
la trace de I'échec est reportée dans le nceud correspotdardcine de cet arbre est un nceud
correspondant a toutes les structures de référence.

Outre le fait de garder une trace des segmentations dégteftes, nous avons introduit une
procédure permettant de détecter un sous-arbre dont testeessibilités de chemin sont épui-
sées, mais qui n'a pas permis d’obtenir une segmentati@ptatde de toutes les structures pré-
sentes dans ce sous-arbre. Cette procédure nous permetsitéécer I'ensemble des chemins de
ce sous-arbre comme défaillant et, de cette maniére, deiswgrges structures segmentées de cet
arbre. Nous pouvons ainsi contraindre le processus a expgl@utres parties de I'arbre.

Grace a cette structure, nous pouvons garantir qu'un cheengera pas segmenté deux fois.
De plus, nous conservons les résultats des criteres dati@miude chaque segmentation dans la
structure de I'arbre, ce qui permet une évaluation a pastetes chemins. La figure 18présente
un exemple de la structure de I'arbre au cours du processus.

D’'une maniére plus générale, le processus d'évaluation kgecritéres, notre stratégie en
cas d’échec et la structure de contrdle nous permettenpaditgr une contribution a un probleme
inhérent aux segmentations séquentielles, qui, en utill$aformation recueillie au cours du pro-
cessus, favorisent la propagation des erreurs. Ainsidegssus de segmentation est plus robuste
aux échecs potentiels et le processus de controle permes dertriger.

5.2.8.5 Mise ajour du graphe

Une fois la segmentation de I'objet validée, il faut a préseettre a jour le graphe. Tout
d’abord, il faut mettre a jour le nceud représentant la sirectjui vient d'étre segmentée. Le
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FiG. 5.18 — L'arbre de contrble au cours du processus. Les staghotées en bleu sont les struc-
tures segmentées présentes dans l'arbre. Les structuresgmindiquent une segmentation qui

a échoué. Les structures en noir représentent les stractore la segmentation a échoué ou dont
la segmentation a été supprimée. 1) Les deux premieresséi@mgauche) : le noyau caudé droit

a été segmenté, puis la segmentation du thalamus échousedmla cohérence spatiale, ce qui
provogue la suppression de la segmentation de sa structeatp, le noyau caudé. 2) Au cours

des deux étapes suivantes, le noyau caudé gauche puisdetisafjauche sont correctement seg-
mentés. 3) Le thalamus droit est ensuite segmenté. Il faat nae le noyau caudé droit n'est pas
segmentable a cet instant, mais que la segmentation durthsilza rendre possible sa segmenta-
tion. Mais la segmentation échoue et la segmentation darthed est supprimée. 4) Le putamen
gauche est segmenté correctement. 5) La premiére segioemtatnoyau caudé droit est rétablie,

afin de permettre au processus d’explorer la branche mateggdarcet arbre. La segmentation du
putamen droit est effectuée correctement, puis le thalairaisfinalement.

nceud ne représente donc plus uniqguement la connaissanégggénmais contient également
l'information de I'image.

Une fois le nceud mis & jour, nous pouvons mettre a jour lesissus de ce nceud. Sur cha-
cun de ces arcs, nous générons les représentations demeelgiatiales portées par cet arc. Ces
représentations seront utilisées ensuite pour calcudeiot@lisations des structures voisines (ou
uniguement les préciser si elles étaient déja connectéasnaeud précédemment segmenté. La
figure 5.19 (& droite) montre comment la localisation d’'une structueetifalamus) est précisée
apres segmentation du noyau caudé.

Il est également nécessaire de mettre a jour les nceuds @ségParcs. En effet, a I'étape
d’évaluation de la segmentation, nous pouvons étre amec@sti@indre le modéle a ne pas seg-
menter de nouveau une structure tant qu’une nouvelle irftom (spatiale) n’est pas disponible.
Si une segmentation est acceptée, alors cela constituenfommation nouvelle pour les nceuds
voisins. lls peuvent donc étre segmentés a nouveau, etiities est levée.

