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Résumé :
Dans ce manuscrit, nous nous sommes intéressés a l'analyse d'IRM cérébrales dans le cadre
notamment du suivi de patients souffrant de sclérose en plaques (SEP). L'extraction
automatique de quantificateurs pour la SEP a de nombreuses applications potentielles dans le
domaine clinique. Dans un premier temps, nous nous sommes consacrés a I'étude générale de
la maladie, afin de situer le role de l'imagerie. Nous présentons ensuite les différents
prétraitements nécessaires a la robustesse du systeme, puis la segmentation des tissus sains via
un modele probabiliste EM. L'utilisation des différentes séquences du protocole d'acquisition
permet de spécialiser le processus pour la détection des Iésions de sclérose en plaques. Une

évaluation quantitative des résultats ainsi qu'un ensemble de perspectives sont enfin détaillées.

Mots clés : sclérose en plaques, IRM cérébrale, segmentation, espérance-maximisation
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Figure. A.1 Critéres de McDonald et col et tests complémentaires pour le diagnostic de la
sclérose en plaques (illustration extraite de [26]. IRM : images par résonance magnétique ;
LCR : liquide céphalo-rachidien ; PEV : potentiels évoqués visuels.
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Figure. A.2 Carte de prévalence de la sclérose en plaques (source www.mipsep.org).



Annexe B

Exemples de segmentation des Iésions.

Les figures suivantes illustrent la segmentation manuelle et automatique des lésions de
sclérose en plaques de nos images.

T2Flair Densité de Proton

Segmentation manuelle Segmentation automatique

- Patient1-

Figure. B.1 Les cornes des ventricules (corne antérieure droite sur cette image) et l’espace
entre les deux ventricules sur cette coupe souffrent souvent d’artefacts de flux (hypersignaux)
en T2 FLAIR, qui conduisent a des faux positifs. La région d’intérét calculée a partir de la
segmentation par EM permet de limiter ce probléme.



T2Flair Densité de Proton

Segmentation manuelle Segmentation automatique

-Patient2-

Figure. B.2 Les lésions périventriculaires sont ici sous-estimées par le systeme par rapport a
la segmentation manuelle. Dans le cas des lésions péri-ventriculaires, il est toujours difficile
de savoir ou s arrétent précisément les ventricules. Une petite lésion juxta-corticale a gauche
des ventricules est omise, par manque de contraste en FLAIR.



Densité de Proton

Segmentation manuelle Segmentation automatique

-Patient3-

Figure. B.3 Les Iésions de la matiére grise, moins contrastées en IRM T2 FLAIR, et les trous
noirs — hypo-signaux dans cette modalité — posent probléme sur cet exemple : seuls les pixels
sur la périphérie des trous noirs sont détectés comme pathologiques par la chaine de

traitement.



T2Flair

Segmentation manuelle Segmentation automatique
-Patient4-

Figure. B.4 sur cette image, notre méthode a pu détecter l’ensemble des lésions existantes.



Introduction Générale :

L’imagerie médicale, en constante évolution ces derniéres années, fournit un nombre
croissant de données. Ce volume important de données doit ensuite étre analysé. Les
méthodes automatiques de traitement et d’analyse d’images se sont récemment multipliées
pour assister I’expert dans I’analyse qualitative et quantitative de ces images et faciliter son
interprétation. Ces méthodes doivent prendre en considération d’une part la quantit¢ des
données a analyser et d’autre part, la complexité structurelle des images IRM. Parmi ces
méthodes, la segmentation fiable et précise des images IRM, normales ou pathologiques, reste
un objectif premier en analyse d’images médicales car elle constitue un préalable
incontournable pour différentes études telles que la mesure de la charge lésionnelle dans la
pathologie de la Sclérose En Plaques (SEP), la détection des lésions ischémiques d’un
accident vasculaire cérébral (AVC)... Cependant une segmentation manuelle effectuée par un
médecin s’avére étre une tache fastidieuse montrant une grande variabilité inter et intra-
expert, d’ou I’intérét de développer des méthodes automatiques de segmentation. La difficulté
a segmenter une image est due a la complexité structurelle des images IRM et au contraste
souvent insuffisant pour extraire la structure d’intérét, sans aucune connaissance a priori ni

sur sa forme ni sur sa localisation.

La Sclérose En Plaques (SEP) est une « affection du systéme nerveux central caractérisée
par un processus de démyélinisation localisé dans la substance blanche aboutissant a la
constitution de plaques de sclérose et évoluant par poussées successives, plus ou moins
régressives, survenant a intervalles irréguliers dont la durée est imprévisible » [34]. Le mot
sclérose évoque le durcissement des tissus dans les régions atteintes par la maladie alors que
le mot plaques évoque la localisation en plusieurs petites zones de la maladie. C’est la
pathologie neurologique la plus fréquente chez le sujet jeune ; environ 10 000 malades atteints
de sclérose en plaques en Algérie, en France 80 000 personnes atteintes de sclérose en
plaques. La maladie est généralement diagnostiquée entre 20 et 40 ans et deux fois plus de
femmes sont atteintes de sclérose en plaques que d’hommes [48]. 1l n’est pas possible, pour
I’instant, de guérir de la sclérose en plaques (mais la recherche se poursuit...). Par contre, il
existe des traitements pour soulager le patient et gérer les différents symptomes qu’il subit.
Au sein de la matiere blanche, les zones attaquées par la pathologie (zones demyeélinisées)

forment des lésions anatomiques. Cette démyélinisation entraine une altération de la
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conduction électrique dans I’axone : les informations transitent moins vite. Cela peut aboutir a

des signes cliniques variés suivant les zones du cerveau qui sont touchées [7,11].

Dans ce travail de mémoire nous focalisons notre étude sur des images IRM cérébrales et
nous proposons une méthode de segmentation automatique des lésions de la sclérose en
plaques en utilisant la méthode d’espérance maximisation EM. L’approche adoptée
commence par la segmentation du parenchyme cerébral en se basant sur une méthode de
seuillage et de morphologie mathématique. Par la suite, une segmentation des tissus par
I’algorithme EM est menée sur une séquence IRM de densité de proton, sur la quelle un
masque de parenchyme a été appliqué, a fin d’extraire les parametres des classes pour une
segmentation automatique des Iésions. Pour donner une touche spécifique a la détection des
lésions de la substance blanche, notamment de la sclérose en plaques SEP, une région

d’intérét est définie.

L’algorithme EM — pour Expectation-Maximization en anglais — est un algorithme itératif
du a Dempster, Laird et Rubin (1977) [8]. Il s’agit d’une méthode d’estimation paramétrique
s’inscrivant dans le cadre général du maximum de vraisemblance [17]. Il permet d'optimiser
les paramétres d'un modéle en fonction d'une loi de vraisemblance de ces paramétres par
rapport aux données traitées. Dans la version la plus simple de I'EM, cette optimisation se
réalise en itérant deux étapes. La premiére, dite d'espérance, calcule I'attachement des données
au modele. La seconde, dite de maximisation, modifie les parametres du modele en fonction
des données et de leur attachement au modele. La convergence de cet algorithme est prouvée
[10].

L’algorithme EM tire son nom du fait qu’a chaque itération il opére deux étapes distinctes :
— la phase « Expectation », souvent désignée comme « 1’étape E », procede comme son nom
le laisse supposer a ’estimation des données inconnues, sachant les données observées et la
valeur des parametres déterminée a ’itération précédente ;

— la phase « Maximization », ou « étape M », procéde donc a la maximisation de la
vraisemblance, rendue désormais possible en utilisant I’estimation des données inconnues
effectuée a 1’étape précédente, et met a jour la valeur du ou des parameétre(s) pour la prochaine

itération.




Introduction.

Le manuscrit est organisé en trois chapitres présentant les contributions essentielles de
notre travail de master. Dans le premier chapitre, nous présentons les aspects de la sclérose
en plaques et donnons une bréve description de 1’anatomie cérébrale. Par la suite, nous
décrivons le principe de 1’imagerie par résonance magnétique IRM et les artefacts associés a
I’acquisition des images. Les liens entre les observations qui peuvent y étre faites et la

maladie sont ensuite abordés.

Le deuxiéme chapitre commence par de bréves définitions de notions de traitement d'images.
Puis, il décrit la difficulté de la tache de la segmentation des images IRM ainsi que les
principales méthodes de segmentation en imagerie cérébrale et dans le cadre de la sclérose en
plaques. Ce chapitre a comme but aussi de présenter le modeéle théorique dont est issu

I’algorithme d’Espérance-Maximisation (EM) et présente ses applications en segmentation.

La méthode proposée est abordée dans le troisiéme chapitre. Ce dernier chapitre est consacré
a I’application des méthodes proposées, les résultats obtenus et leur validation.

Nous finissons ce modeste mémoire par une conclusion et les perspectives de ce travail.




Chapitre 1.

Contexte médical.

1. Introduction :

Ce chapitre a pour but de présenter la Sclérose en plaques (SEP) sous ses différents aspects
et les notions d’imagerie médicale nécessaires a la compréhension de cette maladie. Dans un
premier temps, nous nous sommes consacrés a 1’étude générale de la Sclérose en plaques en
décrivant ses causes, les symptémes qu’elle peut engendrer, les différentes formes d’évolution
cliniques, I’importance et la difficult¢ du diagnostic. Dans la seconde partie, nous nous
sommes intéressés a I’imagerie par résonance magnétique (IRM), nous présentons d’abord
des brefs rappels sur I’anatomie cérébrale, ensuite le principe de 'IRM et les différentes
séquences d’IRM. Puis, nous décrivons la SEP et I’'IRM, ses critéres et les observations IRM.

Enfin, nous terminons par une conclusion.
2. la Sclérose en plaques (SEP) :

La SEP est la principale des maladies démyeélinisantes inflammatoires du systéme nerveux
central constitué de I’encéphale, la moelle épiniére et le nerf optique [37,48]. Elle est
caractérisée par la présence de plagues de démyélinisation localisées de fagcon prépondérante
au niveau de la substance blanche du cerveau, c'est-a-dire, la destruction multifocale des
gaines de myéline matures normales qui est une substance lipidique protectrice entourant les
fibres nerveuses de la substance blanche, associée a un syndrome inflammatoire. Cette
atteinte de la myé¢line est accompagnée d’un durcissement ou cicatrisation du a un dépot
anormal de tissu conjonctif [48]. Ce durcissement est nommé Sclérose et apparait en
plusieurs endroits du cerveau et de la moelle épiniere sous forme de plaques. Ces plaques
apparaissent comme des foyers grisatres visibles a 1’ceil nu dont la taille varie de quelques
millimétres a quelques centimétres de diametre jusqu’a de larges plaques occupant la quasi-
totalit¢ d’un hémisphere. Elles sont de formes souvent arrondies ou polycycliques et de

coloration jaunatre ou gris rosé et variables [26].

La premiére cible de cette attaque est la myéline (le manchon protecteur de la cellule

nerveuse du systéeme nerveux central (SNC) qui entoure les fibres nerveuses du cerveau, du
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cervelet, et de la moelle épiniére, et qui facilite le passage de I’influx nerveux) et les cellules

nerveuses elles-mémes peuvent étre touchées [49].

(@) (b)
Figure. 1.1. visualisations des plaques.(a) coupe de cerveau d’un patient autopsié et (b)
une image IRM.

A 1'eeil nu les plaques apparaissent comme un matériel brunatre et au toucher elles sont de
consistance plus ferme que la matiere blanche normale. La figure 1(a) montre une coupe de
cerveau d'un patient autopsié et ayant souffert de la sclérose en plaques, la masse brunatre au
centre est une plaque de grande taille résultant de la fusion de plusieurs petites plaques. La
figure 1(b) montre la présence de 2 grandes plaques chez un patient vivant. Nous pouvons
voir avec ces 2 images que les plagues ont tendance a se développer autour des ventricules
latéraux (espace noir a gauche et les deux cavités noires a droite).

