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Résumeé

Nos travaux portent sur l'interprétation d’'une scéne danisrpossédons un modéle, représen-
tant 'agencement spatial des objets contenus dans ceétte.sbans le cadre d’une segmentation
séquentielle permettant de reconnaitre les objets lespnés &es autres en fonction des étapes
antérieures, nous utilisons la connaissance spatiale délmpour optimiser la séquence de seg-
mentation a effectuer a partir d'un objet de référence veishjectif a segmenter. Nous proposons
pour cela d’optimiser un chemin dans un graphe représelesabjets de la scéne (nceuds) et leurs
relations spatiales (arcs). Deux approches sont proposées

La premiére approche effectue une optimisation a partifid@imation spatiale du modeéle
uniguement, en évaluant un critére de pertinence de chdwmic. L'évaluation est effectuée de
maniére indépendante sur chaque arc dans un premier temps)qus proposons une maniere
de représenter un chemin entier, permettant d’évaluerrinpece du chemin a partir de cette
représentation.

La deuxieme approche s’integre dans un processus de sadimerg#équentielle, vu comme
I'exploration progressive d’une image a partir d’'un objet référence. Nous utilisons une mo-
délisation d’'une technique pré-attentionnelle, une cdetesaillance, afin de guider le processus
de segmentation séquentielle, en intégrant a I'approchetstelle des informations de saillance
extraites de I'image a interpréter.

Le domaine d’application de ces approches est la segnmamiddis structures sous-corticales
du cerveau dans des images IRM 3D dont certaines présemt®pathologies.
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Abstract

Sequential segmentation optimization using a structural rodel and focus of visual attention.
Application to the recognition of internal brain structure s in 3D magnetic resonance images
(MRI).

We aim at recognizing a 3D scene described by a 3D image anacastl model, i.e., a model
that describes the spatial arrangement of the objects. ddpgestial segmentation framework is
considered. This allows us to segment and recognize olijeetssequential way, using at each
step the previously recognized object to guide the segriientaf the next ones. We propose to
use the spatial information included in the model to optartize segmentation sequence from a
reference object to a selected target. This sequence isdiew a path in a graph where a node
represents an object and an edge carries the spatial relatizmation between two objects.

We propose to use the spatial information included in theehtmdoptimized the segmentation
sequence from a reference object to a selected target. ddpiesce is view as a path in a graph
where vertex represents objects and edges represents spiatiions.

Two approaches are proposed. The first one proposes to evtileaelevance of a path accor-
ding to the generic available knowledge. This estimatiameized either on each spatial relation
independently or directly on a fuzzy subset that represietsvhole path at once. The best path
according to a criterion is then selected and the objectshaaegmented.

The second approache proposes to integrate the segmergatjoence optimization directly
into a sequential segmentation framework. The optimipatiees a spatial model of the scene
modeled as a graph and also a saliency map to guide the segioenThe latter can be seen as
an image exploration process.

Both approaches are used for segmentation and recognftiatemal brain structures in 3D
magnetic resonance images. We also propose an adaptatimesefmethods to cope with patho-
logical cases (e.g., brain tumors).
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Introduction

L'interprétation des images est une tache complexe, ag@nta diversité des moyens de
représenter une image et des approches associées petrdettéaliser son interprétation, que
par la subjectivité du résultat attendu. L'objectif de térprétation est de pouvoir reconnaitre les
objets qui composent une scene et leurs relations.

L'utilisation d’'un modéle de la connaissance se heurte ablpme du saut sémantique, c’est-
a-dire la différence entre la description d’un objet par coenaissance générique et exprimée en
langage naturel d’'une part, et sa représentation numédiquére part. Dans notre cas, il s’agit de
la difficulté de faire le lien entre la connaissance génériges parties de I'image qui lui corres-
pondent. Cependant, décrire les objets qui composent éne st leurs relations est une maniére
naturelle de décrire une scene et qui est cohérente avemignmaont le systéme visuel explore
une scene. Les modéles représentant une image comme urbéng@bjets structurés sont donc
bien adaptés a cette tache. Parmi ces modéles, la théoriggagdses fournit un cadre permettant
de représenter plusieurs niveaux de connaissance, ohjégimn et connaissance structurelle.

Une maniére naturelle de décrire les relations entre Iéérélifts objets qui composent une
scéne est de décrire leurs positions relatives, par exexijolbjet A est a droite de I'objet B.>De
plus les relations spatiales, grace a leur imprécisiomsggue, sont appropriées pour modéliser
l'imprécision de ces relations. Il existe différentes néses de prendre en compte I'information
spatiale, que ce soit pour la segmentation ou pour la retssarae des structures. Nos travaux
se placent dans le cadre de l'interprétation d'une scéragguypar un modéle décrivant I'agence-
ment spatial des objets composant la scéne. Nous proposspdoiter au mieux la connaissance
spatiale d’une scéne a interpréter, mais aussi la connassxtraite de I'image elle-méme dés
gu’'elle est disponible. La problématique de ces travauyestipalement la suivante : comment
explorer I'image de la maniére la plus propice a son intéapian. Si I'exploration correspond a
une séquence de segmentation, alors nous souhaitons tceraaneilleure séquence de segmen-
tation possible d’une image en fonction de I'informatiosptinible.

En fonction du type de connaissance disponible a proposduane (experte, extraite auto-
matiqguement, ...), le modéle spatial généré va permettmaigonnement spatial plus ou moins
puissant. La constitution d’'un modéle de 'agencementalpditine scene n'est pas I'objet de nos
travaux, méme si cette question est abordée lors de la pafisandu modéle de la connaissance.

Le domaine d’'application nous permettant d’illustrer nostdbutions est celui de I'image-
rie cérébrale. La segmentation et la reconnaissance desusgs sous-corticales du cerveau re-
présente une tdche complexe d’interprétation en raisoa dadiométrie non discriminante des
structures, de la forme complexe que peuvent prendre asstistes et de la grande variabilité
inter-patients. Pour ces raisons, la segmentation desesnegrébrales est le plus souvent gui-
dée par un modele. De plus, 'agencement spatial des stegotérébrales est stable (dans le cas
sain). L'information spatiale est donc pertinente dansas t existe de nombreuses représenta-
tions structurelles de I'anatomie cérébrale, I'ontolodéela FMA par exempleRosse et Mejino
(2007)), ainsi que des méthodes de segmentation des structwegadicales utilisant ce type de
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représentation. Nous proposons des approches dans ledeadette application, pour déduire de
la représentation structurelle et de I'image a interpri@teéquence de segmentation.

Connaissance générique

Nous avons une connaissance qui provient de descripticat®raigues : Nous connaissons
les différentes structures du cerveau, et nous connaisssmelations spatiales entres elles. Ces
descriptions sont le plus souvent textuelles. Par exergoh@yau caudé est « proche du ventricule
latéral ». Une telle relation est intrinséquement impi&cee qui permet de prendre en compte
ses variations inter-patients. Nous utilisons donc un &isme qui permet de conserver cette
imprécision. Le formalisme flou est particulierement adgmur modéliser I'imprécision de ces
relations Bloch (2005).

Il'y a plusieurs maniéres de représenter une relation $pdties représentations que nous uti-
lisons répondent a cette questi@idch (2009) : « A partir d’'un objet de référence, quels sont
les points de I'espace qui satisfont une relati®rcalculée a partir del ». Par exemple, si nous
avons une relatiod droite deA, nous représentons cette relation dans I'espace de l'ineige
chaque point correspond un degré de satisfaction de lzorekat droite ded ». La représentation
de la relation est donc directement dépendante de la forrtieljet de référence. A partir de ces
relations nous proposons une approche permettant deis@teat un chemin de segmentation et
répondant a cette question : a partir d'un objet donné, gesll la meilleure séquence de segmen-
tation permettant de segmenter un objet cible donné. Cpfimehe repose sur la connaissance
spatiale, ainsi que sur des représentations des objetsayigpnent de la connaissance générique.

Connaissance extraite de I'image

En outre, nous souhaitons également utiliser les infoonatqui sont extraites de I'image.
D’une part, nous souhaitons pouvoir prendre en compteofintion de I'image pour adapter son
exploration et ainsi mieux prendre en compte les partiggkid’'une image. D’autre part, nous
souhaitons tenir compte de I'exploration réalisée poudguia suite du processus. Pour cela,
nous considérons deux types d’'information : une infornmaggtraite d’'une maniére globale de
l'image, et les segmentations qui seront réalisées au @hupocessus. Nous effectuons dans
ces travaux un paralleéle entre un processus de segmengdtiprentielle et une modélisation,
selon la théorie de I'intégration des caractéristiquasn @rocessus d’attention visuelle. Dans cette
modélisation, une étape pré-attentionnelle, calculédennsemble de I'image permet d’attirer le
faisceau attentionnel sur des parties de I'image. A I'étapentionnelle, cette petite partie de
limage sera analysée. Nous proposons une approche nitilise mécanisme pré-attentionnel,
les cartes de saillance, pour guider un processus de semfioenséquentielle. Le principe est
de réaliser une exploration progressive de I'image, ou lExches segmentations successives
sera effectué en utilisant I'information spatiale et saloncritére dérivé des cartes de saillance.
Cette approche permet d'utiliser non seulement l'inforaraiglobale de saillance, mais aussi
l'information extraite de I'image aprés chaque segmenitati

Gestion des cas pathologiques

Des pathologies peuvent intervenir dans les images céeében particulier, nous nous in-
téressons au cas des tumeurs cérébrales. Il existe de nowrippes de tumeurs, avec des com-
portements spatiaux différentk{otanlou(2008). Parmi les comportements spatiaux classiques,
les tumeurs peuvent déplacer, déformer, voire détruiresitestures cérébrales. Les relations spa-
tiales sont également affectées. Il est donc nécessadegter le raisonnement spatial pour étre
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capable de gérer ces cas pathologiques. Nous présentamshazune des approches, comment
les cas pathologiques peuvent étre pris en compte.

Structure du document

Ce document est composé des chapitres suivants.

Le chapitrel présente une étude bibliographique non exhaustive suy$amses d’interpré-
tation d'image, en particulier les systémes a base de cesaraies d'une part, puis les méthodes
d’interprétation d'images cérébrales.

Dans le chapitr@ nous présentons une étude bibliographique portant ceiestio la notion
d’attention visuelle, et des mécanismes qui la modéligeotis présentons plus en détail le mé-
canisme pré-attentionnel permettant la génération désscde saillance tel qu'il a été décrit dans
la littérature, puis nous proposons des adaptations pemmeate calculer des cartes de saillance
adaptées a I'imagerie cérébrale.

Le modele de la connaissance générique utilisé dans notile ést présenté dans le chapitre
3. Nous discutons des sources de connaissances autres qunaddgssance experte utilisée en ima-
gerie cérébrale. Nous présentons également le formalismepdésentation des relations spatiales
ainsi que la maniére dont les parametres de ces relatiohsspons.

Le chapitred présente une premiére approche qui vise a optimiser desithelm segmenta-
tion, en utilisant la connaissance spatiale du modeéle ginsides représentations des structures
issues de la connaissance générique. Cette méthode eshégahdaptée pour prendre en compte
les cas pathologiques qui peuvent se présenter en imageéierale.

Une seconde approche intégrant le mécanisme pré-atteatidans un processus de segmen-
tation séquentielle est présentée dans le chapitdous présentons en détail comment intégrer
linformation de saillance pour guider la segmentation @nment cette information peut étre
utilisée aprés segmentation.

Le chapitre6 récapitule les travaux développés dans les chapitresgegtet présente des
perspectives de recherche envisageables.

La liste des publications en relation avec ces travaux se/éraans I'annexé. Nous pré-
sentons dans I'annexe des résultats de génération de cartes de saillance sus testénages
de notre base de données. Enfin 'annéxprésente une application pour la segmentation d’'un
modele discuté dans le chapiBeutilisant une connaissance fournie par I'utilisateur.
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Chapitre 1

Segmentation et reconnaissance de
structures cérebrales : les approches
par modele

Nos travaux portent sur une tache d’interprétation des@saayec une application particuliere
a la reconnaissance des structures cérébrales dans lacévmain. Cette tache est effectuée en
utilisant une connaissance a priori de la scéne, sur lessobfesur leur structure, connaissance
modélisée a 'aide d’'un graphe. L'objectif de ce chapitredesprésenter les travaux existants se
rapportant aux différents aspects de cette tache.

L'interprétation des images correspond a I'analyse d’unage ou d'une scéne permettant
de décrire les objets composant la scéne et leurs relatitews;a-dire extraire la sémantique de
'image, afin de la comprendre. Cette problématique est abl@me de perception de I'environ-
nement par des capteurs (« visual perception ») qui peut®isg en trois catégories
(Trivedi et Rosenfeld1989) :

La neurophysiologie ou I'étude des mécanismes biologiques de la vision. L'haraat capable
d’interpréter une scene souvent sans difficultés et de maaigomatique. De nombreux travaux
cherchent & modéliser la vision humaine et les différentsamiémes permettant I'exploration
d’'une scéne. Le chapiti@présente la notion d’attention visuelle, ainsi que les misoaes bio-
inspirés des phases attentionnelles et pré-attenti@sned la vision.

La psychologie perceptive qui consiste a comprendre les aspects psychologiques @edepp
tion. Certains aspects sont abordés dans le chapitEn revanche, notre étude se limite a des
systemes bio-inspirés plutét que psycho-réalistes.

La vision artificielle c’est-a-dire les mécanismes permettant de faire compgendne machine
ce gu'elle « voit » au travers de capteurs. Nos travaux serditdans cette derniére catégorie.

Nous commencgons dans ce chapitre par introduire la protigneade la vision artificielle
en présentant les différents types de systemes d'intatfimétd’images, ainsi que la notion de
vision cognitive. Dans une deuxieme partie, nous dressemonpanorama des méthodes de re-
connaissance des structures sous-corticales du ceniliaantitun modéle de I'anatomie. Cette
problématique constitue le domaine d’application de raginx.
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1.1 Interprétation d'images et vision cognitive

La premiére théorie de la vision numérique a été proposée Marr (1982 et propose une
architecture en trois niveaux que tout systeme de traiteafelinformation doit respecter pour
demeurer cohérent. Ces travaux vont inspirer la pluparsget®mes de traitement de I'informa-
tion par la suite. Les différents niveaux proposés par sarighéont les suivants :

— un niveau abstrait : le « quoi » et le « pourquoiVafr (1976), c'est-a-dire que doit-on

faire, la théorie, les données en entrée ;

— un niveau de la représentation : le comment, les structi@e®nnées, les algorithmes ;

— un niveau de réalisation : I'implantation des algorithnrteiée au matériel.

Marr propose également un systéeme de vision passif et amte(shns information a priori)
permettant la représentation en trois dimensions et vigélgéascopie d’'images en deux dimen-
sions, et qui repose sur la perception visuelle. Les tr@isanix de ce systéme sont :

— I'ébauche primitive : ou des primitives sont extraites ‘dadge et regroupées selon des

regles proches de la Gestdligsolnewet al. (2008) ;

— I'ébauche 2,5D : qui effectue une carte de profondeur dggtsoprésents dans la scéne ;

— lareprésentation 3D de la scéne.

Le systeme de Marr produit une représentation en trois ditoes d’'une scéne a partir de
projection en deux dimensions. Cette représentation estrftent incompléte en I'absence d'in-
formation a priori (mis a part les régles de regroupementémliche primitive), qui empéche
toute interprétation sémantigue des objets ou de la scéne.

1.1.1 Interprétation et acquisition

Le systéme de Marr est un systeme passif, qui ne tient pasteatap possibilités offertes a
I'observateur d’interagir avec son environnement. De namges approches exploitant ces possi-
bilités ont été proposées.

« Active Vision» L'approche de vision activedoimonoset al.(1988) tient compte de I'aspect
séquentiel de 'attention du systeme visuel biologiquec@msidérant la perception comme une
exploration. Le but est, en ajoutant des points de vue, deaindre plus le probléme, et ainsi
de mieux poser un probléme de vision, que les auteurs ceastdéouvent comme mal posé
(Aloimonoset al. (1988). Dans cette approche, les mouvements de I'observater; (& covert »
ou «overt attention », c’est-a-dire déplacement de l'tittanvisuelle par le déplacement des
yeux, ou sans mouvement des yeux) sont représentés parlesments des capteurs.

« Active Perception » Cette approcheBajcsy (1988) voit le probleme de perception comme
un probléme de stratégie de contrble des capteurs, uneetreilstratégie permettant d’obtenir
plus d'information sur la scéne et I'environnement. La miotde perception active est I'étude
des différentes modélisations des stratégies de conteSleapteurs. Ces travaux introduisent des
raisonnements sur la connaissance de la scene.

« Animate Vision » La vision animée Ballard et Brown(1992) est issue de I'étude des mou-
vements dans le cadre d'une tache visuelle. Le mode expi@at’'une image a été illustré par
Yarbus(1967) et sera présenté dans le chapitre suivant a la se2tibriLa vision animée a un
point de vue assez proche de la vision active, en considirargrception comme un probléme
mal posé gu'il est nécessaire de mieux contraindre, enajbde 'information. Mais dans cette
approcheBallard et Brown(1992 modélisent le focus attentionnel, c’'est-a-dire la liriita de
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I'attention a une zone trés restreinte de I'espace vistiel,daanalyser uniqguement les zones les
plus significatives de I'espace, mais d’'une maniere plentve.

« Purposive Vision » La vision a desseinAloimonos (1990) se focalise sur la vision guidée
par une tache et non pas par les données uniquement. Leznlif€ explorations d’une image
en fonction de la tdche a accomplir ont également été iéastpatyarbus(1967). L'attention est
dirigée sur certaines parties de I'image en fonction dejd'clif, et d’autres parties peuvent étre
ignorées. De méme, certaines parties prennent une grapdetance en fonction du but poursuivi.
Il s’agit ici d’extraire les représentations de I'image f@as adéquates en fonction de I'objectif,
et les modules de traitement les plus adéquats pour traitereprésentations. Le principe est de
séparer le probléme en sous-problemes et de définir un geatie permettant la recomposition,
ce qui permet d’améliorer la tache de perception et de rexssence T sotsog1994). Cette ap-
proche peut étre reliée a la problématique de la rechercliele (« visual search »), qui propose
d'adapter la notion de saillance en fonction de I'objectiipsuivi. Cette notion de saillance et
I'approche de la recherche visuelle sont présentées daastia2.2.1

Vision « passive » Les systemes d'interprétation d’'images que nous avon&Iués voient le
probléme de l'interprétation d'image comme une mise enespondance entre des projections
en deux dimensions d’'une scene vue depuis un capteur et lelenexl trois dimensions de cette
scéne. Ces systémes « actifs » utilisent les capteurs peuxroontraindre le probléme et obtenir
de l'information supplémentaire.

Dans nos travaux, I'acquisition des images est séparéeuddrietement, ce qui empéche
l'utilisation des approches actives. Nous sommes donc #anas d’'une vision « passive » par
opposition aux systemes actifs présentés. Cela est gantament important dans notre domaine
d’'application, en imagerie médicale ou les acquisitionp@avent pas étre contrélées. De plus,
les acquisitions d’images médicales nous fournissent i en trois dimensions de la scéne,
et non pas une projection en deux dimensions de la scéne. &jeiia cérébrale plus particulie-
rement, la scéne compléte est comprise dans le volume fourni

1.1.2 Systémes a base de connaissances

Il existe plusieurs approches méthodologiques de l'imétgtion d’images. Nous utilisons
dans nos travaux une représentation de 'agencement Isgiatia scene. Il est donc nécessaire,
pour avoir cette connaissance spatiale, d’avoir une reptéson explicite de la connaissance
utilisable dans le processus. Nous nous intéressons dascpplticulierement aux systéemes a
base de connaissances.

Ces systemes (on pourra se référ@ravier et Lepag€l997) etLe Beret al. (2006 pour une
revue de ces systéemes) modélisent la connaissance a priariesscéne, ainsi que la connaissance
nécessaire a son interprétation. On peut distinguer ypestde connaissances
(Matsuyama et Hwan¢L990) :

— la connaissance a priori de la scene, des objets qui la g@npet des relations entre ces ob-
jets. Le modeéle de I'agencement structurel d’'une scéne gue utilisons dans nos travaux
entre dans cette catégorie ;

— la connaissance nécessaire a I'extraction d’informat®mhimage, c’est-a-dire une connais-
sance spécifique aux images utilisées permettant d’obdesiprimitives a partir de cette
image;

— la connaissance permettant de faire le lien entre la cesemace de la scéne et la connais-
sance de I'image. Le probléme du lien entre la connaissapderaapportée par le modele
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et I'information extraite de I'image est connu comme le péeote dusaut sémantique
En pratique, les systémes tels que celui de Mdar( (1982), SIGMA (Matsuyama et Hwang
(1990) ou eCognition utilisent une architecture a deux niveaux :
— l'extraction d’informations de I'image, c’est-a-dire dauche de bas-niveau, permettant de
fournir des primitives au systéme. Cela peut étre une segtnam par exemple ;
— un niveau d'interprétation effectuant le lien entre kimhation de I'image et le modéle.
La figurel.1présente ces deux niveaux et leurs relations dans un syatbase de connaissances.

Monde réel Objets/Individus/Propriétés
Abstraction Interprétation
Y
Univers formel Représentation Procédures Représentation
formelle — d’inféerence ——— formelle
(initiale) (finale)

FiG. 1.1 — Représentation et manipulation des connaissancssudasystéme a base de connais-
sances [Figure extraite de Beret al. (2006)].

L'observation d'images en deux dimensions pour modéliser scéne en trois dimensions
pose des problémes d’occultation, qui ne concernent pasasesix, la scéne compléte étant ob-
servée. L'extraction d'information de I'image est sujeitex problémes classiques de la segmen-
tation, la sur-segmentation par exemple. L'utilisatioardmodele spatial apporte une information
structurelle généralement stable qui est utilisée dansylemes a base de connaissances pour
améliorer la reconnaissance.

Utilisation d’'un modéle de la connaissance spatiale Les relations spatiales sont communément
admises comme jouant un réle important dans l'interpi@tatiune scéne. L'information spatiale
peut étre vue du point de vue sémantique comme un attribbjed’du modéle (avec des relations
topologiques par exemple). Cette information peut égattr@ee utilisée pour le raisonnement,
en particulier si les caractéristiques des objets ne péentgias de les discriminer.

L'approche de_e-Ber et Napoli(2002 utilise des relations spatiales topologiques (suivant le
formalisme RCC-8) pour la classification de paysages dgscaes relations sont hiérarchisées
sur un treillis de Galois. Dans cette approche, les relatsmmt représentées en tant que concepts,
c’est-a-dire que les relations sont représentées par dest®Ipropres qui renseignent sur les
primitives intrinséques des relations, mais aussi en ta@relations entre des concepts, pour faire
un lien entre deux concepts (deux classes de terrains parpéxde Les relations topologiques
sont fréquemment utilisées pour l'interprétation d'imageellitaires Alboody et al. (2008 par
exemple).

Des représentations floues des relations spatiBleslf (2005) sont utilisées pour la recon-
naissance. Les méthodes permettant la reconnaissandeudésss cérébrales utilisant un modéle
structurel de I'anatomie cérébrale sont des exempleslidatton de I'information spatiale pour
l'interprétation des images. Nos travaux utilisent ce gede représentations qui sont présentées
dans le chapitr@.

10n pourra trouver une description a cette adre$ge p: / / eart h. defi ni ens. com
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1.1.3 Lavision cognitive

La vision cognitive a été introduite sur un constat qui failgensus sur les systéemes d'inter-
prétation d'images : ils manquent de robustesse, ils savest difficiles a adapter et souvent trés
dépendants d’un domaine d’application. La vision cogaiti\qui regroupe différents domaines
tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance deefgrifintelligence artificielle, la robo-
tique, I'apprentissage ou encore les sciences cognitipespose de construire des systémes plus
robustes en les dotant de capacités cognitivesnon(2008)).

Les caractéristigues d’'un systéme de vision cognitive titdéfinies comme les suivantes
(Vernon(2006); P. Auer(2005; Granlund(1999) :

— la capacité de suivre un objectif ;

— de s'adapter a des cas nouveaux ;

— d'anticiper les objets et les événements.

Un tel systéme doit donc étre capable d’apprendre, de dadaje faire des choix, et de dévelop-
per de nouvelles stratégies.

La notion de capacité cognitive est une notion qui reste eagtdont il existe plusieurs in-
terprétations en fonction des modeéles concernés. Il ené&taamoins deux familles d’approches :
I'approche cognitive qui est fondée sur les systémes deéseptation et de traitement de I'in-
formation symbolique, et les systémes émergents, regnblgmsystémes connexionnistes et les
systemes dynamiques (entre autres). Il existe en outreydEsrges hybrides.

On pourra se référer ¥ernon (2008 pour une étude compléte des différents aspects de la
vision cognitive.

1.1.4 Conclusion sur les systemes d’interprétation d’'imags

Parmi les systemes d'interprétation d’images, nous noagopk parmi les systémes a base
de connaissances, et plus précisément, parmi les systéitiesnt I'information spatiale pour
raisonner.

Dans le cadre de notre domaine d’application, nous avonsalnigme « simplifié » de vision,
au sens ou nous avons en entrée du processus une image dmtagisions, et pas une projection
de cette scéne sur une image en deux dimensions. De plusavmns la garantie d'avoir 'inté-
gralité de la scéne. De plus, le modéle du cerveau, que néssmierons dans la partie suivante,
nous permet de connaitre les objets présents dans la scene.

Nous avons donc un systéeme d’interprétation qui est déperdanotre domaine d’applica-
tion, un des problémes pointés par I'approche de la visigmitive. Nous allons a présent nous
intéresser a notre domaine d'application, la segmentatéanstructures cérébrales, a I'aide d’'un
modele structurel de I'anatomie.

1.2 Segmentation et reconnaissance d’'images cérébralesde d’'un
modele

Les IRM cérébrales sont des images qui présentent une faibtdution, en particulier par
rapport a la taille des structures internes (sous-coe®}aklles que celles que nous considérons
dans nos travaux. De plus, la radiométrie des différenteststres cérébrales n’est pas suffisante
pour discriminer les structures entre elles. Les strustpeuvent présenter une différence d’in-
tensité faible par rapport a la matiére qui les entoure, E&igines structures peuvent présenter
une radiométrie similaire. Il n'est donc pas possible dersager les structures cérébrales en s’ap-
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puyant sur cette information uniqguement. La figlirprésente un exemple d’IRM cérébrale avec
guelgues structures internes qui ont été pointées.

Noyau caudé
Ventricule latéral
Putame
Thalamus—
Ventricule latéral
Matiere blanche
Matiere grise—

FiG. 1.2 — Une coupe d'image IRM du cerveau avec quelques stagctaternes étiquetées. Les
structures sont présentes de maniére symétrique dansuehémisphéres. La matiere blanche
englobe les structures présentées. La matiére grise s gitutdt sur le bord du cerveau.

Les IRM cérébrales présentent en outre une grande varakliliune maniére générale, les
structures internes présentent des formes complexes elisEsia des variations. La figuie3
présente des coupes extraites d'IRM cérébrales de la basdSO®arcuset al. (2007)) et de
la base IBSR Nous pouvons clairement voir sur ces images les varigtiemgarticulier sur la
forme du cerveau en général, mais également sur les vdagriitatéraux au centre de I'image,
méme si les coupes ne sont pas exactement les mémes surgatte f's images n'étant pas
recalées dans la base OASIS. Nous pouvons également ableasrdifférences d'intensité entre
ces images. Leur segmentation est donc un probléeme compliexeécessite une connaissance a
priori sur la scéne. Cette connaissance peut concerneatastéristiques des structures ou encore
leur agencement spatial. La segmentation des structurébraées doit donc étre guidée par un
modeéle de I'anatomie cérébrale.

L'apparition de pathologies, en particulier de tumeurgbéales, est un probleme qu'il est
nécessaire de prendre en compte dans le modéle utilisé.uReuevue des différents types de
pathologies, on pourra se référeKhotanlou(2008); Khotanlouet al. (2007). Les tumeurs céré-
brales peuvent avoir différents comportements spatialansqu’elles vont infiltrer les tissus (et
donc modifier la radiométrie), ou s'insérer entre des atinest (tumeur refoulante). Dans ce der-
nier cas en particulier, les structures cérébrales pe@iemtéplacées, déformées voire détruites.
L'aspect des tumeurs varie également selon qu’elles sanbtigues ou provoquent I'apparition
d’'un cedeme. D’'une maniere générale, I'aspect, la localisa&t le comportement spatial des tu-
meurs varient, ce qui rend difficile une modélisation deseuirs.

Nous allons présenter les différents modes de représamiddis images cérébales, puis nous
allons présenter deux grandes familles de méthodes poegaentation des structures cérébrales.
La premiére famille correspond aux méthodes modélisarstiastures cérébrales ou leurs carac-
téristiques. Dans ces méthodes, I'agencement spatialtidesuses est en général induit par le
modele, c’est-a-dire pas exprimé de maniére directe. Laiélme famille de méthodes propose
d’utiliser une représentation structurelle de I'anatostise focalise moins sur les caractéristiques

%Internet Brain Segmentation Repository. The MR brain datts sand their manual segmentations were
provided by the Center for Morphometric Analysis at Massaelits General Hospital and are available at
http://ww. cma. ngh. harvard. edu/ i bsr/



http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
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FiG. 1.3 — Coupes d’IRM cérébrales (T1) de la base OASIS (en lesutpupes sont proches mais
ne sont pas exactement les méniarcuset al. (2007) et la base IBSR (en bas).

des structures. Les approches que nous proposons danaveestse situent dans cette deuxiéme
famille.

1.2.1 Représentations de I'anatomie cérébrale

L'anatomie cérébrale dispose de descriptions anatomijMasman(2000); Hasboun(2005)
sous forme de nomenclature ou d’atlas morphologique ettitomel. Ces nomenclatures per-
mettent l'identification de structures, et également de=fla lien entre les différents noms pos-
sibles d’'une structure. Elles peuvent également contasrimformations sur les caractéristiques
des structures.

Plusieurs descriptions anatomiques sous forme de hiéeamah été proposées dans la littéra-
ture, nous en présentons a présent quelques unes.

Neuronames :

NeuronamesRowden et Duback2003 2005) propose une hiérarchie de I'anatomie cérébrale
ou le cerveau (humain et macaque) est décompodgd@structures dites « primaires » et prés
de 850 éléments au total. Des définitions, des synonymes et dasctrads des noms de chaque
structure sont proposés. Une présentation de la hiéraadth$ qu’'un navigateur est proposé a
cette adressent t p: / / brai ni nfo. rprc.washi ngt on. edu/. Une capture du navigateur
est présentée dans la figurel.

MEsH (« Medical subject headings ») :

MEsH (Lipscomb(2002) propose des descriptions médicales de plus de 250004eshen
particulier des structures cérébrales. Les descriptions accessibles par ordre alphabétique ou
dans une hiérarchie sous forme d’arbre. Une définition pbagge structure est fournie. Un na-
vigateur, dont une capture est présentée par la figreest disponible a cette adresse :
http://ww. nl mni h. gov/ mesh/ MBrowser. htnl .



http://braininfo.rprc.washington.edu/
http://www.nlm.nih.gov/mesh/MBrowser.html
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Youare viewing

Whole Brain Atlas
Harvard Medical
School
Boston, USA insula

Search by Name

Slice 28

[Whole Brain AHas Home Page] [Brain structure lizt] [Navigator Help Page]

Keith A. Johnzon (keith@bwh.harvard.edu), J. Alex Becker (jabecker@mit.cdu)

FiIc. 14 — Une capture décran du navigateur dans la hiérarchieuron
names qui est hébergée par [luniversitté de Washington ae ceitresse
htt p://braininfo.rprc.washi ngton. edu/.

National Library of Medicine - Medical Subject Headings
2010 MeSH

MeSH Descriptor Data

Return to Entry Page

Standard View. Go to Concept View; Go to Expanded Cancept View

MeSH Heading (Caudate Nucleus

[Tree Number 08.186.211.730.885.287.249.487 550.184

| Annotation part of the neastriatum

[Scape Note Elongated gray mass of the neostriatum located adjacent fo the lateral ventricle of the brain.
Allowable Qualifiers |AB AH BS CH CY DE EM EIN GD TM TN ME MIPAPHPPPS RARE RT SE SUTR UL US VI
Date of Entry 19930101

Unique ID Do02421

MeSH Tree Structures

Nervous System [AOB
Central Nervaus System [AQB.186
Brain [A0B.186.211
Prosencephalon [A08.186.211.730
Tel halon [AO8.186.211.730.885]
Cerebrum [A08.186.211.730.885.267]
Basal Ganglia [A08.186.211.730.885.287.249]
Corpus Striatum [AD8 186.211.730.885.287.249.487]
Neostriatum [AOB.186.211.730.885.287.249.487 550]

P Caudate Mucleus [AO8.186.211730.885.287.249 487 550,184}
High Vocal Center [AQB.186.211.730.885.287.249.487.550.484]
Putamen [A08.186.211.730.885.287.249.487 550.784]

Fic. 15 - Une capture décran du navigateur de la base de la « Na-
tional Library of Medicine ». Ladresse du navigateur est Iauivante
http://ww. nl mni h. gov/ mesh/ MBrowser . ht ni



http://braininfo.rprc.washington.edu/
http://www.nlm.nih.gov/mesh/MBrowser.html
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FMA (« Foundational Model of Anatomy ») :

L'ontologie de la FMA Rosse et Mejing2007)), disponible a cette adresse :
http://sig.biostr.washington. edu/ proj ect s/ fn vise a regrouper les représen-
tations des classes et des types des relations nécessainesréprésentation symbolique de la
structure du corps humain. Cette représentation de la gsamce anatomigue n’'est pas sous
une forme d’arbre, mais peut étre vue de plusieurs pointsuge @t avec différents niveaux
de granularité. Un explorateur « Foundational Model Exgler est disponible a cette adresse :
http://fme. bi ostr.washi ngt on. edu. Une capture est présentée sur la figu Chaque
structure apparait avec ses relations aux autres stractusntuellement a différentes granulari-
tés. Des informations sur la structure, comme sa définisies sous-parties, ou ses caractéristiques
morphologiques sont données.