Enfin, il est nécessaire de mettre a jour les ensembles desnatiligés au cours du processus :
I'ensemble des nceuds segmeritgs, recoit le nceud et 'ensemble des nceuds objectifs; est
privé de ce nceud. Dans la continuation de notre exempleafghgrde la figur&.9 mis a jour est
illustré par la figures.19a gauche.

Les ensemble¥, et V;, sont également mis a jour. D'un coté, tous les nceudg,deui ne
sont plus connectés a au moins une structure non segmeates’@semblé/,,;) sont supprimes
de cet ensemble. D’'un autre cote, il faut ajouter dépstous les nceuds dé,,; qui n’étaient pas
déja dans cet ensemble et qui sont a présent reliés a un ngeudrgeé. L'ensemble des arés
est mis a jour a partir des ensemblgs et Vy,,.

L'exploration de la scéne consiste donc a sélectionneresggliement les emplacements pré-
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.

Localisation du  Localisation du
Graphe mis a jour a la fin de I'étape thalamus a I'étapethalamus a I'étape
7 1+1

FiG. 5.19 — Mise a jour du graphe. Aprés segmentation du noyadécaluest ajouté dans les
structures segmenteées (les structures grisées dans legiagauche). Le thalamus est toujours
dans I'ensemble des nceull, candidats a une segmentation. Le putamen, qui n’était &elié
aucune structure segmentée, est maintenant placé dansseetlde. La mise a jour du graphe
permet de prendre en compte I'information recueillie sundge au cours du processus. A gauche,
la localisation du thalamus a la premiére étape est estinp@etia des relations au ventricule et
au troisiéme ventricule. A droite, la localisation du tmaiss mise & jour aprés segmentation du
noyau caudé (en vert) est plus précise (c'est-a-dire moamiée) grace a la prise en compte des
relations spatiales entre le noyau caudé et le thalamuscgares.

sentant les meilleures saillances au sens du critére retetia sélection permet la segmentation
et la reconnaissance immédiate d’'un objet du modele géme(itpbjet segmenté étant identi-
fié). Le graphe, qui ne porte au départ qu'une connaissanu&rigée est donc progressivement
spécialisé avec I'information de I'image qui est segmerfi&dte approche ne dépend pas d’'une re-
présentation des objets que nous devons reconnaitre, cotétai¢ le cas de la premiére approche
présentée. Enfin, cette approche nous permet de directgmattre en compte de l'information
provenant de I'image a segmenter, et donc une meilleurdatitap plutdt que de compter sur une
exhaustivité du modele.

5.3 Expériences

Nous avons effectué la segmentation des images dans leicaeas allons d’abord détailler
le déroulement du processus pour un volume particuliershboésentons ensuite les résultats sur
un ensemble d'images en nous intéressant tout d’abord Héredites séquences de segmentation
obtenues, puis nous présentons des résultats de segumestatia base de cas sains.

5.3.1 Déroulement du processus

Toutes les illustrations sont des coupes extraites desnasuésultats, mais tous les calculs
sont effectués en trois dimensions. Les figuseX), 5.21et5.22présentent les différentes étapes
du processus. Nous présentons pour chaque image la méneexiugite des volumed{0). La
séquence de segmentation suivie est la suivante :
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Noyau caudé droit
Thalamus droit
Putamen droit
Thalamus gauche
Noyau caudé gauche
Putamen gauche

Nous pouvons remarquer que le chemin suivi dans I’hémisptignit n’est pas le méme que
le chemin suivi dans I'hémisphére gauche. Cependant, colmm@ntrent les histogrammes de
saillance présentés dans la figr@Q, les localisations entre le noyau caudé et le thalamus pro-
duisent des distributions de saillance trés proches. Lixadw®l’'un ou I'autre repose donc sur de
petites différences. La raison principale pour laquelieltealisations entre ces deux structures
sont proches est qu’elles sont en grande partie confonduedles reposent principalement toutes
les deux sur les relations issues de la méme structure (teoréa), qui est grand par rapport aux
deux structures.