La sclérose en plaques frappe le plus souvent les jeunes adultes, beaucoup plus des femmes
que des hommes, dont I'a4ge varie entre 20 et 40 ans [11]. L'age moyen de diagnostic est de 30
ans, mais la sclérose peut aussi se manifester chez des enfants et des gens dans la
cinquantaine. Elle commence le plus souvent par une poussée au cours de laquelle signes et
symptdmes apparaissent rapidement puis disparaissent en totalité ou en partie. Elle peut se

reproduire a plus ou moins breve échéance une ou plusieurs fois [51].
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2.1. Causes de la SEP :

On ne connait pas encore la cause de la SEP, mais les recherches indiquent que cette

maladie serait due & une combinaison de plusieurs facteurs.

a) Facteurs immunologiques :

Il est désormais généralement reconnu que la SEP implique un processus auto-immune,
c’est-a-dire une réaction immunitaire anormale de 1’organisme dirigée contre le systéme
nerveux central (SNC), constitué du cerveau, de la moelle épiniere et des nerfs optiques. On
ne connait pas encore l’antigéne exact, soit la cible que les cellules immunitaires sont
programmées pour attaquer [34]. Depuis quelques années, toutefois, les chercheurs ont réussi
a identifier les cellules immunitaires qui ménent 1’attaque, ainsi que certains déclencheurs de
cette attaque et certains sites ou récepteurs présents sur les cellules attaquantes qui semblent
attirées vers la myéline pour entreprendre le processus destructeur [21].

La détérioration de la myéline (gaine principalement constituée de matiere grasse, qui
entoure et isole les fibres nerveuses), et ensuite celle des fibres nerveuses elles mémes, ralentit
ou interrompt I’influx nerveux, comme il est illustré dans la fig. 1.2, entrainant les symptomes
de SEP.

Trasmission rpide du message (~ 400 k')

I~ NS

Transmission fente o messege (~ kmih)

Neurcne normal - 2 gaime de mytline es! ntace Neurose abin - la gaine de myeline est abimée ou cétruike
(a) Neurone sain (b) Neurone malade

Figure. 1.2. Conséquence de la destruction de la myéline sur la transmission du signal nerveux. La
gaine de myéline permet au signal nerveux d'étre transmis rapidement par « sauts ». Lorsque la
myéline est atteinte, le signal nerveux se propage linéairement et de fagon trés ralenti.

b) Facteurs environnementaux :

Des études sur les mouvements migratoires et des études épidémiologiques, qui tiennent
compte des variations de facteurs géographiques, socio-économiques, génétiques et autres, ont
révélé que les personnes nées dans les régions a forte prévalence de SEP qui émigrent avant
I’age de 15 ans dans une région ou le risque est moins élevé acquierent le degré de risque de
leur nouveau pays [11]. Ces données portent a croire que I’exposition a un certain facteur

environnemental avant la puberté peut entrainer une prédisposition a la SEP.
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L’incidence de SEP augmente a mesure qu’on s’éloigne de 1’équateur. Certains chercheurs
pensent qu’il peut y avoir un lien avec la vitamine D, que I’organisme produit naturellement
lorsque la peau est exposée aux rayons du soleil [11]. Les populations vivant proche de
I’équateur sont davantage exposées au soleil, toute I’année. Leur taux de vitamine D naturelle
est donc en général plus élevé que celui des autres populations, ce qui pourrait avoir des effets
bénéfiques sur la fonction immunitaire et contribuer a la prévention des maladies auto-

immunes, dont la SEP.

c) Agents infectieux :

Comme la premiére exposition a de nombreux virus, bactéries et autres microbes a lieu
pendant I’enfance, et comme il est reconnu que les virus provoquent une démyélinisation et de
I’inflammation, il est possible qu’un virus ou un autre agent infectieux soit le facteur
déclencheur de la SEP. Pour I’instant, aucun ne s’est avéré responsable du déclenchement de
la SEP [48].

d) Facteurs génétiques :

Bien que la SEP ne soit pas héréditaire au sens strict, la personne dont un membre de la
famille au premier degré (parent, frére ou sceur) est atteint de cette maladie augmente son
risque de contracter la SEP, par rapport a celui de la population en général [49].

Certaines études révelent la présence de certains genes dans les populations ou la prévalence
de la SEP est le plus élevée. Des facteurs genétiques communs a certaines familles comptant
plusieurs personnes atteintes de SEP ont été découverts. Certains chercheurs ont émis
I’hypothése selon laquelle la SEP se manifesterait chez des personnes ayant une
prédisposition génétique a réagir a certains agents infectieux présents dans 1’environnement,
quand elles y sont exposées [34]. Ce processus ne s’amorcerait qu’en présence de un ou de
plusieurs facteurs déclencheurs. Ainsi, la SEP ne se manifesterait qu’a la suite d’une série

d’événements indésirables, ¢’est-a-dire seulement lorsque « tout va mal ».

2.2. symptomes et diagnostic :

La SEP peut provoquer de multiples symptdmes qui retentissent sur la vie quotidienne par
les handicaps qu'ils entrainent : troubles de la motricité, troubles sensitifs (fourmillements),
troubles de la vision, troubles neurologiques (maladresse des gestes) et troubles génito-

urinaires [48].

7]
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Le diagnostic de la maladie n'est pas pour autant facile en raison des différentes formes
qu'elle peut prendre. Les médecins se basent alors sur divers critéres : les symptomes décrits
par le patient, le mode et I'dge de survenue et I'élimination de toute autre maladie de la liste
des causes possibles des symptomes.

Pour établir ces critéres de diagnostic, les médecins disposent de plusieurs examens répartis
en trois catégories : électrophysiologique, biologique et radiologique [21,32].
L'électrophysiologie se fait par I'étude des potentiels évoqueés visuels et consiste a mesurer la
vitesse de conduction de I'influx nerveux. Les mesures biologiques se basent par exemple sur
I'analyse du liquide céphalorachidien (préleve chez le patient par ponction lombaire) [26,34].

La radiologie concerne I'ensemble des examens produisant des images (dans notre cas, du
cerveau ou de la moelle épiniere). L'une des procédures les plus utilisées est I'imagerie par
résonance magnétique (IRM). Elle sert souvent de référence pour valider les études des autres

domaines. Elle permet d'obtenir des images précises du cerveau et d'identifier les plagues.

2.3. les différentes formes de la SEP :

La sclérose en plagues s'exprime le plus souvent par poussées [32,35], augmentations
rapides du nombre des symptémes pendant quelques jours. En fonction de ce phénomeéne,
différentes formes de SEP sont définies [48,49]:

> Les formes bénignes : 10% des cas, se caractérisent par un handicap non significatif
apres 10 ans d'évolution.

> Les formes primaires progressives: 15% des cas, consistent en une aggravation
progressive et continue des symptomes.

> Les formes rémittentes : 75% des cas au début, présentent des poussées plus ou moins
nombreuses avec ou non une invalidité résiduelle, comme le montre la figure 1.3
(ligne 1).

> Les formes secondaires progressives: 50% des formes rémittentes aprés 10 ans,
correspondent a un début de la maladie sous forme rémittente mais qui est suivi par
une aggravation progressive et continue de la maladie et c’est bien expliqué dans la

deuxiéme ligne de la figure 1.3.
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A handicap

Forme rémittente
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temps

Figure. 1.3. Les différentes formes de SEP. Les courbes indiquent la progression des
symptémes de la maladie. Les poussées apparaissent sous forme de pics.

3. Pimagerie par résonance magnétique (IRM) :

L'IRM a considérablement amélioré la visualisation du SNC. Concernant la SEP, elle
permet notamment de quantifier les lIésions d'un patient de maniere non invasive. Ces lésions
correspondent a des zones de I'image en hyposignal ou hypersignal en fonction de la séquence
IRM choisie.

3.1. Anatomie cérébrale :

L’encéphale est constitué du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral. Le cerveau est
composé de trois matiéres principales : la substance blanche (SB), la substance grise (SG) et
le liquide céphalorachidien (LCR). La matiere blanche est constituée des fibres des cellules
nerveuses appelées axones qui permettent la transmission de 1’information traitée au niveau
de la matiere grise. La matiere grise contient le corps des cellules nerveuses et est répartie en
deux types de structures : le cortex et les noyaux. Le cortex est caractérisé par de nombreuses
fissures appelées sillons. Sur la face intérieure du cortex se trouve la matiére blanche et sur la

face extérieure circule la matiére grise [6]. Les noyaux, constitués essentiellement de matiére

9
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grise, sont des structures plus compactes au centre du cerveau. Le liquide céphalo-rachidien

baigne la surface extérieure du cerveau et du cervelet et remplit le systétme ventriculaire
comme le montre la figure suivante :

Lobe

frontal Lobe pariétal

Substance
blanche

Lobe

j) occipital Substance

Lobe
temporal

Corps calleux

Figure.1.4. Schéma d’un cerveau humain. Vue sagittale a gauche. Vue coronale a droite.

Le cerveau peut étre observé par des coupes bidimensionnelles selon plusieurs angles de
vue. Il existe principalement trois axes anatomiques qui permettent de réaliser les coupes :
axiale, sagittale et frontale (voir fig. 1.5).

e Coupe axiale (ou transversale) : cette coupe représente une vue de dessus du cerveau.
Elle correspond a un plan perpendiculaire au champ magnétique statique.

e Coupe sagittale : cette coupe est relative a un plan parallele au plan inter
hémisphérique. 1l s’agit de vues latérales du cerveau.

e Coupe frontale (ou coronale) : cette coupe est une vue de face du cerveau. Elle est

acquise sur le plan perpendiculaire aux coupes axiale et sagittale.

10
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Figure.1.5. Les trois axes de coupe pour la visualisation du cerveau.
3.2. Principe de ’IRM :

L'IRM est basée sur le principe de la résonance magnétique nucléaire (RMN). La RMN est
une technique en développement depuis une soixantaine d'années. Le phénomene physique a
été conceptualisé en 1946 par Félix Bloch a Stanford et Edward Purcell. Au début des années
70, les travaux de Paul Lauterbur, incluant une information spatiale grace a des gradients dans
le champ magnétique, ont permis de construire des images bidimensionnelles. Les premiéres
images chez I'nomme ont été réalisées en 1979 [13]. Aujourd'hui, aprés une quarantaine
d'années d'évolution, I'IRM est devenue une technique majeure de I'imagerie médicale
moderne [22].

D'un point de vue technique, le principe de la RMN se découpe en quatre phases :

Le repos, la polarisation, la résonance et la relaxation. Dans le cas de I'|RM, il est appliqué sur

les protons, notamment ceux présents dans I'eau. Ceux-ci sont alors assimilables & des aimants

de moment magnétique e

*Au repos: la résultante (somme des moments magnétiques) Z:Z”? est nulle, ¢’est bien le

cas (a) de la figure 1.3.

*En phase de polarisation: les protons sont plongés dans un champ magnétique;s et leurs
By

moments magnétiques de spin — s‘alignent localement sur la direction de — . L'orientation
u

parallele au champB—(>) est la plus probable, car le niveau d'énergie est plus bas qu'en position
antiparalléle. Cet alignement fait apparaitre une résultanteﬂ—; orientée dans la direction du

champB—(;, comme le montre la figure. 1.3(b). A cette étape, les spins sont animés d'un
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mouvement de précession autour de = a une fréquence précise dépendant directement de -

la fréquence de Larmor.

*En phase de résonance, une onde électromagnétique I~ a la fréquence de résonance, c'est-a-

dire a la fréquence de Larmor est appliquée. Cette onde est dite impulsion radiofréquence et
permet, en fonction de son amplitude et de sa durée, de faire basculer d'un angle choisi (par
exemple 90 degrés (fig. 1.3.c) ou 180 degrés (fig. 1.3.d)) le moment magnétique

macroscopique " Ce moment bascules-en suivant une spirale.