-~/  Foundational Model Explorer Opﬁﬂﬂﬂ L‘P‘

= PREFERRED NAME: ¢
earch

Select navigation tree type: part - Caudate nucleus I
SYNONYM: ¢

Caudatus I

NON-ENGLISH EQUIVALENT: ¢

dela
< Septum of telencephalon

651833 I
clence
= Island of Calleja

= Nucleus accumbens DEFINITION: ¢

[Nucleus of brain which is an clongated crescent-shaped mass yng parallel and adjacent to the
lateral ventricle throughout its extent.

MEMBER OF: ¢

PART OF: ¢

Subcartical gray matter structure

Striatum

Corpus striatum

ARTERIAL SUPPLY: ¢
[Proxin
[Branch o

HAS DIMENSION: ¢

FiIc. 16 - Une capture décran de la FMA disponible & [ladresse
http://fne. biostr.washi ngton. edu.

Neuranat :

Neuranatilasboun(2005) est un site plutét dédié a I'enseignement de la neuroamatet qui
ne propose pas de hiérarchie des structures. Cependardpdge des atlas morphologiques et
fonctionnels du cerveau, ainsi que des vidéos et des awinsadiutour du sujet. Les atlas sont dis-
ponibles a cette adressént t p: / / www. chups. j ussi eu. fr/ ext/ neuranat. La figure
1.7 présente une vue de l'atlas IRM en trois dimensions.

1.2.1.1 Atlas et modéles de forme

Si les IRM cérébrales présentent une grande variabilité zean des caractéristiques des
structures cérébrales, la structure de I'anatomie céeéprasente une grande régularité et a per-
mis I'élaboration d’atlas anatomiques et fonctionndlaldirach et Tournoux1988).
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blogrape - side BN cone

FiG. 1.7 — Deux captures d'écran du site neuranat. En haut unedeuge I'atlas 3D IRM.
En bas la description d'une structure (le noyau caudé). tecesit accessible a cette adresse :
http://ww. chups.jussieu.fr/ext/neuranat .

Les atlas sont des représentations moyennes des struabatesniques, qui peuvent étre géné-
rées de différentes maniéres. Leur utilisation pour gua@egconnaissance des structures consiste
a effectuer une mise en correspondance de l'atlas versgén@areconnaitre. Les modéles de
forme proposent un apprentissage distinct des formes dricbales structures, afin d'étre plus
représentatifs de chacune.

Atlas probabilistes et atlas moyens Les premiéres méthodes utilisant un atlas utilisent en pra-
tique une unique image annotée manuellement. Utiliser aigua image limite bien entendu la
variabilité usuelle des structures, et empéche la reptats@m des particularités (par exemple, cer-
taines circonvolutions du cortex n'apparaissent pas angzles sujets). Les atlas probabilistes et
les atlas moyens cherchent a représenter la variabilitéigarinant I'information provenant de
différentes images annotées manuellement.

La génération d’'un atlas probabiliste, tel I'atlas ICBMdzziottaet al. (1995), consiste a
générer une carte de probabilité par structure, a partieciage affine d’'un ensemble de cas seg-
mentés manuellement. Pour chaque carte obtenue, la plithaéfiéte le nombre d’occurrences
aprés recalage de la structure en ce point. Une image pestéfe générée représentant I'atlas.
Pour l'atlas ICBM,452 images en pondération T1 de jeunes adultes ont été utilisdesrepré-
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sentation moyenne de tous les éléments de la base permeatadtexla représentativité de la base
et de prendre en compte la variabilité normale des strustiais cette gestion de la variabilité
s'effectue au détriment de la précision. De plus, les imagagennes pour chaque structure sont
floues.

Les atlas moyens essayent de remédier a ce probléeme, ersanbpieffectuer un recalage de
groupe (Guimondet al. (2000; Joshiet al. (2004); Bhatiaet al. (2004); Blezek et Miller(2007)).
L'objectif est d’extraire un atlas moyen d'un groupe de suge la base de cas annotés manuelle-
ment, composé de maniére a ce qu'il minimise la déformaticéafiser pour étre mis en corres-
pondance avec tous les éléments de la base, c’est-a-dingoguehaque élément de la base, la
déformation par rapport a I'atlas moyen est minimisée.

Les atlas moyens permettent de mieux représenter la bggarefdgissage, mais il est toujours
difficile, en moyennant I'information, de représenter dagularités de la base. Dans les cas sains,
pour améliorer la représentativité, il est possible de reegxraire un unique atlas moyen, mais
tout un ensemble d’atlas qui soient les plus représentaigsibles Blezek et Miller(2007)). Mais
cette méthode est colteuse, en particulier si le nombrkas'ast grand.

Mise en correspondance d’atlas Dans le cas des premiéres méthodes utilisant comme atlas une
unique imageBroit (1981); losifescuet al. (1997); Dawantet al. (19991), la mise en correspon-
dance entre I'atlas et I'image a reconnaitre peut étre voenm un probleme de recalage entre
deux images. Les variations n’étant pas identiqgues pouesdes parties, le recalage n’est pas
linéaire.

Pour les atlas probabilistes, plusieurs méthodes ont éfopées pour réaliser la mise en cor-
respondance. Elle peut étre effectuée a partir d'une €ileetsdn initiale de I'image Collins et al.
(1999), ou encore en utilisant une estimation du maximum a piositéMAP) par un algorithme
de type espérance-maximisation (EN®phlet al. (2002 2006)). La mise en correspondance d’'un
atlas moyen peut étre effectuée avec le méme type de méthodes

Dans les cas pathologiques, il est nécessaire d’adapteod@ley Une premiere approche
(Dawantet al. (19993 2002) consiste a introduire la tumeur dans I'atlas. Cela peaet éffectué
en y plagant une graine dont la radiométrie est celle de l@munDans le cas ou la tumeur est
refoulante, c’est-a-dire qu’elle va déplacer des strestualors les déformations induites peuvent
alors étre modélisées. Une deuxiéme approt¢hgidcouet al. (1999; Mohamedet al. (2006);
Zacharakiet al. (2008) consiste a modéliser finement I'anatomie (notammentieprjgtés bio-
mécaniques de ses tissus) ainsi qu’'un modeéle de croissanieetdmeur, afin de proposer une
modélisation des déformations subies. Dans toutes cedesthl’information structurelle reste
codée de maniére implicite et est donc difficile a utiliser.

Modeles de formes Les modéles de forme proposent de modéliser les principagdesde va-
riations de chaque structure. Les premiers travdloofeset al. (1995 2001) représentent les
contours d’'une structure par un ensemble de points. Leéreliffs contours obtenus pour une
méme structure dans la base sont alignés et mis en correspmdl| est alors possible d’effectuer
une analyse en composantes principales (ACP). Les vegmpges obtenus représentent les dif-
férents modes de variation de la forme. Dans ces modeélasgihayénéral considéré que ces modes
de variation suivent une loi normale multidimensionelleentonet al. (2000; Cremerset al.
(2002) et que toute forme de cette famille peut étre exprimée cemne combinaison linéaire de
la forme moyenne et des vecteurs propres (qui représergenttttype du mode de déformation
représenté par le vecteur propre). La probabilité d’'uneéopeut étre obtenue a partir des coeffi-
cients de la combinaison linéaire. La reconnaissance penst &re exprimée comme I'obtention
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des parameétres du modéle de localisation et des coefficiest&iés aux composantes principales
correspondant au cas a reconnaitre.

La mise en correspondance de tous les contours d’une fornla base d’apprentissage est
co(teuse. D’autres travaux ont donc substitué au contaucante de distance signéesyentonet al.
(2000). Avec ce type de représentation, le modéle de forme olgentétre intégré naturellement
dans un modele déformable comme une contrainte de ce modeéle.

L'agencement spatial peut étre pris en compte de manierexmitite en étendant I'approche
précédente de maniére a effectuer I'apprentissage joplud@urs formesYang et Duncaif20043b)
et Tsaiet al. (2003 2004). Dans ce cas, I'ACP est effectuée sur une concaténatiecattes de
distance de toutes les formes prises en compte. Une folionulbayésienne est proposée dans
(Yang et Duncarf20048) pour effectuer la segmentation en prenant en compte laainte multi-
formes.

Les modeles de formes permettent d’améliorer le processgggimentation en contraignant
le résultat & correspondre a un petit nombre de formes. @apérs'’ils peuvent prendre en compte
la variabilité anatomique dans les cas sains, ces modealesipiedifficilement étre adaptés aux cas
pathologiques, qui présentent une variabilité trop imgte pour étre correctement modélisés par
ce type de modéles. De méme que pour les méthodes fondéasaiias) 'agencement structurel
reste codé de maniére implicite, et reste donc difficile l&sati

1.2.1.2 Représentation structurelle de I'anatomie cérélale

L'anatomie cérébrale peut étre naturellement représeafgénaniére hiérarchique ou chaque
niveau correspond a une decomposition du niveau précéBantexemple, 'hémisphére droit
contient (entre autres) le cortex droit et la matiére blandfoite. Les nomenclatures présentées
dans cette partie proposent en général une hiérarchienflerifiation anatomique.

En particulier, 'anatomie cérébrale peut étre représestius forme d’'un graphe dont les
nceuds correspondent aux structures cérébrales et dontsedéxrivent des relations entre ces
structures, a I'aide de relations spatiales.

Un premier modéle hiérarchique de I'anatomie cérébralet gpéisenté par O. Colliot dans
ses travaux de thés€dglliot (2003) en collaboration avec un neuroanatomiste D. Hasboun. La
représentation est un hyper-graphe hiérarchique. Lesardaentre deux niveaux du graphe sont
des relations de composition et forment un graphe bi-patté structure est arborescente, le cer-
veau étant au premier niveau. Un hyper-graphe est utilisélafpouvoir représenter des relations
spatiales ternaires comme la relation « Entre ».

Cette représentation a été étendue par la sHitel€lotet al. (2006); Atif et al. (2007h) vers
une représentation appelée GRAFIP (« Graph of RepresamtatiAnatomical and Functional
data for Individual patients including Pathologies »).tE€@eprésentation intégre, en plus des in-
formations structurelles sur 'anatomie :

— des informations sur la composition des tissus, perntedfan déduire des conséquences

sur sa radiométrie ;

— de la connaissance fonctionnelle ;

— de la connaissance sur les pathologies issue des classificaqVHO Smirniotopoulos

(1999) et de I'hndpital Sainte-Anneldaumas-Dupor{1992).
L'objectif est d'intégrer des connaissances issues dafiendans une base de connaissances sym-
boliques, I'ontologie de la FMA par exemple, ou dans un dwgsatient. De plus, cette représen-
tation permet une meilleure exploitation de la connaissafans un processus de reconnaissance.
La figurel.10présente le schéma des connaissances intégrées dans |[dRGRAF
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FIG. 1.8 — Les trois premiers niveaux du graphe hiérarchiqupge® patColliot (2003. Seules
les relations entre niveaux sont présentées. Les strgctirgoremier niveau correspondent au
Prosencéphale (FB), Mésencéphale (MB) et au rhombenafiHBI) [Figure extraite d€olliot
(2003)].
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FiG. 1.9 — Un extrait du troisiéme niveau du graphe hiérarchygjoposé pacColliot (2003. Les
relations entre les structures sont les suivantes : extéfts, intérieur (I), haut (B), bas (B), en
avant (Av), en arriére (Ar). [Figure extraite @lliot (2003)].

Information spatiale Les hiérarchies de I'anatomie cérébrale utilisent degiosis topolo-
giques pour décrire la structure avec des relations tellesl'mclusion ou I'adjacence. Les re-
lations entre les structures d’'un niveau similaire peurd décrites en utilisant des relations
spatiales métriques comme la direction ou l'orientatiameacore des relations plus complexes
comme la relation « entre ». L'imprécision intrinséque ddations spatiales décrites de maniére
textuelle, par exemple noyau caudé est proche du ventricule latépsrmet de gérer la variabilité




1. SEGMENTATION ET RECONNAISSANCE DE STRUCTURES CEREBRALES.ES APPROCHES
30 PAR MODELE

Anaromo-FuncﬁonaI relation AnaromgrPathofog! cal re!atlon

Symbolic Semantic Level

Watter Functional So s ’aﬂmmﬁlKnnwleﬂﬁe Pathological
Knowleclge Knowl dgy !ep.far:gn |/ 4" Knowledge
E3F Broacman _/_?j_';;;;@ i,

/ % : , !
J s o —r i //
Matter relation \ /
Has Space Location\ -

/ Spatial Léyel
‘ GRAFIP 4 - . /

/ 3 /
- 7
i

Semantic ST i /
1 \newpm / —= = g
b T T ‘§ atial

y Mo | Viewpoint Image Level
J e
-~ Image Region 1 Image Region 2
" : Color Color
it i Sii:ﬁ:gliﬁfr Texturs .. Texture
| N Siza: Size
Shape . .. Shaps . ...

V. Location: ... Locaticn: ..
T

FIiG. 1.10 — GRAFIP Kudelotet al. (2006); Atif et al. (20078). Le modeéle contient le modéle
structurel de I'anatomie ainsi que des connaissances sigubs permettant d’intégrer toutes les
informations dans un processus de reconnaissance [figuredtexieAtif et al. (20078)].

naturelle de I'anatomie cérébrale. La figdrd1présente la hiérarchie proposée padelotet al.
(2008.

1.2.2 Reconnaissance avec un modele structurel

L'agencement spatial des structures cérébrales est staplrticulier dans le cas sain. Dans le
cas pathologique, 'agencement global reste relativestabte et dans ce cas, la stabilité des rela-
tions peut étre estimée en fonction du type de pathologie st de relationAtif et al.(20063).
L'agencement spatial a donc été utilisé dans des processtecadnnaissance et de segmentation
des structures sous-corticales.

Nous allons présenter trois types d’approches pour effedaureconnaissance des structures
cérébrales en utilisant ces représentations. Le prenperdg méthode correspond a une mise en
correspondance d’une segmentation avec une représergaticturelle modélisée par un graphe.
Le deuxiéme type de méthode est une approche séquentialidapgegmentation et la reconnais-
sance des structures cérébrales. Nos travaux se situentekd® deuxieéme catégorie. La derniére
approche est une approche plus globale utilisant un réseaomtraintes dérivées du modéle
structurel et qui a été proposée par Olivier Nempont dantaesux de theseNempont(2009).

1.2.2.1 Segmentation et reconnaissance par mise en corresdance du modele

Le probléme de reconnaissance des structures cérébralegtpe vu comme un probléme
de mise en correspondance entre deux graphes : la reptésestaucturelle modélisée par un
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Fic. 1.11 — Une partie de la hiérarchie des relations spatiatepogée parHudelotet al.
(2008[figure extraite deHudelotet al. (2008)].

graphe d'une part, et une sur-segmentation de l'image annedtwe a partir de laquelle nous
pouvons extraire un graphe d’autre part. Le probléme de emnis®rrespondance de graphes est un
probléme complexe qui a fait I'objet de beaucoup de trav@uxpourra se reporter@onteet al.
(2004); Bunke (2000 pour une revue de ces travaux.

Une approche par mise en correspondance de graphes a éapgéecpaiPerchani{2000);
Perchant et Blocl§2002, qui proposent de trouver un morphisme flou entre un grapbdeta,
créé a partir d’'une image annotée manuellement, et une imegEonnaitre sur-segmentée. Dans
cette approche, les attributs sont représentés par desieleseflous. La sur-segmentation com-
portant plus de nceuds que le graphe modele, il s’agit d’'uise ®m correspondance inexacte et
plusieurs nceuds de I'image sur-segmentée sont attribuds éme structure du graphe modeéle.
Ce probléeme de mise en correspondance de graphes est gére@raNP-complet. Différentes
approches d’optimisation, permettant de trouver une isplgus-optimale, ont été proposées par
Perchant(2000 dont des algorithmes génétiques et une formulation baggasi Un algorithme
d’estimation de distribution a été ensuite proposéBmrgoetxeat al. (2002, puis une recherche
par arbre paCesaret al. (2005.

Une autre approch®gruyver et Hodé1997); Hodé et Deruyvef2007) utilise une sur-segmentation
pour effectuer la reconnaissance des structures. Le pnebdst formulé comme un probléme de
satisfaction de contraintes a deux niveaux. Des contsaiiteaires sont calculées entre les en-
sembles de régions regroupés dans un méme nceud du modeélee®’eontraintes sont calcu-
Iées entre les régions regroupées dans un méme noeud. Uithaigiode propagation adapté est
proposé pour résoudre le probléme bi-contraint. Une eitergcente Deruyveret al. (2009)
reformule le probleme comme la mise en correspondance emérémage sur-segmentée et une
ontologie représentée sous forme de graphe a l'aide d'yshgraonceptuel. Une extension de
I'algorithme de consistance bi-contraint est proposée ddime plus étre limité a des mises en
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FIG. 1.12 — Résultat d’interprétation d’une image cérébratampse en correspondance de graphes
formulée comme un probléme bi-contraint proposé Pparuyveret al. (2009. Le résultat de la
reconnaissance des noyaux gris est présenté en haut swenliffs coupes. En bas, le résultat de
la reconnaissance avec I'apparition d’une tumeur qui it'gts attendue, mais qui a été détectée
par le processus et ajoutée dans le graphe. [Figure extieideruyveret al. (2009)].

correspondance surjectives, permettant ainsi I'apparitie nouvelles structures qui n’étaient pas
présentes dans le graphe conceptuel. Cette extensionréstilperement adaptée au cas de pa-
thologies en imagerie cérébrale. La figuré?2 présente un résultat d'interprétation d’une image
cérébrale avec cette approche.

1.2.2.2 Approche itérative de la segmentation

La sur-segmentation utilisée dans certaines des apprpcéesdentes ne garantit pas de four-
nir une solution initiale correcte, en particulier & causdadradiométrie des structures cérébrales
parfois difficiles a différencier de la matiére qui les emtou_es approches itératives permettent
de s’affranchir de la sur-segmentation, en réalisant enen@mps la segmentation et la recon-
naissance des structures, et cela de maniére séquentefeocessus débute en commencant par
les structures qui sont les plus « aisées » a segmenter, clawentricules qui présentent un fort
contraste avec les matieres adjacentes, puis a chaqumitdiiaformation spatiale et les segmen-
tations précédentes permettent de guider le processusqmmmalitre les structures suivantes.

Une premiére approche a été proposée daé@saudet al. (1999 2000; Bloch et al. (2003
ou la segmentation est effectuée dans une zone d’intérétiel@far les relations spatiales avec
un processus automatique de classification des pixelsrdad&, puis recalée sur un patron de la
structure.

Afin de s'affranchir des patrons utilisés dans cette apmplzhsegmentation a été modifiée
par Colliot et al. (2006 pour utiliser un modele déformable utilisant les relasi@patiales pour
contraindre le modéle. Une extension géodésique de cgitecy de la segmentation a été for-
mulée ensuite paftif et al. (2006. Nos travaux reposent sur cette approche et utilisen¢ cett
formulation du probleme de segmentation, qui est détailies le chapitré.
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FiG. 1.13 — Résultats de la reconnaissance des structuresadicsdes par la méthode proposée
parNempont(2009 sur un cas pathologique. Le systéme part d’'un graphe comgleontraintes
qui prévoit la possibilité d’une tumeur refoulante dansiige observée. A I'aide d’un algorithme
de propagation de contraintes, les domaines de chaquéusérsont réduits, et une solution peut
étre extraite a I'aide d’'un algorithme de surface minimfggure extraite ddNempont(2009)].

1.2.2.3 Approche globale par contraintes

Les travaux de thése d'Olivier Nempoinémpont(2009) proposent une autre formulation du
probléme de la segmentation et de la reconnaissance detiggisous-corticales par un réseau
de contraintes, mais sans effectuer une mise en correpomdtmngraphes. Ces travaux utilisent
la représentation définie patdelotet al. (2006); Atif et al. (2007h). Le but recherché est d’as-
socier a chaque structure anatomique recherchée une dgiaspace satisfaisant a I'ensemble
des relations du modéle, les contraintes étant dérivéesodélmstructurel.

Le probléme étant trop complexe pour étre directementuékobolution est obtenue en deux
étapes. Tout d’abord, a l'aide d'un algorithme de propagatle contraintes : les bornes du do-
maine de chaque variable sont réduites en supprimant tgesleurs qui ne peuvent pas étre
solution du probleme. Ensuite, lorsque les domaines oméététs grace au réseau de contraintes,
une solution approximative (au sens des contraintes) &stitexdes valeurs restantes.

Les cas pathologiques ont nécessité une adaptation dusptEcede reconnaissance, puisque
le modéle ne correspond plus a I'image. L'adaptation sedimides pathologies peu refoulantes.
Tous les modeles spécifiques (avec des pathologies) onigthompte. Le processus doit alors
effectuer la reconnaissance des structures comme préoegtgnmais il va en plus, au cours du
processus, supprimer des hypothéses sur le modele spécifigweconnaissance des structures
cérébrales et l'identification du modele adapté a la pathelsont donc effectuées de maniéere
simultanée. Un résultat de reconnaissance avec un cadquatiue est présenté dans la figure
1.13

1.3 Conclusion

La reconnaissance des structures cérébrales est doncalmeeddmplexe qui nécessite un
modéle. En particulier, 'agencement spatial est une deeaace stable qui a été utilisée dans
plusieurs approches. L'importance de I'information splatet les modéles structurels disponibles
font de cette tache un domaine d'application adéquat pasitragaux.

Les méthodes reposant sur une mise en correspondance didghenstructurel avec une image
représentée comme un graphe dépendent en général d’'usegsnentation qui ne garantit pas de
donner une solution initiale satisfaisante, dans le casetstructure ne peut étre différenciée de
la matiére qui I'entoure par exemple, comme c’est le cas dlathus dans certaines coupes. Il est
donc intéressant de se passer de cette segmentatioreinitial
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L'approche globale proposée par O. Nempont dans ses tralaudtése lempont(2009)
permet de s’affranchir de cette segmentation. Cependamboldele utilisé possédant un grand
nombre de contraintes, la complexité de la tache est asardeayrL utilisation d’'une segmentation
de structures d’une taille importante (relativement) eicpé prét du centre du cerveau comme
solution initiale a cette approche peut permettre de sfiapla tache, en diminuant beaucoup les
domaines initiaux. De plus, la détection d’'un cas pathgjogiet la segmentation au préalable de
la tumeur peut également simplifier le probleme.

Les approches itératives permettent également de s’effiiatte la segmentation initiale. L'ap-
proche d’'O. Colliot Colliot (2003) utilise cependant une séquence de segmentation ad hot et g
peut nécessiter une adaptation, en particulier dans lepathslogiques. Dans tous les cas, il
est intéressant de tenir compte de l'information recweedlirectement dans I'image au cours du
processus, pour pouvoir s’adapter au cas spécifique repegsar I'image.

Nous proposons dans ces travaux d’exploiter au mieux Fimédion spatiale contenue dans
un modéle, tel que 'agencement spatial des structurebreded, pour guider la reconnaissance.
L'approche que nous proposons dans le chapitreécessite un modéle structurel, ainsi qu’au
moins une image annotée manuellement, afin de détermirgar lsemodéle, a partir d'une struc-
ture de référence, quelle est la meilleure séquence de séafina a effectuer pour atteindre une
structure cible. Cette approche nous fournit une inforomasiupplémentaire, indépendamment de
la méthode choisie pour la reconnaissance des structurée qate.

Dans une deuxiéme approche, présentée dans le chapiibels proposons d’intégrer un me-
canisme pré-attentionnel a un processus de segmentatjaergielle qui est vu comme une ex-
ploration progressive de I'image. L'exploration repose I8oformation spatiale, comme les ap-
proches itératives décrites précédemment, le mécaniséatigntionnel étant la pour guider la
sélection des structures a segmenter. Cette approche @auétre naturellement intégrée dans
une approche telle que celle proposée@altiot (2003.
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Chapitre 2

Les mécanismes de 'attention

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux modélisatioagsteme visuel humain : nous
décrivons les différentes phases pendant lesquelles etiusns des informations d’une scéne,
nous permettant de I'analyser, de reconnaitre les objetsnigosent, etc. En outre, cette analyse
est effectuée sans que nous ayons besoin d'y penser, derenantématique. L'analyse d'une
scéne par un systéme dans un but d’'interprétation ou demaissance des objets n’est pas aussi
facile.

De nombreux travaux s'inspirent du systéme visuel humaie,ag soit dans le but de mieux
comprendre ce systéme, ou bien d'utiliser certains méeamsdio-inspirés dans des taches de re-
connaissance ou d’interprétation. Nous nous intéressgaieréent aux informations qui peuvent
étre extraites d’'une scene, d'une image, afin de les intélgmes un raisonnement qui utilise I'in-
formation spatiale.

Nous présentons dans ce chapitre les mécanismes attatsi@pré-attentionnels, ou et com-
ment ils interviennent dans un systeme de vision, et commeus$ pouvons les utiliser dans le
cadre de I'application a la segmentation des structuresbcales. L'intégration de cette informa-
tion dans un systéme de segmentation est étudiée dans leeHap

Le chapitre commence par une présentation générale deitnrdattention afin de com-
prendre le besoin d’'un systeme pré-attentionnel, qui s&septé dans la secti@2. Nous pré-
senterons alors plus en détail une implémentation du sgspeérattentionnel que nous utiliserons,
les cartes de saillance, dans la secfiag®et enfin, nous détaillerons dans la sectiofles adap-
tations que nous proposons a la génération des cartes ldasaipour les calculer sur des images
IRM en trois dimensions.

2.1 Qu’est ce que l'attention ?

Les mécanismes de la vision ont été étudiés depuis longfermmmmencer par les mouve-
ments des yeux. En effet il a été démontré que les yeux rétlisee saccade de mouvements
(« overt attention » par opposition a « covert attention »attelntion peut se déplacer sans entrai-
ner de mouvement de I'ceilyarbus(1967) a mis en évidence, a I'aide d’un dispositif expérimental
consistant a placer un dispositif sur I'ceil permettant dsaivre les mouvements lors de I'explo-
ration libre d’'une image. Cette expérience est illustréelgpéigure2.1. Les mouvemements des
yeux ont également été suivis par le méme dispositif, mais dtune exploration particuliére
d’'une scéne, ou I'observateur doit remplir une tache pditie comme compter le nombre de
personnages dans une scene par exemple.
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FiG. 2.1 —Mouvement des yeux lors de I'exploration d’une sc8oeirce Cotteret(2005 d’'apres
Yarbus(1967).

2.1.1 Définition de l'attention

L'attention est une notion usuelle et connue du plus gramdome. En revanche les définitions
pour la décrire restent toutefois relativement vagues ptégises. La définition la plus classique
est celle deJameq1890 :

« Everyone knows what attention is. It is the taking possedsy the mind, in clear and vivid form,
of one out of what seem several simultaneously possiblectshfe trains of thought. Focalization,
concentration, of consciousness are of its essence. ligspithdrawal from some things in order
to deal effectively with others, and is a condition which hasal opposite in the confused, dazed,
scatterbrained state which in French is called distrachod Zerstreutheit in German ».

Posner(1980 a présenté plusieurs expériences permettant de mettreidanée 'attention
visuelle et qui ont permis de définir les premiéres théoried atentionnel. Des propriétés de
I'attention visuelle ont été énoncées parshlel(1999 :

la sélectivité : c'est-a-dire privilégier certains stimuli au détrimenadires ;
la limitation de capacité : c’est-a-dire comment traiter des stimuli différents en raéemps ;

I'effort : une attention soutenue des mémes stimuli visuels faisagemér la sensation d'un
effort.

A partir de ces propriétés, nous pouvons revenir a une nagoalle, ol I'attention visuelle permet
d’analyser certains stimuli de maniére soutenue, ce qui ipa&pliquer un effort. L'analyse de
certains stimuli pouvant s’effectuer en faisant totalenadrstraction d’autres stimuli.

La plupart des travaux sur I'attention visuelle considére I'attention porte sur une petite
partie de I'image seulement : un faisceau attentionnel.sNmuvons rapprocher cela du faisceau
d’une lampe sur une scéne sans lumiére qui nous permeteajildrer la scene peu a peu, ou
encore d’'une lentille grossissante qui nous permettraitedeegarder qu’une petite partie d’'une
image de maniere détaillée. La figuite montre ce que percoit I'eeil lors d’'une saccade oculaire
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sur une scéne donnée a cinquante centimeétres de I'imagaitleqpié seule une partie de I'image
est observée a un moment donné implique un traitement siejutala scéne a analyser.

FiG. 2.2 — Ce que I'eeil voit selon Machrouh. Une scéne naturelfehaut a gauche), et trois
instants d’'une saccade oculaire réalisée lors de la vigioretie scene. Le focus attentionnel se
déplace comme un faisceau sur la scéne. SouCodteret(2005 d’aprésMachrouh(2002

2.1.2 Lunité attentionelle

La métaphore du faisceau attentionnel nous indiqgue queéaesest analysée de maniére
séquentielle, ou une sélection attentionnelle est doecteiée. La plupart des théories considérent
gue cette sélection attentionnelle est spatiale. Cepgnaambre de travaux remettent en question
la nature de «I'unité d’'attention visuelle ».

Posneet al. (1980 mettent en évidence I'existence d’'une sélection spagedee a des si-
gnaux visuels. lls montrent ainsi que le temps de réponsgpadrition d’'un motif particulier est
d’autant plus réduit que I'on fait apparaitre un signal pede la future localisation du motif.
D’autres expériences produisent des résultats similédes/ning et Pinkel(1985). Mais si ces
expériences montrent I'existence d’'une sélection sgatizé n’est pas toujours le cas. Les tra-
vaux de Ulric Neisser sur le « Selective lookingNefsser et Beckle(il975) montrent que cette
sélection n'est pas purement spatiale. Des résultatsasigs| ont été obtenus plus récemment
par Simons et Chabri§1999. Dans cette derniére expérience, on présente aux sujetsidéo
de soixante quinze secondes dans laquelle deux équipe$aendu noir) de trois personnes se
passent un ballon. On demande aux participants de compiernibre de passes. Pendant I'expé-
rience, un événement particulier survient, une femme angratapluie, ou une personne déguisée
en gorille passe en cing secondes dans la scene. Le fighmgontre des images de la vidéo issue
de cette expérience. Quatre protocoles sont définis, afemiae au parapluie ou le gorille comme
événement, puis avec deux maniéres différentes de supelf@&nement avec les personnages
qui se passent un ballon : dans la premiere les vidéos softide maniére indépendantes et
les deux séquences sont fusionnées. Ces conditions reptelenprotocole des expériences de
U. Neisser. Dans la deuxieme, I'événement intervient tBreent au milieu des personnages. Les
résultats montrent qu’une part non négligeable des olsems46% toutes conditions confon-
dues, ne détectent pas I'événement dans la scéne. Cetteearpéyui superpose les stimuli, tend
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a montrer que si la sélection était uniquement spatialé&Jvéaements seraient détectés.

FiG. 2.3 — Quelques images des séquences vidéos de I'expédergienons et Chabri§1999
montrant que la sélection attentionnelle n’est pas unigurtispatiale. Les observateurs des vidéos
doivent compter le nombre de passes effectuées par 'undeleséquipes, blanches ou noires.
On leur demande a la fin s'ils ont percu un événement pagicpiéndant cette tache. L'événe-
ment correspond soit a une femme avec un parapluie, soit @rsomme déguisée en gorille. Les
résultats montrent qué% des observateurs (ldsmodalités confondues) ne parviennent pas a
détecter I'événement dans la vidéo. La version en transpangse a se rapprocher des conditions
expérimentales des travaux de Nisdéeicser et Beckle(il975).

Le principe de superposition des stimuli permet de ne pasd&pendant de la localisation
spatiale. Ce principe a également été utilisé dans lesuxad@aDuncan(1984). Ces travaux dé-
montrent une préférence du sujet lorsqu'il doit s'intéeegsdeux stimuli, si ces deux stimuli sont
placés sur le méme objet plutdt que dans la situation ou lesemé&timuli sont sur deux objets
différents. Dans cette expérience, deux stimuli supegssit présentés a un observateur. Le pre-
mier est une ligne qui peut étre orientée de différentes énasiet composée differemment (tirets,
points, ...). Le deuxiéme est une boite dont les dimensiarisnt et dont le contour est incomplet
sur un cété. On demande a un sujet d'observer deux cardiciéess, soit sur le méme objet, soit
une caractéristique sur chacun des objets. L'expériencerenqu’il est bien plus aisé d'observer
deux caractéristiques sur un méme objet plutét que sur desatifférents. La figur@.4 présente
un exemple de stimuli utilisé dans cette expérience.

On pourra se référer &choll (2001) pour avoir un panorama complet des expériences per-
mettant la mise en évidence de I'importance de I'objet darsglection attentionnelle. Tous ces
travaux veulent mettre en évidence le fait que I'unité aibamelle peut étre, dans certains cas, des
objets discrets, et que la limite, si elle n'est pas spategeplutdt le nombre d’'objets qui peuvent
étre observés simultanément.
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FIG. 2.4 — Les stimuli utilisés paduncan(1984) pour montrer qu'il est plus aisé pour un obser-
vateur d'étudier deux caractéristiques sur un méme ohjgdipdju’une caractéristique sur chacun
des deux objets superposés. Chaque objet peut varier lenaiaien orientation, les motifs de la
ligne également, ainsi que la position du trou dans le corteda boite.