La figure5.20 présente la premiere étape qui débouche sur la segmendatinoayau caudé
droit. En haut de la figure, nous pouvons voir le graphe inities noeuds candidats a la segmen-
tationV, sont représentés en vert, et les structures de référendewef/l, a la premiere étape).
Les structures de référence apparaissent également esusléimage a gauche du graphe. La
connaissance spatiale utilisée a cette étape est portées@acs représentés en rouge.

Les localisations des quatre structures candidates soerégs. Elles sont représentées sur
la deuxieme ligne de la figure. Les structures de référenneteajours représentées en bleu.
La structure dont nous calculons la localisation a été é@en vert sur la localisation afin de
permettre une estimation de la précision de cette localisat

Les histogrammes de saillance et les histogrammes cumailésspondants sont ensuite cal-
culés. La structure a segmenter est sélectionnée d’ap@idee de saillance. La segmentation
obtenue est présentée en rouge sur I'image en bas a gauchdigigré. Cette segmentation est
correcte. Le graphe est alors mis a jour. Le noyau caudé esbajouté dang’,, le putamen est
ajouté dand’;,. L'ensemble d'arcd”; est mis a jour en supprimant I'arc entre le ventricule et le
noyau caudé a droite, et en ajoutant I'arc entre le noyauéatld putamen.

Les figures5.21 et 5.22 présentent les étapes suivantes du processus. Pour chacuse
présentons trois éléments : tout d’abord les localisatmaisulées ou mises a jour. Celles qui
sont identiques a I'étape précédente, si aucune nouvédiemiation n'est intervenue, ne sont pas
reportées ; ensuite, la segmentation effectuée a cette @apnfin le graphe mis a jour.

Enfin, la segmentation finale obtenue est présentée en bas fitpile 5.22 et dans deux
vues différentes. La segmentation des noyaux caudés ast blom segmentation des thalamus est
presque correcte. Il mangque un morceau du thalamus de gdiueclsegmentation des putamens
est moins correcte. Il manque dans les deux cas la queue @@t qui est assez fine et difficile
a obtenir.

5.3.2 Les séquences de segmentation

La figure5.23présente de maniére synthétique les différentes séqudacEgmentation ob-
tenues pour les cas sains de notre base. Nous avons séradases de chaque coté de I'hémi-
sphére pour ne laisser, de chaque c6té, que quatre chenssiblps. La figure refléte le nombre
d’occurrences de chaque chemin.

Un chemin en particulier apparait dans la majorité des ta&dit du chemin qui a été dé-
fini de maniére ad hoc paColliot (2003, ce qui montre la pertinence de ce choix. Dans cette
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Premiére étape :

Cnr Cnl
Lvr Lvl
Pur Pul
3V @ Segmentes
Thr Thl . Candidats
structures segmentées Grap’h:e 0

Localisations :

Thalamus droit  Noyau caudé gauche Thalamus gauche
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FIG. 5.20 —Premiére étape du processus de segmentation séquenhtiefeaphe initial est présenté en
haut. Les arcs utilisés a cette étape sont en rouge. Lessattahs des structures candidates sont présentées
en-dessous, I'ensemble flou correspondant apparait en, ldafa structure correspondante a été ajoutée
(en vert). Les histogrammes de saillance sont tres proofes,les localisations se chevauchent en grande
partie. La structure segmentée est le noyau caudé droib(grej. Le graphe mis a jour est présenté en bas.
Le putamen droit est ajouté aux structures candidates.
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Deuxiéme étape :

Pul

@ Segmentés
@ candidats
Thalamus droit Putamen droit ~ Segmentation Graphe= 2
Troisieme étape :
6
@ Segmentég
.Candidats

Putamen droit Segmentation

Quatrieme étape :

@ Segmentes
@ candidats

Noyau caudé
gauche

Thalamus gauche Segmentation Graphke4

FiG. 5.21 — Les étape2 a 4 du processus. Seuls les ensembles flous des localisatices @i
jour sont présentés. Le graphe mis a jour a chaque étapeéssinpé sur la droite. Les structures
segmentées sont le thalamus droit, puis le putamen drattealamus gauche.