*La relaxation commence lorsque I'impulsion radiofréquence s'arréte. A ce moment, le retour
des spins a I'état d'équilibre crée une onde électromagnétique qui peut étre mesurée par une
antenne.

La mesure IRM correspond donc au temps de relaxation de ce signal. Ce dernier dépendant de

I'intensité du champ = mais également de la nature des tissus. Cette relaxation correspond

en fait a deux phénomeénes : la relaxation longitudinale (de temps T1) correspondant aux
échanges d'énergie lents entre le milieu et le systéme de spins, et la relaxation transversale (de
temps T2) correspondant aux échanges d'énergie (plus rapides) a l'intérieur du systeme de
spins. En fonction de leur composition, les compartiments (tissus, os, liquide céphalo-

rachidien, ...) du cerveau ont des temps de relaxation T1 et/ou T2 différents.

| | |
| - . | _.T %
A M | |
IR I B -
BENTRECRERE SR LN |
s I | "". / -”‘4 N I e | B )
—_— ~ | 4\,‘*‘\ ! \ : B] : 1
’ ", "'I_.‘-‘ i \!a" \-;‘. !. im" iW
i a i i
@ | © |
I I I

Figure.1.6. Sans champ magnétique, la résultante des moments est nulle car I'orientation des
spins est aléatoire (a). Sous I'effet d'un champ magnétique;, il y a un excédent des spins en
0

position paralléle (angle a) par rapport aux autres (angle z-a), ce qui crée une résultante des
momentsg, colinéaire a = (b). Il est possible d'obtenir, en fonction de la durée et de
0

'amplitude de I‘excitation;, un angle de basculement de 90 degrés (c) ou de 180 degrés (d)
1

de la résultante;.

La qualité des images produites dépend de nombreux facteurs (homogeénéité du champB—S,

mouvements du sujet, hypersignaux appelés artefacts de flux et causés par le mouvement de

matiere dans le volume observe, ...).
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L'IRM cérebrale permet d'observer de fagon non invasive différentes zones et donc
différents compartiments du cerveau (i.e. substance blanche, substance grise, liquide céphalo-

rachidien).

3.3. les différentes séquences d’IRM :

La modification des parametres d'acquisition IRM (i.e. le temps de répétition, Tr, entre deux
excitations et le temps d'écho, Te, entre le signal d'excitation et la réception de I'écho) permet
de faire apparaitre les différences de temps T1 et T2 des différents compartiments observés.
Par exemple, en pondération T1, un temps de répétition court ne laisse le temps qu'aux atomes
d'hydrogene de certains tissus de revenir en position d'équilibre, ce qui permet de distinguer
ces derniers. En pondération T2, un temps d'écho long permet d'observer les écarts de

décroissance d'énergie et ainsi de différencier les tissus [22,47].

Sillons corticaux

Noyaux gris
Ventricules latéraux

B |

Substance blanche

Substance grise

Liquide
céphalo-rachidien

Figure. 1.7. Exemple de zones et de compartiments cérébraux pouvant étre observés grace a
I'IRM.
Une autre pondération fréquemment utilisée est celle dite de densité de protons (DP). Elle
s'obtient en utilisant un temps de répétition long et un temps d'écho court.

D'autres variations sont possibles : par exemple, lI'imagerie T2-FLAIR est un T2 avec
annulation du signal des liquides par une premiére impulsion a 180 degres.
Ces quatre séquences (T1, T2, DP, T2-FLAIR), illustrées dans la figurel.8, ainsi que la

séquence T1 précédée d'une injection de gadolinium (T1-GADO) sont dites des séquences
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conventionnelles par opposition a de nouvelles séquences IRM permettant d'observer d'autres

phénomeénes comme 1I’TRMf fonctionnelle et I’'TRMd de diffusion.

(a) (b) (©) (d)
Figue. 1.8. Exemple de séquences IRM conventionnelles : (a) séquence pondérée T2, (b)
séquence pondérée en densité de protons (DP), (c) séquence pondérée Tlet (d) séquence
pondérée T2-FLAIR.

(@) (b)

Figure. 1.9. Visualisation des différents types de lésions de SEP en IRM multiséquence : (a)
T2Flair et (b) densité de proton DP avec a: lésion nécrotique, b: corticale, c:
périventriculaire et en fin d : juxta-corticale.
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4. PIRM et la Sclérose en plaques :

Un examen d'IRM est couramment réalisé en cas de doute de sclérose en plaques (SEP)
chez un patient ou lors du suivi de cette maladie. En effet, le diagnostic de sclérose en plaques
n'est pas évident. D'un point de vue clinique, celui-ci se base sur les criteres de McDonald qui
permettent de prendre en considération I'ensemble des examens pour poser le diagnostic.
Concernant I'IRM, cet examen est suggestif (pouvant correspondre a un patient atteint de
SEP) s'il répond aux criteres de Barkhof [7,10,32,48,51]. Le diagnostic de SEP peut ainsi étre

supposé a partir des images IRM.

Cependant, les liens entre les observations possibles sur ces images et I'évolution de la

maladie s'exprimant par des troubles physigques ne sont pas certains.

4.1 Critéres de diagnostic :

L'IRM posséde un role primordial dans la détection de la sclérose en plaques. Des criteres
specifiques ont été mis en place a partir de 1997 : les criteres de Barkhof/Tintore [32]. Ceux-
ci sont basés sur la présence de lésions dans I'image et stipulent qu'un patient a une IRM dite
suggestive si parmi les quatre criteres suivants au moins trois sont avérés [49]:

+ Une lésion rehaussée par le gadolinium ou 9 Iésions hyper intenses T2 ;

+ Au moins une lésion juxta-corticale (zone a proximité du cortex) ;

+ Au moins une lésion soustentorielle (zone située en dessous de la tente du cervelet) ;

+ Au moins trois lésions péri ventriculaires (proches des ventricules qui sont des cavités
contenant le liquide céphalo-rachidien).

Cet examen se retrouve dans les criteres de McDonald servant & poser le diagnostic de SEP
[10,32,48]. Ces derniers ont remplacé ceux de Poser utilisés jusque-la et suivent I'idée que la
SEP présente a la fois une dissémination spatiale (les lésions peuvent apparaitre a plusieurs
endroits du centre nerveux (cerveau, moelle épiniere, ...) et une dissémination temporelle (les

Iésions sont évolutives, elles peuvent apparaitre mais aussi disparaitre.
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5. Conclusion :

Nous avons présenté brievement, dans ce chapitre, ’anatomie du systéme nerveux central
et les connaissances sur la sclérose en plaques nécessaires a la compréhension de ce mémoire.
En résumé, la Sclérose en plaques est une pathologie du systéme nerveux central caractérisée
par I’apparition de lésions dans les fibres de matiére blanche. Ces lésions peuvent étre
visualisées in vivo grace a I’'IRM. Le traitement d’images permet d’aider les médecins dans

les taches de diagnostic et de suivi de la maladie.

Le chapitre suivant présente les principales méthodes existantes pour la segmentation
d’images IRM et les 1ésions de la Sclérose en plaques et permet ainsi de situer notre méthode

par rapport a la littérature.
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Chapitre 2

Segmentation des images IRM.

1. Introduction :

La segmentation est une des étapes primordiales de 1’analyse d’images qui a pour but de
regrouper les pixels entre eux suivant des criteres prédéfinis aboutissant a une partition de
I’image traitée. En imagerie médicale, la segmentation permet d’associer une structure
anatomique a chaque position dans I’espace. En IRM cérébrale, elle permet de différencier les
tissus (matiere blanche MB, matiére grise MG et le liquide céphalo-rachidien LCR), les
structures anatomiques et/ou les nombreuses pathologies cérébrales telles que la tumeur, les
Iésions, dans notre cas, de la Sclérose En Plaque SEP. C’est, exactement, ce que les médecins
font quotidiennement. La difficulté de la segmentation des images IRM est liée au bruit,

I’effet de volume partiel, les hétérogénéités d’intensité et d’autres artéfacts.

Dans ce chapitre nous nous intéressons principalement a la segmentation des images IRM.
La premiére partie est consacrée a la segmentation des tissus cérébraux, particulierement,
sains: MB, MG et le LCR. Afin de citer les différentes méthodes de segmentation d’images
IRM en détaillant, en particulier, I’approche utilisée (EM), ce chapitre, en sa deuxiéme partie,

vise a traiter aussi la segmentation des lésions, notamment de la sclérose en plaque.

Avant de se pencher sur le probleme de segmentation, nous présentons d’abord une
explication de certains termes du traitement d'images qui sont couramment utilisés dans ce

manuscrit.

2. Notions de traitement d'images :
2.1. Segmentation :

Supposons gqu'une image soit composée de trois tissus, A, B et C. La segmentation du tissu
B correspond a une image donnant l'appartenance de chaque pixel a cette classe B. Cette
segmentation peut étre binaire : un 1 indique que le pixel appartient a la classe sinon le pixel
prend la valeur nulle. Elle peut aussi étre probabiliste, le pixel prend alors une valeur

comprise entre 0 et 1 (cas ou les valeurs sont normalisées).
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2.2. Volume partiel :

Habituellement, une segmentation du cerveau se réalise a l'aide de trois classes : SB, SG,
LCR. Cependant, ce modele, en adéquation avec le nombre de compartiments cérébraux, ne
correspond pas parfaitement a la réalité des images IRM. Celles-ci sont en effet acquises a
une certaine résolution, ce qui entraine la présence de volumes partiels.

La notion de volume partiel n’est pas propre a I’IRM, mais concerne toutes les techniques
d’imagerie. Ces artefacts sont liés a la résolution des images [18]. Ainsi, au niveau d’une
frontiére entre deux tissus dans la direction de la sélection de coupe, I’utilisation de coupe fine
permet de bien séparer les tissus. En revanche, une coupe plus épaisse contient a la fois les
deux tissus : le signal résultant sera alors une moyenne du signal des tissus, d’ou une perte
d’information en termes de contraste. Il en résulte également une perte de la résolution
spatiale, puisque le signal des petites structures va étre moyenné avec celui des structures

adjacentes, ce qui peut les rendre invisibles ou peu distinctes (fig2.1).

Figure. 2.1 Exemple de I'effet de volume partiel : a gauche, I'image (maillage de 10 x10
pixels) est binaire (pixels blanc ou noir) et la forme est bien définie ; a droite, I'image
(maillage de 5x5 pixels) posséde 5 intensités différentes : blanc, gris clair, gris moyen, gris
foncé et noir. L'intensité de chaque pixel de I'image de droite est la moyenne des intensités
des 4 pixels de I'image de gauche auxquels ils correspondent. Les détails ne sont plus visibles
sur I'image de droite.
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3. Les méthodes de segmentation :

Dans cette premiére partie de ce chapitre, nous nous intéressons principalement a la
segmentation des tissus cérébraux, et particulierement la matiére blanche, la matiére grise, le
liquide céphalo-rachidien, par la méthode d’espérance maximisation dont les paramétres
estimeés seront utilisés dans le processus de la détection des lésions SEP proposé. Mais avant
cela nous proposons un petit état de 1’art des différentes méthodes, approches de segmentation
existantes dans la littérature, du seuillage aux approches statistiques, puis nous détaillerons

I’approche utilisée en justifiant notre choix.

Les techniques de segmentation peuvent étre divisées en classes de multiples manieres : la
plus commune est de séparer les méthodes de segmentation de régions qui recherchent un
critere d’homogénéité au sein d’une zone, et les méthodes de détection de contours, qui se
concentrent sur I’interface entre ces régions. L’arrivée d’outils mathématiques et la diversité
des problémes poseés a, cependant souvent, brisé cette dichotomie : nous parlerons d’abord des
méthodes classiques qui ont initié la segmentation, et poursuivrons par les différents
développements plus récents : les approches statistiques, la logique floue, les modéles

déformables.