2.2 Le pré-attentionnel

Les théories de I'attentionnel ont mis en évidence la séledttentionnelle qui est effec-
tuée sur la scene, illustrée par la métaphore du faisceentiatinel. La sélection attentionnelle
implique une exploration séquentielle d’'une scéne. Létape-attentionnelle porte sur les méca-
nismes qui ont pour objectif de « guider » le faisceau attentl, c’est-a-dire de sélectionner dans
la scene les zones qui vont étre étudiées par la phase attegite. 1l s'agit d’'une étape ascendante
(« bottom-up »), c’est-a-dire guidée par les données. &'k mécanismes spécifiques pour guider
I'attentionnel a été introduite p&teisser(1967). Les premiers travaux de mise en évidence expéri-
mentale des mécanismes pré-attentionnels sont dus a aregsoar I'identification des caractéris-
tiques visuelles appelées « preattentive featur@seigman1985); Treisman et Gormica(l988);
Treisman(1991)), ainsi que pour la gestion du pré-attentif par le systéisual (Treisman et Gelade

(1980).
A I'étape pré-attentionnelle, tout un ensemble de caristigues visuelles sont détectées de

maniére tres rapide, sans que le nombre d’'objets dans le sufue sur le temps de recherche.
La figure2.5illustre ce phénoméne de « pop-out », ou les objets qui nérdift que d’une et une
seule caractéristique par rapport aux autres « sautenteaxxy Deux exemples sont présentés.
L'objet differe dans le premier par sa couleur. Dans le dews, il differe par sa forme des autres
objets. Dans les expériences initiales, deux images séseptées a I'observateur, une avec un
leurre et I'autre sans. L'observateur doit indiquer s'il yia leurre. Les temps de réponse sont
alors analysés. Dans le cas présenté dans la figbie il y a deux objets dans la scene, des carrés
rouges et des ronds bleus. Un leurre rond rouge partage duncaractéristigue avec chacun
des objets. La recherche de ce type de leurre est appeléraietconjointe, le phénoméne de
« pop-out » ne se produit pas et la recherche doit étre effeale maniére séquentielle en faisant
appel aux mécanismes attentionnels. Dans ce cas, la reehest plus longue et est dépendante
du nombre d'objets dans la scéne.
Il existe tout un ensemble de caractéristiques visuellé®iuété identifiées dont certaines

peuvent étre plus difficiles a repérer que d’'autres. Traisavance I'idée que ces caractéristiques
ont en commun de pouvoir étre traitées en paralléle. Damean et Humphrey@ 9893, une dé-

finition décrit ces caractéristiques comme :
« a feature or stimulus that differs from its immediate sun@in some dimensions and the sur-

round is reasonably homogeneous in those dimensions ».
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FiG. 2.5 — lllustration du phénoméne de pop-out lorsqu’un kediffére d’une caractéristique vi-
suelle unigue des autres objets de I'image. La recherchie2estapide et n'est pas dépendante du
nombre d’'objets dans I'image. a) Un leurre différe par sdeaoyb) par sa forme. c) Recherche
conjointe, le leurre difféere d’'un objet par sa couleur maissi de la méme couleur que l'autre
objet. Inversement avec sa forme. Dans ce cas, le phénonegmepebut n'apparait pas, et la re-
cherche est bien plus lente, car elle est effectuée de nessBguentielle. Sourcatealey.(2007).

Wolfe propose une revue des caractéristiques visueled¢ (1998; Wolfe et Horowitz(2004).

La figure2.6 présente une liste non exhaustive des caractéristiqueslieis, parmi lesquelles on
trouve la couleur, la taille, la forme, 'orientation, lawbure, I'intensité lumineuse, etc. Des ca-
ractéristiques liées aux mouvements ne sont pas représentdnme la vitesse de déplacement (si
un leurre va plus vite que les objets), le sens de déplace(sidmrst différent du déplacement des
autres objets). Certaines caractéristiques sont pluseélgines, et certaines sont moins rapides a
étre détectées. (Voilolfe (1998 pour une discussion détaillée a propos de ces caraajéest)
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FiG. 2.6 — lllustration non exhaustive des différentes caratigues visuelles pré-attentionelles
(source Healey.(2007). On peut ajouter a cette liste des caractéristiques ¢idgegsouvement : le
sens de déplacement, la vitesse de déplacement et le eligeot. La différence d’'intensité n'est
pas visible sur une impression, mais est visible sur unéoreéectronique de ce document. Pour
la profondeur, la différence est visible sur les ombres d&jab point.
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2.2.1 Les différentes théories pré-attentionnelles

Il existe plusieurs grandes théories sur la maniere donhdse pré-attentionnelle est gérée
par le systéme visuel. Nous allons présenter les plus cenfar chaque théorie, I'objectif est
de guider I'étape attentionnelle, en cherchant dans I'erlag objets ou zones qui sont les plus
saillants.Itti (2007) donne la définition suivante :

« The visual saliency is the distinct subjective perceptuallity which makes some items in the
world stand out from their neighbors and immediately grabattention. »

2.2.1.1 «Feature integration theory »

La « feature integration theory » a été proposée par Treigifismisman et Gelad€1980)
et a inspiré beaucoup de systémes pré-attentionnels. R#msticéorie, I'information provenant
de chaque caractéristique visuelle est codée dans unedgti€e, comme des oppositions de
couleurs, des orientations. Chaque carte de caractéastigst produite indépendemment et en
paralléle des autres, ce qui garantit la rapidité de tratemour une image. Si un leurre ne difféere
gue par une seule caractéristique, alors la carte corrdaptan sera activée et la recherche est
aisée. Dans le cas d’'une recherche en conjonction, ou urelpartage des caractéristiques avec
d’'autres objets, mais differe par une autre, alors la retieedoit étre effectuée en comparant des
localisations sur les différentes cartes de caracténistigCette tache est effectuée en utilisant une
carte de localisation (« map of locations » ou carte topglog). Cette carte est utilisée pour guider
le focus attentionnel, permettant de trouver I'objecti& figure2.7 présente un schéma illustrant
les différentes cartes de cette théorie.

individual feature maps
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FIG. 2.7 — Schéma de principe de la « feature integration the@fyeisman et Gelad€1980).
Chaque caractéristique visuelle est codée dans une caiteedfune maniére propre a la carac-
téristique. La carte topologique regroupe l'informati@saartes de caractéristiques et permet de
déplacer le focus d’attention pour une recherche conjgateexemple. SourceHealey.(2007)
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2.2.1.2 «Guided search theory »

La «guided search theory ¥\plfe et al.(1989; Wolfe (1994); Rodriguez-Sancheet al.(2007)
est une théorie proche de la précédente mais qui prend erteommécanisme descendant (« top-
down »). Cette approche n'est donc plus uniguement guidélegpalonnées. Le schéma général
propose une carte non plus par caractéristique visuelle, paa type de caractéristique (comme
la couleur par exemple) qui regroupera les informationsodeet les caractéristiques appartenant
a cette catégorie. Toutes les cartes de caractéristiquegegroupées dans une carte d'activa-
tion, correspondant au principe de la carte topologiqueréésifan. L'intégration du processus
descendant s’effectue grace a la carte d’activation, oailkasce va étre adaptée en fonction de
I'objectif suivi, afin de promouvoir les caractéristiquesrespondantes. Cela permet de modéliser
notre habilité a rechercher de maniére plus efficace dessalgmt on connait a I'avance les ca-
ractéristiques. La figur2.8 présente le schéma général de la méthode proposéeqgbiar(1994).

Du point de vue des neuro-sciences, cette habilité comespd’attention fondée sur les caracté-
ristiques (« feature-based attention ») mise en évidencplpsieurs expérienced/ptter (1994);
Treue et Trujillo(1999; Saenzlet al. (2002).

PARALLEL FEATURE
PROCESSORS

FIG. 2.8 — Schéma du principe de la « guided search theowolf¢ et al. (1989; Wolfe (1994);
Rodriguez-Sanchegt al. (2007). Les caractéristiques visuelles sont regroupées pagoae et
traitées en paralléle, ici la couleur et I'orientation.nfirmation est alors regroupée dans la carte
d’activation. Le processus descendant influe sur I'agtwatles composantes pour modifier la
recherche visuelle, afin de la faire correspondre aux amatitiues recherchées. [Sourchti:
(2007) d’aprésWolfe (1994).]

2.2.1.3 «Texton theory »

La théorie des textonsd(lész(1981ab); Julész et Berge(i1983) indique que le systéme vi-
suel peut détecter de maniére pré-attentionnelle des gsad caractéristiques appelés textons,
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gui sont classés en trois groupes : des formes allongéescavame caractéristique la couleur,
I'orientation ou la taille; des terminateurs, c’est-aedites fins de ligne, et enfin des croise-
ments de lignes. Comme dans la « feature integration thealulész considere que la phase
pré-attentionnelle est effectuée en paralléle, alors gpbase attentionnelle est séquentielle.

2.2.1.4 «Similarity theory »

Lathéorie des similitude®uncan(1989; Duncan et Humphreyd 989h; Muller et al.(1990)
rompt avec le schéma d’une recherche effectuée en parallélie maniére séquentielle. Au lieu
de cela, le temps de recherche est présenté comme étantdapdas similarités entre I'objectif
et les autres objets d’'une part, mais aussi de 'homogédéréautres objets. La recherche sera
d’autant plus facile que I'objet recherché est différerd datres objets. Elle sera également plus
facile si tous les autres objets se ressemblent, et si l&gtieas de I'une ou I'autre similarité ont
plus ou moins d'importance en fonction du niveau de l'aubans cette théorie, le champ vi-
suel est segmenté par unités structurelles qui partagennéme caractéristique visuelle. Chaque
unité structurelle peut étre ensuite a nouveau subdivisggui permet d’obtenir une hiérarchie
du champ visuel.

2.2.2 Conclusion sur les théories pré-attentionnelles

Toutes les théories décrites ici proposent une maniére @duaire de I'image des informa-
tions saillantes, zone ou objet de la scéne. La théorieédjation des caractéristiques est la plus
répandue et a donné naissance a de nombreuses mises en loauaeherche visuelle est en
guelgue sorte le pendant de la premiére théorie pour urenvigiidée par un modéle, et non plus
guidée par les données uniquement. La théorie des textonsldéles travaux de Julész mais n'a
pas donné lieu a d’autres développements. Quant a la thdesisimilitudes, elle permet d’ex-
pliquer certains comportements mais n’'a pas donné lieu aydaémes opérationnels. Nous nous
intéressons ici a une recherche d’informations guidéegsasidnnées, en vue d’explorer une scéne
et notamment aux cartes de saillance, que nous allons peégdums en détail a présent.

2.3 Les cartes de saillance

Les cartes de saillance modélisent un mécanisme préiatteet inspiré par le systeme vi-
suel humain, mais sans toutefois chercher a étre psychsteédl correspond a un exemple de
mécanisme issu de la « feature integration theory ». Leexdg saillance ont été proposées par
Itti et al. (1998, reprenant un modéle décrit poch et Ullman(1985. Ce mécanisme permet
une sélection attentionnelle et spatiale qui utilise deaatéristiques facilement calculables sur
tout type d'image. La figur@.9 présente le schéma général de la méthode permettant de calcu
ler les cartes de saillance et la figird 0 présente un exemple de carte de saillance calculée sur
l'image « Lena ». Nous allons maintenant présenter la métlwiginale. Nous présenterons les
adaptations nécessaires au type d'images que nous sashaitiiser.

Cette approche utilise des caractéristiques visuellesantes correspondant a des percepts
neurophysiologiques : des oppositions de couleurs, difféggs d'intensité et d’orientation. Plus
précisément, une carte de caractéristiques reflétera pEsivipns d’intensité (sombre ou clair),
une deuxiéme carte combinera les informations issues deajmositions de couleurs, rouge et
vert d'une part, bleu et jaune d’'autre part, la couleur jaétaat obtenue a partir d’'une combinaison
de rouge et de vert. Une troisiéme carte regroupera lesniafiions sur les orientations dans
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FIG. 2.9 — Schéma général pour la génération des cartes daeaitidle que décrite péiti et al.
(1998. Les différentes caractéristiqgues sont extraites eesgmtées sur différentes échelles dont
les différences produisent des cartes de discontinuigschrtes sont ensuite fusionnées pour gé-
nérer la carte de saillance. La zone la plus saillante et pfoduite par un algorithme « Winner-
take-all » et un mécanisme utilisant le phénomene d’inbibitle retour permet d'itérer sur les
zones saillantes de I'image. Linhibition de retour perrdetne pas tenir compte d’'une zone
saillante pendant un court moment afin de permettre I'egfilom d’autres zones qui sont moins
saillantes. Sourceltti (2005.

'image, obtenue a partir de filtres de Gabor dans un nombneé&lde directions (quatre dans la
méthode originale).

FiG. 2.10 — Un exemple de carte de saillance (a droite) calculiéBmage de gauche. Les zones

sombres correspondent aux parties les moins saillanegplees claires aux parties de I'image
les plus saillantes. Les parties claires de I'image de gaugh sont bien contrastées avec les
zones environnantes apparaissent bien saillantes damstéacorrespondante. Il faut noter que
la saillance n'est pas limitée aux bords de ces zones méngessint les discontinuités qui sont

étudiées a cause du facteur d"échelle dans la génératimades. A droite sur I'image, quelques

structures verticales, qui sont globalement peu voyantas dont la géométrie attire I'ceil, sont

visibles sur la carte de saillance.
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Pour chacune des sept sous-caractéristiques, a savtengité, deux oppositions de couleurs
et quatre orientations, I'image originale est tout d’abidtcée afin de ne conserver que l'informa-
tion concernant cette caractéristique. A partir de cettegiriltrée, une pyramide gaussienne est
générée. Lataille de toutes les images de la pyramide gaungsest ensuite modifiée afin qu’elles
possedent toutes la méme taille, qui sera la taille de le darsaillance.

Des cartes de discontinuités sont ensuite extraites. Ume da discontinuités représente ici
les différences entre une zone et son contour immédiat|é&gmpdifférences centre-contoup,(

« center-surround difference »). En pratique, une carteigtmitinuités est une différence pixel
a pixel entre deux niveaux de la méme pyramide, un niveau rditefi un niveau dit grossier.
Différentes cartes sont générées avec différents niveauat fjrossier, afin d’obtenir différents
niveaux d’échelles. Les niveaux fins de la pyramide sant{2, 3, 4} et les niveaux grossiers sont
s =c+davecd € {3,4}. lly a donc6 cartes de discontinuités par caractéristique. La figuté
illustre la génération des cartes de discontinuités.

Niveaux fins
Niveaux grossiers / différence centre/contour

cartes de
discontinuités

Pyramide
Gaussienne

Fic. 2.11 — Traitements effectués pour chaque caractéristidimage originale est filtrée en
fonction de la caractéristique. Une pyramide gaussienhereslite générée, puis remise a une
méme taille. Les niveaux fins comparés aux niveaux grosg@raettent de générer les cartes de
discontinuités. Une fois normalisées, elles sont comisipéeir former une carte unique représen-
tant la caractéristique.

Pour chaque caractéristique, les cartes de discontinsdtéisnormalisées, puis fusionnées a
l'aide d’'un opérateur de normalisation ad-hoc, permettenfavoriser les cartes présentant des
pics plus élevés que leur moyenne par rapport a une une cagenpant beaucoup de pics, mais
d’'une hauteur similaire par exemple. Nous obtenons donccarte pour chacune des sept ca-
ractéristiques. Les cartes correspondant a un méme typardetéristique sont fusionnées : les
guatre cartes représentant les orientations sont fusisrer® une unique carte représentant toutes
les orientations. Méme chose pour les deux oppositions dlews. |l reste trois cartes représen-
tant chaque type de caractéristique (intensité, couleientation), appelées « conspicuity maps »
ou carte de visibilité. Ces trois cartes sont alors fusiesrour produire la carte de saillance.

Cette approche initiale a donné lieu a de nombreux travanxir@ive d’'autres applications
dansltti (2005. DansWalther et KocH2006), cette approche est utilisée pour extraire des « proto-
objets ». Dans ce cas, une carte de saillance de la scéndragieede la maniére décrite précé-
demment. Le proto-objet extrait sera I'objet se situanteénplacement le plus saillant identifié
par la carte de saillance. Pour extraire I'objet, il N’y a passegmentation, mais un proto-objet
est extrait a partir des cartes qui ont été utilisées powardeécarte de saillance. Pour cela, il est
nécessaire d'identifier la caractéristique, puis la cagtdisicontinuité ayant le plus contribué dans
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—— Feed-forward connections
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FiG. 2.12 — Méthode pour extraire des proto-objets présenté@/aither et Koch(2006 : la zone
la plus saillante décrit un objet qui sera extrait par sagédl a partir de la carte de discontinuités
ayant le plus contribué a sa saillance. [Soladther et Koch(2006)]

la saillance détectée, c’est-a-dire une caractéristiqum eiveau d'échelle. Une fois cette carte
identifiée, nous connaissons un point du proto-objet, uillage de I'image est effectué, et la
composante connexe qui contient le point correspond aw-olgjet est extraite. La figurg.12
illustre cette approche.

Walther et Koch(2006 présentent une méthode d'apprentissage pour adaptendegsus a
un probléme donné. On retrouve cette notion d’apprendredeactéristiques d’un objet pour
contraindre la saillance daKsinanet al. (2009 qui parlent de « contextual guidance » par exemple,
pour rechercher de la vaisselle ou des tableaux dans une sagurelle.

2.4 Les cartes de saillance adaptées aux images IRM

L'imagerie par résonance magnétique nucléaire (IRM) pedindtenir des vues en trois di-
mensions du corps humain d’une maniére non invasive, eticydeer du cerveau humain dans
notre application. Pour pouvoir calculer une carte dea#ikk sur ce type d’images, nous devons
tenir compte des spécificités de cette modalité, et adapterocessus de génération des cartes.
Nous allons a présent passer en revue les différentes @eapegénération des cartes de saillance
en précisant les principales adaptations nécessaires.

2.4.1 Pré-traitements

Nous présentons tout d’abord les traitements appliquésnaages IRM avant de commencer
la génération des cartes de saillance proprement dite.
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Extraction du cerveau :

Les volumes représentent le cerveau, mais également le etdous les organes situés dans la
téte. Etant donné gue nous nous intéressons aux structiieeses du cerveau humain, nous ne
devons donc pas considérer toute I'image. Cela permet @&jadlire le domaine de recherche,
mais également d’éviter que les bord réguliers et bien néardu crane fassent apparaitre de fortes
valeurs de saillance tout autour du bords du cerveau. Ntarssalonc utiliser un masque pour ne
considérer que le cerveau, qui est segmenté a I'avance.

Résolution anisotrope :

Les images IRM ont souvent des résolutions qui sont anigesro la taille des voxels peut
varier en fonction des directions. La génération de la pydandyadique implique de pouvoir
redimensionner les images. Les voxels anisotropes rervdtia tache plus compliquée. Nous
utilisons donc pour le calcul des cartes de saillance degasqui ont été interpolées au préalable
vers des dimensions isotropes, a286 voxels cubiques dans chaque direction (le choixdle
a été guidé par les dimensions les plus fréquentes dans ses Hamages IRM). La méthode
d’interpolation utilisée est « spline resampled » propgsael hevenazt al. (2000, et qui a été
adaptée pour les images IRM en trois dimensions dans leidbbi@invisa.

Une fois I'image source interpolée a la taille correcte, mpouvons passer a la génération
des cartes pour chaque caractéristique. Pour cela, noassldiabord filtrer 'image originale en
fonction de chaque caractéristique.

2.4.2 Filtrage par caractéristique

Images en trois dimensions : Les méthodes pré-attentionnelles et en particulier lebooés
bio-inspirées sont par définition en deux dimensions, cesgie cas de la méthode t# et al.
(1998 pour les cartes de saillance, voire deux dimensions et geari simuler la vision stéréo-
scopigue. Les images IRM sont des volumes en trois dimessibest donc nécessaire d’adapter
le processus, en particulier la notion de voisinage pourdesls : une connexité 18 ou 26 au lieu
de la connexité 4 ou 8.

Les cartes de saillance dans la méthode originale utiliseisttypes de caractéristiques aux-
quelles le cortex humain réagit : l'intensité, les opposisi de couleurs et les orientations. Les
images IRM ne possédent qu’'un seul canal (donc pas de celldas niveaux de gris qui ne
représentent pas une intensité seront considérés consne tel

Intensité :  Nous considérons l'unique canal des images IRM comme uaasité. Il n’y a donc
pas de filtrage nécessaire pour générer la pyramide gansstemrespondant a cette caractéris-
tique.

Orientations : Le calcul des cartes pour I'orientation utilise un filtre deb@r en trois dimen-
sions, tel que défini darReed(1997) et Wang et Chug2005), de la maniére suivante :

g9(x,y,2) = g(z,y,z) exp(j2n(F sinfcos¢p x + F sinf sinpy+ Fcos¢ z)) ,

avec

R 1 (5132 +y? + z2)
T,1Y,2) = exp(—
g(x,y,2) e p( 5,2

) )

*http://brainvisa.info
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ou f et ¢ sont deux angles définissant I'orientation du filire de Gabaeprésente I'échelle de
la fonction gaussienne &t = /(u3 + vi + w3) est le parametre correspondant a la fréquence
radiale. Les valeurs d& et o sont controlées par la largeur de bar@dixée a0, 55 dans nos
expériences :

a 28 +1

Fo=2(2 T2
o=_Gr 3

. )

N 2In2

ol = Y22
En deux dimensions, les orientations choisies sont lesastég :0 = 0,7, 5,37, soit 4

orientations, les filtres étant symétriques. En trois disimTs, nous avons conservé le méme ordre

de grandeur entre les orientations, ce qui nous donne,negps en coordonnées polaires, les

valeurs suivantes pour les anglest ¢ :

i i i i i i
0 X
% X | X | x| X X X X X
i
5 X | X | x| X

Nous obtenons3 orientations au total. Les filtres étant symétriques, neoasseulement besoin
d’'une demi-sphere.

0=1.6=0 0=1.06= 0=1.06=

INE
Iy

FiG. 2.13 — Filtres de Gabor. Trois exemples de filtres de Galmx tois orientations différentes
en coordonnées polaires. Chaque colonne présente une daupéltre en trois dimensions et
une coupe d’'une image IRM filtrée par ce méme filtre. La frégaetu filtre est d@, 2 dans cet
exemple. La largeur de bande est fixée 85.

2.4.3 Geénération des pyramides

Contrairement a la méthode originale, nous n'utilisonsleasnémes pyramides pour chaque
caractéristique. La pyramide gaussienne de la méthodmalegest utilisée pour l'intensité. Pour
I'orientation, nous utiliserons une pyramide « de Gabor ».

La méthode originale utilisait des pyramides agegiveaux. Dans notre cas, ce nombre de
niveaux est trop €élevé, considérant la taille des objetaolis faut donc réduire le nombre de
niveaux de chaque pyramide. En considérant la taill2s@éedans chaque direction, nous limitons
notre pyramide & niveaux (comprenant I'image originale). Le dernier niveaainsi une taille de
16 dans chaque direction.
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Calcul des cartes de discontinuités : les cartes de discontinuité sont générées en comparant une
image de la pyramide a une échelle dite «fine » (c'est-a-dstant proche de I'image originale), et
une autre image de la méme pyramide & une échelle dite «@mssiA I'origine, la comparaison

est effectuée en interpolant le niveau grossier au niveaatfan effectuant une soustraction point

a point des deux images :

I(ce,co) = |I(ce) & I(co)| ,

ou ce représente le niveau fin eb le niveau grossier. La comparaison d'un pixel au niveau fin
avec un pixel au niveau grossier aprés interpolation ré\decomparer un pixel avec sa région
environnante, plus ou moins grande en fonction de la diffégeentre les deux niveaux, d'ou
I'appellation de différence centre-contour.

Nous pouvons utiliser différents niveaux fins pour calcldsr cartes de discontinuité. Mais
I'utilisation de I'image originale (bruitée par rapportxacartes lissées) comme un niveau fin, va
représenter le bruit comme des petites discontinuitéssNitiliserons donc comme niveaux fins
les deux niveaux suivants :

ce € {1,2} .

L'intervalle permettant de calculer les niveaux fins esitinpar le nombre de niveaux de la pyra-
mide. Nous utiliserons donc les niveaux grossiers suivants

co=ce+0,0 €{1,2} ,

c'est-a-direl + 1,1 + 2,2 + 1,2 + 2. Finalement, la carte de saillance résultante a une rémolut
de 128 x 128 x 128 correspondant au deuxiéme niveau de la pyramide.

Pyramide gaussienne pour I'intensité : Nous créons pour l'intensité une pyramide en utilisant
l'image originale (apres interpolation). Un filtre gauss@n trois dimensions est appliqué a chaque
niveau de la pyramide. Nous appliquons le filtre sans avaiintensionné les images, mais en
augmentant a chaque niveau le paramétrgu filtre. Le niveau0 de la pyramide est I'image
originale. Pour tous les autres niveaux, le filtre utiliséngparameétrer correspondant au niveau
de la pyramide 4.5 : niveaul, o = 1,5, niveaud, o = 4.5. La figure2.14présente les différents
niveaux de la pyramide gaussienne, ainsi que les cartesdentinuité dérivées.

Pyramide de Gabor pour les orientations :  Pour les orientations, la méthode originale utilise
également une pyramide gaussienne, comme pour les autaesacestiques. Toutefois, les filtres
de Gabor integrent dans leur paramétrage la possibilit@idearier le niveau d’échelle, en mo-
difiant la fréquence du filtre par exemple. Nous pouvons définid une « pyramide de Gabor »
ou pour chaque orientation, une pyramide est générée cémpmbsnages filtrées avec une fré-
guence décroissante. La fréquence initiale edsh,de avec un pas dé, 05 entre deux niveaux.

La fréquence du dernier niveau est@&0. Chaque image est lissée avec un filtre gaussien pour
éviter le bruit. Le paramétre utilisé est0, 5. La figure2.15montre un exemple de pyramide de
Gabor obtenue pour une orientation donnée et les cartescendinuités dérivées.

2.4.4 Fusion des cartes de discontinuités

Pour chaque pyramide, quatre cartes de discontinuitégéagtées. En considérant l'intensité
et treize orientations différentes, nous avons dohpyramides etl x 14 cartes de discontinuités.
Toutes ces cartes doivent étre fusionnées pour générertéadensaillance. La méthode de fusion
est primordiale, et en particulier I'étape de normaligatst cruciale.
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Pyramide gaussienne :

0 : originale l:0=1,5 2:0=2,5 3:0=3,5

Cartes de discontinuités :

162 103 203 264

FiGg. 2.14 — Les différents niveaux de la pyramide gaussiennenalkt pour l'intensité sont pré-
sentés en haut. Le nivedureprésente I'image originale, les niveaina 4 représentent I'image
originale filtrée par un filtre gaussien d’'une largeur craigse dec = 1,5 ao = 4,5. En bas,
les cartes de discontinuités obtenues en appliquant bogér centre-contoup entre différents
niveaux de la pyramide gaussienne.

Opérateur de normalisation :  L'opérateur de normalisation spécifiquement défini pour les
cartes de saillance est présenté notamment Itéaret al. (1998. On pourra également consulter
Itti et Koch (2001) pour une comparaison de cet opérateur avec une normatisatiaive » ou une
normalisation avec apprentissage au préalable. Que atassiia méthode originale avéz cartes

a fusionner, ou dans notre cas a¥éacartes de discontinuité, le nombre de cartes a fusionner est
suffisamment important pour qu’un pic, méme important, eggpaant dans quelques cartes, soit
noyé dans le bruit apparaissant dans plus de cartes.

Itti et al. (1998 proposent donc un opérateur dénaféqui permet de promouvoir les cartes
dans lesquelles ne sont présents qu'un petit nombre demjosriants (zones visibles). En re-
vanche, les cartes contenant de nombreux pics avec une m@méance sont supprimées. Cet
opérateur est illustré dans la figutela

La normalisation est effectuée en trois étapes :

— normalisation de la carte dans un intervdlle M| avec unM fixe, pour supprimer les

différences d’amplitude entre les différentes caradigtiss,

— Calcul de la moyenng: des maxima locaux différents d¢,

— multiplication de chaque point path/ — m)?.

Fusion : L'objectif est de fusionner les cartes existantes pourrobigne unique carte repreé-
sentant une caractéristique. Pour chaque pyramide, @t est générée a partir des cartes de
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Pyramide de Gabor :

0:freq=0.40 1:freq=0.35 2:freq=0.30 3:freq=0.25 4: freq=20.20

Cartes de discontinuités :

162 103 203 264

Fig. 2.15 — Les différents niveaux de la pyramide « de Gabor »noigtgoour une orientation
(0 = 5 ety = 0) sont présentés en haut de la figure. On distingue netteraeoes images le
plan inter-hémisphérique. Le nive@ueprésente la fréquence la plus élevéel() et le niveaut

la fréquence la plus faiblé)(20). Les images ont été lissées avec un filtre gaussien. Darasce ¢
le o utilisé est de2, 0. En-dessous, les cartes de discontinuité obtenues emagplil'opérateur
centre-contour> entre différents niveaux de la pyramide « de Gabor ».

Intensity map

Stimulus

Arbitrary units

Arbitrary units

FIG. 2.16 — Opérateur de normalisatid [Sourceltti et al. (1998)]
discontinuités correspondantes. Cette carte unique estarte de visibilité (« conspicuity map »).

Pour l'intensité il N’y a qu’'une unique pyramide, donc la carte de visibilitgt directement
obtenue apres fusion des cartes de discontinuité.
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Avant normalisation Aprés normalisation
Maximum = 1,00 Maximum = 0,82

FIG. 2.17 — Effet de I'opérateur de normalisatidf.). A gauche, avant la normalisation, a droite
aprés. Le maximum de I'image est passé de 1,00 a 0,82 apmsiisation.

Cint = ®{N(I(ce,co)),ce € {1,2},co =ce+ 4,6 € {1,2}} ,

avecs une addition point a point.

Pour les orientations :  Pour chaque orientation, c’est-a-dire pour chaque pyramide carte
intermédiaire est générée. Cissnouvelles cartes sont ensuite normalisées avec I'opérafeat
fusionnées par addition point & point pour générer la cartésibilité des orientations.

Cop = ®{N(Ipg(ce,co)),ce € {1,2},co =ce+ 6,6 € {1,2}}
Corient = ZN(C@@) .
0,9

2.4.5 Cartes de saillance

Dans la méthode originale, chaque caractéristique pragurhaniére paralléle une carte dé-
diée, et les trois cartes seront combinées par une moyemugige. En 'absence d’'une caracté-
ristique, il manquera donc un terme a la moyenne pondéréhiisant la carte de saillance, mais
cette absence n’influe pas sur le calcul des autres cartespRauire la carte de saillance, nous
combinons donc les deux cartes. La fusion de deux cartefecie® au moyen d’une moyenne
pondérée qui donne le méme poids aux deux cartes, ne piarténsi pas une caractéristique au
détriment d’'une autre, comme dans I'approche originalie. &t donnée par la formule suivante :

Zz‘eO N(CZ)
2c '

ou C; représente les cartes de caractéristiqugs, Corient-

SaliencyMap =

2.4.6 Masquage des cartes de saillance

Nous avons déja calculé les cartes de saillance sur le eemug@guement, en utilisant un
masque pour supprimer le crane, entre autres. Une foisties ke saillance calculées, nous allons
maintenant masquer les cartes de saillance, pour supplésigones apparaissant trés saillantes
aux bords du cerveau. En effet, les bords du cerveau pewiemjpparaitre des fortes saillances
dues aux différences de contraste avec le fond (qui a étéudp®i aux orientations sur les bords.
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Nous allons donc utiliser a nouveau le masque du cerveauseyai erode, pour supprimer les
fortes saillances apparaissant aux bords de I'image. Leefiya8illustre cette étape.

(b)

(€) (d)

Fic. 2.18 — Utilisation d’un masque binaire du cerveau pour somy la forte saillance aux
bords du cerveau, due aux forts contrastes des bords. (a¢ddipe non masquée d'une carte de
saillance. On voit une couronne de valeurs élevées dersallautour du cerveau. (b) Le masque
correspondant a cette image du cerveau. (c) Le méme masapiée a@rec un élément structurant
sphérique de rayohpixels pour supprimer les bords du cerveau. (d) La carteitlersze masquée.

2.4.7 Résultats

La figure 2.19 présente quelques exemples de cartes de saillance calauléeles images
IRM de cerveau, ainsi que des coupes des cartes de cartigié@ss Sur une machine récente, le
temps de calcul de ces cartes de saillance est de 'ordre ahenlfies environ. Le temps de calcul
est allongé par le nombre d’orientations pris en comptestlippssible de gagner du temps en
précalculant les filtres de Gabor utilisés.

Trois cartes de saillance sont présentées ; sur chacungedidles on reconnait facilement
'image originale. Les ventricules latéraux, au centréspntent des valeurs de saillance élevées,
ce qui était attendu a cause de leur différence d’intensié€ &s structures avoisinantes et leur
taille. Au contraire, les putamens apparaissent dans ehatage comme un trou de saillance. Sur
l'image pathologique, la tumeur apparait dans cet exempteme trés saillante.

Les cartes de caractéristiques sont assez différenteseioio de la caractéristique concernée.
La carte d'intensité présente des valeurs élevées pountaaide, toujours pour le contraste, ainsi
gue pour des régions ou la frontiere entre matiére blanchetére grise est trés nette. Pour les
orientations, les valeurs sont plutét floues. On distingueoee des valeurs fortes sur les bords.
Les ventricules présentent ici encore des valeurs élevées g I'élongation de la structure.

D’autres cartes de saillance sont présentées dans I'ahdeee document.
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Image Originale :
IBSR 02

IBSR 01

Carte de saillance :

Carte pour l'orientation :

FIG. 2.19 — Quelques cartes de saillance. En haut, les imaggsalés, la deuxiéme ligne présente
les cartes de saillance respectives. Les deux lignes duréssrgent les « conspicuity maps », la
troisieme pour l'intensité et la derniére pour I'oriendati
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2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la notion d’attengiog ld vision, et la mise en évidence
de son aspect séquentiel, guidé par une étape pré-attegitoétectant les parties saillantes de
'image. Nous pouvons aisément effectuer un parallélesamirprocessus de traitement d'images
séquentiel ou la partie attentionnelle pourrait étre Hétd'une zone en particulier de I'image et la
partie pré-attentionnelle la sélection d’une zone de Ijma explorer. Parmi les théories de mo-
délisation du pré-attentionnel, nous avons plus paréceitnent considéré les cartes de saillance,
qui proposent de mettre en évidence les zones saillantesrdaé en utilisant des caractéris-
tiques simples des images. Elles permettent également naigsa multi-échelles de I'image.
Nous avons également présenté une série d’adaptationssa@es permettant de calculer des
cartes de saillance pour des images IRM en trois dimenseir@us particulierement pour les
images du cerveau. Les cartes de saillance adaptées awsiniRlg nous procurent une maniéere
inédite d'obtenir de I'information dans un processus adaah sur ce type d'image, que nous
utiliserons dans le chapitiepour I'exploration de ces images.
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Chapitre 3

L e modele de connaissance

Nous avons choisi dans ce travail d’exploiter la connaissaie I'imagerie cérébrale. Nous
utilisons cette connaissance dans des raisonnementsedbut ést la reconnaissance d’objet ou
l'interprétation d’'image. La reconnaissance et l'intétation des images médicales est une tache
complexe qui nécessite I'utilisation d’une connaissangeege. En effet, les structures cérébrales
sont souvent petites, leurs frontiéres sont souvent malidéf(comme dans le cas du thalamus),
et le contraste avec la matiére environnante ne permet pasite de les distinguer clairement. De
plus, la résolution des images n’est pas trés élevée. Lesigians anatomiques usuelles telles
que neuranatou neuronameésreposent principalement sur I'utilisation des relatiopatiles. La
figure 3.1 présente un exemple de cette connaissance. L'imprécisitmatie des relations spa-
tiales leur permet de rester plus stables face a la vat@hbilier-patients, comparé a des propriétés
intrinséques des structures anatomiques telles que lauefou leur taille.