séquence de segmentation, la premiére structure recoshilermyau caudé (en utilisant les re-
lations spatiales issues du ventricule latéral). La dengistructure est le thalamus, qui profite de
'information spatiale provenant de 3 structures, le \iente, le troisieme ventricule et le noyau
caudé. Enfin, le putamen, qui profite des relations issuedelesstructures déja segmentées : le
noyau caudé et le thalamus. Le deuxiéme chemin est proche juste une inversion entre le
noyau caudé et le thalamus. A chaque étape, avec ces deumshBimformation spatiale utilisée
provient d’au moins deux structures.

Cela n'est pas le cas avec les deux autres chemins, qui saleh#nt beaucoup moins fré-
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Cinquiéme étape :

Noyau caudé
gauche

Putamen gauche Segmentation Grapheb

Sixiéme étape :

Cnr Cnl
Lvr Lvl
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3V @ Segmentes
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Putamen gauche Segmentation Graphet

Segmentation finale :

FIG. 5.22 — Les deux dernieres étapésef 6). Les structures segmentées sont le noyau caudé
gauche et le putamen gauche. La segmentation de lI'imageésarmée en bas dans deux vues
différentes : axiale et coronale.

guents. Dans ce cas, la segmentation du putamen, en deyxasitien, s'effectue avec de I'infor-
mation spatiale issue d’une unique structure. Plus undidatian utilise d’information provenant
de différentes structures, plus la disjonction va rédadectalisation. Dans notre cas, cela signifie
gue la localisation est plus précise. Les résultats mantjes les chemins plus précis sont privi-
Iégiés aux autres chemins. Cet effet n'est pas directerigeatiicritére de saillance. Cependant, il
est préférable d'avoir des chemins plus précis, ce résatadonc satisfaisant.
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Plus généralement, nous avons une certaine variabiligldaichemins suivis. Il y a également
une variabilité entre les deux hémisphéres, la premiéuetsiie segmentée étant sélectionnée dans
un cbté ou un autre avec une fréquence similaire. Il y a gradlement deux facteurs pour la
sélection des structures :

— la morphologie des structures de référence, utiliséesgaculer les localisations des pre-

mieres structures ;

— et la saillance de ces localisations.

Dans les deux cas, nous tenons compte des informationsrasg pour effectuer le choix, ce qui
était un objectif de cette approche.

Changements de chemin au cours du processus :

Nous présentons dans les tableauxet 5.5 les occurrences ou le processus a détecté un pro-
bléme au cours du processus, et a di changer de chemin. kta@tiun probléme dans 'image
ne signifie pas que la segmentation finale sera erronée, mgisament que le chemin initial n'a
pas permis d’'effectuer la segmentation compléte, et qétEanécessaire de I'adapter au cours du
processus.

Le premier tableau donne la répartition du type de probleatect, identifié par le critere
correspondant. Les chiffres proviennent de la segmentdis30 cas sains de la base. Au cours
de I'ensemble des processus de segmentation de ces imagesggmentations ont été initiale-
ment acceptées, alors 8@ segmentations ne I'ont pas été. Parmi les segmentatioepiges,
certaines seront supprimées a posteriori si elles sorgmess responsable de I'échec d’'une seg-
mentation ultérieure sur laquelle elles ont une influen@n<a grande majorité des cas, c'est le
critere de cohérence spatiale qui a été utilisé pour rejgtersegmentation. Cependant ce critére
est le premier critére testé et s'il n’est pas satisfait;sale critére de saillance n’est pas testé. Ce
résultat montre tout de méme la pertinence de ce critéreriteeecsur les distributions de saillance
est ensuite peu utilisé.