3.1. Méthodes classiques :

Parmi les méthodes classiques, le seuillage est la méthode de segmentation la plus simple.
Elle consiste a classer les pixels d'intensité inférieure a une valeur, un seuil, dans une classe et
ceux d'intensité supérieure dans une autre. Le choix de ce seuil peut se faire manuellement
mais aussi automatiquement en se basant par exemple sur une analyse de I'histogramme de
I'image. L'application de cette méthode a la segmentation du cerveau ou aux lésions de SEP
est possible (fig.2.2). Cependant, ce type de méthodes reste le plus souvent utilisé dans le

cadre d'une segmentation semi-automatique réalisée sous le contrdle d'un expert.
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0 100 200

Figure. 2.2 Segmentation des lésions d’une image IRM cérébrale a partir de son
histogramme.les lésions sont en hypersignal donc ils correspondent a la zone qui s approche
du blanc (la fleche).

Un algorithme de croissance de région est une autre méthode de segmentation [18]. Celui-ci
se décompose en trois étapes. La premiére consiste a choisir un pixel de 1’image, appelé
graine ou germe, qui appartient a la structure a segmenter. La seconde correspond au fait
d'ajouter les pixels adjacents au(x) pixel(s) sélectionné(s) si ceux-ci respectent un ou des
criteres préalablement définis. La derniere étape consiste a itérer la seconde tant que de
nouveaux pixels sont inclus dans la région. Le ou les critéres d'inclusion peuvent étre bases
par exemple sur l'intensité du pixel ou sur la distance avec le point d'initialisation. Ces critéres
peuvent aussi étre mis a jour automatiquement au cours des itérations. Comme pour le
seuillage, ces méthodes sont le plus souvent semi-automatiques (avec une initialisation
réalisée manuellement) notamment sur des images de patients atteints d'une pathologie, on
leur préfere un usage dans le cadre des Interfaces Homme / Machine.

La figure 2.3 montre le résultat de I’application de la méthode de croissance de région pour la
détection d’une lésion de SEP sur une IRM T2Flair, dont le germe était choisi manuellement

(en cliquant sur le centre de la tumeur) et un critére d’homogénéité sur 1’intensité.
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Figure. 2.3 Détection d'une lésion par [’algorithme de la croissance de région. Apres
Uinitialisation du germe, [’algorithme a bien détecté la |ésion, mais ca reste toujours une
méthode semi-automatique. Cette méthode est destinée a un certain type de lésions. Par
exemple, si on applique cette méthode sur ['image précédente (sur laquelle on a appliqué un
seuillage) on aura un résultat assez médiocre.

La méthode dite des lignes de partage des eaux (watershed) est également une méthode de
segmentation de région tres intéressante, car elle permet d’introduire une forme de détection
de contour dans la segmentation de région en utilisant le gradient de 1’image a segmenter
comme représentation topographique [50]. Tres dépendante de I’initialisation, elle convient
mal pour les images fortement bruitées : le passage au gradient augmente encore ce bruit et
rend le résultat difficilement exploitable. Les lignes de partage des eaux sont cependant tres
utilisées dans le cadre des segmentations interactives, sur des structures bien contrastées

(extraction des globules rouges, blanches etc.) (fig.2.4).
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Figure. 2.4 Segmentation des globules par LPE.
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Les réseaux de neurones sont des outils de classification mimant les réseaux de neurones
biologiques. Ils sont composés d'unités, appelées neurones, reliées entre elles. La difficulté est
de définir les réegles fixant I'effet d'un neurone sur le neurone auquel il est relié. Ceci se fait
principalement grace a des données d'apprentissage, données pour lesquelles la réponse en
sortie de la classification est connue. Dans le domaine médical, celles-ci sont le plus souvent
obtenues par l'intervention d'un expert qui réalise manuellement la classification souhaitée sur
ces données. Pour ces raisons, de telles méthodes de classification sont dites supervisées.
Elles ont déja été utilisées pour segmenter les tissus cerébraux ou méme directement les
lésions de SEP. Toutefois, leurs mises en ceuvre ne restent possibles que dans le cas d'une
base de données d'importance suffisante pour pouvoir obtenir un maximum de données

d'apprentissage.

3.2. Modeéles déformables :

Les modéles déformables, encore appelés snakes, contours actifs ou ballons, ont connu de
nombreuses applications en segmentation [23,33]. lls sont en effet généralement plus robustes
au bruit et aux éventuelles discontinuités dans les contours de I’image. Ils permettent en outre
une interaction relativement aisée avec 1’utilisateur ainsi que 1’introduction de connaissances
a priori concernant la forme de 1’objet recherché.

Son principe se décompose en deux étapes : choix et application sur I'image d'une forme (i.e.
cercle, sphere, rectangle..), déplacement du modele en fonction d'un ensemble de régles (i.e.
minimisation d'une énergie) jusqu'a arrét de cette évolution. Toutefois, leur mise en ceuvre est
souvent complexe et nécessite des temps de calculs conséquents. Les modéles déformables
nécessitent aussi le plus souvent un a priori sur la forme de l'objet a segmenter, chose qui

n’est pas toujours disponible (cas de SEP).

3.3. Logique floue, ensembles statistiques :

Il existe ensuite de nombreux algorithmes de segmentation, notamment par classification.
Ceux-ci peuvent étre paramétriques ou non paramétriques. Les algorithmes non paramétriques
ne supposent aucune répartition statistique des données. L’algorithme des k-moyennes associe
chaque pixel a la classe dont la moyenne des intensités est la plus proche de la sienne. Puis, en
fonction de la classification obtenue les moyennes de chaque classe sont recalculées.

Généralisant cette approche dans le cadre de la logique floue, I'algorithme des c-moyennes
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floues [2,46] associe a chaque pixel une mesure floue, "de degré”, d'appartenance aux
différentes classes, Chang et al [29] ont proposé un algorithme FCM spatiale, dans laquelle la
fonction spatiale peut étre intégrée dans la fonction d’appartenance floue. Cette mesure est
basée sur I'écart entre l'intensité du pixel et I'intensité moyenne de la classe. Il existe de trés
nombreuses techniques d'analyse d'images médicales basées sur I'algorithme des c-moyennes
floues [3,19,23,25,30,45].

D'autres algorithmes supposent une distribution statistique des données [4,5,24,43,44]. lls
sont dits paramétriques. Parmi ceux-ci, I'algorithme d'espérance-maximisation (EM) [8] est un
algorithme basé sur le méme principe que celui des algorithmes des k-moyennes et des c-
moyennes floues mais supposant une répartition des données (trés souvent un mélange de
gaussiennes). En imagerie médicale cérébrale, cet algorithme permet de segmenter les images
en fonction de critéres basés sur l'intensité et la localisation des pixels [12,31]. La prise en
compte des volumes partiels peut y étre incluse [10]. De nombreux travaux ont alors suivi,
notamment sur ’utilisation des champs de Markov pour ajouter des contraintes spatiales [43].
De récentes études ont également montré qu’il était possible de coupler un systeme de
segmentation basé sur I’EM avec un algorithme de recalage non-rigide, pour spécifier plus
précisément un a priori et intégrer une labélisation plus précise de structures anatomiques (il

peut étre vu comme perspective).

Facile & implémenter et mathématiquement solide, I’EM est une base intéressante pour la
segmentation, et en particulier la segmentation de tissus cérébraux. Pour toutes ces raisons,
I'algorithme EM est un excellent choix pour segmenter les tissus cérébraux. Nous l'avons donc
choisi dans notre étude. Les segmentations produites seront utiles pour nos mesures. Les
propriétés des classes segmentées (i.e. moyenne, écart type) fourniront les informations
nécessaires a la segmentation des lésions de SEP.

Dans ce qui suit, nous faisons quelques rappels sur le cadre général de I'EM, puis nous
focalisons notre étude a l'application de I'EM pour I'estimation des parameétres de modeéles de
mélange. Enfin, nous détaillons le cas de l'utilisation de I'EM dans le cadre d'un modeéle de

mélange de gaussiennes.
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4. L’algorithme d’espérance maximisée (EM) :

L'EM a été introduit par Dempster suite aux travaux de Hartley [8]. Il permet d'optimiser les
parametres d'un modéle en fonction d'une loi de vraisemblance de ces paramétres par rapport
aux données traitées. Il se situe dans un cadre beaucoup plus général que la segmentation
[1,15,25].

Dans la version la plus simple de I'EM, cette optimisation se réalise en itérant deux étapes. La

premiere, dite d'espérance, calcule I'attachement des données au modéle. La seconde, dite de
maximisation, modifie les paramétres du modéle en fonction des données et de leur
attachement au modele. La convergence de cet algorithme est locale.

De nombreux tutoriaux présentent aussi I'EM ainsi que ses différentes variantes
[17,16,27,28,35,39].

4.1. Cas général :

On suppose que la variable aléatoire observée y appartenant a I'ensemble d'échantillons Y
est liée a une variable aléatoire non-observée x € X par y = H(x), ou H est une transformation
surjective de X dans Y. En d'autres termes, il y a des données complétes x partiellement
observées sous la forme des données incomplétes y. On note z la donnée additionnelle ou
variable cachée, x = [y; z]. On pose g (x|@) la distribution paramétrique de x, ou 6 est un
vecteur de parametres prenant ses valeurs dans ® S R". Si x était totalement observée, la log-
vraisemblance de 0 serait :

Log L.(6) = log g (x| ) (4.1)
La relation H de X dans Y étant surjective, a un x € X, donnée correspond un et un seul y dans
Y. La distribution des données incompletes y peut donc étre calculée en intégrant la

distribution des données complétes X :
FO10) = fy=y 9(x160) (4.2)

La distribution de y, f(y|6)est donc aussi paramétrée par 6.

L'astuce de I'EM consiste a estimer log g (x| 8) a partir de y et a utiliser cette fonction de
vraisemblance estimée pour obtenir I'estimateur de maximum de vraisemblance 8. Le
meilleur estimateur de log g (x|6), sachant une valeur courante 6 des paramétres et y, est

I'espérance conditionnelle.

Q (6,6) = E[log g(x19)1y, 6)] (4.3)
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Cette fonctionnelle est appelée Q -fonction.
Soit 8(®, la valeur initiale de 6, a I’itération 0 de l'algorithme EM, les étapes E et M
peuvent alors s'exprimer formellement de la fagon suivante :
e I'étape E : calcul de la Q -fonction Q (8,6®) :
Q (6,6™) = E[log g(x|6)|y,6™)] (4.4)
o I'étape M : choisir @+ qui maximise Q (8,6®)

6PV € argmaxgeo Q (6,0P) (4.5)

Ou 6@ est la valeur du paramétre a la p€ itération. On itére les étapes E et M jusqu'a ce que
le critére de convergence soit atteint. Généralement ce critere est un critere sur la variation de
la log-vraisemblance. Avec ces notations, le principe général de I'EM est donné dans

I'algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme EM, principe général

1: Initialisation des paramétres 6° a I'itération 0.

Répéter

2: Etape d'espérance : calcul de Q (6,0®) = E[log g(x|6)|y,6®)]

3: Etape de maximisation : calcul de 871 = argmaxgeo Q (6,0®)

4: jusqu'a convergence : |Q (6,0®*V) - Q(6,0®)|< eou & est un paramétre de

I'algorithme.