De nombreux travaux ont utilisé les relations spatiales putterprétation des structures cé-
rébralesColliot (2003 propose d'utiliser les relations spatiales comme unesfstpplémentaire
dans le cadre d’'un algorithme de segmentation par modéfesnibles. Dan&hotanlouet al.
(2009, les relations spatiales sont utilisées dans le cadreedsegmentation des structures céré-
brales en présence de pathologies (de tumeurs cérébralesel@as)Nempont(2009 propose
d'utiliser les relations spatiales dans un réseau de dotdggaqui, aprés propagation, procure les
emplacements des structures. Il est alors possible dedesester de maniére automatique. Dans
cette derniére approche, il est possible de gérer les chelpgigues en effectuant au préalable
une étape de détection et de localisation de la tumeur, geeguoiet de I'inclure dans le réseau de
contraintes. En revanche, si la présence de la tumeur n'atpaktectée au préalable, le modeéle
ne peut s'adapter automatiqguement lors de la propagattgmdus nous placons dans le cadre
d’'une segmentation séquentielle, comme dans les travddix@blliot et H. Khotanlou, guidée
par une représentation par graphe de la connaissance.

Dans ce chapitre, nous présentons la définition du grapheegrésente la connaissance spa-
tiale que nous utilisons pour effectuer des raisonnem@tdss introduisons également les no-
tations qui seront utilisées dans le reste de ce documenis Niscutons ensuite deux sources
possibles de connaissances, différentes de la connagseaperte utilisée pour le raisonnement,
et qui ont donné lieu & des travaux dans le cadre de la théséra@aux nous permettent de consi-
dérer des maniéeres différentes d’obtenir un modéle et nisastérons des conséquences pour le
raisonnement spatial possible.

Dans la partie3.1, nous décrivons quelle forme de connaissance spatiale utdisens et

*htt p: // www. chups. j ussi eu. fr/ ext/ neur anat /
2http ://rprcsgi.rprc.washington.edu/neuronames
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oupe coronale coupe axiale
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FiGc. 3.1 — Exemple d'illustration provenant de 'atlas neutagtareprésentant ici les structures
composant les noyaux gris du cerveau.

guelle structure nous pouvons employer pour représentamnaaissance spatiale. Ensuite, nous
discutons des différentes sources de connaissanceslpssibs la sectioB.2. Nous considérons

le cas d’'une connaissance experte, le cas d’'une connagssatraite automatiquement et le cas
d’'une connaissance extraite de maniére semi-interaddaas chacun de ces cas, nous discutons
des conséquences sur le raisonnement spatial possiblelzeene des sources. Le formalisme
de représentation des relations spatiales et plus spéuifigjt les relations spatiales qui seront
utilisées plus tard sont présentés dans la se@i@rDans la partie3.4, nous passons en revue les
différentes bases de données que nous utiliserons patda Eunfin, dans le cadre de la connais-
sance experte, et plus particulierement dans le cadre dedamaissance des structures cérébrales,
nous verrons dans la secti@b comment réaliser un apprentissage des parameétres desnelat
spatiales.

3.1 Graphe de relations spatiales

Nous présentons dans cette partie les relations spatfales)e graphe qui les porte avant
d’introduire les notations utilisées.

3.1.1 Les relations spatiales pour I'imagerie médicale

Une maniére naturelle de décrire les relations entre Iéérdifts objets qui composent une
scéne est de décrire leur positions relatives, comme pan@ge& I'objet A est a droite de I'objet
B ». Linterprétation des images cérébrales appartient a amadite ou les relations spatiales sont
trés utilisées, comme le démontrent les livres d’anatosliegueWaxman(2000. |l s’agit ici de
relations spatiales textuelles.

Les relations les plus courantes sont des relations « résig telle que les relations di-
rectionnelles et les relations de distance, qui permetiendécrire d’'une maniere naturelle et
imprécise les relations entre structures. Mais d’autrizgioas sont également bien adaptées aux
structures cérébrales telle que : la symétrie, I'inclusiarencore la relation « entre ».

Nous présentons a présent les relations utilisées ensuigerohs applications :
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Noyau caudé

Ventricule Latéral
Putamen

Ventricule Latéral
Matiére blanche
Matiere grise

FiG. 3.2 — Une coupe d'image IRM du cerveau avec quelques stagciaternes étiquetées. Les
structures sont présentes de maniére symeétrique dansueshémisphéres. La matiére blanche
englobe les structures présentées. La matiére grise @sé gptutdt sur I'extérieur du cerveau. Il

faut noter que sur toutes les coupes du cerveau présentesaldocument, I'hémisphéere gauche
est situé a droite de I'image. Les graphes de relationsaeatiennent compte de cette orientation.

Orientation :  Les relations d’orientation sont les relations les plusitivies pour décrire la
position relative de plusieurs structures : la structdrest « a droite » ou « a gauche », ou «en
avant », ou bien « en arriére » de la structéiteou encore, en trois dimensions, « au-dessus »
ou « en-dessous ». Par exemple, dans la figutde putamen est sur 'image a gauche du noyau
caudé, luiméme est a gauche du ventricule latéral. On péert sar cet exemple, avec cette coupe
en particulier, que ces relations sont imprécises.

Distance : Différentes relations peuvent étre déduites de la notiodistance, en particulier les
notions imprécises telles que « loin de » ou « proche de ». Rdigure3.2, le noyau caudé est
proche du ventricule latéral. Nous verrons dans les reptasens des relations spatiales que des
relations topologiques comme I'adjacence peuvent étreragps comme une relation de distance.

La symétrie : Le cerveau posséde un plan de symétrie, le plan inter-hé#érisjpie, et nombre
de structures apparaissent de maniére symétrique de cbdiguge ce plan. La symétrie peut donc
étre d’'une grande utilité pour le raisonnement spatial tkaosrveau. Les relations directionnelles
« gauche » et « droite » sont d'ailleurs souvent expriméeoectibn de ce plan de symétrie et
deviennent «intérieur » (entre la structure et le plan deégig) ou « extérieur », ce qui permet
de décrire une relation de la méme maniere quel que soit i§pare Colliot (2003).

Mais bien entendu, la symétrie peut étre mise a mal par laepeésd’'une tumeur dans un
hémisphére du cerveau. L'analyse d’anomalies dans la sgnaiés deux hémisphéres cérébraux a
d’ailleurs été utilisée comme méthode pour détecter lagm@sd’une pathologigkhotanlouet al.

(2009).

Entre : Larelation « entre »Bloch et al. (2006) est une relation ternaire permettant donc de
définir 'espace se trouvant entre deux structures. Laatlon de cette relation permet d’étre plus
précis que l'utilisation de deux relations de direction #ipdes deux mémes structures (ce n'est
pas équivalent). La principale difficulté de cette relatest d’'étre ternaire, ce qui empéche sa
modélisation dans le cadre d’'un graphe « classique » (nais®l possible en utilisant un hyper-

graphe). Néanmoins, elle peut étre représentée par utiemedd-hoc utilisant deux arcs désignant
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exactement la méme relation, et comportant chacun lesniaibons permettant la représentation
de la relation compléte.

Inclusion: Larelation d’inclusion est naturelle dans une structuramme le cerveau et permet
de prendre en compte le facteur d’échelle dans les strgctlioaites les structures se trouvent
dans le cerveau, ce qui est implicitement pris en compte eligaant un masque binaire de
la segmentation du cerveau, sur I'image originale a seggnele la méme maniére, les deux
hémispheres se trouvent dans le cerveau, etc.

3.1.2 Graphe de relations spatiales

Les graphes sont bien adaptés pour représenter une camtaggnérigue telle que les objets
d’'une scéne et les relations spatiales entre ces objetgu€hmeud du graphe représente un objet
de la scéne, et un arc du graphe porte la ou les relationsakgzaiiientifiées entre deux objets de
la sceéne. Les relations spatiales binaires sont directeimg&grées dans ce modeéle.

ThR ThL

Fic. 3.3 — Extrait du troisieme niveau d'un graphe des strusturgernes du cerveau
(sourceColliot (2003). Les structures présentes sont Lv : ventricule latérdl, @oyau caudé,
Pu : Putamen, Th : Thalamus, V3 : 3iéme ventricule, Ic : capsikrne. Les relations spatiales
E : extérieur, | : intérieur, B : bas.

Une modélisation par graphe hiérarchique des structurébiades et des relations spatiales
entre ces structures a été proposéeQGulliot (2003, et un extrait du troisieme niveau du graphe
est présenté dans la figuBe3. La modélisation du cerveau complet est effectuée avecaphegr
hiérarchique. Les différents niveaux sont reliés avec digions d’inclusion (le cerveau est au
premier niveau). Cette modélisation permet de représéagestructures de différents niveaux et
les relations d’inclusion qui les relient. Nous ne nousreg8ons pas a une modélisation aussi
compléte dans notre cas.

Les relations ternaires, comme « entre » ou les relationymétsie qui nécessitent un lien
vers le plan de symétrie, ne sont pas représentées namgallgar un graphe simple. Il est pos-
sible de les représenter avec un hyper-graphe, ou les hypemotamment permettent de relier
directement un nombre quelconque de structures. Néanysbilespouvoir de représentation des
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Structure 3 Structure 3
utilisée comme utilisée comme
plan de symétrie plan de symétrie

O
O =)

Struct 1 Struct 2 Struct 1 Struct

Avec un hyper-arc Avec un arc binaire

FiG. 3.4 — Exemple de modélisation d'une relation ternaire iddé'a’un arc binaire : Nous avons
une relation « La structuré est symétrique a la structuepar rapport a la structurg». Avec

un hyper-graphe, les trois structures peuvent étre refidesde d’'un hyper-arc. Avec un graphe
classique, un arc simple est utilisé pour relier les dewcsires symeétriques, et I'axe de symétrie
devient un champ de l'arc.

hyper-graphes permet de gérer les relations ternairesusugéinéralement n-aires, il est égale-
ment possible de gérer les relations ternaires avec demnsidinaires, et donc de conserver des
graphes simples. Pour cela, il est alors nécessaire de mmumirc simple des informations man-

guantes. Par exemple, pour une relation de symétrie, leddaymétrie est renseigné dans l'arc.
Cet exemple est présenté dans la figiie

3.1.3 Notations

Nous introduisons ici des notations qui seront utiliséassda reste du document, pour le
graphe et les relations spatiales. D’autres notations p@sentées dans d'autres parties de ce
chapitre.

Pour le graphe :
Nous utiliserons pour le graphe les notations suivantes :

1% : ensemble fini de nceuds

Yy : 'ensemble des étiquettes des nceuds

L, : interpréteur de nceuds, : V — Xy

E : ensemble de couples (ordonnés) de nceuds dénomés « arcs »
i : 'ensemble des étiquettes des arcs

L. sinterpréteur dard.,. : £ — Xg

G=(V,L,,E,L.) :graphe attribué avec des arcs orientés.

0(v,e) : Pour chaque nceude V etchaque are e V x V,

d(v, e) est une fonction de transition qui retourne le ncelud
tel quee = (v, ")

A(v) : Pour chaque nceude V,
A(v) retourne I'ensemble des arcs sortants connectés a
p = (v1,v2,...,v,)  :unchemin de longueur étiquetél, = (v1,e(v1,v2), v2, ..., Vp)

Pour les relations spatiales :
Un arc orienté entre deux nceudset v; comporte au moins une relation spatiale entre les
deux objets représentés par les nceuds. Nous définissonassddconnaissanéeB qui définit
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toutes les relations spatiales existant entre les différehjets, c’est-a-dire entre les structures
anatomiques dans le cas de l'interprétation des imagesaiési:

KB = {’UZ'RUJ‘, Vi, Vj € V. Re€ R}

et
e = (v;,vj;) € E <= 3R e R, (viRvj) € KB

ou R désigne I'ensemble des relations fetensemble des arcs d’'un graphe.

3.2 Sources de connaissances

En fonction des domaines ou des applications, plusieuressde connaissances peuvent étre
disponibles, mais elles ne sont pas toutes équivalentggréaulier au niveau des raisonnements
possibles. Nous présentons, en plus de la connaissanceeeiésée pour I'imagerie cérébrale,
deux autres sources de connaissance.

3.2.1 Connaissance experte et textuelle

Dans le cadre de l'imagerie médicale, les descriptionsoamgties fournissent souvent les
relations spatiales existant entre les structures angt@sif{Vaxman(2000). Ces relations spa-
tiales sont décrites d’'une maniére textuelle, donc séatice qui laisse la liberté du choix de
formalisme de représentation et permet de conserver tonmerécision naturelle de ce type de
connaissance. La figuBe3présente un extrait de graphe représentant les strucénésrales qui
illustre ce genre de connaissances.

Stabilité des relations

Cette connaissance peut étre considérée comme validélet, st que la variabilité des dif-
férents cas est prise en compte par la modélisation desoredatpatiales utilisées. Néanmoins,
les cas pathologiques sont a méme d’invalider des relatemt&rement ou partiellement, voire
de détruire des structures. Il est donc utile d’étudier Emimeétres de ces relations pour plus de
précision et pour étre en mesure de détecter et de prendm®ieles cas pathologiques.

3.2.2 Connaissance extraite automatiquement

Si aucune connaissance extérieure n’est disponible, ibagiurs possible d’extraire une re-
présentation structurée d’'une image. Ce type de reprémentst utilisé par exemple dans des
problémes de catégorisation d’'images, car les reprégamgagtructurées d'images permettent de
faire apparaitre les constituants de I'image et leur @hati et ainsi de les utiliser pour la catégo-
risation au lieu de caratéristiques globales moins peattase En particulier, les relations entre les
constituants peuvent étre des relations spatidistea et al. (20073ab)).

Dans ce type de probléme, I'extraction de la sémantiqudrdadie est implicitement effectuée
lors de I'apprentissage du modéle d’une classe a I'aidesthiase d’entrainement. C’'est-a-dire que
'apprentissage des caractéristiques d'une classe d%bjricturés doit faire apparaitre le motif
caractéristique de la structure de la classe et ne pas temipte du bruit, du fond de I'image
ou des variations intrinséques. Par exemple si I'on doiteqpire automatiquement une classe
de « chiens » en utilisant des images de différents types idas<hariant en couleurs, formes
et tailles, et sur différents fonds possibles (forét, chaegu, intérieur de maison, etc.), alors
le motif structurel sera par exemple la structure anatoeidu chien, téte, corps, quatre pattes,
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gueue. Mais encore une fois, la sémantique apparait de reamiglicite, aucun des objets n'étant
identifié individuellement.

Les relations spatiales apportent une connaissance stablme classe, et il est donc intéres-
sant d'essayer d’extraire de maniére automatique un moedlagencement spatial des éléments
d’'une classe. Nous avons proposé en collaboration avec ighAtdea Aldea(2009) d’extraire
un tel modeéle et d’effectuer un apprentissage de ce modeielpalassification d’images. Une
premiére approche proposée pddeaet al. (20073 est une méthode de classification d'images a
partir de noyaux marginalisés pour des graphes. Dans ggiteche, les images sont représentées
par des graphes d’adjacence a partir d’'une sur-segmentatiimmatique en régions. La simila-
rité entre graphes est définie par une méthode de noyauxaljéaéret permet de construire un
classifieur d'images.

Nous avons étendu cette approche afin de prendre en compteunl@ment des attributs in-
trinseques aux régions du graphe, mais également destttsitoucturels portés par les arcs du
graphe. Ces attributs sont des relations spatiales repéésspar des ensembles flous. Dans ce type
d’approche, les graphes qui sont comparés, que ce soit’pppréntissage ou pour la classifica-
tion, ne sont pas isomorphes et les composants du graphetgesoidentifiés. Il est donc néces-
saire d’utiliser des relations spatiales qui permetteeffectuer des comparaisons entre n'importe
guelles composantes de I'image. |l est nécessaire dansscgueala comparaison de relations
spatiales puisse étre effectuée de maniére symétrique.

Nous avons proposé d'utiliser pour cela des relations apatimétriques, une orientation,
ainsi que des relations topologiques comme une adjacengs #bune mesure pouvant étre vue
comme un degré d’adjacence. Les définitions des représmgdloues des relations spatiales de
distance, d’orientation ou d’adjacence floue sont préssrdéns la partid.3. La notion de degré
d’adjacence est plus spécifique a ces travaux, nous allowsld@résenter brievement.

Mesure d’'adjacence fondée sur une comparaison floue

La distance et I'orientation ne sont pas toujours signifieat Par exemple, la distance ne dis-
tingue pas deux régions adjacentes par un unique pixel derdgions imbriquées. Dans ce der-
nier cas, un histogramme d’anglaga pas beaucoup de sens non plus. Nous proposons donc une
autre caractéristique, topologique, qui estime un degadjacence entre deux régions.

Nous estimons le degré d’adjacence entre deux régions earaméda corrélation entre la
portion de I'espace « proche » de la premiére région ditefdeardce et la deuxieme. Cette mesure
est maximale lorsque la région de référence est imbriquée ldaégion cible. Elle est nulle si les
deux régions sont trop éloignées I'une de l'autre. Une vai@ayenne implique que deux régions
sont adjacentes pour au moins la moitié du contour de lamétgaéférence.

La représentation de la relation « proche de » par un ensefioblest définie dans la partie
3.3 Lafigure3.5présente deux exemples de représentations de cettemelatio

Il est nécessaire d’évaluer cette représentation avec aleenréelle afin qu’elle puisse étre
utilisée dans le processus. L'évaluation est effectuéeatulant un critere de satisfaction floue
(Bouchon-Meunieet al. (1996)) et de ressemblance floue :

ers min(iuproche(Rl) (w), HRo (55))
Zmes Mproche(Rﬂ (1’)

Sat(proche(Ry), Re) =

)

et
erS min(:uproche(Rl) (x)a MR (I))

Res(pTOChG(R1)7 RQ) - Zmes maX(Mproche(Rl) (1‘), KRy (1‘)) .

3Un histogramme d’angles représente, pour deux objatsB, les angles entre le segment formé par un couple de
points(a, b), a € A,b € B etun axe de référence
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d) e) f)

FIG. 3.5 —(a) Région 1. (b) Région 2. (c) Région 3. (d) Sous-ensemblediwrespondant a la relation
« proche de la région 1 ». () Méme chose avec la frontiéreidglan 2 en sur-impression. La satisfaction
floue dans ce cas est A06. (f) De méme avec la région 3. La satisfaction floue e<i,d@d.

ou S désigne I'espace de I'imag®&; et R, sont deux régions de I'imagg,,cx.(R1) 'ensemble
flou qui représente la relation « proche de » la régian et ur, 'ensemble flou qui représente
la région R». Lutilisation de ces valeurs dans le processus de clag8dit et les résultats de
classificaction sont présentés dans les travaux de thesaldiéa (Aldea (2009).

3.2.3 Connaissance extraite de maniere semi-interactive

Entre la connaissance experte et la connaissance exugimatiquement, il existe également
la possibilité d’extraire de la connaissance de manieeraative, avec un utilisateur expert ou
non. Toutefois, a cause des limitations intrinséques duenaddteraction et des limitations dues
a la pondération entre la nécessaire simplicité des irtterscet a la quantité d’informations
nécessaire pour obtenir un modéle générique, la connassadraite est forcément partielle.

Proposer a l'utilisateur de lui-méme désigner les objetieslasses de segmentation permet
d’obtenir un probléme de segmentation bien posé, c’esteaed I'utilisateur exprime le résultat
souhaité, ce qui n'est pas le cas de beaucoup de méthodegnderdgation classiques. Toutefois, il
n'est pas évident de mettre en ceuvre une telle interactimojds d’'avoir déja segmenté les objets
présents sur I'image, ce qui simplifie en effet le problemeudallons maintenant voir comment
effectuer cette interaction pour créer un modéle.

3.2.3.1 Lestraces de l'utilisateur

DansConsularcet al. (2007), I'utilisateur dépose des traces sur une image. Aucungaiote
n'est imposée a l'utilisateur. Chaque couleur correspondeaclasse de segmentation différente,
et la ou les traces correspondantes ne sont pas forcememtatéas. La figur&8.6 montre une
image, ainsi qu’un exemple de plusieurs ensembles de trpggsourraient y étre déposées en
fonction de différents problémes.

Il'y a toutefois une contrainte implicite pour la constroatidu modéle et du graphe associé.
Afin de pouvoir exprimer des relations spatiales, il est agaiee d’avoir au moins deux nceuds
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\
O [ J
Prototype 2 classes 3 classes 5 classes

FiG. 3.6 — Exemple de traces utilisées pour construire un madekrtir d'une image. Chaque
couleur désigne une classe de segmentation différenteortetidn du probleme, le nombre de
classes et leur aspect changent. On peut souhaiter segmeigigement la guitare par rapport au
fond (2 classes, image de gauche), ou segmenter la guitgski®ou moins de constituants (3
classes au centre ou 5 classes a droite).

dans le graphe. En pratique, il sera préférable d’en avog @é deux, surtout si I'une des classes
correspond au fond de I'image. En effet, le but est de reptésein objet sous forme d’'un en-
semble structuré d'objets.

3.2.3.2 Récupération des objets

L'utilisateur dessine des traces sur I'image, indiquansidie nombre de classes de segmen-
tation et les emplacements approximatifs des objets a sggm&n revanche nous ne possédons
pas de segmentation de I'image sur laquelle I'utilisatedessiné les traces. Nous pouvons ainsi
effectuer une sur-segmentation de I'image et récupérei B@a régions intersectant les traces.
Toutefois, les régions issues d’une sur-segmentationt pas de sémantique propre. A moins
d’utiliser un processus d’'apprentissage tel que dans ld'aag connaissance extraite de maniére
automatique (ce qui nécessiterait un gros travail de iati€ur), les informations recueillies ne
sont pas suffisantes pour créer un modéle un tant soit pevigégaél’objets structurés.

Il existe de nombreuses méthodes permettant de segmeméeémage a partir de graines,
comme la ligne de partage des eaux avec marqudlegdr (2001). Toutefois, le probleme ici
n’est pas d’obtenir un partitionnement de I'image, maisalér les objets pointés par I'utilisateur.
Le partitionnement de I'image impose que chaque partieiti@age, méme ambigué, soit attribuée
a une étiquette représentant un objet. De plus, nous ceoosgléci un exemple pour créér un
modeéle, pas une image « parfaite ». Il est donc préférablaisel les zones ambigués attribuées
a aucun objet.

Nous avons étudié une autre approche pour permettre lactréat modele. Il s’agit, avant
de segmenter I'image de maniére automatique, de la sinmpifieeffectuant une régularisation.
La méthode utilisée est décrite ddbarbon et Sigell§20063b) et permet d’optimiser de maniére
exacte des fonctionnelles du type :

Fu) = [lu - /| +6/Q!VUIdx ,
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ou Vv correspond a un gradiehtCe modéle a deux avantages : il permet de supprimer lesdsxtu
et donc cela permet de transformer une zone texturée pa@ntéee zone homogéne et donc de la
rendre facilement segmentable de maniére automatiquespbd&e avantage est de produire de
larges zones homogenes de I'image en supprimant des détaistout en préservant les discon-
tinuités importantes, ce qu’un lissage classique ne pérnpas. Cette régularisation comporte
cependant deux problemes : tout d’abord il est nécessaifikalde parametres qui permet de
contréler la régularisation (plus est élevé, plus la régularisation sera forte), et qui donnea u
grande influence sur le résultat. Ce parametre est dépedddiapplication et dans notre cas,
nous avons une unique image. Il est donc trés difficile diesticorrectement ce paramétre. De
plus, cet algorithme fonctionne de maniére exacte (et agslement), mais uniquement sur des
images en niveaux de gris, ce qui impose de perdre I'infaonate couleur. La figur8.7illustre
l'influence du parameétre de régularisation sur le modeleltas.

Enfin, pour récupérer les « objets », une segmentation atitpreaest ensuite effectuée, avec
une méthode par « mean-shift@gmaniciu et Mee(2002) qui comporte également des para-
métres comme la taille minimale des régions en sortie, m@acametre en particulier n'a que
peu d'influence aprés la régularisation.

beta=1 beta=2.3

Prototype Traces beta=0.5

FiG. 3.7 — Influence du paramétrede régularisation sur le modéle généré. Dans les quatre cas
présentés, I'image de départ, les traces utilisées et ésuautres parametres sont identiques. Le
modéle est composé par 5 classes. Les parties apparaisshidne sont les zones ambigués
de I'image et n'appartiennent a aucune classe. Seul le gararde régularisation est modifié.
Lorsque la régularisation est faible, la segmentationraatmue produit beaucoup de petites ré-
gions qui sont ambigués (principalement celles qui denmtwaetre des traces différentes). Plus
la régularisation est forte, et plus I'ambiguité diminuaisndes zones comme le manche de la
guitare sont fusionnées avec le corps.

3.2.3.3 Interprétation des traces

Les traces dessinées par I'utilisateur appartiennent bjetsodésignés par I'utilisateur. Tou-
tefois, ces objets ne sont pas forcement homogénes. Paplexdmatilisateur peut choisir en
fonction du probleme de désigner un personnage comme étafijet a part entiere ou désigner

“4Les programmes correspondant sont accessibles sur cgéte pa
http://jerone. berbiqui.org/total -variation-code/
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plusieurs de ses parties comme des objets. La régularigagionet de retrouver les objets pointés
par I'utilisateur dans leur ensemble, qui peuvent apparéela méme classe de segmentation.

Sil'utilisateur souhaite désigner une zone uniforme, redfectuons les hypothéses suivantes :

— si la zone est plutdt fine, alors la trace correspondra plus@ns au squelette morpholo-
gique de la région,

— si la zone est plutdt large, alors la ou les traces suivemtbntours de la région. Dans ce
cas, les régions méme non homogenes comprises entre des d‘ane méme classe de
segmentation peuvent étre considérées comme faisarg gartiette région. La figur&8
montre les régions regroupées de cette maniére dans leenbdgbremiére image montre
la segmentation automatique de l'image et la troisieme @magntre les objets initiaux,
composés des régions qui intersectent les traces cordeson cet I'objet. Sur la derniere
image, de nombreuses régions notamment en bas et dansola cégtrale sont regroupées,
étant cernées par des régions attribuées aux méme objen (mrd).

/
f

segmentation traces modeéle initial apres regroupement

FIG. 3.8 — Regroupement de régions par déduction. L'image dehgamontre I'affectation des
régions effectuée en fonction des traces uniqguement. lgégsn® (ou groupes de région) non mar-
guées (en noir sur I'image) peuvent étre affectées a unerrégjielles sont entourées par une
unigue région. Par contre, les régions se situant entre aeugues différentes sont considérées
comme ambigués et sont exclues du modéle.

Dans le cas ou les traces sont utilisées pour relier plusiebjets dans une méme classe
de segmentation non homogene, alors les traces ne coroesgoplus aux deux cas de figure
présentés. Dans ce cas, les traces vont surtout relier fiésedies zones, afin de les marquer
comme appartenant a une méme classe sémantique.

Il pourrait étre intéressant de regrouper des régions agiern adjacente en fonction de cri-
teres correspondant aux caractéristiques de la régionead@ Par exemple si une trace intersecte
une région homogéne en termes de couleur, alors le critécteudeur devient plus important que
d’autres pour regrouper d’autres régions avec cette preméggion. A l'inverse, si une région est
texturée, alors le critére de couleur devient moins impairta

3.2.3.4 Création du modeéle

Ces hypothéses permettent de récupérer, a partir de l'imiagi@ale, une segmentation au-
tomatique et des traces de I'utilisateur, un modéle compasgets désignés par I'utilisateur ou
des groupes d’'objets regroupés dans une méme classe densatipne En ajoutant les zones
considérées comme ambigués, le modele est également titiempae I'image originale.
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Le fait que le modéle soit composé d'objets plutdt que deorégissues d’'une segmentation
permet de déduire une sémantique de la structure de la gEEMexemple une relation directio-
nelle entre deux objets, qui serait sans signification siédthit effectuée a partir de régions d’'une
sur-segmentation. Une inférence vers des relations fgmtiextuelles est possible, et permettrait
d’ajouter de l'imprécision dans le modele. Par exemple rérghun histogramme d’angles, reve-
nir a une direction générigue (droite, gauche, haut, baayent, en arriere). De méme, pour une
fonction de distance, connaissant les dimensions de léylag notions de proche ou loin peuvent
en étre déduites.

Les relations directionelles ou de distance sont toujoéffigs quels que soient les deux
objets concernés, et ces relations sont donc privilégMaess il serait intéressant de déduire des
relations plus spécifiques ou plus complexes, qui sont aussituellement plus discriminantes ou
informatives. Par exemple, si nous considérons le cas derdgions ou I'une forme un trou dans
la deuxiéme, la distance et la position relative donnée cemnne orientation seront deux relations
spatiales moins pertinentes qu’une relation spécifiquetaued par ». De méme dans le cas d’'une
région entourant une autre, ou le long d’'une autre, etc.

Le graphe résultant peut étre construit de plusieurs mamién fonction du nombre d’arcs
souhaité. Au minimum, ce sera un graphe d’adjacence, oumgions en contact direct ou indi-
rect sont reliées par un arc. Une connexion indirecte sepaitituée de deux régions reliées par
une région classée comme ambigué précédemment. Au maxiegnaphe peut étre complet. En
fonction du degré d’adjacence retenu, la premiére verssut pmettre des liaisons importantes.
La version compléte peut mettre au méme niveau des liaisgpsriantes et d’autres non signifi-
catives. Il serait nécessaire d'étudier le modele en fonalu nombre de connexions. Ces travaux
et une application sont décrits dans I'ann€xe

3.2.4 Conclusion sur les sources de connaissances

TAB. 3.1 — Les différents types de sources de connaissances féemes et les conséquences sur
le type des objets manipulés et le raisonnement spatial.

Type de source Forme Concepts manipulés Relations spatiales
textuelle : relations imposées,
experte livre d’anatomie objets identifiés sémantique possible

repére imposé
pas de sémantique
automatique quelconque régions de segmentatian tout doit étre relatif
pas de repére
classe sémantique : | raisonnements possible
utilisateur descripteurs visuels ['utilisateur identifie sémantique possible
les objets repére imposé

Le choix d'une source de connaissances représente un conspeatre la généricité du mo-
déle et sa précision. La connaissance experte telle qualaton spatiale décrite de maniére tex-
tuelle va permettre par son imprécision naturelle de peerdrcompte des variations naturelles.
Cependant, nous avons dans ce cas un modele gu'il est niéeadssstancier. De plus, il faut
avoir acces a une connaissance experte, ce qui n’est pasnfent le cas dans tous les domaines
d’'application. Dans le cas ou la connaissance est acquisgdi&re automatique, nous pouvons
manipuler directement des régions, et donc calculer dasar$ spatiales de maniére précise mais
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elles ne sont pas identifiées. La version semi-interacsvéngermédiaire, elle permet de manipu-
ler des objets, mais qui ne sont pas identifiés. Mais danss;él faudrait que I'utilisateur soit un
expert pour arriver a un modéle aussi complet que dans leigrems. Du reste, des problemes
d’optimisation se posent pour ce genre de modéle. Dans ke cill'imagerie cérébrale, nous
avons acces a une grande connaissance experte telle questeiptibns anatomiques, et nous
allons utiliser cette connaissance par la suite.

3.3 Formalisme flou pour les relations spatiales

Les relations spatiales portées par le modeéle sont repéesea I'aide d’'un formalisme flou.
Ce type de représentation permet de modéliser I'imprétisitrinséque de relations telles que
« proche de » ou encore « derriére », la variabilité potdatigléme si elle est plutbt réduite dans
le cas d'images normales (c’est-a-dire non pathologiqaes te cas des images médicales), et la
nécessaire souplesse pour effectuer un raisonnemerdlgBatich (2005).

Deux types de problématiques peuvent apparaitre lorsgueldions spatiales sont utilisées :

— étant donné deux objets, éventuellement flous, commesrndigier le degré de satisfaction
d’'une relation entre ces deux objets ;

— étant donné un objet de référence, comment définir la régdiespace dans laquelle une
relation spatiale par rapport a cette référence est sttigfaun certain degré. Nous nous
intéressons ici a cette question.

Nous utilisons donc des représentations spatiales deémnslac’est-a-dire un ensemble flou
dans le domaine spati&l définissant une région dans laquelle une relafioa un objet de réfé-
renceA est satisfaite. Le degré d’appartenance de chaque poiheasemble flou correspond au
degré de satisfaction de la relation en ce poBio¢h (2005). La figure3.11illustre le type de
représentation utilisé pour représenter une relation startie.

Pour représenter les différentes relations spatialess ntilisons les intervalles flous, dont un
exemple est présenté dans la fig@ré. Ce sont des ensembles flous particuliers, dont chaque
a-coupe (coupe de niveau) représente un intervalle classiqu

noyau
i
P n2 n3
ol /i .,
nl support n4

FIG. 3.9 — Un intervalle flou de forme trapézoidale.

Nous allons a présent décrire comment calculer les repesmrs des principales relations
spatiales utilisées dans nos expériences : une distanedlitgttion relative et I'adjacence (ou
« trés proche de »).

3.3.1 Représentation de la relation de distance

Une relation de distance peut étre définie comme un interflalll / d’'une forme trapézoidale
surR™, un exemple est illustré dans la figudel 0. Un ensemble flow, de I'espace de I'imagé
peut étre dérivé en combinafitet une carte de distandg a I'objet de référencel :

Ve €S, pa(z) = f(da(z)), (3.1
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ou
d = inf d 3.2
a(r) = inf (2,9) (3.2)
La figure3.11montre un exemple de représentation d’une fonction derdistatilisant cette
définition.

n3 n2__n3 n2
1 Y A
/ \

/ \ —proche de
/ \ — distance bornée
\ — loin de
A \
\\
/ \ .
distance

ni n4  nl

FiG. 3.10 — Intervalles flous de forme trapezoidale illustrasistrelations spatiales de distance.
Le premier (en rouge) représente une relation « proche dams Pe cas, les valeurd et n2
valent0. Le deuxieme nombre flou (en vert) représente une distanceébdales deux cotés. Le
dernier nombre flou (en bleu) représente une relation « lein.dans ces cas, les valeur? et
n4 sont au maximum de la distance.