TAB. 5.5 — La répartition des problémes détectés au cours dessos et qui ont mené a un
changement de chemin. Dans la grande majorité des caslec@#iere de cohérence spatiale qui
a détecté le probleme. Le critére de saillance n’est prefanais utilisé. Il y a peu de cas ou
aucune segmentation n’est produite.

segmentation initialement acceptée 195
critere de saillance| 2
segmentation refuséepas de segmentation 5
cohérence spatialg 31

Le deuxiéme tableau indique une répartition des images mtiém du nombre de change-
ments de chemin effectués, et cela en différenciant lesemeg la base IBSR et celles de la base
OASIS. Pour la plupart des images, il n'y a pas ou pBude changements de chemin néces-
saires. Pour certaines images, le chemin nécessite pldaplations. Le nombre de changements
effectués permet ainsi de mesurer la difficulté de segmentdiune image en particulier, sans en
donner les raisons de maniére explicite. Les résultatsrooeit la difficulté de segmentation de
la base IBSR par rapport a la base OASIS.

5.3.3 Les résultats de segmentation

Nous présentons dans les figute84 et 5.25les résultats de la segmentation sur les images
de cas sains de notre base. Comme précédemment, les egpgrsemt réalisées sur les volumes
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Chemin1:
Cnr Cnl
pur s a pu #\ Chemin | CN— TH — PU
O () Nboccurrences a gauc?Te 11
3 Nb occurrences a droite 8
Thr Thi
Chemin 2 :
Cnr Cnl
our Lo U pu #\_Chemin | CN—PU—TH
(] @ Nboccurrences a gauc}Te 7
3 Nb occurrences a droite 5
Thr Thi
Chemin 3::
Cnr Cnl
pur s a pu #\ Chemin | TH— CN—PU
O () Nboccurrences a gauc?Te 6
3 Nb occurrences a droite 8
Thr Thi
Chemin 4 :
Cnr Cnl
our e L P #\_Chemin | TH—>PU—CN
@ @ Nboccurrences a gauc}Te 2
3 Nb occurrences a droite 3
Thr Thi
Chemin 1 partiel :
Cnr Cnl
Pur s a P #\ Chemin | CN— TH
@) () Nboccurrences a gauc}Te 0
3y Nb occurrences a droite 1
Thr Thi
Chemin 3 partiel :
Cnr Cnl
Pur s a pu #\ Chemin | TH—CN
@) () "Nboccurrences a gauc?Te 1
3 Nb occurrences a droite 1
Thr Thi

@ 1ére segmentatio
@ 2éme segmentati
© 3éme segmentati

FiG. 5.23 — Les chemins de segmentation présentés de mani¢éheétiyne. Ces schémas ne re-
fletent que les occurrences de chaque chemin, dans chaqismhéme. Mais le chemin suivi dans
I'hémisphére droit et celui suivi dans I'hémisphére gaupbavent étre différents. Les chemins
les plus fréquents sont les chemins privilégiant les atrestproches des structures de référence,
qui permettent d'utiliser au mieux l'information spatialeorsque le putamen est segmenté en
deuxiéme position, les relations spatiales qui permegarbcalisation ne sont issues que d’'une
seule structure. Le chemin le plus utilisé est le chemin@xldui était utilisé précédemment par
Colliot (2003.
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TAB. 5.6 — Répartition des images en fonction du nombre de cinaegis de chemin effectués par
le processus au cours de leur segmentation. Sur la plupait@ges, il y a peu de changements
(0 ou1). D'autres images nécessitent plus d’adaptations au chupsocessus.

IBSR | OASIS
Aucun changement | 6 (35%) | 7 (64%)
1 changement 2 2
2 changements 5 2
3 changements et plus 4 0
Total 17 11

en trois dimensions, mais seule une coupe est présentée ig@mps de calcul pour le processus
complet, sans changement de chemin, est de I'ordrésdainutes sur une machine récente, la
calcul de la carte de saillance étant effectué a part. Ladgnzegorité de ce temps est pris par le
processus de segmentation d’une structure. Le calcul desges flous est également colteux,
mais I'utilisation d’une approximation de ces paysagesnetrde réduire le temps de calcul a
environ30 secondes par paysage.