4.2. Cas d’un mélange :

Dans un modele de mélange, la fonction de densité est définie comme une somme pondérée

de k fonctions paramétriques ayant pour ensemble de parametres @;. Une famille de mélange

fini de densité est donc de la forme suivante :
f o) = X af;(r19)) y € R? (4.6)

Les a; sont les proportions de mélange et doivent respecter les propriétés suivantes :

k
Clj = Oj Zaj = 1.
j=1

fi(7|®,) est une distribution paramétrée par @; et 6 = (ay, az, ... ..., a, D1, D3, -.. .., Pi).-
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Soity = (yl, y2,........ , yn) un échantillon de n observations indépendantes et identiquement
distribuées (i.i.d.) et tel que chacun des yi suit la distributionf;(y|®;). Sous cette hypothese,

la log-vraisemblance log 6 s*écrit :

logf = logf(y16) = log[Tit, f (¥, 0) = X1, log X¥_; a;f;(y;19:) (4.7)

Dans le cas d'un modele de mélange, dans notre cas de gaussiennes, la variable cachée z
devient alors l'appartenance de chaque échantillon a l'une des k classes. Les données

complétes sont donc x = (x1,x2,...xn) avec xi = (yi; zij) et la vraisemblance associée s'écrit :

P(yi, z;) = P(ilz)P(z) = (fi(i, 1)) ray “ ... fre (v, Br)) Pk ay ik (4.8)
La log-vraisemblance complete associée est donc :

logLc(68) = log g(x160) = X7, X5 2 log(a;f; (vi]9;)) (4.9)
L'algorithme EM répéte deux phases :

Etape E :

On calcule I'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance compléte log L.(0) ,
Q (6,6®) = E[1ogL.(6) |y, 6®)] (4.10)
Comme la log-vraisemblance complete (4.9) est une fonction linéaire des z;;, ce calcul se

limite a remplacer les z;;par leur espérance conditionnelle :

.(p)f.(y.m.(ll))
Elz;|y;, 0®] = —L 11200 4.11
72112, 0] T, a® )10, (4.11)
Etape M :
On recherche la valeur 8 qui maximise 1’équation 4.10. Cette étape dépend complétement du

modéle de mélange choisi.

5. Segmentation du masque du cerveau :

L'extraction du parenchyme cérébral (matiere blanche, matiére grise et liquide céphalo-
rachidien) est un probléme difficile sur les IRM cérébrales. Cependant c'est une étape
nécessaire avant de pouvoir effectuer la segmentation des différents tissus cérébraux. Les
difficultés de I'extraction du cerveau sont principalement dues aux intensités qui peuvent étre
similaires entre les structures corticales et non corticales et parce que ces régions (par
exemple les yeux) apparaissent souvent connectées sur I'IRM, notamment a cause du

phénomeéne de volume partiel.
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La littérature propose une centaine de méthodes [23,41], parmi les quelles on a choisi une
méthode de seuillage d'intensité et de morphologie mathématique qui sera présentée dans le

chapitre suivant.

6. Segmentation en tissus :

Le but de cette segmentation en tissus sains est leur caractérisation, afin de pouvoir
construire un premier processus de détection des lésions de SEP. Il ne faut pas perdre cet
objectif de vue : méme si la segmentation en tissus developpée dans ce chapitre est une étape
cruciale dans le processus de détection des lésions, elle n'est pas un but en soi. La
segmentation est menée, dans un premier temps, sur la séquence DP, alors que 1’autre
séquence— T2 FLAIR — montrera tout leur intérét pour la détection des lésions et leur
spécification.

Dans sa formulation la plus simple, le processus de segmentation prend une image densité
de protons, sur laquelle un masque binaire du cerveau a été appliqué et fournit en sortie 3
labélisations : matiére blanche, matiere grise, LCR (dans le cas d’une image exempte de toute
pathologie).

Dans le cas de la segmentation en tissus, avoir une bonne estimation des parametres est
primordial, car c’est a partir de 1a que les Iésions de SEP vont étre segmentées. Comme le
montre les sections précédentes, I'algorithme EM est particulierement intéressant dans le
cadre de la segmentation d'images IRM cérébrales. Il repose sur des bases mathématiques
solides [12,36,38]. La difficulté de la tdche de segmentation est liée au bruit et I’effet de
volume partiel (fig.2.1). En raison d’une résolution du systéme d’acquisition limitée, les
pixels situés a la frontiere entre plusieurs tissus sont composés de deux ou plusieurs tissus. Il
est donc nécessaire de prendre en compte ces effets de volume partiel pour obtenir une
segmentation fiable des tissus cérébraux et ne conduisant pas a des faux positifs voire
négatifs.

La segmentation des compartiments cerébraux sains, dans notre application, se fait en
appliquant 1’algorithme d’espérance maximisation EM avec une correction de 1’effet de
volume partiel sur une image IRM de densité de proton sur laquelle un masque de
parenchyme cérébral a été appliqué afin d’extraire les paramétres (moyenne et la variance) qui

seront utilisés directement dans la détection automatique des Iésions de SEP.
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7. Segmentation des lésions :

Le nombre de Iésions et leur volume sont considérés comme des biomarqueurs précoces de
la sévérité de la maladie et de l'efficacité d'un traitement en recherche clinique. La
connaissance d'une segmentation précise des lésions peut étre trés utile pour évaluer ces
biomarqueurs. La réalisation d'une segmentation manuelle est une tache fastidieuse et est
sujette aux variabilités intra- et inter-experts.

La segmentation des lésions de sclérose en plaques est un probleme difficile et mal posé et
tres sensible au protocole d’acquisition utilisé. La segmentation en tissus et le modele de
volume partiel ont permis une uniformisation en intensité : chaque tissu est maintenant
parfaitement segmenté.

Bien que I’IRM fournisse un excellent contraste pour les différents tissus du parenchyme
cérébral (matiere blanche, matiére grise, LCR), les lésions ne sont pas toujours bien
contrastées et leur segmentation est rendue plus difficile par I’effet de volume partiel avec les
tissus environnants, particulierement le LCR.

Mais plus que la méthode, le choix de la séquence est le plus important. Le T2 FLAIR
permet une sensibilité accrue par rapport au T2, mais toute technique utilisant cette modalité
est sujette a une sur-segmentation des Iésions dans toutes les régions présentant une forte
vascularité ou un flux de LCR.

Dans cette section, nous dressons un petit état de 1’art montrant les différentes approches de

segmentations des Iésions de SEP.

7.1. Approches de segmentation des lésions :

Les méthodes de segmentation des lésions de SEP peuvent étre classées en deux catégories
[21].
1. Le premier type de méthodes segmente directement les Iésions en se basant sur les signaux
caractéristiques de celles-ci. Les pixels sont labélisés comme Iésion ou comme non-lésion en
fonction d'une classification locale (i.e. I'application d'un seuil) : les Iésions sont vues comme
des valeurs caractéristiques d'intensité).
2. Le second classe les pixels du cerveau dans les classes de compartiments cérébraux. Dans
cette approche, les Iésions sont détectées en tant que points ne pouvant étre classes (les lésions

sont vues comme des points aberrants).
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7.1.1. Segmentation directe des Iésions :

Dans cette partie, les méthodes qui segmentent les lésions de SEP comme des signaux
caractéristiques vont étre présentées. Un pixel est labélisé comme Iésion ou non en fonction
de son intensité.

Selon la séquence IRM utilisée, les lésions correspondent a des signaux hyperintenses ou
hypointenses. Basées sur ces caractéristiques, différentes approches permettent de les
segmenter. Tout d'abord, une classification locale peut étre effectuée. Par exemple, un
opérateur manuel clique au centre d'une Iésion puis un seuil est appliqué localement autour
de ce point [21]. Toutefois, ces algorithmes de segmentation sont semi-automatiques et
dépendent d'un expert.

Une classe, lésions, peut étre incluse directement dans I'algorithme. L'objectif des méthodes
de cette catégorie est de définir les propriétés de cette classe Iésions. La principale difficulté
de cette approche est de définir les caractéristiques de cette classe (seuils, parameétres de
distribution des intensités correspondant a la classe...). Dans ce cas, les lésions sont
segmentées comme "un compartiment sain". Cependant, il ne faut pas oublier que les lésions
sont des objets non connectés, et que leur volume est tres souvent bien plus faible que celui du

LCR, de la SB ou de la SG. De plus, ces méthodes sont complexes a mettre en ceuvre.

7.1.2. Par Segmentation des compartiments cérébraux :

Une autre facon de segmenter les Iésions est de commencer par segmenter les
compartiments cérébraux sains (SB, SG, LCR).

Les méthodes de cette catégorie segmentent les compartiments cérébraux (SB, SG, LCR)
sur une ou plusieurs séquences IRM. L’approche utilise les segmentations pour chercher les
Iésions dans des parties spécifiques du cerveau. La plupart des méthodes de cette approche
proposent de segmenter les lésions uniquement dans le masque de la "SB supposée". Cette
"SB supposée™ correspond a la segmentation de la SB qui devrait étre obtenue si aucune
Iésion n'était présente dans I'image [21].

Comme le cerveau contient en volume davantage de compartiments sains que de lésions,
cette approche pourrait étre plus fiable que les approches précédentes. Cependant, les

algorithmes utilisés sont souvent plus complexes et difficiles a mettre en ceuvre.
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Segmentation des images IRM.

8. Conclusion :

La segmentation du cerveau en différents compartiments (i.e. substance blanche (SB),
substance grise (SG), liquide céphalo-rachidien (LCR)) est une étape clef de notre étude. La
connaissance de ces segmentations permettra d'obtenir des informations directement
exploitables dans la détection des Iésions de sclérose en plaque, qui est a la fin notre objectif
principal.

Dans le cas de la segmentation en tissus, avoir une bonne estimation des parametres est
primordial, car c’est a partir de la que les 1ésions de SEP vont étre segmentées.

L'algorithme EM a fait couler beaucoup d’encre et de nombreuses méthodes lui ont été
consacrées. En lui intégrant le modele de volume partiel, il est devenu la méthode de choix
notamment dans le cadre de la segmentation d'images IRM cérébrales.

Les méthodes de segmentation des lésions présentées dans le paragraphe précédent ont,
chacune, des avantages et des inconvénients. Nous nous intéressons a un nouveau type
d'approche, que nous nommons hybride, qui permet de combiner les avantages de deux
approches. Notre approche consiste a faire, tout d’abord, un seuillage (approche 1) aprés une
région d’intérét sera définie (approche 2).

Pour plus de détails, le chapitre suivant sera consacré a la mise en ouvre de I’ensemble des
techniques choisies pour la détection automatique des lésions a partir des images IRM, en

particulier, le T2Flair et la séquence de Densité de Proton.
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CHAPITRE 3.

MISE EN (EUVRE DE L’APPLICATION.

1. Introduction :

Ce chapitre cléture ce mémoire en exposant la derniére étape de notre travail, la mise en
ceuvre et I’application de la méthode proposée pour la segmentation des Iésions de la sclérose
en plaque. Ces méthodes ont été appliquées sur des images IRM réelles de cerveaux humains
affectés par la maladie auto-immune de la substance blanche. Notre méthode a comme
principe 1’application de I’algorithme d’espérance maximisation EM sur une séquence DP
pour une segmentation du cerveau en différents compartiments, puis calcul automatique, en se
servant des segmentations précédentes, d'un seuil a appliquer sur une séquence T2Flair. Pour
finir, une comparaison entre les résultats de notre méthode et ceux obtenus par la
segmentation réalisée par un expert (neurologue) est effectuée pour pouvoir valider nos

résultats.

2. Analyse a mener :

La segmentation des tissus cérébraux de sujets sains ou pathologiques est 1’'un des
principaux objectifs de la neuro-imagerie. La grande variation de ces tissus cérébraux
nécessite la mise en ceuvre de techniques de segmentations spécifiques, souvent abordées par
le biais de I'lmagerie par Résonance Magnétique (IRM). Notre objectif dans ce mémoire est
I’analyse d’IRM cérébrales dans le cadre notamment du suivi de patients souffrant de sclérose
en plaques (SEP). L’utilisation des différentes séquences du protocole d’acquisition permet de
raffiner le modeéle et de spécialiser le processus pour la détection des Iésions de SEP.

Le schéma présenté dans la figure 3.1 illustre la mise en ceuvre de notre approche, avec ses
différentes étapes :

A partir d’une image IRM de DP, sur laquelle un masque du parenchyme a été appliqué, une
segmentation en tissus sains par 1’algorithme EM est menée, pour donner a la fin, en plus de
la segmentation des 3 classes pures (SB,SG et LCR), les caractéristiques en sens de moyenne
et de variance de chaque classe. Comme les lésions sont des signaux hyperintenses sur la

séquence T2Flair, un seuil T calculé automatiquement a partir des caractéristiques des classes
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pures, calculées précédemment par EM, permettra d’obtenir une segmentation primaire de ces
Iésions.