(

a) ObjetA b) carte de distancé, c) « proche ded »

FiG. 3.11 — (a) Une coupe de la représentation binaire en 3 diorens’un ventricule latéral.
(b) Carte de distance dérivée de (c) Ensemble flou correspondant a la relation « proche du
ventricule latéral ».

3.3.2 Représentation de la relation d’orientation

Les relations directionelles sont représentées en utilispproche dite des « paysages flous »
(Bloch (1999). Une dilatation morphologiqué,,, par un élément structurant, représentant la
sémantique de la relation « dans la direction est appliquée a I'objet de référende

o = 6,0 (A) (33)

ou v, est défini, pour: € S exprimé en coordonnées polairgs ), tel que :
va(z) = g(|0 — af) (3.4)
ou g est une fonction décroissante [der] vers|0, 1] et|d—«| est défini moduler. Cette définition

est étendue en 3 dimensions en utilisant deux angles pouirdéie direction. La représentation
de la relation directionelle illustrée par la figuBel2a été générée en utilisant cette définition.
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(

a) ObjetA b) Elément structurant ¢) « a droite ded »

FIG. 3.12 — (a) Une coupe de la représentation binaire en 3 dioreng’un ventricule latéral.
(b) Elément structurant pour la relation « a droite ». (c)d2ag flou représentant « & droite du
ventricule latéral ».

3.3.3 Représentation de I'adjacence

Une adjacencstricte est une relation qui est trés sensible a la segmentationbjets @t sa
satisfaction peut dépendre d'un unigue point. La figRifSillustre cette sensibilité. Pour éviter
une définition trop stricte (binaire), et donc n’offrant queu de souplesse, nous avons choisi une
interprétation de I'adjacence comme une relation « tréesh@ale ». Cette relation peut donc étre
définie comme une fonction de la distance entre deux enssendia@nant un degré d’adjacence
plutét qu’une valeur booléenne, en utilisant une formafasimilaire au calcul de la représentation
de la relation de distance décrite ci-dessus :

tadj (A, B) = ha,p(d(A)) (3.5)

ou h est un intervalle flou d’'une forme trapézoidale, mais dom@l@remieres valeurs sont én
tel que celui présenté dans la figird4etd() est une carte de distance.

1] 2 1| 2 1|2

3| 4 3| 4 2| 4
a) b) C)

FiG. 3.13 — lllustration de la sensibilité d’'une définition stel de I'adjacence en fonction de
la segmentation obtenue. (a) Quatre régions adjacentesaddaux, une segmentation correcte
donnera une image similaire faisant apparaitre les rég{bhd$Jne segmentation possible ou les
régionsl et4 ne sont plus adjacentes a la suite du déplacement d’'unésironfc) Dans le pire
cas, il reste deux couples de régions adjacentes2) et (2,4) a la suite de la fusion des régions
2 et3 de I'image originale, due a un déplacement de frontiere®itapt.

0 | ! ! = distance
n4

FiG. 3.14 — Nombre flou de forme trapezoidale utilisé pour la définde la notion d’adjacence,
vue comme une relation de distance « trés proche de ». Lasgrsalenl, n2 et n3 sont toutes
égales A.
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3.3.4 Autres relations

D’autres relations peuvent étre définies d’'une maniérdaimiBloch (2005). Ces modeéles
sont génériques, mais pour toutes les définitions de repeigms spatiales présentées ici, le
degré de satisfaction d’une relation dépend d'une fondfjory ou k) qui est choisie comme un
intervalle flou de forme trapézoidale par simplicité. Unecgdure d’'apprentissage décrite dans
la section3.5 définit les paramétres de ces fonctions en fonction d’'une damages et de la
sémantique de la relation en fonction du domaine.

3.3.5 Notations des paysages flous

L'interpréteur d'arcL. associe a chaque arc un ensemble flgy;, défini dans le domaine
spatialS, représentant une fusion conjonctive de toutes les repafms spatiales des relations
portées par cet arc, par rapport a I'objet de référencet-a*elére I'origine de I'arc. Pour qu’un arc
existe entre deux nceuds, il est nécessaire qu'au moins latiemespatiale existe entre les deux
objets représentés par deux nceuds,; ne peut donc pas étre vide. Bk, i =1,...,n. sont les
n. relations portées par un arcalorsu, , s'exprime de la maniere suivante :

Bhet = Ti=1.n.(11R,) (3.6)

avec T une t-norme (conjonction floue, vobDubois et Prad€1980 pour une présentation des
conjonctions et des disjonctions floues).

3.4 Base de données d’images cérébrales

Pour réaliser I'apprentissage décrit dans la section stéyanous avons besoin d’'une base
d’apprentissage qui illustre la diversité des cas renésntfin de pouvoir représenter cette diver-
sité. Nous avons besoin :

— de cas sains qui représentent les cas « hormaux »,

— de cas pathologiques, représentatifs des différentbsipgtes existantes,

— que certaines structures de ces images soient segmefitéds pouvoir calculer les en-

sembles flous représentant les relations spatiales elealeur adéquation.
Nous utilisons les structures cérébrales suivantes :
Dans les deux hémisphéres :
Ventricule latéral
Noyau caudé
— Thalamus
— Putamen
Dans le plan inter-hémisphérique :
— Le troisieme ventricule
SilI'image est pathologique :
— Latumeur
soit 9 ou 10 structures par image.

Base de cas sains :
Nous avons constitué une base3eimages pour les cas sains. Parmi ces images, nous utili-
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sons la base IBSR (Internet Brain Segmentation Repositanyi) contient 18 images IRM en 3
dimensions de cerveaux humains, manuellement segmeraiédsgpexperts. Toutes les images de
la base IBSR ont été recalées, ce qui diminue la variabiét&adase, mais cela n'a pas d'impact
sur 'apprentissage des relations, qui est effectué deérarglative entre les structures. La figure
3.15présente quelques coupes de volumes issus de la base IBSR.

IBSR 01 IBSR 10 IBSR 17 IBSR 17

Fic. 3.15 — Trois exemples de volume de la base IBSR. Les deuxignemxemples sont des
coupes axiales et la coupe présentée est la méme dans leswdges (20), le troisieme exemple

est une coupe sagittale (coup#?). La derniére image est une coupe d’'une segmentation repré-
sentée avec une palette aléatoire.

Nous avons ajouté a ces images 11 cas provenant de la bas& QASpen Access Series of
Imaging Studies »j.Cette base contient des images4dé sujets ave® ou 4 images IRM par
sujet (obtenues dans une unique session). La base esttpeeganMarcuset al. (2007). Mais
cette base ne posséde pas de segmentations. Nous avonggioent manuellement &3 cas
gue nous utilisons dans notre ensemble de cas sains.

Enfin, nous avons ajouté une derniére image, qui n'est passibde publiquement, et qui a
été segmentée manuellement également.

Base de cas pathologiques :

Pour les cas pathologiques, nous avons constitué un ersa®apl images, qui ont été seg-
mentées manuellement également et validées par des exyaitsces images, recueillies auprés
de nos partenaires médicaux ne sont pas non plus acceszibleguement.

La base est constituée lé cas, et pour deux d’entre eux, nous avons deux images aetiféér
stades de développement de la tumeur. Pour un cas, noustenisrisiages a différents moments.
Nous avons don20 images au total, dorii seront utilisées pour I'apprentissage. La base contient
différents types de tumeurs. La figuBel6 présente différents exemples de pathologies issus de
cette base. Les tumeurs varient :

— par leur emplacement : frontal, proche des noyaux intemektérales ;

— par leur taille : plus ou moins grandes;;

— par leur type : systique, nécrotique, infiltrante, avecanssedéme.

Les différents types de tumeur impliquent différents cortgroents spatiaux, certaines vont
déplacer ou déformer les structures que nous recherchansiess auront peu ou pas d’'impact en
fonction de leur localisation. Si la tumeur produit un cedéatars c'est I'aspect qui sera modifié
plutdt que les caractéristigues morphologiques.

®Internet Brain Segmentation Repository. The MR brain datts sand their manual segmentations were
provided by the Center for Morphometric Analysis at Massaelits General Hospital and are available at
http ://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/

htt p: // www. oasi s- br ai ns. or g, réalisée avec les financements suivants : Pubmed Cenbmalission :
P50 AG05681, P01 AG03991, R01 AG021910, P50 MH071616, U2dRB82, R01 MH56584
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3 4

FiG. 3.16 — Quatre exemples de volumes présentant des tumesaisalés. Certaines tumeurs
influent directement sur les structures centrales du cenaamme les images du haut. D’autres
tumeurs excentrées ou infiltrantes ont une influence mosirees structures.

Notations :
La base d'apprentissad€, sera composée de cas sains ainsi que de cas pathologiques :

K ={Kk"N KT}

avecK ™ I'ensemble des cas sains de la bas& €t'ensemble des cas pathologiques de la base.
Nous pouvons dénoter paf,i € [[1,...,N + P]] un cas de la base d’apprentissage. Par
simplicité, nous dénotons en pratique pae K, pour désigner un cas quelconque de la base,
éventuellement en précisant un sous-ensediileou K. Lensemble des objets segmentés dans
c sera dénoté pap..
Les ensembles flous pour une relatiBne K B des ensembles d’'images de cas sains seront
notésug et ceux pour les images de cas pathologiqu%s

3.5 Apprentissage des parameétres des intervalles flous

Nous présentons ici de quelle maniére les fonctipng et h (respectivement équations 4.1,
4.4 et 4.5), qui sont toutes choisies ici comme des intersdlbus de forme trapézoidale, peuvent
étre apprises. L'apprentissage est nécessaire pour dsorsa

— Permettre de prendre en compte le domaine d'applicatiaergines relations sont moins

dépendantes du contexte, comme des relations d’oriemtatida relation « entre » pour
laguelle c’est en partie implicite, des relations comme ecpe de » ont impérativement
besoin d'un apprentissage afin de pouvoir étre représedeés maniére décrite dans la
section3.3,

— Si I'imprécision permet de prendre en compte la variagbitiaturelle des caractéristiques

telles que la forme ou la taille des structures cérébradss;ds pathologiques apportent des
variations qui peuvent étre bien plus importantes. L'apfissage va permettre de prendre
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en compte les cas pathologiques, du moins ceux qui n'eetikjoas de destructions de
structures. La figur8.17 présente un exemple des effets qu'une tumeur peut avoiesur |
structures cérébrales environnantes.

putamen (3)
tumor (1)

thalamus (2

Fic. 3.17 — Exemple de I'effet d’une pathologie sur les striegucérébrales. Dans ce cas, le
putamen gauche (a droite sur I'image) a été déplacé et apptiré et enroulé autour de la tumeur.

3.5.1 Cadre général pour I'apprentissage des intervallesdus

Nous désirons mesurer I'adéquation d'une relation sgaftalpour un couple de structures
donné(A, B). Dans la suite, la relation spatiale sera calculée enatili&a structureA comme
structurede référenceet la structureB sera la structureible. L'objectif de I'apprentissage est
que, pour une relatiodd RB donnée, I'objetB satisfasse le plus possible la relatiircalculée a
partir deA, il faut donc maximiser l'inclusion de I'objeB dansyur , . Les ensemble floysy sont
calculés dans I'espace de I'image, ce qui nous permet deteparer directement avec les objets
de l'image.

Pour cela, nous utilisons une procédure dite « leave-ohe-gui consiste a laisser I'image qui
sera utilisée pour le test, hors de la base d’apprentis€agte procédure impose un apprentissage
différent pour chagque image, mais permet, lorsque le nomabeed’image est faible, d’avoir plus
d’'images pour I'apprentissage que si nous avions défini semhle de test séparé de I'ensemble
d’apprentissage.

Pour tous les case K de la base d’apprentissage, et tout couple de structdies3..) € O,
dans I'ensemble des structures segmentées du cas coneeuséreprésentons I'ensemble flou
KR4, delarelationz avecA. comme objet de référence. Dans ce cas, les parametres déerien
sont génériques, mais tout de méme adaptés au domaineiciopl.

Nous pouvons alors extraire les valeurs suivantes :

min = min yig,,, (z)

max = ma. xX) .
CX :EEB)EMRAC( )

Ces valeurs correspondent aux degrés minimum et maximura dgaltion;.z,, pour tous les
points deB,

Les valeurs de satisfaction minimatein,. et maximalemaz,. sont calculées pour chaque
instance de la base de cas et ces valeurs sont utiliséesgietmiher les parameétres des fonctions.
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Nous calculons les valeurs suivantesin est la moyenne dewin., eto,,;, I'écart-type de ces
mémes valeurs. Nous calculons également la moyetine et I'écart-types .. desmax.. Les
valeurs du nombre trapézoidal apprises seront alors :

1
nl:| min — omn
n2: | min
n3: | max i
n4d : | max + omaz gggres
0 satisfaction
min -0 max + o

En fonction des relations considérées, certaines valeausemt étre fixées a I'avance, par
exemple pour une relation « proche de » ol un unique paraegtrecessaire.

L'intervalle flou est défini d’'une maniére large afin de petneetle prendre en compte tous
les cas de la base d’apprentissage, en particulier les tasl@giques. Les représentations sont
utilisées dans la suite de ces travaux pour estimer la gataih des objets. Il est donc nécessaire
gue les objets soient effectivement situés dans la repaigem au détriment de leur précision.
Cependant, il est possible qu’un cas extréme ne soit pa&yemii&nt compris dans la localisation,
une valeur moyenne étant utilisée.

3.5.2 Un exemple d’apprentissage

Considérons un exemple d’apprentissage de relation diatien entre deux structures céré-
brales : le putamen gauche est a droite du noyau caudé gdiwaBeucture de référence ici est
le noyau caudé. Le putamen est la structure cible. La fi§ut8 présente ces deux structures.
L'objectif ici est d'apprendre les paramétres de la fontiautilisée pour représenter la relation
d’orientation qui est présentée dans les équatbast 3.4

Noyau caudé gauche
putamen gauche

FiG. 3.18 — Apprentissage d’une relation d’orientation : lesxdstructures (noyau caudé et puta-
men) sont présentées a gauche sur une coupe de I'image iksin@Elge a droite montre les deux
structures en rouge en sur-impression sur une coupe derésegpation de la relation « a droite »
du noyau caudé. Les valeurs de satisfaction minimale etnred& mesurées sur cette image sont
respectivement de, 37 et del, 00.

Les valeurs minimale et maximale de satisfaction de la needlinclusion pour chaque cas
sont présentées dans le tabl@® La moyenne des valeurs minimales esbdés et I'écart type
de0, 14. Les quatre valeurs du hombre trapézoidal de la fongtisont donc :

nl:| min— o, | 0,31
n2: min 0,45
n3: max 1,00

N4 : | max + omae | 1,00
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TAB. 3.2 — Valeur de satisfaction minimale et maximale obtenu#r pine mesure d’inclusioh
donnée entre la représentation de la relation a droite dawncgudé gauche et le putamen gauche.

Image | Minimum (min) : | Maximum (maz) :
cas sains
ibsr 01 0,36 1,0
ibsr 02 0,41 1,0
ibsr 03 0,44 1,0
ibsr 04 0,37 1,0
ibsr 05 0,54 1,0
ibsr 06 0,37 1,0
ibsr 07 0,45 1,0
ibsr 08 0,42 1,0
ibsr 09 0,46 1,0
ibsr 10 0,37 1,0
ibsr 11 0,41 1,0
ibsr 12 0,38 1,0
ibsr 13 0,44 1,0
ibsr 14 0,37 1,0
ibsr 15 0,46 1,0
ibsr 16 0,40 1,0
ibsr 17 0,44 1,0
ibsr 18 0,47 1,0
cas pathologiques
img. pat. 1 0,69 1,0
img. pat. 2 0,56 1,0
img. pat. 3 0,39 1,0
img. pat. 4 0,66 1,0
Moyenne 0,45 1,0
Ecart type 0,14 0

L'intervalle flou utilisé et le résultat de I'apprentissagmnt illustrés dans la figur& 19

n2 =0,45
R .
0 ! . . . Satisfaction
nl1=0,31 1.0

FiG. 3.19 — Apprentissage d’'une relation d’orientation : & g@&Jcous avons le nombre trapézoi-
dal utilisé pour l'orientation et I'image de droite monteerésultat de I'apprentissage pour cette
relation. Les valeurs sélectionnées permettent de presrdempte l'intégralité de la structure
cible dans la relation.
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3.5.3 Le cas de la distance

Dans le cas des relations spatiales reposant sur une distamne I'adjacence telle qu’elle est
définie dans la partid.3.3 les relations « proche de », « loin de », 'apprentissage&stssaire
a deux niveaux. Il est d’abord nécessaire d’étudier dansrieegte du domaine d’application (les
structures cérébrales) ce que signifie la notion de « proelsead de « loin de ». Une fonctigh
peut alors étre déterminée pour chacune des relations.

Une fois ces relations connues dans le contexte du domaappletation, nous pouvons pro-
céder a un apprentissage tel qu'il a été décrit dans lesepastiécédentes, pour apprendre par
exemple les paramétres de la fonctibpour une relation particuliére : « le ventricule latéral est
proche du noyau caudé ».

Mais en pratique, nous ne passons pas par ces deux étapsssait réalisées de maniére
simultanée. Il ne s'agit donc plus d’élargir la représeatafloue d’une relation, mais de calculer
directement les parametre de la relation. Pour cela, ureapgsage tel que celui décrit ci-dessus
est effectué. Au lieu de regarder les représentations tifores spatiales. et I'inclusion avec
I'objet cible de la relation, I'apprentissage est effectué une carte de distance calculée depuis
la structure de référence. Pour une relatidet un couple de structurésl, B), nous générons la
carte de distance de la structute

Nous cherchons ensuite a extraire les valeurs suivantescdete de distance pour chaque cas
ce K

dmin., = min d(x
c $EAc,yEBc ( 7y) 9
dmax, = max d(x,y) .
¢ :EEAc,?JEBc ( ’ )

Dans ce casdmin. représente le minimum des distances entre un pointl @& un point
de B. dmax, représente le maximum de ces mémes distances. Ces valetitsakmlées pour
I'ensemble des casde la baséex.

Nous calculons ensuite les valeurs suivantesnin est la moyenne degémin., et ogmin
I'écart-type de ces mémes valeurs. Nous calculons égatdmemoyennedmax et I'écart-type
Camaz d€Sdmaz.. Les valeurs du nombre trapézoidal apprises seront alors :

nl: | dmin — ogmin
n2: | dmin
n3: | dmaz
n4: | dmaz + O dmaz

Le nombre flou désigne donc un intervalle sur des distansgsiiegée en mm) et non plus des
degrés de satisfaction comme dans le cas général.

3.6 Conclusion

Le domaine d’application est particulier pour différentagsons. S'il existe une variabilité
inter-patients, et des madifications dues aux pathologi@ss sommes dans un cas ou les objets
de la scéne sont connus, ainsi que leur nombre et toutesld¢ieme qui les relient. Nous avons
également la garantie que toute la scene sera visible. Deitede vue, cette application est dans
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=
L

Distance

0 . . .
ni=0 n4 =0,41

Fic. 3.20 — Exemple d’apprentissage d’'une fonction de distancedistance du noyau caudé
au putamen ». Une carte de distance au noyau caudé est eaftulige de gauche). Les deux
structures sont en sur-impression sur cette image. Lesrgatie I'intervalle floug présenté au
centre sont calculées sur I'ensemble des cas sains et pgites. Le résultat de I'apprentissage
est présenté a droite, avec les deux structures en surssigne

un monde clos, ce qui ne serait pas le cas pour des imagesliegtou la plupart des autres ap-
plications. De plus, le domaine visé est un domaine ou itexies descriptions anatomiques des
relations entres les structures, a I'inverse de beaucoupiaines ou ces descriptions n’existent
pas. Enfin les structures concernées ne sont pas compldiiestax de l'intestin dans une étude
de I'abdomen, qui nécessiterait des relations spatialéguades. Toutes ces caractéristiques nous
permettent de faire les choix que nous avons faits : nouisans une connaissance experte et
textuelle fournie par les références anatomiques, stéeta I'aide d’'un graphe. Les relations
spatiales sont représentées a l'aide d’'un formalisme floiupgrmet de représenter I'imprécision
du modéle. De ce point de vue, le modéle que nous utilisorestailédié a la reconnaissance et
l'interprétation des structures cérébrales. Au contrd@discussions sur les sources de connais-
sances se placent dans un cadre plus ouvert a divers typesyd's traitées et de problemes.
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Chapitre 4

Optimisation avec représentation des
structures

De nombreux travaux utilisent des modélisations par grajploeir guider la reconnaissance,
comme par exemple da@olliot et al. (2006; Manginet al. (1996); Deruyveret al. (2009. Cer-
tains de ces travaux utilisent un processus de segmensgatiprentielle. Ce type de processus per-
met de diviser un probleme de segmentation globale en soldemes, et d’ordonner la résolu-
tion de ces sous-problémes, le principe étant de commencé&pproblemes les plus « simples »,
pour aller vers les plus « difficiles ». Pour la segmentatiemstructures cérébrales, la difficulté de
segmentation d’'une structure particuliére est liée ausatéristiques de la structure elle-méme,
comme sa forme, ou a la quantité d’'information disponiblessim entourage immédiat : la struc-
ture sera plus simple a segmenter si toutes les structuogsraantes sont déja segmentées.

Nous avons décrit au chapitBscomment nous pouvons créer un modéle a partir des connais-
sances anatomiques sur un graphe spatial. Le processugrdergation séquentielle nécessite
d’'avoir plusieurs objets a segmenter évidemment, maiségait de pouvoir utiliser de I'infor-
mation issue des objets segmentés pour permettre oudatalisegmentation des autres structures.

Le modele décrit dans le chapitBeest donc bien adapté a un processus de segmentation séquen-
tielle. Le domaine d’application, la segmentation descétmes cérébrales, est également bien
adapté a ce type de processus car il y a de nombreuses stauiatsegmenter et les relations entre
les structures sont décrites dans des ouvrages neuravagaes comme celui ddaxman(2000).

Parmi les travaux cités, nous nous intéresserons paetieatient aux travaux décrits paolliot et al.
(2006 qui proposent d'utiliser les relations spatiales pounsegter et reconnaitre les structures
cérébrales de maniére progressive, en utilisant un moghliise au modéle décrit au chapitre
3. A chaque itération, une structure est segmentée, et saeséafion est guidée par les rela-
tions spatiales existant entre cette structure et lestates précédemment segmentées. Toute la
connaissance générique est représentée en utilisantpimegtane structure particuliére (les ven-
tricules latéraux) est utilisée comme structure de réf@edest-a-dire comme point de départ de
la segmentation. Enfin, une séquence ad-hoc de segmertat@tructures, a partir de la structure
de référence, permet de ne segmenter les structures lesophpdiquées qu’une fois que suffisam-
ment d'information est disponible. La figurel présente des résultats de segmentation obtenus
grace a ce cadre de segmentation, et avec une séquence défineniére ad-hoc et empirique.
L'objet de ce chapitre est de proposer des raisonnementseftant de remplacer la séquence de
segmentation ad-hoc par une séquence de segmentatioralgppar rapport a la connaissance
disponible, au modéle et aux données utilisées. Une séguiensegmentation correspond ici a un
chemin dans un graphe et répond donc au probléme suivanttirdiane structure de référence,
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guelles sont les segmentations successives a effectues@gmenter au mieux une structure ob-
jectif ?

FiG. 4.1 — Les résultats de segmentation présenté€pltiot et al. (2006).

L'imprécision intrinséque des relations spatiales leunfeére une grande stabilité qui permet de
prendre en compte la variabilité anatomique existant demsttuctures cérébrales. Mais lorsqu’un
cas comportant une pathologie se présente, alors la d#égteut devenir trop importante pour
pouvoir étre prise en compte de cette maniére. En effet, tdestieres peuvent étre déformées,
déplacées et méme éventuellement disparaitre. Dans derdeas, la structure méme de 'image
est altérée. Dans ce chapitre et le suivant, nous propostiéeedtes méthodes permettant de
déterminer une séquence de segmentation qui ne soit pluscadnais qui soit adaptée en fonction
des connaissances qui sont disponibles et des pathologietiélles.

Dans une premiére partie, nous allons présenter une agputiibant une représentation de la
forme de chaque structure, pour inférer le chemin de segtiemtoptimal en fonction du modéle
fourni et de la connaissance a priori sur les structureségis. L utilisation d’une connaissance
a priori nous permet de définir un chemin complet avant de cencer a effectuer des segmen-
tations. En revanche I'approche est dépendante de la smamagie a priori pour les formes de
chaque structure, et est donc moins susceptible de s’adapteas pathologiques (qui entrainent
des modifications morphologiques).

Dans une deuxiéme partie, nous présentons donc une maaigredifier la méthode qui per-
met de prendre en compte les cas pathologiques. Nous comssdgans ce cas que la pathologie
est connue, c’est-a-dire dans notre cas que le type de turéethbrale (sa classe et ses caractéris-
tiques) est connu.

Tous les raisonnements présentés dans les deux premiéiies ga ce chapitre effectuent une
optimisation qui peut étre qualifiée de locale, dans le séntattribuent a chaque arc une me-
sure de maniére indépendante, utilisée ensuite pour inmhemin. Dans une troisieme partie,
nous présentons une méthode permettant d’'effectuer ungaésh globale de la pertinence d’'un
chemin, c’est-a-dire permettant de faire la sélection agumih complet a partir d’'un unique critére
évaluant sa pertinence.

4.1 Raisonnement avec représentation de la forme des struges

Dans cette premiére partie, nous proposons une méthodesfp@ninde déterminer une sé-
guence optimale de segmentation entre une structure demééet une structure cible. Cette
méthode utilise, pour chaque structure contenue dans lélsathe représentation de la forme de
cette structure. Nous distinguons deux cas différentst Bammencer, le cas normal, dans le cas
de la segmentation des structures cérébrales, correspone ifnage sans pathologie, le cas dit
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« sain ». Dans un deuxieme temps, nous présentons une aaap@icette méthode pour les cas
qui présentent une pathologie.

4.1.1 Raisonnement dans le cas «sain »

Notre objectif est donc de proposer un raisonnement qui @ierfa sélection du « meilleur »
chemin entre une structure de référence, qui sera segnanf#éalable, et une structure que nous
souhaitons segmenter et reconnaitre, dans une image ddvmés utilisons le modéle présenté
dans le chapitr&, a savoir un graphe spatial ou les noeuds correspondentraatuses cérébrales
et les arcs portent les relations spatiales existant easrstductures. Un chemin correspond donc a
une séquence de structures a segmenter, et doit permetioadigire a la meilleure segmentation
possible de la structure objectif, en fonction de nos cawmasices de la scéne.

La notion de « meilleur » chemin est relative aux contraimtegprocessus de segmentation.
Dans cette premiére approche, notre raisonnement dod@eedans le cadre du processus de seg-
mentation séquentielle présenté @alliot et al. (2006, d’étre a méme de remplacer le chemin
de segmentation ad-hoc utilisé, le processus lui-mémanestchangé. Les contraintes du pro-
cessus portent donc sur la possibilité de segmenter urastlen utilisant les relations spatiales
issues des structures segmentées pour guider la segmemtas structures restantes. Notons que
nous ne définissons pas, pour une structure donnée, un minilmuelations spatiales qui seraient
nécessaires a sa segmentation. Cette information, plotpirigue, pourrait étre incorporée sur
chaque nceud du graphe. Dans cette approche, nous ne tesarmpaus compte de la difficulté
intrinséque de la segmentation de chacune des structures.

Dans ce cas, nous considérons des chemins simples et sans diodonc le nombre de che-
mins est borné. Ce nombre peut néanmoins étre trés éleve pevbléme de I'extraction d’'un
chemin peut rapidement devenir trop complexe pour étrailéaltlais dans notre cas, nous nous
limitons & un petit nombre de nceuds, et nous évitons donaobemes. Néanmoins, 'utilisation
de cette méthode avec un graphe plus grand nécessiterasaledre cette problématique.

Nous avons donc un modéle qui porte une connaissance gémémnposée d'objets (des
structures cérébrales) et de relations spatiales dédéananiére textuelle. Pour déterminer la
meilleure séquence de segmentation, nous proposons de chajue relation spatiale présente
dans le modéle d'une mesure de sa pertinence. Cette mealoe dadéquation avec laquelle
cette relation spatiale décrit 'agencement spatial dareleux structures : la référence et la cible
de la relation. Cette évaluation n’est possible qu'a pddimoment ol nous avons choisi un for-
malisme de représentation des relations spatiales, camparaison va porter sur la représentation
de la relation spatiale et non pas sur la relation elle-m&oes avons décrit dans la parfe3le
formalisme flou utilisé pour représenter les relationsiafest. La méthode utilisée pour représen-
ter une relation spatiale répond a la question suivanter. ymoai structure de référence, quels sont
les lieux de I'espace ou cette relation est satisfaite.eQatithode nous permet d’obtenir une re-
présentation dans I'espace de I'image d’une relation algatitl chaque point de la représentation
correspond a la mesure de satisfaction de la relation enige potre critére d’évaluation va donc
comparer pour chaque relation un ensemble flou et une steugttible ». Cette mesure, qui sera
décrite dans la partie suivante, sera ensuite utilisée @éfimir un poids sur les arcs du graphe,
et également comme critére pour I'optimisation du chemintéisant des algorithmes dérivés de
notions classiques de la théorie des graphes présentéadgmrtes.1.3

La structure de référence dans le cadre des images IRM deazehumain est le ventricule,
qui présente en général un fort contraste avec les strgatmrgronnantes, et qui se situe approxi-
mativement au centre (dans une coupe axiale) du cerveaguradil.a présente une coupe axiale
d’'une image IRM 3D du cerveau, et quelques structures, @oreritricule, sont marquées.
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Noyau
caudé

Putamen

G/ID G/D : gauche / droite

H/B : au—-dessus / au—dessous
Dv/Dr : devant / derriere

Thalamus

FIG. 4.2 — La connaissance et le modele utilisés dans cette.dfidage a gauche est une coupe
d’un volume cérébral en vue axiale et montre les structuratoaniques suivantes : LVI ventricule
latéral, CDI noyau caudé, THI le thalamus et PUI le putamenjré\ite, les mémes structures
apparaissent dans le graphe modélisant la connaissargeelatons spatiales entre ces structures
sont portées par les arcs du graphe.

4.1.2 Evaluation de la pertinence d’'un arc

Nous proposons ici deux critéres permettant d’évaluer fangsce d’'un arc comme une me-
sure de I'adéquation entre un ensemble flou représentaptdion spatiale portée par cet arc,
et de la structure cible de I'arc. Les représentations desioms spatiales sont effectuées dans
I'espace de I'image.

Les notations que nous utilisons pour les graphes et poigrad#des ensembles flous ont été
introduites dans le chapiti@dans la premiére partie. Nous nous contenterons ici de lepes
notations les plus utilisées. Par la suite, nous utilisansatationG = (V, E') pour désigner un
graphe relationnel attribué, avétdésignant 'ensemble des nceudgsdtensemble des arcs. Un
interpréteur d’arc associe a chaque amen ensemble flowr.;, défini dans le domaine spatial,
et représentant 'ensemble (éventuellement singletos)relations spatiales portées par cet arc,
et calculé par rapport a une structure de référence qui eseled source de I'arc, tel que défini
par Bloch (1999. De la méme maniere, un ensemble flay,; est porté par chaque noeud et
correspond a la représentation de la structure cérébreiegoar le nceud.

L'ensemble flouuoy; représente la structure cible. Cette représentation peutige simple
segmentation issue de la base d'apprentissage, sous fercagtd binaire de la structure, éventuel-
lement rendue floue a I'aide d'une dilatation floue par exenmalur accroitre la prise en compte
de la variabilité. Cette représentation peut égalementgmio d’'un atlas. Il est important que les
données utilisées pour calculer les représentations tksons spatiales et les représentations
des structures proviennent de la méme source afin que leyracaison soit effective. Dans tous
les cas, l'information provient d’une image déja segmemieron pas de I'image qui doit étre
segmentée.

Critére de pertinence

La pertinence d’'une relation spatiale doit donc représdadéquation entrgur.; et jop;,
c’est-a-dire le degré avec lequel les ensembles flous eiErs des relations spatiales ayant une
méme structure pour cible donnent une localisation préigseette structure. Si la structure cible
est représentée sous forme d’'un ensemble flou, alors nous aemux ensembles flous, définis
dans I'espace de I'image, et donc aisément comparablesettmgnce des relations spatiales,
dans le cadre du formalisme flou de représentation choisg permet de déduire deux criteres de
pertinence :
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— la localisation de la relation,

— la précision de la relation.

Une relation spatiale fournit une indication sur la positite la structure cible par rapport a la
structure de référence, la position exacte étant donnéla gannaissance a priori. Si la relation
spatiale fournit une bonne localisation, alors en chaquet e la structure cible, la relation
spatiale doit avoir un degré de satisfaction maximal. Phésisiquement, si nous comparons des
ensembles flous, il est nécessaire que I'ensemble des pleitdsstructure cible soient situés dans
le noyau de la relation spatiale (c’est-a-dire un degré tsfaetion del).

Une bonne localisation, telle qu’elle vient d’étre défimpermet de s’assurer que la relation
est pleinement satisfaite & 'emplacement de I'objet. Maisritére n’est pas suffisant, car la taille
du support de la relation spatiale n’est pas prise en conyetesupport de la relation spatiale,
représentée dans I'espace de I'image, correspond a I'drsatas points pour lesquels le degré
de satisfaction de la relation n’est pas nul. Par exemplas da cas extréme, tous les points de
I'ensemble flou peuvent satisfaire entierement la relafans ce cas, la localisation sera toujours
correcte. Il est donc nécessaire de tenir compte d’'un autére qui estime la précision de la
relation. Nous la définissons comme le rapport entre laetddl I'objet et |a taille du support de la
relation étudiée.