Sur ces images, les structures de référence ont été indigméleleu clair, les noyaux caudés
sont en jaune, les thalamus en magenta et les putamens dofdéuPour simplifier, nous avons
attribué les mémes couleurs aux structures des deux cotegndsphere (la méme couleur pour
les deux noyaux caudés par exemple). Sur la plupart des snkagestructures ont été correcte-
ment reconnues, méme si la segmentation est parfois insprédiautres images présentent des
structures manquantes, ou des structures qui n'ont pagéb@nues correctement, c’est-a-dire
gu’elles ont été segmentées mais que leur étiquette n'esstqraecte. C'est le cas par exemple
pour I'image en haut au centre de la fig&@5ou le thalamus droit (& gauche sur 'image) a une
étiquette correspondant au noyau caudé droit. Ce cas de Bguprésente sur plusieurs images.
La prise en compte de la cohérence spatiale a néanmoinsspgerdiminuer ce type d’erreur. Le
seuil de la cohérence spatiale a été fixé relativementhak €e qui explique que ce type d’erreur
puisse se produire encore.

Les segmentations sur la base IBSR sont moins correctesnéragié_es images de cette base
ont été recalées et les images sont souvent floues. Lorsgjfrediéres des structures sont fines,
comme c’est souvent le cas pour les structures sous-degjcee flou rend le probléme de la
segmentation plus difficile.

Mauvaise reconnaissance :

Une mauvaise reconnaissance est une conséquence d’'uliealbma imprécise de la structure
(si le thalamus est inclus dans la localisation du noyau €aaahs notre exemple), conjointement
avec une mauvaise estimation de la radiométrie des difi&sestructures qui ne permet pas de
les différencier (du noyau caudé dans ce cas), c'est-aqdiedes valeurs et o, qui estiment la
radiométrie de la structurene sont pas adéquates. Nous avons montré dans une paréederte
gue les parametres et § utilisés pour estimer les valeurs et o, étaient une moyenne pour
et un maximum poup de valeurs relativement dispersées. Ce genre d'imprécisast donc pas
imprévu.

Imprécision des segmentations :
Nous retrouvons les probléemes de segmentation du putanjieévimués dans la présentation
du déroulement complet du processus. Le putamen est ustus&rgui s'étire et dont la pointe est
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difficile a récupérer lors de la segmentation. En particuties du seuillage de la région d'intérét,
I'effet de volume partiel sépare le corps du putamen de laiguee qui empéche une bonne
segmentation. La forme de la pointe est ensuite difficilecapérer avec un modele déformable.
Un autre probléme avec le putamen se pose dans les coupes,lmsi se confond avec la matiére
grise environnante.

Il'y a d’autres imprécisions pour la segmentation du thagndont les contours ne sont
presque pas visibles dans certaines coupes, sa radiose@fondant avec celle de la matiere
blanche. Dans les deux cas, avec le putamen ou avec le tralkpuobléme se pose au niveau de
la segmentation initiale. Le modéle déformable permet depérer une meilleure segmentation,
si la solution initiale est suffisante.

5.3.4 Résultats dans les cas pathologiques

Les expériences réalisées avec des images présentantioelegias ont été effectuées dans
des conditions similaires a celles des expériences pratEdeEn particulier, 'apprentissage des
relations spatiales est effectué sur la méme base d’'ajgsage, contenant des images saines ou
pathologiques. Les seuils utilisés dans nos expérienagségalement les mémes. La connais-
sance de la pathologie n’est donc pas utilisée ici. Noussatautefois effectué un apprentissage
particulier des informations a priori radiométriques plaupase de cas pathologiques. Cependant,
siles bases IBSR et OASIS sont relativement homogénesséadeacas pathologiques I'est moins,
et la moyenne des valeurs est donc moins pertinente.

La figure5.26 présente quelques résultats de segmentation dans dedtalegigues. Siles
putamens sont souvent manquants, les noyaux caudés etlastis sont par contre reconnus
correctement dans la plupart de ces cas. Le putamen, pasit@pet sa forme allongée, est une
structure plus sensible aux déformations que d’autrestsnes.