Pour raffiner la segmentation, une région d’intérét est définie comme la substance blanche
vue si aucune lésion n’était présente. Cette région d’intérét est approximée par le masque de
la substance blanche obtenu par EM dans lequel les trous sont remplis par des opérations de
morphologie mathématique.

Donc les lésions de la SEP recherchées sont ceux détectées par le seuil T et qui se trouvent

dans la région d’intérét définie.

Image DP.
¥

EmMm . Extraction du
cerveau.

]

Segmentation en

tissus sains. Opérations
morphologiques.

: |
T2Flair. )
T ;
- MG LCR MB qooocmmeoo

\ 4
Extraction du
cerveau.
l Région
o d’intéreét.
Lésions +

artefacts de flux.

L 4
Lésions de SEP.

Figure. 3.1 Schéma des différentes étapes du systeme d’analyse d’images IRM pour [’étude
de la SEP.
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3. Environnement du Travail :

Les techniques précédemment décrites ont été implémentées sous Matlab R2008, et
exécutées sur PC (Acer : Intel Core2 Duo, 1.66 GHz, 2GB/Go).
MATLAB est, abréviation de Matrix LABoratory, est un environnement puissant, complet et
facile a utiliser destiné au calcul scientifique. 1l apporte aux ingénieurs, chercheurs et a tout
scientifigue un systéme interactif intégrant calcul numérique et visualisation. C'est un
environnement performant, ouvert et programmable qui permet de remarquables gains de
productivité et de créativité. Pour de telles raisons, MATLAB était le choix d’élection pour

notre étude.

4. Prétraitement :

Avant d’entamer la phase de segmentation, nous faisons d’abord subir aux images des
prétraitements qui consistent aux filtrage pour éliminer les bruits et les défauts surchargeant
les images dus aux artefacts de L’IRM (I’éclairage et le processus d’acquisition) et la
segmentation de I’encéphale, cette derni¢re étape est nécessaire avant de pouvoir effectuer la

segmentation des différents tissus cérébraux et, par la suite, la détection des lésions.

4.1 Filtrage :

Cela doit se faire sans perte d’information utile. Pour ce faire plusieurs filtres parmi lesquels
on peut citer le filtrage linéaire et le filtrage non linéaire peuvent étre utiliseés.
Dans notre étude nous avons appliqué le filtre de Wiener qui est un filtre adaptatif spatial qui
se comporte comme un filtre passe-bas sur les zones uniformes tout en conservant les
discontinuités et qui est adapté, particulierement, aux images IRM d’intensité¢ dégradée. Ce
filtre utilise le voisinage d’un pixel d’intérét de fenétre MxN dans le domaine spatial. Dans

notre cas, ce voisinage est d’une fenétre 5x5.

33



Mise en ceuvre de 'application.

Figure. 3.2 Résultat de filtrage : une image originale (premiére colonne) par un filtre de
Gauss (deuxiéme colonne) et un filtre de Wiener (derniére colonne).

Cette étape de prétraitement ne doit pas altérer I'information utile contenue dans I'image et
donc par conseéquent améliorer la qualité de la segmentation. Pour cela il nous a semblé
intéressent de faire un calcul d’entropie pour valider notre choix du filtre.

L’Entropie est un parameétre calculé par 1’équation (3.1) et refléte la quantité d’information
contenant dans 1’image.

E(Img) = _ZjEDij-logz(Pj)- (3.1)
Avec :
D; est ’ensemble des niveaux de gris associés a I'image Img ;

P;est la probabilite a postériori du niveau de gris, elle est généralement estimée par :
P = % dont X ;P; =1. avecn X m la taille de I’'image Img.

La table suivante résume les résultats du calcul de I’entropie pour les différents types de filtres

étudiés.
Image Image filtrée | Image filtrée | Image filtrée
originale par filtre de | par filtre de  par filtre de
Gauss (6 = 2) | Médian Wiener
Valeur de
L’Entropie 6.6507 0.0980 6.7259 6.6756

Tableau. 3.1 Calcul de la valeur d’entropie des images filtrées.
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Nous voyons bien que le filtre de Wiener, appliqué sur nos images, ne dégrade pas
I’information par rapport au filtre de Gauss avec une taille de 5x5.

Toutes les opérations qui vont suivre, sont appliquées donc sur des images IRM filtrées par
un filtre de Wiener avec une fenétre de taille 5x5. L’étape suivante du prétraitement est
I’édition de I’encéphale, elle est abordée dans le paragraphe suivant et consiste a extraire
uniquement le cerveau en appliquant un seuillage suivi d’opérations de morphologie

mathématique.

4.2 Extraction du cerveau :

La majorité des méthodes ne considere que I'encéphale (cerveau). Elles requiérent donc de
I'avoir précédemment isolé du reste de I'image. On exclut volontairement les autres tissus
(peau, yeux, 0s, ...) qui peuvent perturber I'analyse. De nombreuses méthodes d’extraction du
parenchyme cérébral ont été utilisées et décrites dans la littérature.

Dans ce paragraphe, nous présentons une méthode d’extraction du parenchyme basée sur le
seuillage et les opérations de morphologie mathématique.

Dans le but d’obtenir les paramétres utilisés dans la procédure de 1’édition de 1’encéphale
(la valeur du seuil), nous commencgons par effectuer une pré-segmentation grossiere en
utilisant la méthode des K-moyennes avec un nombre de classes égale a 4 (voir fig.3.3): pour
chacune des classes, représentées dans la fig.3.4, on calcule et la moyenne et la variance

respectivement par les équations suivantes :
1

nuk = NXM Zivzlzylzllk(lij) (31)
O = rar Zhea s (i) — ). (3.2)

Avec : k est le nombre de classe (dans notre, nous avons pris k=4).
I (i, j) les classes obtenues aprés segmentation par k-means.

N X M est la taille de ’image a segmenter.
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Figure. 3.3 Reésultat de la pré-segmentation par K-moyennes.(a) image originale, (b) image
segmentée par k-means.
L’extraction de I’encéphale se fait en suivant les étapes suivantes :
> Seuillage : L’image est tout d’abord binarisée, avec des seuils S1 et S2 obtenus a partir
de la moyenne et de la variance des deux classes (matiére blanche et liquide céphalo
rachidien) calculés précédemment (eq3.1,3.2). Ceci permet de faire apparaitre un seul
objet du cerveau.
S1=ppcr — oLcr- €t S2=pgp + 2 * 0gp.
Pour I’image de la figure 3.3(a), les valeurs de la moyenne et la variance des deux classes
(SB, LCR) sont: u;cg =0.1609 ocr=0.1352.
usg =0.2150 055=0.1694.
Alors S1=-0.0046 et S2=0.5537.
Donc le seuillage se fait deux fois, c'est-a-dire  résultat=image>S1
£sultat:image<82
Dans ce cas la, on obtient une image binaire avec un objet noir sur un fond blanc comme il
est montré dans la figure 3.5(b). Avec cette représentation, les opérations appliquées sur
cette image se font sur le fond et non pas sur 1’objet, pour résoudre ce probléme nous
inversons le sens de comparaisons, cela revient a faire : {ésultat:image<81
r

sultat=image>S2.

36



Mise en ceuvre de 'application.

Figure. 3.4 Représentation des différentes classes obtenues par k-means.

Aprés une binarisation de l’image par les seuils (S1 et S2) issus de I’application de
I’algorithme de K-moyennes, I’étape suivante consiste a appliquer un ensemble d’opérations

de morphologie mathématique afin d’extraire complétement le masque du cerveau.

Figure. 3.5 Résultat de la binarisation : (a) image originale ; (b) image binaire :objet
noir sur fond blanc,(c) image binarisée avec un objet blanc sur un fond noir .
Nous effectuons tout d’abord une :
> Erosion : Une érosion est effectuée pour obtenir plusieurs morceaux déconnecteés,
cette étape permettra aussi de diminuer le volume du cerveau et d’¢largir les trous
apparus lors de la binarisation. Dans notre cas, on a choisi un élément structurant de
type « disk » avec rayon de 2.
Comme montre la figure (a droite), a I’issue de 1’étape précédente, nous obtenons une image
binaire contenant plusieurs objets sur fond noir. Nous réaliserons une segmentation par
étiquetage en composante connexe, afin d’extraire chaque objet séparément.

» Segmentation des composantes connexes : On calcule le volume de chaque objet et on

retient la composante la plus volumineuse comme étant ’encéphale fig.3.6 (a

gauche):
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Figure. 3.6 De droite a gauche : image érodée, [’extraction de la composante volumineuse.

Une dilatation conditionnelle est appliquée afin de reboucher les trous apparus a cause de
1’¢érosion et de retrouver le volume originale de I’encéphale.

> Dilatation conditionnelle : est la dilatation du résultat de la segmentation en

composante connexe par un élément structurant, toujours de type « disk » mais de
taille différente tout en restant dans le volume du cerveau. le résultat de celle-ci est le

masque de I’encéphale. La figure suivant illustre bien cette derniere étape.

Figure. 3.7 Résultat de la dilatation conditionnelle.

En superposant le masque sur I’image initiale, on obtient 1’encéphale isolé (fig.3.8).

(a) (b)
Figure. 3.8 Résultat final de la segmentation du cerveau. (a) image originale, (b) extraction
de l’encéphale.

Remarque : le fait de superposer le masque obtenu sur I’image initiale nous permet aussi
d’effectuer un filtrage, en d’autre terme, cette étape nous donnera la possibilité de supprimer

les bruits du fond ainsi une bonne segmentation en résulte.
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(b)

Figure. 3.9 Segmentation du masque du cerveau.(a) image originale, (b) [’encéphale
segmenté.

La méthode a été testée sur plusieurs images IRM de plusieurs coupes et modalités
différentes, les résultats obtenus sont suffisamment acceptable pour la suite des opérations

permettant la segmentation et la séparation des différents tissus.
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Figure. 3.10 Extraction de [’encéphale d’une: en haut, coupe axiale en T1; et de la
séquence T2Flair de deux coupes : coronale (en milieu) et sagittale (en bas).

Les différents prétraitements réalisés permettent d’effectuer une bonne analyse, c’était
d’ailleurs notre but. Pour Vérifier la qualité des images prétraitées, un calcul d’entropie a été
imposeé ainsi que le rapport signal sur bruit PSNR.

Apres les opérations de pretraitement, nous procedons a la segmentation des tissus sains par
algorithme EM .Nous détaillons, dans ce cadre I’application de la méthode statistique a la

segmentation des IRM cérébrales de patients atteints de la sclérose en plaques.
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5. Segmentation en tissus :

Une fois les données IRM prétraitées, nous abordons I’analyse des images obtenues. La
segmentation en tissus sains est une étape cruciale dans notre étude, elle consiste a segmenter
les différents compartiments du cerveau (MB, MG et le LCR) de la maniére la plus robuste
possible. En effet, a partir d'une bonne caractérisation des tissus sains, la segmentation des
Iésions est plus facile a obtenir.  Cette partie a donc pour objectif d’appliquer la méthode
proposée dans ce cadre. Comme le montre le chapitre précédent, l'algorithme EM est
particulierement intéressant dans le cadre de la segmentation d'images IRM cérébrales. Il
repose sur des bases mathématiques solides, ce qui a d’ailleurs justifie notre choix.

Les paragraphes suivants expliquent 1’approche statistique de segmentation choisie pour la
segmentation des compartiments cérébraux dans le but, bien sdr, d’extraction des

caractéristiques des différents tissus.

5.1 Application d’EM pour la segmentation des tissus cérébraux :

Nous nous intéressons au cas d'un mélange de gaussiennes puisque, comme expliqué dans
la section 4.3, nous faisons I'hypothése que la distribution de chacune des structures
cérébrales peut étre approchée par une distribution gaussienne. Sous cette hypothese, nous
pouvons considérer que les intensités de I'image sont générées par un mélange de gaussiennes.