Nous pouvons trouver un cadre formel approprié pour compiee ensembles flous dans
(Bouchon-Meuniegt al. (1996), ou les auteurs proposent des mesures de comparaisan ains
gu’une classification de ces mesures. Deux mesures pentn@ttatimer les critéres de pertinence
décrits ont été étudiées :

Mesure de satisfaction :
Le premier critére est une mesure de satisfaction (« M-nmeassatisfiability Bouchon-Meunieket al.
(1996) ») définie ainsi :

> wes Min(ppre (), pov; (z))
Zmes HObj (.%')

ou S désigne I'espace de I'image. Ce critére mesure la précigda position de la structure dans
la région ou la relation est satisfaite, et sera maximale sirlicture est entierement située dans le
noyau deur.;. Cependant la taille de la région ou la relation est satésféest pas prise en compte.
Dans le cas extréme (mais improbable) ou le support de laoeleorrespondrait au domaine de
'image, la relation serait alors maximale avec n'importeelgobjet. Si la représentation de la
structure n'est pas floue, alors cette mesure est réduite a :

f+(Rel, 0bj) =

, (4.1)

erObj HRel (30)
|0bj|

fscm'sp (R€l7 Ob]) = (42)

Mesure de ressemblance :
Le deuxieéme critére est une mesure de ressemblance (« Mireedsesemblancé&puchon-Meunieet al.
(1996) ») définie comme :

> wes Min(pper (), pov; ()
Y wes Max(prer (), poy;(x))

Ce critere mesure l'adéquation entre la structure dansd@améde I'espace ou la relation est
satisfaite, le maximum étant atteint si I'objet et la ralatisont identiques. Cette mesure permet
d’évaluer en méme temps le positionnement mais aussi lagspméde la relation. Il s’agit donc
d’un taux de recouvrement entiigy.; €t 110p;-

fr(Rel,Obj) = (4.3)
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Comparaison des critéres :

La mesure de satisfaction est maximale lorsque la localisale la relation est correcte, mais
elle ne prend pas en compte la taille du support ; la norniais&tant effectuée par la taille de
I'objet cible. La mesure de ressemblance est maximaleulerkes deux ensembles flous sont iden-
tiques, permettant donc de répondre aux deux critéres dédation et de précision. Toutefois,
la mesure de la précision pourrait étre plus fine. En effstcles ou I'ensemble flou correspon-
dant a la relation spatiale est identique a I'ensemble flptésentant 'objet(z.; = 110v;) €st
improbable, et pas forcément souhaitable, car une tebdiaalne pourrait gérer la variabilité.

Le critere de précision pourrait étre raffiné en fonctionlizquie relation spatiale. Par exemple,
pour une relation d’orientation, la précision concernemada taille du noyau que la précision des
angles utilisés pour calculer la relation. D’'un autre c@@écas extréme ou le support d’'une re-
lation correspond a tout I'espace de I'image ne se préseagesp pratique. Les deux critéres
proposés sont donc satisfaisants pour notre applicatmmeésure de satisfiabilité est en revanche
plus simple a calculer car elle est limitée a 'ensemble flowespondant a I'objet. La figure 3
illustre cela.

LLV «proche » LCN LV «A droite de » LCN

Comparaison Satisfaction| ressemblance
LLV « proche » LCN 1,000 0,037
LLV « A droite de » LCN| 0,874 0,003

FIG. 4.3 — Comparaison des criteres. La mesure de satisfactit#ter que les deux structures
cibles (en vert) sont proches du noyau de la relation spategrésentée a partir de la structure
de référence (en bleu) : entierement dans le noyau dansregureas (a gauche) et partiellement
dans le deuxieme cas. Les mesures de ressemblance ontelas waucoup plus faibles, car la
normalisation est effectuée par rapport a la taille du stpg® la relation. Dans le premier cas,
la relation « proche de » est plus précise que dans le dewgasieu nous avons une relation
d'orientation. Les valeurs refletent principalement celiféérence, plus que la position dans le
noyau.

4.1.3 Sélection du « meilleur » chemin

Nous avons présenté deux mesures pouvant étre utiliséesrmsurer la pertinence d'une
relation (ou des relations) portée(s) par un arc du grapheelou I'autre mesure peut alors étre
insérée dans le graphe comme un poids. Il faut noter que ehaojds a une valeur positive et
gue donc il ne peut y avoir de boucle avec un poids négatif.sNmus retrouvons donc dans
une situation proche de problemes classiques de la théesigrphes et nous nous intéressons
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Noyau Caudé

2 droite Chemin: longueur :
&5 LVI « A droite de » PUI 1-0,92=0,08
LVI « A droite de » CDI « A droite de » PU| (1 -0,97) + (1 - 0,89) = 0,14

a droite
0,97,

Ventricule

1 Putamen
Latéral

a droite
0,92

FIG. 4.4 — Un petit exemple pour illustrer le comportement dwsmaurt chemin avec un critére
de satisfaction. Nous ne considérons que des relationgdtation dans ce cas. Nous considérons
un arc qui relierait directement le ventricule au putamenqui n’est pas souhaitable en pratique
vu I'éloignement des structures. Le chemin direct a une deng de 0,08 contre 0,14 pour le
chemin comportant deux arcs. Pour qu’'un chemin comportank ércs soit choisi contre un
chemin comportant un unique arc méme moyen, il est nécesgaé les deux arcs du chemin
aient des valeurs deux fois meilleures que I'arc du chemiguéan Ce cas ne se présente pas dans
nos expériences. En prenant la moyenne de satisfactior stnemin, le chemin plus long sera
préféré.

donc aux algorithmes classiques d’optimisation pour teou® meilleur chemin. Toutefois, nous

expliquons également pourquoi les chemins qui pourraieatobtenus par ces algorithmes n’ont
pas forcément les caractéristiques souhaitées pour natbéeme de segmentation, nous allons
donc présenter comment adapter des notions issues de cathablgs a notre probleme.

Meilleur chemin moyen :

L'algorithme du plus court chemin effectue une optimisatiiobale sur le graphe. Cette optimi-
sation peut donc accepter pour un chemin donné des valaes différentes, méme si le chemin
est optimal. Un chemin globalement correct peut alors neclin arc avec une faible valeur de
satisfaction (ou un fort poids). De plus, cet algorithmeofése (évidemment) des chemins courts,
et pas seulement des chemins avec des arcs avec un poids failithemin comportant un unique
arc avec un poids élevé sera préféré a un chemin comportaxdes avec des valeurs meilleures.
Le processus de segmentation utilisant les relationsadeatpour guider la segmentation, il est
important de noter que plus le chemin comporte de relatidgitisables, et plus la segmentation
sera encadrée. Potentiellement, un chemin plus inforresittifionc plus intéressant.

Pour illustrer cela, nous pourrions envisager un chemactintre le ventricule et le putamen,
au lieu de segmenter en premier lieu le thalamus et le noyadécauis le putamen. Ce chemin
serait sans doute privilégié par I'algorithme du plus calmtmin, mais ne permettrait pas une
meilleure segmentation a cause de I'imprécision et deifjdement des deux structures concer-
nées (nous ne considérons pas une relation de distanceaisiumiquement I'éloignement entre
les deux structures qui induit une plus grande imprécisiomjigure4.4illustre ce comportement.
L'arc « direct » entre le ventricule et le putamen, grace agad longueur, est préféré a tous les
autres.

Nous proposons donc une adaptation de cet algorithme erafisamt le co(t de chaque che-
min par sa longueur. Cette adaptation conduit a sélectiaroeplus le chemin le plus court, mais
plutdt le chemin qui a le plus faible poids moyen. Cette modtfon permet de ne pas favoriser
des chemins courts par rapport aux chemins plus informatifs

Soit F 'ensemble des ensembles flous sur le domaine spatial fSoft x 7 — IR une fonc-
tion a valeurs réelles, ici une mesure de comparaison (dasnmesures précédemment décrites).
La sélection du meilleur chemin moygrentre deux nceudset v’ sera le résultat de :

Zeep(l - f(MReh :u'Obj))
peP card(p)

, (4.4)
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ol e est un arc dans le chemijn P représente I'ensemble des cheminsvdev’, 110p; €st I'en-
semble flou représentant la structure cible de l'arg.r.; est 'ensemble flou représentant la
relation spatiale portée par l'aeg et card(p) représente le nombre de noeuds présents dans le
cheminp. Par exemple dans la figude2, siv est le ventricule latéral (Lvl) et le putamen (PUI),

un des chemins entre ces deux structures kst - L/R — CDIl — L/R — PUI.

Plus grand flot minimal :

Le probleme de I'arc « déficient », c’est-a-dire la posdibipiour un arc ne satisfaisant que peu
les critéres de sélection de se retrouver dans un chemiralglolent bon, peut étre contourné
en caractérisant un chemin par son arc de flot minimal, ce @uéspond a I'arc de plus faible
capacité (le poids ici) parmi les arcs du chemin. Nous propegionc d'effectuer la sélection
parmi ces arcs de plus faible capacité, en choisissant @elprésente la plus forte valeur.

Il faut donc chercher le maximum parmi les capacités mingsae chaque chemin, et nous
proposons d’optimiser le critére suivant :

max(min(f (uret; Hov;))) (4.5)

avec les mémes notations que dans la méthode précédentecblmidérons dans nos exemples
des graphes avec peu de structures et de chemins possthlsgauvons donc effectuer I'optimi-
sation avec une recherche exhaustive parmi tous les chénpiagir de la structure de référence
vers la structure cible. Pour chague chemin, la capacitémaie est calculée et le chemin possé-
dant le maximum parmi ces valeurs est sélectionné.

Cette formulation permet d’éviter les chemins qui ont untesp faible, et donc de résoudre
le probléme de cet arc. De plus, n'étant pas dépendante dbreodrarcs du chemin, elle ne
favorise pas les chemins d’'une longueur donnée, ce quiléviteuxiéme probléme souligné avec
I'algorithme du plus court chemin.

4.1.4 Expériences

La figure 4.2 présente le graphe qui est utilisé dans nos expériencesrapbegcontientt
structures cérébrales : le ventricule latéral gauche, sfuégalement la structure de référence,
le noyau caudé, le thalamus et enfin le putamen, qui est letsteucible dans nos expériences.
Nous reprenons ici les structures et les relations spatigiésés parColliot et al. (2006), le but
étant de remplacer le chemin ad-hoc par un chemin déternginéne optimisation du graphe.
Il s’agit donc de trouver le meilleur chemin entre le ventkicet le putamen. Chacune de ces
structures est présente dans les deux hémisphéres ducee/eaaniére symétrique par rapport
au plan inter-hémisphérique. Nous ne considérons querlegigtes du cdté gauche ici. Les expé-
riences considérent en outre que I'extraction de chacugsestdgctures présente le méme niveau
de difficulté.

Comme source pour la représentation des structures, nons elvoisi d'utiliser un unique cas,
pour lequel nous possédons une segmentation. Cependaoiinehdes structures est rendue floue
afin de représenter une certaine imprécision. La figusélustre la mécanisme de «fuzzification »
d’une structure anatomique. Cette « fuzzification » estaffee en effectuant une dilatation floue
de la représentation d’'une structure par un élément stardtparaboloide défini ainsi :

(x - xc)z + (y - yc)2 + (Z - Zc)2
0-2

Se(x,y, Z) =1-

)

ou (z., ye, 2c) représente le centre de I'élément structuramt est un parametre fixémdans nos
expériences.
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Structure originale®),. Structure floug:oy;

Elément structurant

FIG. 4.5 — « Fuzzification » d’'une représentation d’'une strigctla structure (& gauche) provient
d'une segmentation du cerveau. Une dilatation floue par émemt structurant parabolique (au
centre) permet de rendre la structure floue (a droite).

Nous pouvons alors définjr,;; ainsi :

Hobj = 586 (Oc)

ou O, représente une structure anatomique.

Les relations spatiales comprises dans le graphe pour pésierces sont des relations direc-
tionnelles. Toutefois, I'extension a d’autres types detiehs spatiales binaires peut étre effectuée
simplement. Il faut toutefois que la fusion de deux relaispatiales conserve une valeur séman-
tique. Les relations spatiales sont calculées a partiref@gsentations binaires des structures, les
représentations floues sont utilisées pour calculer lesres entre la représentation de la relation
et la structure cible de cette relation.

La représentation des relations spatiales est effectuée seformalisme flou présenté dans
la partie3.3. La figure4.3présente un exemple de relation spatiale d’orientation.

Arc Satisf.
« Au-dessus » Thalamus| 0,97
« A droite de» Noyau cau¢lé0,97

Ventricule latéral
Ventricule latéral

Noyau caudé « En avant » Thalamus| 0,97
Thalamus « En arriere » Noyau caué0,96
Thalamus « A droite de » Putamen 0,92
Noyau caudé « A droite de» Putamen 0,89
Noyau caudé «Au-dessus »  Thalamus| 0,82

Thalamus

« Au-dessous »

Noyau caydé),64

TAB. 4.1 — Le classement des arcs en fonction de la mesure dackois.

TAB. 4.2 — Le classement des arcs en fonction de la mesure dentdasee.

Arc Ressem. (x100
Noyau caudé « En avant » Thalamus 0,73
Ventricule latéral « Au-dessus»  Thalamus 0,46
Noyau caudé «Adroite de» Putamen 0,44
Thalamus « A droite de» Putamen 0,42
Noyau caudé « Au-dessus »  Thalamus 0,41
Thalamus « En arriére » Noyau caudé 0,40
Ventricule latéral « A droite de»  Noyau cauglé 0,32
Thalamus «Au-dessous » Noyau caydé 0,20




90 4. OPTIMISATION AVEC REPRESENTATION DES STRUCTURES

Evaluation des arcs :

Noyau caudé A droite du »Ventricule
satisfaction 0,97
ressemblanceQ,32

Putamerx A droite du »Noyau caudé
satisfaction 0,89
ressemblanceQ,44

Graphe valué :

Caudate Nucleus

Ventricule

. Putamen . Lateral Putamen
Latéral

Ventricle

Thalamus Thalamus

FIG. 4.6 — Les valeurs de satisfaction (en bas a gauche) et dembksice (en bas a droite)
mesurées pour chaque arc. En haut deux exemples avec unbbmdlem ., représentant une
relation d’orientation et I'ensemble flqu,,; correspondant a la cible. Les mesures de satisfaction
et de ressemblance sont calculées en comparant ces ensdimide La structure de référence de
la relation est représentée en bleu. Le suppoyiggest représenté en vert orange et le noyau de
Hopj €N Vert clair.

TAB. 4.3 — Les valeurs de satisfaction moyenne et minimale pgoacun des chemins. Les valeurs
en gras dans le tableau indiquent les chemins retenus.

Chemin 1 - Moyenne | Minimum
LVI « Au-dessus » THI«Enarriere»  CDIl «A droite de » PUl 0,06 0,89
LVl « Au-dessus »  THI « Au-dessous » CDI « A droite de » RUI 0,17 0,64
LVI « A droite de » CDI « A droite de » PUI 0,07 0,89
LVI « A droite de » CDI « En-avant » THI « A droite de » PUI 0,05 0,92
LVI « A droite de » CDI « Au-dessus »  THI « A droite de » PUl 0,10 0,82
LVl « Au-dessus »  THI « A droite de»  PUI 0,06 0,92

La figure4.6 et le tableaut.1 présentent des mesures du critere de satisfaction obtpoues
chaque arc du graphe. Nous cherchons dans cette expériecbemin entre le ventricule latéral
et le putamen, certains arcs sont donc inutiles (les arcsegignnent vers le ventricule ou les
arcs issus du putamen) et ne sont pas présents. Le tablgéauésente les scores obtenus pour
chacun des chemins selon le critére de satisfaction. Aveeweger, les deux méthodes proposées
de sélection du chemin, le meilleur chemin en moyenne ou éenah avec le « plus grand flot
minimal », sélectionnent le méme meilleur chemin qui est :
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TAB. 4.4 — Les valeurs de ressemblance moyenne et minimale paguc des chemins. Les
valeurs en gras dans le tableau indiquent les chemins getenu

Chemin 1 - Moyenne | Minimum
LVI « Au-dessus »  THI « En arriére » CDI « A droite de » PUl 0,57 0,40
LVl « Au-dessus »  THI « Au-dessous » CDI « A droite de » RUl 0,63 0,20
LVI « A droite de » CDI « A droite de» PUI 0,62 0,32
LVI « A droite de » CDI « En-avant » THI « A droite de » PUI 0,51 0,32
LVI « A droite de » CDI « Au-dessus »  THI « A droite de » PUl 0,62 0,32
LVI « Au-dessus »  THI « A droite de» PUI 0,56 0,42

LVI « A droite de » CDI « En-avant » THI « A droite de » PUI.

Si le meilleur chemin est sélectionné en utilisant I'arc dpacité minimale, alors un autre chemin
possede le méme score que le premier chemin :

LVI « Au-dessus » THI « A droite de » PUI.

Ce chemin est moins intuitif que le précédent, car il impdiguoins de structures. En pratique,
si deux chemins possédent le méme score, alors le chemiusléoplg en termes de nceuds visités,
qui sera donc le plus informatif, sera préféré.

La figure4.6(a droite) et le tablead.2 présentent les valeurs obtenues en utilisant le critére de
ressemblance plutét que le critére de satisfaction. Leaidl.4 présente les scores obtenus avec
ce critére. Dans ce cas, le meilleur chemin obtenu au sensdieun chemin moyen est le méme
gue le chemin obtenu avec le critére de satisfaction :

LVI « A droite de » CDI « En-avant » THI « A droite de » PUI.

En revanche, en utilisant le critére de I'arc de capacitémafe, la valeur de ressemblance
portée par I'arc entre le ventricule et le noyau caudé esiibédire, et le meilleur chemin est :

LVI « Au-dessus » THI « A droite de » PUI.

gui avait déja une valeur identigue en utilisant cette ojgtition avec le critére de satisfaction.

Les deux critéres évaluent les arcs de maniéres différentéffet de la prise en compte de
la précision par le critére de ressemblance est trés visdsl¢éoutes les relations visant le noyau
caudé, qui est la structure la plus petite en volume, ontdksivs de ressemblance les plus faibles.
A un arc prés, les arcs sont d’ailleurs ordonnés par ordraitie dles structures cibles (hormis le
ventricule qui n'est visé par aucune relation, le thalanmsidesplus important, suivi du putamen
et enfin du noyau caudé). La relation entre le ventricule eblgau caudé a une valeur particu-
lierement faible par rapport a la robustesse de la relati@is c’est entre ces deux structures que
le rapport de taille est le plus important. Ces résultatstreah que le critere de ressemblance
accorde une place trop importante a la taille des structetds critére de satisfiabilité sera alors
préféré.

Néanmoins, les deux critéres donnent des résultats etagint similaires. Ce chemin est le
chemin qui avait été défini de maniére empirique @alliot et al. (2006), ce qui montre le poten-
tiel de I'approche qui a permis de retrouver automatiqueérnarchemin qui avait été déterminé
de maniere ad-hoc.
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Tumeur
Noyau caudé
Putamen

Thalamus

Ventricule Latéral

FIG. 4.7 — Deux coupes en vue axiale d'images IRM du cerveau.ddiede gauche présente une
pathologie proche du ventricule latéral et des noyaux aartrl'image de droite est un cas sain.
Dans le cas pathologique, les structures ont été déplacéassa de la tumeur. Le thalamus est
écrasé, le putamen est déplacé et déformé. Le noyau cauddéeanégt été déplacé et n’apparait
pas sur cette coupe, alors que le noyau caudé présent datns hémisphére apparait.

4.2 Raisonnement dans le cas pathologique

L'approche que nous avons présentée dans la parti@ n'est pas directement applicable
dans le cas de la présence d'une tumeur, et nécessite unetammpour prendre en compte
cette situation. En particulier, la présence d’une tumewrt provoquer une importante altération
de I'apparence et des caractéristiques morphométrique® dtructure. La stabilité des relations
spatiales permet de prendre en compte la variabilité angt@nades structures cérébrales, mais des
modifications plus profondes peuvent apparaitre dans $ggathologiques. La figure 7 présente
un exemple de cas pathologique dans une image IRM et de Kingeda tumeur sur les structures
proches. Dans cet exemple, toutes les structures marquée&déodéplacées et éventuellement
déformées comme le thalamus qui apparait comprimé. Le gumantgalement subi une grande
déformation.

Nous proposons une modification de la méthode initiale quéeose le modéle utilisé al'iden-
tique, mais qui intégre la gestion des pathologies au nidesupoids qui sont utilisés pour opti-
miser le chemin de segmentation. De cette facon, il estiglessé prendre en compte les modifi-
cations causées par la pathologie, mais la structure dingnag peut pas étre modifiée, méme si
une structure est détruite. Il est toutefois possible aege eouvelle approche d’empécher I'utili-
sation d’un arc si le poids prend une valeur nulle. Pour peeed compte les effets d’'un type de
pathologie sur le modeéle, nous exploitons une notion decdagistabilité des relations spatiales.

4.2.1 Degré de stabilité des relations spatiales

En présence de pathologie, il a été montré Audr et al. (20069 que certaines relations spa-
tiales sont plus stables que d’autres. Un raisonnemenindépe des pathologies a été introduit
pour adapter un processus générique de raisonnement a sppécifique, en répondant a la ques-
tion suivante : étant donné une pathologie, quelles relstapatiales demeurent stables et a quel
degré ? A cette fin, un cadre pour I'apprentissage de la Béabis relations spatiales a été mis
en place paAtif et al. (20073 avec une base d’images IRM composées de cas sains et de cas
pathologiques manuellement segmentées représentarediffs classes de tumeurs.
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FIG. 4.8 — Etude du degré de stabilité pour la relation : thalamdistance » putamen. Limage
de gauche correspond a un cas sain, I'image de droite a urattasiqgique qui a une influence
directe sur les structures, en particulier le putamen duiégacé et déformé.

Classification de la base d’apprentissage :

Le degré de stabilité est inféré de la comparaison (en anilisne mesure de ressemblance)
entre les relations spatiales apprises pour les cas sales etlations apprises pour les cas pa-
thologiques. L'apprentissage est effectué selon le poitgarésenté dans la parfies, mais I'ap-
prentissage est effectué de maniére distincte pour lesgaset les cas pathologiques. Pour cela,
la base de cas pathologiques est au préalable catégoriééaection du type de tumeur et de son
impact sur les structures. La structuration de la base f&site¢e a I'aide d'une classification de
tumeurs cérébrales. Nous avons donc une base de cas :

K = (KN, K K|

ou KN représente les cas saingét’ représente les cas correspondant a une classe de pathologie
P;.

Apprentissage dans le cas sain et dans le cas pathologique :

Nous utilisons une procédure similaire a la procédure ptésedans la parti@.5: nous cher-
chons a apprendre les parameétres des foncifogset i qui modélisent respectivement les rela-
tions spatiales de distance, d’orientation ou d’adjaceaspectivement pour un couple de struc-
tures(A, B). Pour une classe de pathologie donnée, correspondant usiessembley” de
la base d’'apprentissage, nous allons effectuer pour chadaiion spatiale un apprentissage sur
I'ensemble des cas saii§" et sur le sous-ensemblé’.

Nous pouvons considérer une relation particuliere poustiler comment dériver le degré
de stabilité d’'une relation. Nous considérons ici la relatik distance » entre le thalamus et le
putamen. La figurd.8présente ces deux structures dans un cas sain et un caogathel

Cette relation est représentée ainsi :

Vo €S, pup(z) = f(da(z)) ,

ou A représente le thalamus dans ce cas précik aine carte de distance au thalamus définie
ainsi :
da(x) = inf d(x,y) .
ale) = inf d(z,y)

La fonction f est un intervalle flou de cette forme :
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0 : — Distance d
nl n4

L'apprentissage consiste a apprendre les valeurs des @@esmy , no, n3 etny.
Dans le cas sain, ces paramétres sont appris sur tous lee tassmbleX ™. Pour chaque
casc € KN, nous déterminons les valeurs suivantes :

min = min dg . (z
nin = min (@)

max = max d T
cN Z‘EBCN ACN( ) ’
ol A, représente le thalamus du cas K7V, da_y la carte de distance &, et B.~ le putamen
du casc € K dans cet exemple. Ces valeurs représentent les degrésumirgétnmaximum de
satisfaction de la relation de distance du thalamus surésysoints du putamen.
~ N '
Nous pouvons calculer la moyenne (respn , maz”) et I'écart-type (respal. | o

des valeurs mﬂ@ et max calculées et ainsi dériver I'intéeviddu suivant :
- N

min

N
max

- nl:min —o

- n2 :mAinN

— n3:mux

- nd:maz™ + ol
Cet intervalle est défini de maniére large afin de pouvoirgneen compte tous les cas de la base
d’apprentissage.

Nous considérons la classe de tumeur illustrée dans la fig8ret correspondant al'ensemble
K", Nous effectuons une procédure d’apprentissage simitaiee cet ensemble de données.
Nous obtenons ainsi les parametres correspondant aux tbexqggques.

Les intervalles flous de notre exemple sont illustrés paglaré4.9. Nous avons obtenu des
valeurs similaires pour le minimum de distance, et les pateesn; etnsy seront les mémes dans
le cas sain et dans le cas pathologique. En revanche, la meges maximum dans le cas sain est

de31, 63 et son écart-type dg 46. Dans le cas pathologique, la moyenne est&le

N

Degré de stabilité :

La stabilité d’'une relation spatiale, pour un cas de patfieldonné, est estimée en comparant
les ensembles flous représentant une méme relation maidesvparameétres appris dans le cas
sain d’'une part, et les paramétres appris dans le cas pgitpadod’autre part.

Si nous considérons dans notre exemple une image proveadatlmhse de cas saimse
K™, nous pouvons représenter d’une pa@i(Oc) la représentation de la relation « proche de »
avec les parameétres appris sur 'ensenislé. D’autre part nous pouvons représemé’r(Oc) la
représentation de la relation « proche de » avec les paresngpris dans sur I'ensemble de cas
pathologiques<’:.

Nous pouvons a présent en déduire le degré de stabilité ééatzon en comparant les deux
ensembles flous ainsi obtenus. La comparaison est effeetuéélisant une M-mesure de res-
semblanceBouchon-Meunieket al. (1996), déja utilisée dans I'approche initiale, qui permet de




95

f(d)
h N2 n3 n3

n2

—— cas sain

cas pathologique
~

nd_.
0 ; ; ; ——» Distance

nl n4
nl

FiG. 4.9 — Intervalles flous dans le cas sain et dans le cas pgtgo Les paramétres de l'inter-
valle flou pour le cas sain sont les suivants := 0, ny = 1, n3 = 32, ny = 36. Les parametres
de lintervalle flou dans le cas pathologique sont les sugvam = 0, no = 1, ng = 38, ny = 41.
Ce type de tumeur repousse le putamen, et donc la fonctigriusstarge.

FIG. 4.10 — Les deux paysages flous représentant la relatios@ade entre le thalamus (en bleu)
et le putamen (en vert). A gauche, les parameétres de la fonftont été appris dans le cas sain.
A droite, les paramétres ont été appris pour une classe Helpgie illustrée dans la figuré.8,

Le paysage flou appris dans le cas pathologique est moinis pgedans le cas sain, reflétant que
le type de tumeur considéré déplace les structures cogsiléba ressemblance entre ces deux
paysages flous est de72.

calculer la cardinalité de I'intersection de deux ensesfiteus, normalisée par la cardinalité de

leur réunion :
_ Zdep min(,u(d),,u’(d))
> gep max(u(d), ' (d))

ou D représente le domaine de définition des ensembles flousxgaupée I'espace des distances
dans I'exemple décrit plus haut.

Nous obtenons ainsi, pour chaque relatigh R, B) ou A et B sont deux structures ét une
relation spatiale, un degré de stabilité pour chaque cldsgmthologie. La valeur obtenue pour
notre exemple est de 72.

R, 1)

4.2.2 Adaptation de I'approche aux cas pathologiques

Nous avons estimé un degré de stabilité, qui est valable poerclasse de pathologie. I
est donc nécessaire de connaitre au préalable pour queléypathologie I'adaptation doit étre
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effectuée. Pour cela, nous pouvons utiliser la classifinatie tumeurs cérébrales proposée par
Atif et al. (20073 et Khotanlou (2008. Une fois le type de pathologie connu et les degrés de
stabilité correspondant estimés, il est nécessaire datiégrer dans notre approche initiale. Il 'y
a différentes maniéres d'intégrer cette information, nallens en détailler deux : un élagage du
graphe par le degré de stabilité, puis la pondération detspair le degré de stabilité.

Elagage du graphe :

Le graphe original peut étre filtré de telle sorte que lestimrla spatiales présentant un trop
faible degré de stabilité soient supprimées. Ensuitepfaghe développée pour les cas sains peut
étre directement appliquée sur le graphe filtré. Cette apprest plutbt sévere et ne permet pas
d’étre souple, ce qui est primordial afin de pouvoir effectlies raisonnements. De plus, il est
nécessaire de fixer un seuil pour le filtrage du graphe. Ladigjdrl montre un exemple de filtrage
de graphe, avec un seuil déterminé de maniére empirique ealeww deT’ = 0, 8. Le résultat ne
laisse que deux chemins possibles. Le filtrage a permiswidir les arcs dont le degré de stabilité
est faible, mais ne modifie pas les poids pour la suite de laadét

Caudate Nucleus Caudate Nucleus

0.89
L/R

0.97

L/
\)_ater | Putamen
eniticle

Putamen ateral
\)éntr{gle

U|(|D

0.77/]0.68

F||B
0.97(|0.97

Thalamus Thalamus

Image pathologique Degrés de stabilité Graphefiltré T = 0, 8)

FiG. 4.11 — Elagage du graphe en fonction du degré de stabikt@raphe au centre montre les
degrés de stabilité obtenus pour le cas de pathologie fgéésenla gauche. Le graphe de droite
montre le résultat du filtrage si le seuil de stabilité Est 0,8. Les valeurs de satisfiabilité des
arcs restants sont notés en bleu sur ce graphe.

Pondération par le degré de stabilité :

Une autre maniéere de prendre en compte le degré de stahilité klation spatiale, plus souple
gue la premiére approche, est de prendre en compte le degiahildé comme un attribut de I'arc
gui porte la relation spatiale. De cette maniére, le degstatslité peut étre intégré dans le calcul
du codt de I'approche initiale. De plus, cette maniére dgner I'information pathologique est
relativement simple, si I'on consideére le type de path@aminnu.

L'intégration du degré de stabilité doit étre effectuée eleetmaniere que les chemins qui
comportent des structures pathologiques ou altérées paraihologie soient pénalisés. Pour cela,
nous pouvons utiliser une t-norme (un produit par exempl&neégrer directement :

Cw = T(dmf(,uRelHUJObj)) 5

ou e, représente le poids attribué a I'art;, le degré de stabilité porté par cet arcfda mesure
calculée par I'approche initiale, une satisfiabilité ou veesemblance entre la relation portée par
l'arc et la structure cible. La figuré.12b présente les degrés de stabilité (en bleu) qui ont été
appris pour chaque arc pour la classe de tumeur correspoadatas pathologique illustré par
la figure4.12a et les mesures de satisfaction (en rouge) qui ont été pmaléDans ce cas, le
meilleur chemin devient le suivant :
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Ventricule « Au-dessus » Thalamus « A droite de » Putamen.

La figure4.12c présente une segmentation du putamen qui a été effectug@vant cette sé-
guence de segmentation.

Caudate Nucleus

putamen (3)
| tumor (1)

—— thalamus (2

Thalamus

a) Image pathologique  b) Graphe pondéré ¢) Segmentation

FiG. 4.12 — (a) Vue axiale d'une image IRM avec une tumeur procheeditricule latéral et des

noyaux centraux. (b) Degrés de stabilité appris avec ursselde tumeur similaire (en bleu). Les
mesures de satisfaction pondérées sont en rouge. Séldatimeilleur chemin avec le critére du
meilleur chemin moyen. Le meilleur chemin est dans ce castricale « Au-dessus » thalamus
« A droite de » putamen. (c) Segmentation du putamen. La tuestextraite d’abord. Ensuite, le
thalamus et finalement le putamen.

Intégration dans I'apprentissage des relations :

Nous avons vu comment réaliser I'apprentissage des netasipatiales dans le chapiedont
le principe a été rappelé dans la partie précédente. LeSseqmiations des relations spatiales sont
plutét souples dans la maniére dont elles sont constrigtesette construction peut étre direc-
tement adaptée en fonction du degré de stabilité. L'apigsage proposé dans le chapifrest
effectué sur une base d’'images saines et d'images pathakmyiLe principe est d'effectuer une
extension de lintervalle flou permettant de prendre en dertgs cas pathologiques. Moins la re-
lation sera stable et plus la relation est étendue donc fRium considére un lien entre une faible
ressemblance et un plus haut niveau de flou, alors la pecenges chemins sera diminuée.

Si nous reprenons le cas de tumeur présentée dans la figiiela relation d’orientation
présente entre le noyau caudé et le putamen « A droite de »@freuétendue pour gérer ce cas
pathologique, en utilisant des valeurs plus larges pousgtesa; et as utilisés pour construire
la relation. Ce type d’'apprentissage a été illustré dankdpitre précédent, dans la pardié.

4.3 Optimisation globale de la pertinence d’'un chemin

Un chemin peut étre qualifié d’'une maniéere globale, par ekemp comptant le nombre de
changements de direction, c’est-a-dire a chaque fois que ddéations d’orientation consécutives
ne sont pas similaires. D’'une maniére plus générale, nomsnes intéressés par qualifier non
seulement les différentes relations qui composent un ehamais aussi la fusion de toute l'infor-
mation spatiale. L'approche précédente propose une ggatiion locale ou chaque arc est évalué
de maniére séparée et il n’est donc pas possible d’effecugpe d’évaluation. Nous proposons a
présent une méthode permettant d’évaluer la pertinengeadliemin non plus en évaluant chaque
arc de maniére séparée, mais en évaluant une représematzremin sous forme d’'un unique
ensemble flou. Nous allons tout d’abord voir sous quelle &les chemins seront représentés afin
de pouvoir étre évalués ensuite.