Les trois cas sur la premiére ligne de la fig€6 présentent de fortes déformations des
structures. Dans ces cas, les structures qui sont moinséesont pu étre reconnues, alors que les
structures les plus déformées ne le sont pas. Ces résutadsdonnent une piste afin de détecter
la présence d’'une pathologie dans le modéle. Si une paikatsy détectée, alors nous pouvons
la segmenter de maniére indépendante grace aux travauwéske die H. Khotanloukhotanlou
(2008) et ajouter un nceud correspondant dans le modéle, reli@atves structures. Toutefois,
une estimation de la déformation et de I'impact sur les i@lat spatiales environnantes serait
nécessaire pour adapter le modeéle.

5.4 Conclusion

Nous avons présenté une approche qui integre dans un pueaEssegmentation séquentielle
un critere fondé sur la saillance de I'image que nous soamgisegmenter et reconnaitre. Cette
approche n’a plus besoin des représentations des objats @vds ne soient segmentés pour
procéder al'optimisation du chemin, permettant une plasde adaptation a I'image a segmenter.
La variabilité dans les chemins de segmentation obtenugrengone nous tenons compte de la
variabilité des images dans le processus d’optimisation.

L'approche itérative présente un avantage certain en pitimel’effectuer conjointement la
segmentation et la reconnaissance des structures. Cetetp@exploiter au mieux I'information
spatiale du modéle au cours du processus. Nous avons iittcodprocessus de contrdle de la
segmentation séquentielle utilisant I'information splatiet I'information visuelle qui permet de
rendre le processus de segmentation plus robuste aux élerdsiels et de les corriger.
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FIG. 5.24 — Résultats de segmentation dans le cas sain sur lgesrde la base OASIS présentes
dans notre base.
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FiG. 5.25 — Résultats de segmentation dans le cas sain sur lgesnda la base IBSR présentes
dans notre base.

Nous avons effectué la segmentation et la reconnaissarcéndges de notre base. Si la
segmentation est parfois imprécise, la reconnaissanceivdirses structures est, le plus souvent,
correctement effectuée, en particulier grace au critéreotiérence de I'information spatiale du
modéle. Ces résultats montrent I'intérét d’utiliser lonfation spatiale pour segmenter ce type de
structure. Les segmentations obtenues ne sont toutefeimpj@urs correctes, en particulier nous
avons soulevé deux problémes : la mauvaise reconnaissameestructure (identifiée comme une
autre structure) et I'imprécision de la segmentation.
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FIiG. 5.26 — Résultats de segmentation dans les cas patholsgigei€ontraste des images a été
augmenté pour une meilleure visibilité.

Nous avons également effectué la segmentation et la reissanae des cas pathologiques.
L'apprentissage effectué sur la base prend en compte legathslogiques, en particulier dans
'apprentissage des relations spatiales, mais le prosesgtue méme dans les cas normaux et les
cas pathologiques. Dans ces cas, il manque des structuresjtdorsque I'image subit une grande
déformation, mais cela nous fournit une piste pour déteesrcas.

La saillance est issue des travaux sur les mécanismestpndi@inels bio-inspirés. L'apport
d’'un critere fondé sur la saillance est de chercher a déteetgui est saillant dans une image,
c’est-a-dire ce qui « accroche I'ceil » a I'étape pré-attemtelle. L'apprentissage de la saillance
confirme certaines intuitions sur les structures : la visgbdu ventricule, la difficulté de voir des
structures comme le thalamus, dont les valeurs sont pralgsegleurs de la matiére environnante.

L'approche précédente permettait de déterminer le cheommptet avant de commencer les
segmentations. Cette approche effectue une optimisaiald uniquement, au sens ou unique-
ment la prochaine structure a reconnaitre est choisie aieh@tgpe. D’un autre c6te, la premiére
approche ne permettait pas de prendre en compte l'infoomasue de I'image, alors que cette
approche permet d’'intégrer naturellement l'informatienueillie au cours du processus.
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