Soit K, le nombre de classes (gaussiennes) du modele. Pour chaque classe, k, la distribution

des intensités des pixels qui la composent est modélisée par une gaussienne Gujo,;-

Avec ce modele, I'algorithme EM permet a partir des intensités des pixels et des probabilités a
priori (d'appartenir a la classe k pour chaque pixel) de calculer les paramétres des gaussiennes
(moyenne et variance). Il permet aussi de calculer la probabilité a posteriori d'obtenir la
labélisation xi = k sachant yi, I'échantillon et 6®, les paramétres de la classe k.

Dans ce cas, les variables cachées, Z, représentent I'appartenance du pixel a chacune des
classes.

Par définition on a: z;; = P(x; = k|y; 6®). (3.3)

D’ou, selon la loi de Bayes (avec © I’ensemble des paramétres du modele) :

_ P(x;=k)P(yi|xi=k;0P)
by P(y;;0) .
P(xi=K)P (vilxi=k;60P))

Xk Pa=DP(yilxi=j;6®)

(3.5)

41



Mise en ceuvre de 'application.

Dans le cas d’un mélange de gaussiennes :

1 L) T o (x—p)
P(ylx;, = k;0@)= ——— ¢ ZWi—Hxj) " gj Hj 3.6
()’lel ) 2™z 10,1172 (3.6)
= Guj,oj(yi)'
D’ou

aj Guj,aj(yi)

YK Gulo, (Vi)

(3.7)

Zij

Avec a; est la probabilité a priori, elle est estimée par la proportion des classes.
Cette derniére équation permet de calculer I’étape d’espérance. L’étape de maximisation

s’obtient en dérivant la fonctionnelle Q (8).

Le calcul de I’étape de Maximisation consiste en la dérivation de la fonctionnelle Q définie
par 1I’équation 4.4 (chapitre 2). Nous passons sous silence les calculs disponibles dans

[10,15,21] et ne donnons que les résultats :
1

* Probabilité a priori M=~ Xie1Zij (3.8)
* moyenne uj = E;j—f‘z’uy‘ (3.9)
i=
N z(yi—u ;@D (y— gy @FINT
* variance 0 = Ziz1 20 #Z]" Z)(yl mio ) (3.10)
i=14ij

Ce calcul permet de déterminer les parametres des classes.

Méme si l'objectif principal de I'algorithme EM est la recherche des estimateurs de maximum
de vraisemblance du modele de mélange, une partition de I'ensemble des objets peut étre
obtenue en affectant chaque objet xi a la composante du mélange (la classe) la plus probable

c'est-a-dire qui maximise 8. OU @ est I'estimation du maximum de vraisemblance de 6.

Dans la version la plus simple de 1’algorithme EM, pour K = 3 : matiére blanche, matiére
grise, LCR, les résultats de la segmentation d’une image IRM par EM sont donnés par la

figure suivante.
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Figure. 3.11 Résultat de la segmentation par un algorithme EM a 3 classes (matiére blanche,
matiere grise, liquide céphalo rachidien) d ‘une IRM DP, sur laquelle on a appliqué le
masque du parenchyme cérébral.

Le modeéle courant donne bien une segmentation des tissus du parenchyme cérébral mais
cette derniere est touchée par le phénomeéne de volume partiel (surtout le LCR). Pour pallier
ce probleme, nous proposons, dans ce mémoire, une solution inspirée de la littérature qui
consiste a corriger cet effet de volume partiel et cela en définissant un tel nombre de classes

de volume partiel dans 1’algorithme EM.

L’algorithme EM part d’une image IRM a segmenter et un nombre de classe k, pour donner
a la sortie des valeurs estimées de la moyenne, la variance et la probabilité a posteriori des
différentes classes k. Le nombre de classe k est, en fait, la combinaison de deux parametres k1
et k2. K1 étant le nombre de classes « pures », il égale a 3 : la substance blanche SB, la

substance grise SG et le liquide céphalo rachidien LCR.

Les images IRM ont des caractéristiques qui les différencient des autres images (non
médicale), parmi ces caractéristiques, 1’effet du volume partiel qui fait ressortir de nouvelles
classes, souvent appelées « classes de mélange », mélange SB-SG et SG-LCR... et ce au
niveau des frontieres entre tissus. Pour résoudre ce probléme de volume partiel, on a opté
pour la méthode de Dugas dans [10,21] qui stipule qu’un nombre exacte de volume partiel

dans une image IRM cérébrale est de I’ordre de 6. Nous 1’avons choisi alors dans notre étude
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et le nombre total de classes a segmenter par 1’algorithme EM sera donc 9 : 3 classes pures et

6 clases de volume partiel.

Le résultat de la segmentation par EM avec modele de volume partiel est illustré dans la

figure suivante :

Figure. 3.12 Segmentation en tissus sains avec modele de volume partiel. Cette fois-ci, en
plus des 3 classes matiére blanche, matiére grise et LCR, [’effet du volume partiel a été
modélisé par 6 classes. Sur cette image, la quasi totalité du LCR est en fait un ensemble de
volumes partiels.

Avant de clore cette section, et pour illustration, nous considérons ci-dessous, les étapes de
segmentation en tissus sains par 1’algorithme d’Espérance Maximisation correspondent au

mélange gaussien appliqué aux images IRM cérébrales:

On se fixe un nombre K de gaussiennes et on initialise les parametres 6 des gaussiennes
(moyenne et la variance) et la probabilité a priori. L’algorithme EM nous fournis alors K
triplets poids, la probabilité a postériori qu’un pixel xi appartienne a la classe k ainsi que la
moyenne et la variance des classes et cela en itérant deux étapes : espérance dans on calcule la
probabilité a postériori et maximisation qui mis a jour les parameétres 8 des gaussiennes en
fonction de cette probabilité calculée dans 1’étape précédente. L’algorithme est stoppé

lorsqu’il y a convergence c’est a dire lorsque la vraisemblance n’est plus améliorée.
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K=9 Image IRM cérébrale
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Figure. 3.13 Algorithme EM appliqué aux images IRM cérébrales.
Une fois que ’estimation des parameétres de tissus (moyenne et variance) est faite, il est
maintenant possible d’entamer le processus de la détection automatique des lésions de la SEP.

C’est le but de la prochaine section.
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5.2 Détection des lésions en IRM T2 FLAIR :

Mise a part les lésions nécrotiques (fig. 1.9 chapitrel), les lésions sont des signaux
hyperintenses sur le T2-FLAIR. Il sera donc utilisé comme premiére étape de détection.
Notre méthode de détection des lésions repose sur le fait que les lésions sont des signaux
hyperintenses sur le T2Flair, un seuil, donc, permettra d’obtenir une segmentation de ces
signaux peut étre calculé de maniéere automatique a partir des propriétés de la substance grise
SG: avec T= ug; +og; dont ugeest la moyenne de la substance grise estimee

précédemment par 1’algorithme EM et g Sa variance.

Figure. 3.14 Segmentation primaire des(tl)t)ésions. (a) image ori(;?nale, (b) image prétraitée et
(c) masque des Iésions obtenu apreés seuillage.

L'application de ce seuil permet de détecter la majorité des lésions (la plupart des Iésions ont
au moins un pixel avec une intensité supérieure a ce seuil.). Toutefois, les pixels d'une méme
Iésion ont des intensités inhomogenes. Pour cette raison, on propose de rehausser le contraste
de la séquence T2-FLAIR (fig.3.15) avant d'appliquer le seuil, T. Cette étape est réalisée a

I'aide de I'algorithme 3.

Algorithme 3 : Rehaussement de contraste d’une image IRM.

Précondition : L'image a traiter, ima.

Soit imaC, une image vide de méme taille que ima.

Soit imaD, I'image obtenue par une dilatation de ima en niveau de gris.
Soit imaE, I'image obtenue par une érosion de ima en niveau de gris.
pour tout i, appartenant a I'ensemble des voxels de ima. faire

si imaD(i) - ima(i) <= ima(i) - imaE(i) alors

imaC(i) = imaD(i)

sinon si ima(i) - imaE(i) <= imaD(i) - ima(i) alors

imaC(i) = imakE(i)

sinon

imaC(i) = ima(i)

Retourner imaC, I'image avec un contraste rehausse.
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Figure. 3.15 Rehaussement de contraste d 'une coupe
L'application de T sur la séquence T2-FLAIR avec le contraste rehaussé nous donnera alors

une segmentation préliminaire des lésions, S1.

Figure. 3.16 De droite a gauche : image originale, image prétraitée et rehaussée, le masque
des lésions de 'image rehaussée.

Avec cette méthodologie, le FLAIR devient la pierre angulaire de la détection des lésions. Il
est alors important de corriger les artefacts dont il souffre. Au sujet des artefacts, dans toutes
les modalités issues du T2 — IRM T2/DP, IRM T2 FLAIR — I’hypersignal des lésions
périventriculaires au niveau des cornes des ventricules est souvent interprété comme un effet

des volumes partiels ou un artefact de flux (fig.3.17).
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Figure. 3.17 L’IRM T2 FLAIR est une séquence trées pratique pour l’analyse de la sclérose en
plaques, mais dont il faut se méfier pour une extraction correcte des quantificateurs IRM.
Certains artefacts génent la détection des hypersignaux de la substance blanche — potentielles
Iésions de SEP — notamment [’artefact osseux (a gauche) et les artefacts de flux (a droite).

Pour pallier ce probleme d’artéfacts et spécialiser le processus pour la détection des lésions de
la Sclérose En Plaques, qui est & la fin le but de ce mémoire, une région d’intérét est

déterminée.

5.3 Spécification de la région d’intérét :

De facon a discriminer les Iésions réelles des faux positifs d'une part et de donner un
caractére spécifique pour la détection des lésions de la SEP d'autre part, notre méthode
propose de définir une région d’intérét.

S1 contient les lésions mais aussi d'autres hypersignaux comme les artéfacts de flux . Pour
ne retirer que les pixels correspondant aux lésions, une région d'intérét est définie. Comme
dans [10,21], on a proposé de chercher les lésions de la SEP dans la "SB supposéee”. Ce
"compartiment supposé" correspond a la substance blanche que nous devrions observer si
aucune lésion n'était présente. Dans notre cas, la segmentation de cette classe est approximée
par le masque de la SB donné par I'algorithme EM appliqué précédemment.

Si on prend directement le résultat de la segmentation par espérance maximisation, on
risquera de perdre quelques Iésions, pour cela on propose de dilater cette substance blanche
obtenue pour ajouter une marge de sécurité a notre détection. Un élément structurant de type

"disk’ et de rayon égale a 2 a été utilisé dans notre application.
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La figure suivante montre le résultat de la segmentation de la substance blanche par

I’algorithme EM et celui de la région d’intérét finale (apres dilatation).

(b)

Figure. 3.18 Définition de la région d’intérét. (a) segmentation de la matiére blanche par
EM ; (b) masque final de la région d’intérét.

Maintenant, Il ne reste plus qu’a appliquer le masque binaire des Iésions sur la segmentation
obtenue en IRM DP corrigée (masque final de la région d’intérét) pour extraire une

segmentation finale des lésions.

()

Figure. 3.19 Segmentation finale des lésions de SEP. (a) masque final des lésions et (b)
segmentation finale des lésions.
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5.4 Présentation de la chaine de traitement :

La chaine de traitement comprend donc les étapes suivantes :

1. Prétraitement : cette étape consiste a préparer les images pour des traitements ultérieurs. Un
filtre de Wiener est tout d’abord appliqué sur les images a segmenter pour ¢liminer les bruits.
Le cerveau est ensuit extrait pour bien limiter le lieu de traitement.

2. Segmentation en tissus : extraction des parametres de classes pour la matiere blanche,
matiére grise et LCR qui seront utilisés pour la détection des lésions.