98 4. OPTIMISATION AVEC REPRESENTATION DES STRUCTURES

4.3.1 Fusion des connaissances spatiales

Afin de pouvoir effectuer une estimation globale d'un chemious allons déterminer com-
ment représenter un chemin. Nous utilisons comme modéleaphg dont chaque arc comporte
des relations spatiales, et nous avons vu de quelle mareéreetations spatiales étaient repré-
sentées dans I'espace de I'image. Nous proposons de refgnése chemin en fusionnant I'infor-
mation spatiale composant un chemin, c’est-a-dire entfiasiot les représentations des relations
spatiales portées par chaque arc composant ce chemin.&&asgmble flou porté par un arc étant
calculé dans I'espace de I'image, la fusion de ces enserfiblesest aisée et naturelle. Comme
précédemment, les représentations des relations sgas@tent calculées en utilisant le forma-
lisme flou. Nous allons donc combiner une information a paotinformation spatiale contenue
par un chemin pour représenter ce chemin.

Nous devons tout d’abord calculer les représentations elasans spatiales portées par les
arcs du chemin étudié, en suivant le formalisme flou décrisda chapitre3 ainsi que dans la
partie précédente. Nous avons le choix entre une fusiomgotiye ou une fusion disjonctive. La
figure 4.13 permet une comparaison entre une fusion conjonctive (uimmim) et une fonction
disjonctive (un maximum) pour représenter le méme chemamszet exemple, le chemin repré-
senté est le suivant : LVL «a gauche » CDI «devant» THI «a gasicRour chaque type de fusion,
deux cas sont étudiés : dans le premier cas, uniqguement nietofts d’orientation sont utilisées
et aucun apprentissage n’'est effectué sur ces fonctionss Radeuxieme cas, un apprentissage
est effectué, tel qu’il est décrit dans le chapirdDans ce cas, nous pouvons ajouter sur chaque
arc une relation de distance, qui sera fusionnée avec koreorientation avec un minimum.

La fusion disjonctive nous permet de conserver toutesofimftion apportée par les relations
spatiales du chemin. Cependant, la zone représentantrférckia vite étre grande par rapport aux
structures du chemin. L'information n’est donc pas pertiee Avec un apprentissage et des rela-
tions de distance, la représentation du chemin est plugsimimais reste grande par rapport aux
structures. Nous utilisons plutét une mesure conjonctjuépermet de restreindre I'information.
Mais la conjonction fait disparaitre beaucoup d'inforroati Dans le cas avec un apprentissage
et des relations de distance, il reste peu d’informationeghemin, et certains arcs n’apportent
plus d’information, comme entre le ventricule et le noyaudgadans la représentation en bas a
droite de la figure. Sans apprentissage, nous avons ena@iafarmation sur 'ensemble du che-
min. Nous utiliserons ce dernier cas dans nos expérienaesi s t-normes et t-conormes, nous
avons choisi d'utiliser le minimum et le maximum dans noségignces.

Les conjonctions de relations spatiales représententlpllesalisation de la structure visée
par les arcs d’'un chemin, que le chemin lui-méme entre ces steuctures, ce qui expliqgue que
plus ces localisations sont précises, et moins la reprsemidu chemin semble correcte, car les
interstices entre les structures sont moins représentglays le cas sans apprentissage, ou les
localisations sont moins précises.

La représentation du chemin est donc générée en fusiormantes ensembles flous obtenus
en utilisant un opérateur de fusion conjonctif (une t-ngrramsi :

Hp = T[:U’Relfai = 1..N*] (4.6)

ou T est une t-norme @t un chemin composé d¥? relations. Dans nos expériences, nous utili-
sons une norme minimum. Le processus permettant la gémédsila représentation d’'un chemin
est illustré dans la figuré.14
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Représentation d'un chemin :
Noyau caudé p

a gauche
el

Putamen
e2

en avant
au—-dessu

Ventricule

a gauche

Thalamus
Fusion disjonctive (maX|mum)

Sans apprentissage : Avec apprentissage :

1(el,e2) 1(el,e2,e3) 1(el,e2) 1(el,e2,e3)
Fusion conjonctive (minimum) :
Sans apprentissage : Avec apprentissage :

T(el,e2) T(el,e2,e3) T(el,e2) T(el,e2,e3)

FIG. 4.13 —Comparaison entre une fusion disjonctive (au centre) ojpoative (en bas) pour calculer la
représentation d’'un chemin. La fusion disjonctive cons¢oute I'information, et dans le cas de relations
non bornées telles que les relations d’orientation, urgelpartie de I'espace est intégrée dans la représen-
tation du chemin. Avec un apprentissage et I'ajout de i@tatide distances fusionnées avec les relations
d’orientation, moins d’information est prise en comptejsriaujours beaucoup relativement a la taille des
structures et du cerveau. En revanche, la fusion conjanctimserve beaucoup moins d’information. La
conjonction des relations spatiales visant une structune chemin a plutot représenter la localisation de
cette structure, et non pas le chemin entre deux structBhes.ces localisations sont précises, et moins
la représentation d’'un chemin apparait correcte, c’elitéamoins les espaces entre les structures sont re-
présentés dans la représentation du chemin. Il est impgaytena structure recherchée soit comprise dans
la représentation, et que celle-ci ne soit pas trop étermugui est le cas de la fusion conjonctive sans
apprentissage dans cet exemple.
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THI PUI

LVI CDI
(
<<a gauche>> <<devant>> <<a gauche>

FIG. 4.14 — Génération d’une représentation pour le chemirastiiwentricule (LVI) « A droite

de » noyau caudé (CDI) « En-avant » thalamus (THI) « A droite gatamen (PUI). Une coupe
des représentations de chaque structure est présentédigne supérieure. Pour chaque rela-
tion portée par un arc d’'un chemin, nous la représentons leemace de I'image, en utilisant la
représentation de la structure de référence de chaqumnel@es représentations sont présentées
dans la ligne du milieu, avec les structures de référencewger Les représentations de chaque
relation sont ensuite fusionnées en utilisant une t-nofon&(minimum). La ligne du bas présente

a gauche la fusion des deux premiéres relations (avec ledistes de référence des deux relations
en rouge), puis apres fusion de la troisieme relation, leéssmtation du chemin a droite, avec la
structure cible du chemin (le putamen) en vert.
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4.3.2 Evaluation du chemin par mesure de son entropie

A l'aide du processus de fusion qui vient d’étre décrit, nobgenons donc un ensemble flou
décrivant chaque chemin que nous étudions. La taille duhgrépant petite, nous pouvons effec-
tuer une exploration exhaustive des chemins du grapheg®&jde considéré était plus important,
alors il serait nécessaire de prendre en compte la complégitette tache.

Nous souhaitons sélectionner le chemin qui répond le mienssaattentes, c’est-a-dire qui
répondra le mieux aux contraintes du processus de segmentats structures. Pour cela, nous
proposons de sélectionner le chemin qui est le plus préasile, c’est-a-dire dire le chemin
qui laisse le moins de doute possible sur I'emplacement dquehstructure a segmenter le long
du chemin. Pour cela, nous allons donc sélectionner le ¢hiemi moins flou ». Comme mesure
de flou, toujours dans cette optique, nous utilisons une raafentropie floud_uca et Termini
(1972 définie ainsi :

H(pp) = =K [ > pplwi)log pp(ai) + > (1= pp(i)log(1 — pp(ai)) |, (47)
;€S ;€S

ou 1, est 'ensemble flou correspondant a la fusion de toutes lasams spatiales contenue dans
le cheminp et K est une constante de normalisation.

Le meilleur chemirp sera donc le chemin le « moins flou », donc avec le minimum e
floue :

p = argmin(H (). (4.8)

Il faut remarquer que cette mesure est utilisable lorsqoiente dans notre cas, les relations
sont plus floues lorsqu’elles sont moins précises. |l sématile de mesurer ce critére sur des
régions qui ne sont pas floues, qui donneraient une valeuntrdige nulle méme si les régions
sont trés larges et n'apportent pas d’aide au processugdes&ation.

4.3.3 Expériences

Les mesures de I'entropie floue pour chacun des chemins stsgriées dans le tabledub.
Le chemin qui posséde I'entropie floue la plus basse estversii

LVI « down of » THI « up of » CDI « left of » PUI

Cette représentation est illustrée par la figlea Ce chemin contient plusieurs changements de
direction, ce qui expliqgue gque la conjonction des reprégimts des relations spatiales soit trés
concentrée sur une petite zone uniquement, et donc préseatentropie faible. D’'une maniere
plus générale, I'entropie floue calculée sera dépendasterdmgements de direction du chemin,
plus que de la précision des relations elles-mémes.

<

FIG. 4.15 — Une coupe d'une représentation 3D du chemin LVI « dofwn THI « up of » CDI
« left of » PUl aprés fusion des connaissances spatialesmmoes dans le chemin.
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TAB. 4.5 — L'entropie floue obtenue pour chacune des reprégammades chemins entre le ven-
tricule et le putamen dans notre graphe. Les structuredesonatiivantes : ventricule latéral (LVI),
thalamus (THI), noyau caudé (CDI), putamen (PUI).

Chemin : Entropie floue :
LVI « Au-dessus »  THI en dessous CDIl « A droite de» PUI 0,08
LVI « Au-dessus »  THI en dessous CDIl « A droite de» PUI 0,17
LVl « A droite de » CDI « A droite de » PU 0,26
LVI « A droite de » CDl en avant THI « A droite de »  PUI 0,16
LVI « A droite de » CDIl « Au-dessus » THI « A droite de » PUI 0,16
LVI « Au-dessus »  THI « A droite de » PUI 0,16

4.3.4 Adaptation aux cas pathologiques

Cette approche reposant sur les représentations desmelapatiales, son adaptation aux cas
pathologiques doit porter sur les parameétres de ces megaticinfluence d’une relation est dimi-
nuée en étendant sa représentation spatiale, par undidiigtaue de 'ensemble correspondant
par exemple. L'extension de sa représentation spatiatesmond a rendre la relation spatiale plus
permissive, et donc augmenter le degré de flou et I'entrapighémin. Les chemins qui possedent
des structures altérées seront ainsi pénalisés.

4.3.5 Conclusion sur I'approche globale

Cette approche permet de prendre en compte un critere globlal chemin, sa précision selon
le critére d’entropie floue. Toutefois, la représentatitmbgle n’est pas satisfaisante. Les représen-
tations utilisant une disjonction sont trop larges et lggésentations des chemins se recouvrent
trop pour étre discriminantes. D’'un autre c6té, les fusiavec un opérateur de conjonction ré-
duisent suffisamment I'information, mais des parties dundhene sont pas représentées et les
chemins sont dépendants des changements de direction.

4.4 Conclusion

Nous avons montré dans cette premiéere approche que 'oedseghmentation des structures
d’'un processus de segmentation séquentiel peut étre dfgloianiére automatique, et les résul-
tats, limités a un petit graphe, montrent que le chemin dédiomatiquement est le méme que
le chemin qui avait été construit de maniére ad-hoc. L'esianproposée pour les cas patholo-
gigues nous a permis, en prenant en compte la notion de degtéllité d’'une relation spatiale,
d’adapter le processus a un type de pathologie donné panngéer un meilleur chemin dans ce
cas.

Cette approche comporte certaines hypotheses. La partimes relations est estimée, mais la
difficulté intrinseque de segmentation de chaque structi@®t pas prise en compte. Les criteres
gue nous utilisons ne permettent pas non plus de considépeéctision intrinséque des relations.
Par exemple, une relation d’adjacence sera naturellenhenppécise qu’une relation d’orientation
(en termes de taille de support). Méme si les criteres sambalsés par la taille du support, le
rapport a la taille de I'objet cible n’est pas identique.

L'approche utilisant des représentations des cheming peoaetteuse si une bonne représen-
tation d’'un chemin pouvait étre déduite du chemin. En effette représentation, liée par exemple
a une information visuelle telle que celle étudiée dans épithe2, peut permettre de détecter des
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événements d’'une maniére plus globale qu’en raisonnaict awve relation a chaque fois. Nous
verrons dans le chapitre suivant comment faire une estmagibbale des chemins, mais a poste-
riori.

L'utilisation d’une connaissance a priori permet de ré&alisne optimisation globale sur le
chemin complet avant de segmenter. Cependant, I'optiiisast ici locale au sens ou la perti-
nence de chaque arc est évaluée de maniere indépendantatréssaacs. Une autre critique est
gue cette approche n'utilise pas d’'information provenantichage a segmenter, mais est effec-
tuée uniqguement & partir de la connaissance a priori, a'gdegtation aux cas pathologiques qui
prend en compte le type de pathologie présente sur I'image vdriation de cette approche serait
d’effectuer I'optimisation globalement de la méme mani@gas de réviser le modéle a la suite de
chaque segmentation de structure pour prendre en compgernage. Nous aurions ainsi une ins-
tanciation progressive du modeéle, mais dans ce cas, méme sptimisation du chemin complet
est effectuée, elle est utilisée comme une maniére de chaiprochaine structure a segmenter
uniquement. L'approche présentée dans la partie suivantdibnne de cette maniére.

L'objectif du prochain chapitre est de combler I'absendafdimation provenant de I'image a
segmenter. Nous avons présenté au chapit@mment les modéles du systéme visuel pouvaient
apporter de I'information extraite directement d’une irraga les mécanismes pré-attentionnels,
et en particulier les cartes de saillance. Nous allons &pté®ir comment intégrer cette informa-
tion visuelle dans un processus de segmentation séglentiel
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Chapitre 5

Optimisation avec information visuelle

L'approche proposée dans la partie précédente et ses tolaptdans le cas pathologique
utilisent des représentations de la forme de chacune dess&s, qui proviennent d'un atlas ana-
tomique ou simplement d’une base d’'images. Cette conmaissapriori sur les objets de la scéne
apporte deux informations indispensables aux raisonnerpeoposeés : la forme des objets utilisée
dans le calcul des relations spatiales, et leur localisatia leur agencement. La prise en compte
de la forme et de la taille des objets est importante dansflaitign des relations spatiales, la
sémantique de la relation pouvant étre différente en fonades caractéristiques morphologiques
des objets. La localisation spatiale nous permet d’estiengertinence d’une relation spatiale par
rapport a I'objet qu’elle vise.

Mais l'utilisation d’'une telle connaissance génériqueraément des limites dans son exhaus-
tivité, et plus encore en imagerie médicale, ou le nhombreadedesponibles est plus limité que
dans d'autres domaines. Notre base de données ne reflétevaaimbilité compléte inter-patients,
ni les différences qui peuvent exister avec par exemple aieses plutdt que des adultes, ou in-
versement des personnes agées, ou encore d'autres pahalog des tumeurs cérébrales qui
pourraient agir sur les structures cérébrales ou la matiémes avons vu que I'approche présentée
ne pouvait pas prendre en compte les cas pathologiquesifesits cérébrales) sans adaptation.
Les adaptations proposées permettent de prendre en cantagrk de stabilité d’'une relation spa-
tiale pour un cas de pathologie donné. Mais la encore, iliffgtilé d’obtenir, pour chaque classe
de pathologies et pour chaque étape du développement, sealtapprentissage suffisante pour
prendre en compte les différents cas possibles. Il estit#fficétre exhaustif, voire impossible et
cela est encore plus vrai dans le cadre de I'imagerie céeglida plus, méme si nous pouvions
obtenir un modéle générique de la connaissance que noisensildans I'approche initiale, ce
modéele ne permettrait plus forcément la reconnaissaniecogklle est effectuée.

Si la connaissance a priori telle que nous l'utilisons net pag entierement répondre a nos
besoins, alors nous avons besoin d’aller chercher de ttimdtion ailleurs. L'information que nous
cherchons est bien entendu contenue dans I'image que nolessegmenter, mais inaccessible
tant que le modéle n'est pas instancié pour cette image.iEa¥ac un processus de segmentation
séquentielle, le modeéle est progressivement instancigguet pouvons obtenir des informations
plus précises des parties déja reconnues de I'image, dentem@niére que dans les processus
d’attention visuelle.

Nous proposons dans ce chapitre une méthode permettardfftarsthir des représentations
des formes des structures. Dans cette approche, nousngilis critere de sélection des structures
qui est issu d’une information visuelle directement exérde I'image a segmenter elle-méme, per-
mettant de prendre en compte les particularités de I'imiges utilisons pour cela une carte de
saillance, selon un mécanisme pré-attentionnel que naussadécrit dans le chapitid Avec
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cette approche, la segmentation de I'image est vue commeoagagsus d’exploration de I'image.
Par rapport a la premiére méthode proposée, cette méthogermet pas d'évaluer un chemin
complet avant segmentation. Le critére de sélection daststes permet ici de sélectionner la
prochainestructure a segmenter uniquement. Le chemin de segmentadtomal est donc entié-
rement déterminé une fois toutes les segmentations effestu

5.1 Utilisation d’'une information visuelle

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

5.1.1 Attention visuelle et segmentation séquentielle

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

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

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

Dans cette théorie, le processus pré-attentionnel estagegsus ascendant, c’est-a-dire uni-
guement guidé par les données, dont I'objectif est de sétedr une région de I'espace qualifiée
de saillante. La saillance est dérivée de caractéristiglodmles de I'image. Puis I'information is-
sue de chacune des caractéristiques est fusionnée powrdor@carte unigue, représentant toutes




107

TAB. 5.1 — Un appariement de chaque étape d’'un processus dergatjoreséquentielle a une
modélisation de I'attention visuelle telle que décrite [sathéorie d'intégration des caractéris-
tiques, décrite dans le chapifzeDans ce cas, I'étape pré-attentionnelle est guidée pdolases,

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

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

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

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

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

DD

Pré-attentionnelle

\U

[0

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

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

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

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

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

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

5.1.2 Saillance et difficulté de segmentation

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

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

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

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

5.1.3 Apprentissage de la saillance

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

— les distributions de probabilité des cartes de saillanospiétes ;

— chacune des structures du graphe;

— les tumeurs dans les cas pathologiques.

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

- Zeagell

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

La mesure EMD :

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

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

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

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

Vo =

5.1.4 Un critere reposant sur la saillance

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

5.1.4.1 Critéere simple sans apprentissage

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

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

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

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

5.1.4.2 Critére utilisant une mesure EMD

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

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

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

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

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

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

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

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

EMD(loc,, mod,) — mod,

Omod,

(5.2)

dy(locy, mod,) =

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

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

Mesure EMD signée :

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

SN P[] - QI
+ ,

emd(p, q) =

nous calculons également la somme sans les valeurs absolues

et la distance signée sera déterminée ainsi :

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

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

(5.3)

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

EMDS(th, pu) = —0,017 .

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

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

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

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

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

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

5.1.5 La saillance des tumeurs cérébrales

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

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

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

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

5.2 Segmentation séquentielle avec un critére fondé sur laifance

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

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

5.2.1 Exploration progressive de I'image

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

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

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

5.2.2 Graphe spatial

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

5.2.3 Filtrage du graphe

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

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

Vz' — Vz'fl U {{)z} ,

seg seg
et
. - .
olbj = Vozbj AN

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

— de limagel ;

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

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

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

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

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

ou: indique I'étape courante.

5.2.4 Domaine de recherche

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

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

Chaque relation spatiale de I'ensemblgcontribue ainsi a fournir une localisation robuste des
structures recherchées. De plus, si plusieurs relaticsisags contribuent a localiser une méme
structure, alors la localisation peut étre précisée emfmsint ces informations. En particulier, si




122 5. OPTIMISATION AVEC INFORMATION VISUELLE

nous ne disposons que d’une relation d’orientation pourgineture, alors la zone de I'image
ou cette relation sera satisfaite est grande par rapporsiueture. Mais si cette zone est liée a
une relation de distance, alors la localisation de la airecsera beaucoup plus précise. La figure
5.10sur la ligne du haut présente un exemple de la représentditioe relation d’orientation (a
gauche), et 'ensemble flou (a droite) correspondant a ariusntre cette représentation et une
relation de distance (au centre). La localisation de laiozleest beaucoup plus précise dans ce
dernier cas, méme si elle reste grande par rapport a ladeaille structure.

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

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

e __ r
Hpet = TTEGALLG ’

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

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

loc, = Tee(A(v)ﬂEf)(:u%el) )

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

en-dessous du ventricule distance au ventricule LV — TH

. T - : .

LV — TH
V3—TH localisation thalamus

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

Hsd = J—eEEf (/ﬁ%el) )

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

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

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

5.2.5 Intégration de la saillance

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

saillance, = T (locy, lsq, saly)

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

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

H,[i] = Z 1;(saillance,(x))
€S

ou1(.) représente la fonction indicatrice. Des exemples de césgnémmes sont présentés dans
la figure5.12
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Masquage des localisations par la saillance :
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FiGg. 5.12 — Masquage des localisations par la carte de saili@mchaut a gauche) et sélection
de la localisation la plus saillante selon le critere retdras deux localisations (noyau caudé et
thalamus) sont directement comparées (histogrammes &eaalaclocalisation du noyau caudé
est plus saillante selon la mesure emds avec une valeQr0d&4). Ici, ces deux localisations
sont proches et se chevauchent en partie, ce qui expliqguexarté des histogrammes. Chaque
histogramme est ensuite comparé au modele appris pourstettture (histogramme au centre
pour le noyan caudé avec une valeur-é& 089 et histogramme de droite pour le thalamus avec
une valeur de), 791). Dans cet exemple, le noyau caudé sera sélectionné avemeswe de
0,076 qui est le minimum parmi le$ localisations concernées a cette étape du processus.
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5.2.6 Sélection du prochain objet

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

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

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

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

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

EMD(locien, modyen,) — modyen

Omodyep,

= —0,089 , (5.5)

dmodl on

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

=0,791 . (5.6)

dmodlth =

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

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

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

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

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

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

La sélection s’effectue donc sur ces valeurs :

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

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

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

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

segy = segment(0,locy, I) .

5.2.7 Le processus de segmentation

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

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

Radiométrie des structures cérébrales :

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

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

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

et
0o = ﬁo (me il Ugm)
2

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

2

O corrigee

sans correction
moyenne corrigee

O moyenne ss corrections

1.8f ©

161

at o
14 o 000
o @5
12r © O0nO0

o & @ ©°°
g &)
g 1 o0 @,
o
o 5 00
08l »8 o®
o
[e] o o
06} 5
o o

0.4

0.2 ]

9]

. . . . . . . . . )
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Alpha

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

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

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

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

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

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

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

[*2}

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

image P(z € CN) P(zx €TH) P(xz € PU))

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

Identification et segmentation initiale :

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

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

carte d’'appartenance zone d'intérét ouverture morphologique

Segmentation initiale Segmentation finale

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

Modéle déformable contraint par les relations spatiales :

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

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

Fint(S) = aV?S — pV3(V?S) (5.14)

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

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

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

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

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

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

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

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

5.2.8 Mise ajour du graphe

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

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

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

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

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

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

nous souhaitons contraindre le processus a choisir un aawremin :

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

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

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

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

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

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

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

5.2.8.1 Pas de segmentation

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

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

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

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

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

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

Si la structure parente n’existe pas, alors dans ce casulige a été segmentée a partir des
structures de référence et le probléme ne provient pas diildtan de la localisation. Dans ce
cas, nous souhaitons également contraindre le processiliser un autre chemin, afin de laisser
au processus la possibilité de segmenter a nouveau cetttusér une fois que nous aurons acquis
plus d’information sur sa localisation.
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FiG. 5.16 — Procédure pour évaluer la segmentation. Si la sdgtimméchoue, alors le systéme
est contraint de changer de chemin et de ne segmenter a molavstucture identifiée comme
responsable qu’apres avoir obtenu de nouvelles informssar cette structure. Si une segmenta-
tion est produite, alors la cohérence spatiale avec latateiparente est évaluée et cette derniére
peut étre supprimée si elle n'est pas suffisante. Sinon, igtrébdtion de saillance est générée et
elle est comparée a la distribution apprise pour cette tsireicSoit la segmentation est acceptée,
soit elle ne I'est pas et dans ce dernier cas, le systémemsaict a changer de chemin.

5.2.8.2 lly aune segmentation

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

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

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

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

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

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

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

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

un seuil qui a été fixé expérimentalemertt, 4.

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

f5(Rel, Obj) = , (5.16)

Comparaison de la saillance de la segmentation :

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

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

saillanceseq = T(segy, saly) (5.17)

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

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

ou1(.) représente la fonction indicatrice.

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

EM D(seg,, mod,) — mod,

dy(sego, mod,) = p—
moao

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

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

Décision :

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

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

5.2.8.3 Echec de la segmentation d’une structure

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

5.2.8.4 Structure de contrble

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

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

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

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

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

5.2.8.5 Mise ajour du graphe

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

5.3 Expériences

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

5.3.1 Déroulement du processus

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

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

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

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

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

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

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

5.3.2 Les séquences de segmentation

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

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

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

Localisations :

Thalamus droit  Noyau caudé gauche Thalamus gauche
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Graphe= 1

Segmentation

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

Pul

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

Putamen droit Segmentation

Quatrieme étape :

@ Segmentes
@ candidats

Noyau caudé
gauche

Thalamus gauche Segmentation Graphke4

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

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

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

Noyau caudé
gauche

Putamen gauche Segmentation Grapheb

Sixiéme étape :

Cnr Cnl
Lvr Lvl
Pur Pul
3V @ Segmentes
hr T | @ candidats
Putamen gauche Segmentation Graphet

Segmentation finale :

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

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

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

mieres structures ;

— et la saillance de ces localisations.

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

Changements de chemin au cours du processus :

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

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

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

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

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

5.3.3 Les résultats de segmentation

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

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

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

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

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

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

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

Mauvaise reconnaissance :

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

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

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

5.3.4 Résultats dans les cas pathologiques

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

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

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

5.4 Conclusion

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

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

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

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

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

L'approche précédente permettait de déterminer le cheommptet avant de commencer les
segmentations. Cette approche effectue une optimisaiald uniquement, au sens ou unique-
ment la prochaine structure a reconnaitre est choisie aieh@tgpe. D’un autre c6te, la premiére
approche ne permettait pas de prendre en compte l'infoomasue de I'image, alors que cette
approche permet d’'intégrer naturellement l'informatienueillie au cours du processus.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Synthese des contributions

Nous avons présenté deux types d’approches permettanindiegr des chemins de segmen-
tation a partir d'un modéle structurel d’'une scene. La peeeniapproche utilise I'information
spatiale contenue dans le modéle ainsi que des représestal@s structures issues d’'une base
d'apprentissage pour effectuer I'optimisation. Cetterappe permet d’effectuer une optimisation
compléte d’'un chemin avant segmentation. La deuxiéme apprimtégre un critére reposant sur
la notion de saillance dans un processus de segmentatiaergéle pour optimiser le chemin,
permettant de prendre en compte l'information provenadtiage a segmenter dans le proces-
sus.

Nous allons a présent détailler les contributions et d&ochacune de ces deux approches.

6.1.1 Optimisation de chemin avec représentation des strtiores

Dans cette premiére partie, nous avons proposé plusiepredes utilisant I'information
spatiale et une représentation des structures pour optioni® séquence de segmentation. Il s’agit
d’une contribution directe de nos travaux et, a notre casaaice, originale.

L'utilisation d'une représentation floue des structuresrmt de gérer la variabilité normale
des structures mais se heurte aux mémes problemes de repti@gé que les méthodes reposant
sur un atlas. L'optimisation proposée consiste a estimagtinence des représentations floues des
relations spatiales par rapport aux structures qu’ellssnti L'apprentissage des relations spatiales
est effectué de maniére a gérer la variabilité normale dastates cérébrales. Cela signifie que
plus une structure peut varier dans une base, plus la rekgtiatiale doit étre définie d’'une maniere
large. Nous considérons donc que I'ensemble flou fusiorieantlations spatiales portées par un
arc est d’autant plus pertinent que sa représentation esh@de la représentation de la structure
visée par ces relations spatiales.

La pertinence d'une relation est estimée avec deux typggpmbahes. La premiére approche
est locale et consiste a évaluer chaque arc de maniére sgpaig a optimiser le chemin sur
le graphe obtenu a l'aide de méthodes reposant sur des approtassiques de la théorie des
graphes, modifiées pour mieux correspondre a notre prohitfireaCette approche est limitée par
I'évaluation séparée de chaque arc. L'information spaflse en compte pour la segmentation
d’une structure provient de toutes les structures du chdéjavisitées, et pas uniquement de I'arc
précédent du chemin. Par exemple, si nous considéronstrocuresA, B etC et que toutes ces
structures sont reliées entre elles, alors I'évaluatiocitemin A, B, C' dans notre cadre ne tient
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pas compte de I'ar€A, C'), méme si I'information qu’il porte est utilisée dans la segrnation de
C.

La seconde approche est globale et consiste a représerteemin sous la forme d’'un unique
ensemble flou, permettant d’effectuer I'optimisation eltwant une valeur représentant le che-
min. Comme nous I'avons souligné dans le chapifreette approche pose le probléme de la bonne
représentation d'un chemin. En particulier dans le cadsesttectures sous-corticales considérées,
ou ces structures sont proches les unes des autres et ourties gha ces structures sont souvent
adjacentes (les boites englobantes des structures neasodtgout séparées), la représentation
d’'un chemin est un probleme difficile. Il est nécessaire aitasuffisamment d’information pour
représenter toutes les parties d’un chemin. Il est égalermé@essaire que la représentation d’'un
chemin ne couvre pas un espace trop important. Les repadiseist proposées permettent que la
structure cible du chemin soit comprise dans la représentat de ne pas couvrir trop d’espace, ce
qui sont, de notre point de vue, des caractéristiques imptms. Nous avons néanmaoins proposé
une maniére originale de représenter un chemin et d’effeston évaluation.

Malgré ces limitations, les approches proposées permetéammoins d’optimiser un che-
min et de proposer un chemin intuitif. L'exemple proposésdaos expériences permet ainsi de
retrouver le chemin défini de maniere ad hoc, ce qui est undmiritat pour cette approche.

Nous avons proposé une extension de ces approches aux sastané des pathologies, en
prenant en compte les degrés de stabilité des relationglsgat utilisation de ces degrés permet
a notre approche de rester générique en reportant sur laidéfoles degrés de stabilité la gestion
des différents modeles de pathologies, la variabilité aésgiogies étant trop importante pour étre
gérée dans notre modéle. Avec cette extension, nous aveéssnié un exemple ol nous obtenons
un chemin de segmentation adéquat vis-a-vis de la patteopmgie en compte.

6.1.2 Optimisation de chemin avec saillance

Dans une deuxiéme partie, nous proposons d’optimiser umichde segmentation a partir de
l'information spatiale contenue dans le modéle et en atiisine information visuelle, une carte
de saillance, pour optimiser le choix des structures a setgmé 'utilisation des cartes de saillance
conjointement avec un modeéle de I'agencement spatial dsuére est une contribution nouvelle
de nos travaux. L'optimisation est en réalité effectuéequament sur la prochaine structure a
segmenter et non pas sur le chemin, ni sur le reste du chemamcaysir pour atteindre une
structure particuliere. L'objectif est donc un peu modifléne s’agit plus ici de déterminer la
meilleure séquence de segmentation entre une structukféence et une structure cible, mais
plutdt d’effectuer la segmentation et la reconnaissandeudes les structures du graphe en suivant
une séquence de segmentation optimale. La séquence aptéstaléterminée a posteriori a la fin
du processus.

Nous avons formulé le probleme de la segmentation séqileriignme une exploration d’une
image guidée par I'information structurelle. Cette exatmm s’effectue a chaque itération dans un
domaine de recherche constitué de zones proches des zgaexplérées. Cette proximité spa-
tiale est nécessaire afin de pouvoir profiter de l'infornraipatiale du modele, les représentations
des relations nécessitant une structure de référence frelgénérées.

Nous avons également dressé un paralléle entre I'exgarde I'image et I'exploration d’une
scéne selon un modele bio-inspiré : un mécanisme pré4atteet nous indique la zone a explorer,
et le mécanisme attentionnel effectue la reconnaissancetidezone. Ce dernier est remplacé dans
notre systeme par la segmentation et la reconnaissance sfftucture. Il faut noter que dans ce
cas, l'unité attentionnelle s’apparente a un objet plutdd gine zone de I'espace. La comparaison
entre I'exploration d’'une image par I'ceil humain et notreqassus de segmentation itérative met
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toutefois en évidence une différence fondamentale : nougcateerchons pas les zones les plus
saillantes sur 'image compléte, mais uniquement sur usteicgon de I'espace au domaine de
recherche. Cela signifie que si la zone la plus saillanteadiorage n’est jamais incluse dans le
domaine de recherche, alors cette zone n’est jamais vi§iggendant, nous avons montré que nos
structures de référence sont parmi les zones les plusrgesglae I'image, et qu’elles constituent
un point de départ cohérent pour le processus.

Les cartes de saillance sont un processus bio-inspiré @mesi il n’est pas psycho-réaliste,
cherche a modéliser les mécanismes de I'attention visugtles avons adapté le processus de
génération des carte de saillance aux images IRM que ndis®uns pour la reconnaissance des
structures sous-corticales. Ce faisant, nous avons adopétre point de vue en considérant les
cartes de saillance comme une maniére d’'agréger les indigasls d’'une scéne quelconque, et
pas forcément selon un observateur de la scéne.

L'utilisation de I'information visuelle dans le processds segmentation séquentielle nous
permet d'intégrer de I'information provenant de l'imagee&annaitre a différents niveaux. Les
segmentations effectuées au cours du processus, qui Smdast pour représenter les relations
spatiales utilisées dans les itérations suivantes, rept&st une information trés localisée de
'image. Linformation visuelle est, elle, calculée sursdmaractéristiques plus globales. Lutilisa-
tion d’'une information de saillance telle que nous I'avogfirde a certaines limites : le processus
de génération des cartes de saillance permet d'obtenirnfoamation représentant différentes
échelles grace aux pyramides utilisées. Cependant, dénesapproche, les structures sont petites
par rapport a la taille des images. Seules des petites ésheus apportent donc une informa-
tion directement reliée a ces structures. L'informatioteabe & des échelles plus grossiéres, ou
elle est lissée, apporte une information plus généraleasscdne. Une autre limitation est que la
comparaison de l'information est effectuée au niveau dedalisation d’'une structure. Cette lo-
calisation peut étre définie par une grande région par rapparstructure et inclure des structures
autres que la structure visée. Si la saillance des strisctnofuses est différente de la saillance
de la structure recherchée, alors I'estimation effectuééadocalisation peut donner des résultats
contre-intuitifs. Par exemple, la localisation du putanf&ructure peu saillante) peut inclure des
sillons du cerveau (beaucoup plus saillants).