3. Rehaussement de contraste.

(c) (d)

Figure. 3.20 Segmentation des lésions de la SEP du patient2. La plupart des Iésions
présentes sur cette coupe sont ici correctement traitées, alors qgu ‘une petite lésion juxta-
corticale a gauche des ventricules est omise, par manque de contraste en FLAIR.
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4. Seuillage : I’application du seuil calculé a partir de I’étape 2 sur I’image IRM DP rehaussée
nous donne une segmentation primaire des lésions.

5. Raffinement de la segmentation : Calcul de la région d’intérét pour la recherche des
plaques dans la substance blanche.

La figure suivante montre I’incapacité de notre méthode dans le contourage des lésions
nécrotiques (qui apparaissent en hyposignal sur la séquence Flair), car elle est basée sur
I’intensité des l1ésions qui se traduit par un hypersignal (clair, blanc) en T2Flair hors que ce

n’est pas le cas pour les 1ésions en hyposignal (sombre, noir).

(c) (d)

Figure. 3.21 Segmentation des lésions de la SEP du patient3. (a) séquence T2Flair, (b)
Densité de proton, (c) masque des lésions obtenu, (d) segmentation finale des lésions sur
[’image T2Flair.
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Une segmentation obtenue grace a un algorithme est communément comparée a une
segmentation manuelle réalisée par un expert. Nous nous intéressons dans le paragraphe

suivant a la validation de la méthode proposée.

6. Validation des méthodes de segmentation :

Nous recherchons une méthode de segmentation fiable et produisant des résultats
acceptables sur I'ensemble de nos images IRM de patients atteints de SEP. Pour cela une
phase de validation est nécessaire.

Cette section présente un processus de validation qui est une des étapes les plus difficiles.
Deux problémes doivent étre résolus :

®,

% Obtenir une segmentation "vérité terrain" des lésions ;
7

% Définir les critéres permettant de comparer la segmentation automatique a la vérité

terrain.

6.1 La vérité terrain :

Il s'agit de la vraie segmentation des lésions. Toute segmentation (manuelle, semi
automatique ou entiérement automatique) en est une approximation. Dans notre cas, la

segmentation manuelle a été réalisée a I’aide d’un neurologue du CHU de TLEMCEN.

6.2 Critéres de comparaison entre une segmentation et la vérité terrain :

Différents criteres peuvent étre utilisés pour comparer des segmentations d'images
médicales. Pour comparer les résultats de la segmentation il nous faut deux images : Seg et
Ref dont Seg est I'ensemble des pixels qui ont été classés comme "lésions" par un algorithme
de segmentation et Ref est I'ensemble des pixels représentant une lésion dans la vérité terrain
(dans la segmentation réalisée par I’expert).

Pour valider la méthode de segmentation, nous proposons de calculer :
e le nombre de vrais positifs (VVP) qui est le nombre de lésions de Seg qui s'intersectent

avec au moins une lésion de Ref,

52



Mise en ceuvre de 'application.

e Le nombre de faux négatifs (FN), nombre de Iésions de Ref qui ne s'intersectent avec
aucune lésion de Seg,
e Le nombre de faux positifs (FP), nombre de Iésions de Seg qui ne s'intersectent avec
aucune lésion de Ref,
Le nombre de vrais négatifs (VN), n'est pas défini, parce que les pixels qui n'ont pas été
labellisés comme lésions sont connectés entre eux et ne forment qu'un seul groupe.
Comme VN n'est pas défini, la sensibilité nous donne des informations sur la qualité de
détection des lésions.
A partir de ces données, on peut estimer la qualité de la segmentation. Le tableau suivant

résume le calcul des différents quantificateurs.

Labélisés comme | Labélisés comme
Pixels , . . e
lésion sains Quantificateur
Détectés comme lésion VP FP - VP
PP yP 4+ FP

Détectés comme sains FN

Quantificateur Se=—2°

VP+FN

Tableau. 3.2 Calcul des quantificateurs.

La sensibilité Se calculée sur I’ensemble des 1ésions manuelles détectées, permet d’estimer
les sous-segmentations du systéme par rapport a la segmentation manuelle. Elle égale au
nombre de vrais positifs sur la somme des vrais positifs ainsi que les faux négatifs. Pour un
nombre nul de FN, la sensibilité égale a 1. La présence des FN est non souhaitable dans le
domaine médical.

Valeur prédictive positive V,,, calculée sur ’ensemble des Iésions automatiques ayant une
intersection avec une des lésions manuelles, elle permet d’estimer les sur-segmentations du
systeme par rapport a la segmentation manuelle. Elle égale au nombre de vrais positifs sur la

somme des vrais ainsi que les faux positifs.
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Les résultats sont visualisés dans le tableau si dessous.
Patients VP FN FP Se vV

pp
Patientl 8 3 1 0.7272 0.8889
Patient2 5 1 1 0.8333 0.8333
Patient3 10 2 2 0.8333 0.8333
Patient4 10 0 2 0.8484 0.8333
Ensemble des | 32 6 6 0.8428 0.8428
patients.

Tableau. 3.3 Visualisation de la qualité de la segmentation.

On voit ici les lésions manuelles détectées et les lésions automatiques qui sont des vrais
positifs. Parmi les pixels labélisés comme lésion dans la segmentation réalisée par notre
expert, Se = 84.28 % sont détectés comme lésion ; parmi les pixels détectés comme lésion,
1-Vpp = 15.72 % sont des faux positifs.

7. Conclusion et Perspectives :

Dans le contexte de I’imagerie cérébrale en utilisant une technique d’acquisition récente qui

est I’IRM, le traitement automatique des images et principalement leur segmentation
proposent une réponse a des besoins nouveaux. La segmentation des Iésions peut aider les
médecins a prendre des décisions concernant les pathologies qui infectent le cerveau, dans
notre cas, de la SEP. Notre travail est fait dans cette optique, c’est-a-dire dans le cadre de
I’aide au diagnostic. Cette approche automatique de segmentation peut étre également utilisée
comme repére pour la phase de reconnaissance de lésions et en suite la phase de prise de
décision.
Nous avons proposé une démarche de segmentation en utilisant dans un premier temps la
technique de seuillage suivie d’une série d’opérations de morphologie mathématique pour en
fin extraire le cerveau. En suite nous avons appliqué une technique beaucoup plus puissante,
c’est la technique d’espérance maximisation qui a permis une meilleure segmentation des
Iésions de la sclérose en plaques. A la fin de ce chapitre nous avons effectué une comparaison
entre les résultats de notre méthode et la segmentation effectuée par un expert.

Les résultats obtenus dans ce travail nous permettent d’envisager la poursuite des travaux,

par I’amélioration des algorithmes de segmentation en introduisant des améliorations au
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niveau de la précision afin de rendre I'extraction des lésions plus fiables et d'en reduire le
bruit. Une solution consiste a améliorer l'algorithme d’espérance maximisation en
I’initialisant par un atlas. Un atlas correspond a un ensemble ordonné de "cartes" servant a
représenter et a décrire des données. En effet, cette initialisation, qui a été faite arbitrairement
dans le cadre de notre étude, ne permettant pas de garantir des résultats assez précis. L'apport
d'informations a priori par un atlas pour les probabilités a priori des classes : substance
blanche (SB), de la substance grise (SG) ou du liquide céphalorachidien (LCR) nous permet

d’accélérer la convergence de 1’algorithme.

Nous avons choisi de travailler sur un ensemble de séquences a un instant fixe ; il est
possible d’utiliser plusieurs instants pour ainsi détecter les Iésions évolutives. Le traitement
des 1ésions évolutives est trés important dans un cadre d’aide au diagnostic ou de suivi de
1’état du patient.

Utiliser d’autres méthodes que la morphologie mathématique pour extraire 1’encéphale, par

exemple, mettre en ceuvre une approche contours avec un modeéle déformable.
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Conclusion Générale.

L’objectif de notre travail a concerné la segmentation des lésions de la sclérose en plaques a
partir d’images de résonance magnétique nucléaire.

La sclérose en plaques SEP est la principale des maladies démyélinisantes inflammatoires

du systéme nerveux central constitué de 1’encéphale, la moelle épiniere et le liquide céphalo-
rachidien. Elle est caractérisée par la présence de plaques de démyélinisation localisées de
facon prépondérante au niveau de la substance blanche du cerveau. Les causes de la maladie
sont encore ignorées. Les symptdmes sont trés nombreux et tres variés selon la localisation
des plaques et le patient. Le chapitre 1 en a fait une description détaillée de cette maladie et a
présenté le principe de 1I’imagerie par résonance magnétique et son apport dans le cadre de la
sclérose en plaques. Nous pouvons ainsi mieux prendre conscience des difficultés d’une
segmentation automatique des lésions de la SEP en termes de traitement d’images d’une part,
et en termes de choix des données a utiliser, d’autre part.
Apres avoir effectué une revue bibliographie sur les méthodes de segmentation d’images
IRM, dans le chapitre 2, nous avons constaté 1’importance et les difficultés des travaux de
segmentation d’images IRM. Deux raisons expliquent ces difficultés : la premiére est qu’il
existe une trés grande variété de tissus anormaux qui différent par leur taille, leur forme, leur
position, leur composition (nature et homogénéité). En outre, dans certains cas, les formes des
structures sont difficiles a délimiter méme par un expert. La seconde raison vient de ce que la
donnée issue de I’acquisition IRM est sensible au bruit. Ainsi, un pixel peut appartenir a des
tissus de différentes natures ce qui cause I’effet dit de « volume partiel ».

Dans notre travail, nous avons, donc, proposé une démarche de détection automatique des
lésions de la sclérose en plagques pour aider et faciliter un processus long et fastidieux aux
experts radiologues et neurologues dans le cas de pathologies SEP.

Le systéeme de segmentation proposé est décrit suivant les différentes étapes. Comme dans la
plupart des travaux, nous commencons par 1’étape de 1’édition de 1’encéphale, qui sépare ce
dernier des autres tissus, qui apparaissent initialement dans les IRM. Nous utilisons a cet effet,
un seuillage et une morphologie mathématique.

Pour obtenir les seuils de binarisation, nous effectuons une pré-segmentation par les k-Means,
qui nous fournira la moyenne et la variance des trois types de tissus recherchés. Aprés cela,

une succession de dilatations et d’érosions est réalisée suivie d’une segmentation en

56



Mise en ceuvre de 'application.

composantes connexes afin d’extraire I’objet le plus volumineux, qui représente 1’encéphale.
L’¢étape de I’édition de I’encéphale étant réalisée, nous décrivons la segmentation des tissus
cérebraux sains.

Dans le but d’une segmentation automatique des images IRM, nous avons utilisé
I’algorithme d’espérance maximisée. Sa qualité principale est de nous assurer d’optimiser les
paramétres de classes des tissus qui nous concernent : la matiére blanche, la matiere grise et le
LCR. Cependant, comme nous avons vu, la simple introduction d’un nombre fixe de classes
partielles est suffisante pour résoudre le probléme de volume partiel.

L’approche que nous avons mise en ceuvre est basée sur la « coopération ». En effet, nous
faisons coopérer deux méthodes de segmentation de lésions de la SEP, chacune agissant d’une
certaine manicre sur 1’image. Nous effectuons tout d’abord un seuillage sensible sur la
séquence T2Flair pour extraire les lésions. Dans le but de raffiner la segmentation, nous avons
utilisé une région d’intérét en coopération avec le seuillage.

Les résultats obtenus, présentés dans le chapitre 3, montrent une bonne segmentation pour
I’ensemble des données. Les résultats de la méthode proposée ici ont été comparés avec ceux
d’une segmentation réalisée par un expert.

En effet en guise de perspectives, nous allons utiliser 1’atlas pour I’initialisation de
I’algorithme d’espérance-maximisation pour améliorer nos résultats. Il est envisageable, aussi,
de penser a utiliser d’autres méthodes que la morphologie mathématique pour extraire
I’encéphale, par exemple, mettre en ceuvre une approche contours avec un modele

déformable.
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