Nous avons construit les bases d’'un systeme d’interpoétatimages, capable de faire des
choix grace au critére dérivé de I'information visuellegffectuer la segmentation d’un objet de la
scéne ainsi que de sa reconnaissance, et enfin d’'étre entisia-vis de I'information recueillie et
permettant de changer la stratégie si nécessaire. Le systém outre été rendu plus robuste aux
échecs potentiels. Cela est possible grace a I'évaluagsrségmentations. Elle est effectuée par
une structure de données permettant d’effectuer un cendbprocessus de segmentation en uti-
lisant 'information spatiale et I'information visuell€e faisant, nous avons permis d’automatiser
une procédure qui était ad hoc.

Les résultats présentés montrent une bonne reconnaissesisgructures, avec des segmenta-
tions qui sont souvent imprécises, en particulier pour tamen dont la forme est moins propice a
une segmentation par un modeéle déformable. Le modéle enfgr de structures, car il est néces-
saire de pouvoir étudier la saillance de ces structured.uDesstructure est trop petite, elle apporte
peu d’'information & la carte de saillance, en particulieaase des différents niveaux d'échelle.
Nous avons donc choisi de nous limiter a des structures éseptent une taille suffisante. Il est
de plus nécessaire qu’elles soient reliées dans le modeliepaelations spatiales. Les résultats
dans les cas pathologiques montrent que le modéle peupssadaix déformations qui ne sont pas
trop importantes. Les grandes déformations empéchenhdaptla reconnaissance de certaines
structures. Cependant, I'échec de la segmentation damsisedétecté par le processus, peut nous
fournir un moyen de détecter la présence d’'une pathologigucn’a pas été investigué pour le




154 6. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

moment.

6.2 Perspectives

6.2.1 Optimisation avec représentation des structures

Nous avons souligné dans les conclusions la limitationcjpale de I'approche permettant
d’optimiser un chemin évaluant la connaissance spatialehdgue arc de maniére séparée. La
prise en compte de toute I'information spatiale utiliséasdane séquence de segmentation peut-
étre effectuée en fusionnant, au niveau de chaque nceud plegr@ute I'information spatiale
utilisable pour ce nceud, c’est-a-dire 'ensemble desiogiatspatiales visant ce noeud et utilisant
comme structure de référence une structure du chemin déjgevi Mais dans ce cas, il n'est
plus possible d’effectuer une optimisation globale dargrdghe telle que nous la proposons, car
I’évaluation d’un arc (ou d’un nceud en fonction de I'emplaeat ol nous choisissons de disposer
l'information) n’est plus indépendante, mais dépend agarédu chemin suivi pour arriver jusqu’a
cet arc (ou le nceud). Il serait donc nécessaire d’évalueruehehemin de maniére séparée.

Nous avons considéré dans nos travaux des graphes se comng@eau de nceuds et donc de
chemins. Les optimisations peuvent étre effectuées deémmekhaustive dans ce cas, la liste des
chemins étant réduite. Dans nos expériences, nous cascidenluation de chaque chemin. Mais
il n’est pas nécessaire de connaitre I'évaluation de t@ushemins si notre objectif est d’obtenir le
meilleur chemin uniqguement. Dans le cas ou I'évaluationtaeae arc est effectuée de maniéere
indépendante, des algorithmes classiques de la théorigrdphes peuvent nous permettre de
limiter le co(t de I'optimisation. Dans le cas ou chaque cinedoit étre évalué de maniére séparée,
il serait nécessaire d'utiliser la programmation dynaraigaur réduire la complexité. L utilisation
d’'une structure de référence unique est primordiale dacage

Dans I'approche globale, ou les chemins sont représentésladorme d’'un ensemble flou
unigue, nous avons souligné le probléme de la bonne repadisend’'un chemin. Nous avons
présenté des représentations utilisant des fusions adivies ou disjonctives. Cependant, nous
avons toujours utilisé le minimum et le maximum, qui sonpessivement la plus optimiste des
t-normes et la plus pessimiste des t-conormes. Or, il existaombreux opérateurs, comme la
norme de Lukasiewicz par exemple. Il serait intéressantétierchiner quelles sont les propriétés
souhaitées pour notre fusion d’informations et quels dpéra permettent d'y répondre au mieux.

6.2.2 Optimisation avec information visuelle

Sur la reconnaissance des structures sous-corticales utibsons des structures de référence
qui sont segmentées au préalable dans notre approche r@garss ne sont pas difficiles a seg-
menter en soi, mais I'automatisation du processus posdgonebtout de méme. En particulier,
il est parfois difficile de séparer les deux ventricules. dogstéme ventricule peut également étre
segmenté simultanément et étre connecté aux ventricuesla. Il serait intéressant de seg-
menter ces structures de maniére automatique, en définissaradre pour veiller a leur bonne
reconnaissance respective.

Notre approche peut éventuellement étre utilisée commenitraisation pour une méthode
telle que celle proposée par O. Nempont dans ses travauésde fempont(2009). Notre ap-
proche permettrait de réduire la complexité en fournisdaeatstructures déja segmentées, permet-
tant de réduire beaucoup les domaines dés le début du pusces®n supprimant les opérations
liées aux structures segmentées.
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Des modifications sont nécessaires afin de mieux prendrengptedes cas pathologiques. Les
expériences réalisées ne tiennent pas compte de la caamagsde la pathologie. Deux voies sont
possibles, la premiére consiste a essayer de déterminecasiprésente une pathologie a l'aide de
ce procesus de segmentation. L'objectif serait ici d'inelia pathologie dans le modéle structurel.
Cela implique que la pathologie a un impact sur le modéletirel de 'image pour pouvoir étre
détectée. La deuxiéme voie serait d’adapter le processssgiieentation en sachant gu’une image
est pathologique et éventuellement en utilisant une segti@m préalable de la tumeur. L objetif
serait donc d’adapter la connaissance spatiale (ou seseapiadion) a la pathologie.

La notion de saillance est une notion bio-inspirée que ndagtans a nos besoins dans ces
travaux. Les caractéristigues d'un systéme pré-attemtlooonsistent a calculer des caractéris-
tiques globales de I'image qui « sautent aux yeux » (inténsituleur, orientation) et de maniére
paralléle. Les caractéristiques de I'image ont été cheistir la réaction qu’elles produisent sur
le cortex visuel. Dans nos travaux, la tache du cortex esplaarée par notre méthode de seg-
mentation et de reconnaissance. Les caractéristiquesndgg$ pourraient donc étre adaptées par
rapport a la méthode de segmentation. Par exemple, la réttiendes structures sous-corticales
étant située entre la radiométrie de la matiére blanche kt atiére grise du cerveau, la carte
reflétant les intensités peut étre adaptée pour réagir aorminuités dans cet intervalle. Dans cet
exemple précis, la radiométrie des matiéres est fourniamp@analyse de I'image, mais également
par une connaissance a priori sur I'image. L'utilisatiorcdée connaissance a priori pour calculer
la carte de saillance fait que le processus n’est plusestnient guidé par les données dans ce cas.

Nous avons introduit 'utilisation d’'une carte de saillar@onjointement avec un modele struc-
turel et des représentations floues de relations spatilesus avons discuté dans cette conclusion
de la problématique que cette approche a ouverte, c’esedadlifficulté de comparer la saillance
sur des régions et non pas d’'une maniére globale, par rapporimodéle de la saillance attendu
pour une structure. Dans ces régions, la saillance de letgteurecherchée est mélée a la saillance
de structures environnantes, entre autres. La rechertlioms dépendante de la précision de la
localisation. Des travau, introduits au chapi&eproposent de modifier la saillance pour cher-
cher un type d'objets spécifiques. Mais dans notre cas,rigstistes ont des caractéristiques assez
proches. Il faudrait donc plutét étudier I'influence de l#léade la région. Une autre piste est de
modéliser non seulement la saillance de la structure, ngaieent de son environnement.

Le processus de contrdle que nous avons introduit se cenfamir des raisons de complexité,
de regarder les interactions entre la structure segmens@eseructure parente. Cependant, les me-
sures d’'évaluation sont présentes dans le graphe, et laccmaéspatiale est mise a jour a chaque
itération sur chaque arc du graphe. Il serait donc possibféedtuer une optimisation globale a
posteriori de la qualité de la segmentation. Nous pouvongxample optimiser a I'aide d’'une
coupure un graphe ou les arcs portent leur évaluation deHérence spatiale et ou I'attache
aux données est estimée par le critére de saillance. L'ggatfion consiste ici a déterminer quels
nceuds sont considérés comme valides, et lesquels sontédrssicomme invalides (et itérer le
processus dans ce cas). Avec un tel processus, nous poueniaseoen compte la cohérence spa-
tiale du modele complet, et pas uniguement entre deux stagctCela pourrait en outre permettre
de supprimer les seuils utilisés sur les critéres.

L'utilisation conjointe de la notion de saillance et desatieins spatiales peut étre appliquée
dans un autre cadre que I'imagerie médicale. Le modéle qus utilisons ne décrit pas toute
la scéne et il peut correspondre a un motif particulier daresacéne. Par exemple dans le cadre
de lI'imagerie satellitaire, la description d’'une struetwomplexe telle qu'un aéroport peut étre
effectuée par un modele structurel. Si nous connaissonstuneure de référence appartenant au
motif décrivant I'aéroport, alors nous pouvons utilisetragystéme pour segmenter et reconnaitre
les autres parties du modele. Dans le cas de I'imageriditzte| il serait bien slr nécessaire de
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définir une méthode de segmentation adéquate, avec lemetfons a priori de radiométrie né-
cessaires. |l faut noter que notre approche, en délimita@tzone d'intérét, permet d'utiliser des
informations a priori radiométriques qui ne sont pas né&esmment suffisantes pour une segmen-
tation globale.
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Annhexe B

Cartes de salllance

Nous présentons dans cette annexe des résultats de gemelaitartes de saillance selon la
méthode présentée dans le chapitre

Dans une premiere partie, nous présenterons les cas saingred®ase de données et dans une
deuxiéme partie, les cas pathologiques. Pour tous les wd@m trois dimensions, nous illustrons
les résultats sur trois coupes extraites de maniére autpreat_e choix des coupes est effectué
a partir du masque du cerveau de chaque image, en ajoutaombira arbitraire de coupes dans
une direction, & partir de la premiére coupe non vide dansvuaedonnée. Les coupes ne sont
donc pas comparables entres les différentes images.

Pour chaque ensemble (de cas sains et de cas pathologituesprésentons des cas avec plus
de détails. Pour les autres cas, nous présentons uniqgu@seaupes de I'image originale et les
cartes de saillance correspondantes. Pour les cas d&taiiés présentons les figures suivantes :

— l'image originale ;

— la carte de saillance. La génération de la carte de sadllasicdétaillée dans la parfiet;

— les histogrammes de saillance calculés sur la segmentatouelle de cette image, et qui
sont utilisés pour I'apprentissage des distributions deae. Ces histogrammes sont dé-
finis dans la parti®.1.3;

— la carte de visibilité correspondant a l'intensité ;

— la carte de visibilité correspondant a I'orientation. cages de visibilité sont définies dans
la partie2.4.

Bases de données
Notre base de données est décrite dans la padieCette base est constituée des ensembles
suivants :

— Les18 cas de la base IBSR (« Internet Brain Segmentation Reppsitbr

— 11 cas provenant de la base OASIS (« Open Access Series of lgn@gidies »Y.

— Des cas pathologiques, fournis par des hopitaux pareendiertaines images ont été re-
cueillies lors d’'un projet financé par I'INCA (PL005-200%)es hépitaux partenaires sont
les suivants :

— L’hépital Sainte-Anne ;
— L’hépital du Val-de-Gréce ;

lInternet Brain Segmentation Repository. The MR brain daits sand their manual segmentations were
provided by the Center for Morphometric Analysis at Massaelits General Hospital and are available at
http ://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/

2htt p: / / www. oasi s- brai ns. or g, réalisée avec les financements suivants : Pubmed Cenbmalission :
P50 AG05681, P01 AG03991, R01 AG021910, P50 MH071616, U2dRB82, R01 MH56584



http://www.oasis-brains.org

160 B. CARTES DE SAILLANCE

— L’hépital de la Pitié-Salpétriere.

B.1 Lescassains

Nous avons trente cas sains dans notre base. Nous alloesifgrésn détail le premier cas de
la base IBSR, ainsi que le deuxiéme cas de la base OASIS.

B.1.1 IBSRO1

Image originale :

Carte de saillance :

Energies des histogrammes de saillance

Structure : | Energie : | Sal. min : | Sal. max :
CDI 0,112 0,02 0,25
CDr 0,113 0,02 0,26
GMI 0,106 0,01 0,39
GMr 0,107 0,01 0,35
LVI 0,061 0,02 0,3
LVr 0,063 0,02 0,27
PUI 0,236 0,01 0,12
PUr 0,233 0,01 0,1
THI 0,126 0,01 0,24
THr 0,115 0,01 0,24
V3 0,061 0,04 0,26
WMI 0,103 0,01 0,19
WMr 0,108 0,01 0,23
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Histogrammes de saillance :

Saliency histo.| hmsph Saliency histo.r hmsph

40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
IR histo diff

Carte de visibilité pour I'orientation :
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B.1.2 Oasis 02

Image originale :

Carte de saillance :

Energies des histogrammes de saillance

Structure : | Energie : | Sal. min: | Sal. max :
CDI 0.051 0.07 0.51
CDr 0.041 0.06 0.55
LVI 0.025 0.07 0.72
LVvr 0.025 0.08 0.68
PUI 0.084 0.04 0.28
PUr 0.077 0.05 0.32
THI 0.059 0.04 0.48
THr 0.056 0.04 0.49
V3 0.040 0.09 0.46
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Histogrammes de saillance :

Saliency histo.| hmsph Saliency histo.r hmsph
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B.1.3 Les autres cas sains
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IBSR 02

Image originale :

Carte de saillance :

IBSR 03

Image originale :

Carte de saillance :
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IBSR 04

Image originale :

IBSR 05

Image originale :

Carte de saillance :
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IBSR 06

Image originale :

Carte de saillance :

IBSR 07

Image originale :

Carte de saillance :
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IBSR 08

Image originale :

IBSR 09

Image originale :
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IBSR 10

Image originale :

Carte de saillance :

IBSR 11

Image originale :
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IBSR 12

Image originale :

Carte de saillance :

IBSR 13

Image originale :

Carte de saillance :




170 B. CARTES DE SAILLANCE

IBSR 14

Image originale :

IBSR 15

Image originale :
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IBSR 16

Image originale :

Carte de saillance :

IBSR 17

Image originale :

Carte de saillance :
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IBSR 18

Image originale :

Carte de saillance :

cas sain

Image originale :

Carte de saillance :
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oasis 01

Image originale :

Carte de saillance :

oasis 03

Image originale :

Carte de saillance :
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oasis 04

Image originale :

Carte de saillance :

oasis 05

Image originale :

Carte de saillance :
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oasis 06

Image originale :

Carte de saillance :

oasis 07

Image originale :

Carte de saillance :
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oasis 09

Image originale :

Carte de saillance :

oasis 10

Image originale :

Carte de saillance :
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oasis 11

Image originale :

Carte de saillance :

oasis 12

Image originale :

Carte de saillance :
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B.2 Les cas pathologiques

Nous présentons dans cette partie les cartes de saillancdegovingt cas pathologiques de
notre base.

B.2.1 Casl

Image originale :

Carte de saillance :

Energies des histogrammes de saillance

Structure : | Energie : | Sal. min : | Sal. max :
CDlI 0,069 0,04 0,27
CDr 0,107 0,04 0,31
LVI 0,057 0,04 0,32
LVvr 0,062 0,04 0,28
PUI 0,089 0,03 0,28
PUr 0,183 0,03 0,26
THI 0,084 0,03 0,34
THr 0,094 0,02 0,27
V3 0,052 0,01 0,37

tumor 0,057 0,05 0,48
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Histogrammes de saillance :

Saliency histo.| hmsph Saliency histo.r hmsph
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B.2.2 Les autres cas pathologiques
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Cas?2

Image originale :

Saliency map :

Cas 3

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas 4

Image originale :

Carte de saillance :

Casb5/1

Image originale :

Carte de saillance :
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Casb5/2

Image originale :

Carte de saillance :

Cas5/3

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas 6

Image originale :

Carte de saillance :

Cas7/1

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas7/2

Image originale :

Carte de saillance :

Cas 8

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas 9

Image originale :

Carte de saillance :

Cas 10

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas 11

Image originale :

Carte de saillance :

Cas 12

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas 13

Image originale :

Carte de saillance :

Cas 14

Image originale :

Carte de saillance :
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Cas15/1

Image originale :

Carte de saillance :

Cas15/2

Image originale :

Carte de saillance :
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Annexe C

Image segmentation as inexact graph
matching using high-level attributes
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C.1 Abstract

This paper proposes a new method for model-based segnoentiaing a graph matching ap-
proach. The model is based both on a prototype image and oe ugrit, which allows deriving
a segmentation where no homogeneity criterion is explicdfined, and which is driven by the
user’s intention. As another contribution, an intermealigitaph structure is involved in order to
solve the difficult problem where no isomorphism can be etqebetween the model graph and
the graph extracted from an over-segmentation of the imade fprocessed. Geometrical, topo-
logical and structural information is incorporated in atdosiction, which is optimized to lead to
the final result.

keywords : graph matching ; image segmentation ; spatial relations

C.2 Introduction

As shown in numerous works, structural information corgdim images is an important fea-
ture for guiding different tasks such as segmentation,geition, higher level interpretation and
spatial reasoningloch (2005; Miyajima et Ralesc{1994). Graph representations are well adap-
ted to encode this structural information, along with lowarel information. Typically, vertices
may represent regions or objects, with attributes extdafrtam the image data, while edges may
represent relations between them (e.g. comparison ofrregtdbutes and spatial relations.)

A lot of work has been dedicated to graph matching, where taplts to be matched are either
built from two images, or from a model (or several models) amimagd-elzenszwalb et Huttenlocher
(2005; Conteet al. (2004); Bunke (2000; Cross et Hancockl998. Here we consider the latter
case and propose a new approach for segmenting an image drasechodel built from both a
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FiG. C.1 — General scheme for model-based image segmentation.

prototype image and from user’s input. Our approach difiens: usual segmentation tasks where
the segmentation criterion is expressed as the homogenfefigme features computed in each
segmented object or region, since it allows grouping intongls object regions that may be
heterogeneous but that best correspond to the user’s ihpistinput implicitly defines the seg-
mentation criterion, which makes a major difference witspect to methods that rely on explicit
criteria.

The proposed method, detailed in the next sections andrdbesl in FigureC.1, proceeds as
follows. The user is asked to draw strokes on a prototype énthgt is used to create a model.
These strokes provide information on the objects the usartésested in, such as the number
of classes or objects and approximate shape and colors sfeslaFor instance, the user may
indicate a person as one class (hence the corresponditkg stitb overlap regions with different
local properties), or distinguish different classes liked, body, hair. This approach provides,
with reduced user interaction, very strong informatiort #ibeviates the ill-posed nature of most
segmentation problems. Here the problem becomes weldpase allows segmenting what the
user wants to get. The model graph is built according to tifiarination. The segmentation of an
input image is obtained by matching the model graph and amegjfljacency graph (RAG) built
from an input image. Usually the image graph contains mamemegions than the model graph,
which calls for inexact graph matching methods. Here weesithis issue by using an additional
graph, called deformation graph (Figure?), and introduced iNomaet al. (2009, which has the
same topology as the model graph, and where each vertexspormds to a union of regions of
the input image graph. This structure provides a direct mpmsm with the model graph. Thus
the segmentation is now achieved by finding the matching étwithe input image graph and the
deformation graph which minimizes a cost function computetiveen the model graph and the
deformation graph. This function includes comparison atiges attributes and comparison of
edges attributes.

In our previous work, some steps of this method were alreabcribedConsularcet al.
(2007). Here the main contributions with respect to this earlierkiinclude (i) the idea of segmen-
ting objects based on an implicit criterion instead of arlieipne relying on region homogeneity,
which allows segmenting potentially very heterogeneoes®as one object; (ii) building a mo-
del graph which includes most of the prototype image infdioma(not only the local information
provided by the strokes) ; (iii) proposing new cost functi@ecording to these new features of the
method, taking also shape information into account, angtadnthe graph matching algorithm
accordingly.

This paper is organized as follows. In Sectidr3we discuss the graph constructions, while the
attributes and cost functions for the optimization procedare detailed in Sectidb.4. SectionC.5
presents the matching algorithm and experimental restdtdescribed in Sectiofi.6.
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Over-segmentation
of model image

FiG. C.2 — General scheme for graph matching. The cost fundioarmputed between the model
graph and the deformation graph, which share the sameusteudthe matching between the input
graph and the deformation graph is then derived.

C.3 Model, image and deformation graphs

In this section we describe the construction of the graphved in the proposed method.

Model graph G,, The model graph is built from a model (or prototype) image &odh the
user’s input. It should represent the segmentation claeseasbjects), according to the user, and
the structural information (relations between classe®)mFour experiments with several users, it
appears that usually the user draws strokes either on tlieibof a (generally large) region, or

in the middle of the region (similar to a skeleton of the rejid-rom these strokes, regions from
an over-segmentation are grouped together to provide Emgerobust regions, according to the
strokes. An example is illustrated in Figute3 The main steps of the proposed procedure are as
follows :

— The user draws strokes on this image, the labeling is edcadimg colors (1 color per
class), with potentially several strokes for one class erahject ;

— The model image is segmented using any over-segmentagtimoth: in our experiments
we used a mean-shift approach, applied to the grey levelh¢ointensity channel in case
of color images) after a regularization step using a minitotl variation criterion with
a L1 normDarbon et Sigell§20069 which allows removing texture. This leads to large
homogeneous regions and provides a less over-segmentge timen the one used in our
previous work based on watersheds ;

— A RAG is built from the segmentation ;

— A model graph, with one vertex per class is built and popdlatith all marked regions
from the RAG (i.e. intersected by a stroke). This is the mofimal step of this procedure.
All unmarked regions surrounded by a unique class are addbdktclass : this corresponds
to the idea that these regions cannot represent a diffelass since the user did not draw a
stroke over them. Unmarked regions surrounded by diffasiasses are not included in the
model ;

— Finally, an edge is created for each pair of vertices, argk exthd vertex descriptors are
computed in the model graph.

Input graph G; For any image to be processed, an image (or input) graphasecteThe RAG
resulting from the over-segmentation is directly used. tto$éeatures is computed on all regions.
However, parameters for regularization and segmentatmfeas restrictive than for the model, in
order to obtain smaller regions.
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—

g
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Fic. C.3 — Model generation. The minimal region size in the sagat®n is 20. The resulting
model is displayed with random colors. Black regions ardusdedd from the model.

Deformation graph G; Our approach involves an intermediate structure, calledé&iormation
graph, which has the same topology as the model graph bupidated from the image graph :
several vertices can be merged into one in this deformatiaphg This is another original feature
of the proposed approach. The matching process then ainmalatdfithe best merging of regions
such that the deformation graph optimizes a cost functidis @lso provides the best matching
between the model and the image, but without having to haticdetly the problem of matching
graphs with different topologies. Vertices and edges ctreysame attributes as for the model
graphs.

C.4 Attributes and cost function

Let Xy, X be the sets of vertex labels and edge labels, respectivetyl’ Lbe a finite no-
nempty set of verticed,,, be a vertex interpretek, : V — Xy, I/ be a set of ordered pairs of
vertices called edges, ard be an edge interpretdr, : £ — Xp. ThenG = (V,L,, E,L.) is a
labeled graph with directed edges. koe V ande € V' x V, §(v, e) is a transition function that
returns the vertex’ such that = (v,v’). Forv € V, A(v) returns the set of edges adjacentto

C.4.1 \ertex cost : intrinsic features for each class of the wdel

The cost function associated with each vertex includesgitig shape and surface informa-
tion.

Intensity As mentioned above, a class may be composed of regions witlhhemegeneous in-
tensity, depending on what the user considers as being geetoBach vertex (representing a
class) in both model and deformation graphs may then be ceedpof a set of smaller regions
resulting from the initial over-segmentation, each of thesing characterized by its average in-
tensity. Note that regularization of images allows remguixture and therefore average intensity
becomes more relevant. In order to take into account theapaténtensity inhomogeneity inside
a class of the model, the intensity cost is computed betwetndets of region#,; andR,,, com-
posing the compared verté%, € G, andV; € G,4. The cost for a region fron,; is defined as
the minimal grey level difference among all regionsigf. Then, the intensity cost is defined as
the average of these minimal distances for all regions cempd/ :

ZT’dERd minr'meRm d(Td, Tm)
| Ral

Cvintensity(vma Vd) =
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whered(rq, 7, ) represents the absolute difference between average gy l&f both regions,
and|Rg | is the number of regions composiig.

Shape Shape information is not meaningful for regions of an ovegrsentation. However the
process used for building the model makes shape informagierant for the model vertices and
thus for the deformation graph, which is another advantdgesing this intermediate structure.
It follows that, as opposed to methods relying on a matchigtgveen the model and the input,
shape information can really be involved in the proposedaggh. This is a new contribution
with respect to previous works.

Among the numerous existing shape descriptors, we prefsetthat can be easily updated
when the regions associated to each vertex of the deformgtaph change. This is motivated by
the number of computations of the attributes involved initarative matching scheme. Therefore
we have chosen affine invariant moments proposed by Flussgrie Flusser et s Suk1993.
The invariant moments are a combination of central momeshigt (nvariant) defined asi,, =
S X, — &)y — §)°

Here is the definition of the two first invariant moments :
I — [20402 — Ji11
1 — ﬁ
oo

I — 113013 — Bisopi21 a2 tios + sttty + 4p3, pos — 3u3, pd
- 10
Hoo

Shape descriptors are computed on each vertex after ag@ymorphological closing in order
to smooth noisy boundaries due to the segmentation procés®oclusion. We keep all normali-
zed moments fop, ¢ € [0..3] with p + ¢ > 1 thus13 moments.

The cost function for shape information is defined as the labsdlifference between the
vectors of central moments of verticesGfy andG,,, :

M
i=1 ‘mdi - mmz‘

Cvshape(vm7 Vd) - z M

whereM is the number of moments.

Area Since area is an important feature, not taken into accouht warmalized moments, it is
additionally included in the following cost function :

Cvarea(vnwvd) = Ham - ad”'

wherea,, (aq) is the area ol/,, (V;), normalized with respect to the model (resp. input) image
size.

C.4.2 Edge cost : reflecting the structure

Spatial relations provide an important information catig the edges, to compare the struc-
tures of the graphs. Again the use of the deformation gragtesthis information relevant.

In both distance and orientation cost functions, we comparedge from the model graph
E,, € G,, with an edge of the deformation graply € G4. Since model and deformation graphs
have the same structure, both edges connect the same yentidehus represent the same spatial
relation.
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Distance Let us consider an edge between two objettand B. We denote the corresponding
vertices in the model graph by,,, and B,,, and the ones in the deformation graphAyand B,.
The edges between these vertices are denotét},eend £/, respectively. In order to compare the
relative distances, carried by these edges, we proceed@sso
— we first compute the distancéér, By) for all pointsz of the contour of4,; and the cumu-
lative histogram of the obtained values.
— we compute the distancéée, B,,) for all pointsz of the contour of4,,, and the cumulative
histogram.
— the distanc&h 4. 5 is evaluated as the distance between these cumulativetasts.
Finally, a symmetric distance is defined as :

Cedist(Em,Ed) — HdhAd_’Bd _2dhAm_’B7n)H

n ldhp,—a, — dhp,,—a,)|
2

Orientation Several methods have been proposed to define the directeate position bet-
ween two objects, which is an intrinsically vague notionctiealarly, fuzzy methods are appro-
priate, and here we choose to represent this informatiomgusstograms of anglédiyajima et Ralescu
(1994. This allows representing all possible directional rielas between two regions. IRy
and R, are two sets of point®2; = p1,...,p, and Ry = q1, ..., q,, the relative position bet-
ween regionsk; and R, is estimated from the relative position of each pajntof Ry with
respect to each poing; of R;. The histogram of angle#/r, r, is defined as Hpg, r,(0) =
{(pisqj) € Ri x Ry/Z (T,ﬁfq}’») = 0}| where / (T,ﬁl-‘q_}) denotes the angle between a refe-
rence vectori. and;Tq}. In order to speed up this computation, we compute histogramthe
boundary of the objects. The histogram is normalized suahf), 2[¢] = 1 in order to use the
circular earth mover’s distance (CEMD) definedRabinet al. (2008, i.e. the distance between
normalized cumulative histograms derived from the angiéolgrams with a parametgrto cope
with periodicity. The CEMD is defined as:emd(f,g) = ||F — G — u||; wheref andg are two
histograms and” andG are cumulative histograms derived respectively frpandg. As shown

in Rabinet al. (2008, 1 is chosen as the median of the valuég) — G(i). The orientation cost
is then defined as the absolute differences of CEMD :

Ceorient.(Em, Eq) = ||cemd(Ey) — cemd(Ey,)||

C.4.3 Connectivity

The previous features are more meaningful when a vert&;imepresents regions forming
a unique connected component. Therefore the edges betwgegingraph vertices composing a
vertex in the deformation graph should be taken into acctmmtin order to favor compact regions
and to reduce the number of connected components, we deciitedon based on the distance
between all connected components present in a vertéy of

ZCiEVd (ch EVa,it] d(ci, Cj))
NCC

Cconnectiuity (Vd> =

wherec; andc; represent connected component¥jnd(c;, ¢;) is the maximal distance between
¢; andc; (symmetric), andV,. is the number of connected component$/in

A cumulative histogram is computed abc]i] = 22:1 hli].
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C.4.4 Costfunction

Edge and vertex cost functions average all criteria asvi@llo
CV(Vma Vd) = (Cvintensity + Cvshape + Cvarea) / 3

CE(Em7 Ed) - (Cedist + Ceorientation) / 2

Finally, the cost function is a weighted mean between thtexarost function, the edge cost
function, and a connectivity cost defined as :

C =« Z CV(Vm, Vd) + ﬁ Z Cconnea:ity(vd))
VaeGy Va€Ga

+y Y CE(Enm, Ey) (C.1)
E4€E

whereV/,, is the vertex in,, related toG,, anda + 3 + v = 1.

C.5 Matching algorithm and optimization

As mentioned earlier, image segmentation is achieved bghimag the input image (to be
segmented) and the model. The input gréhhs mapped onto the deformation graff) and the
cost function for a given mapping is evaluated betw@grandG,,,.

An initial mapping is mandatory to compute attributes @atrby vertices and edges 6f;.
This initial matching may be a random matching, but in ora@ereduce the computation time,
initialization of G; may also be carried out by applying a modified version of tlggrsntation
method described ilNomaet al. (2009. This initialization is achieve by matching each vertex
of GG; to a vertex ofGG,,. The cost function evaluates the deformation between ayetG,,
and the same vertex deformed by the candidate vertéx, oBut since a region produced by the
over-segmentation is directly compared with the modes; thatching process only uses a simple
image-based criterion based on a distance between gray (agén SectiorC.4.1) and a structural
cost taking into account the centroids of the compared nsgio

The subsequent iterations minimize the cost function betwg; andG,,, based on the high-
level criteria explained in Sectidd.4. The search for better solutions is carried out by re-agsign
eachG; vertex to different vertices of the deformation gra@hin an attempt to reach lower cost
values. For each re-assignment, the corresponding désifiu,; (i.e. those associated to vertices
and edges involved in the re-assignment) are recalculatedell as the cost function. In order
to speed up the computation, connected components maydssigried as a whole instead of a
single region. When considering to move a regiorGef the current matching of the region is a
vertex of G4. If this vertex has more than one connected component, tieewhole connected
component is changed. In both cases, all descriptors of tfied vertices are recalculated, as
well as all edges connected to an updated vertex.

Two different optimization schemes may be used accorditiggmitialization. With a random
initialization, optimization is achieved by a simulatechaaling algorithm. A vertex fronds; is
selected randomly as well as the new matching which is aedapthe global cost decreases, or
accepted with a probability depending on the temperaturanpeter otherwise. This parameter is
decreased afteV vertex selections, whe® = |V;| is the number of vertices of the input graph
G;. In the case of a non-random initialization, optimizatisrachieved by an ICM scheme, i.e. a
vertex fromG; is still selected randomly, but all possible matchings-ipare computed and the
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best matching is then kept. The process finishes if dfterertex selections, the energy remains
the same.

FigureC.5presents a summary of the implemented matching algorithrarewap represents
the mapping betwee@; andGj (initially, to G,,,, in order to initializeG ). It is worth noting that
this mapping actually represents the sought solutioneaeh possible mapping defines a possible
labelling of G; (hence, a possible segmentation of the input image).tike loop implements
the simulated annealing search

MATCHINGALGORITHM(G;, Gp,)

t < INITTEMPERATURK)
map < INITIAL MAP(G;, Gyy,)
G4 < INITDEFORMATION(G;, Gy, map)
¢« COSTGy,Gp)
stopFlag < CONVERGENCHEST()
while (stopFlag # TRUE)
do
for (i — 1to N)
do

mapl < CHANGESOLUTION(map)

G4 < UPDATEDEFORMATION(G;, G4, map1)

cl «— cosTGy,Gp)

if (ACCEPTSOLUTION(C, Cy,1))

then
map «— mapl
c+—cl
else

18 G4 < UPDATEDEFORMATION(G;, G4, map)
19 ¢ < UPDATETEMPERATURKE?)
20 stopFlag < CONVERGENCHEST()

O©CoO~NOODWNPRF

PR R R R R
~NOoOURAWNRO

FiG. C.4 — The matching algorithm.

C.6 Experiments

Figure C.5 (first line) presents results between two close images dhgui The model is
composed by 5 classes. Two experiments have been perfoomedyith an input image where
the guitar is approximatively at the same location as in tleleh and another one where it is
shifted to the right. The initialization already gives goaults (but less in the shifted case).
The first result corresponds to the input image, the secordmits shifted version. The method
does not take into account centroids nor any absolute posititributes, being thus translation
independent. However, the area is computed relatively doittege size, thus in this case, the
values are different from the ones in the model. The secamdf FigureC.5 presents another
result between two images of motorcycles. The model is caegbdy 4 classes.

In both cases the initialization allows using an ICM optiatian scheme. Results are not
exactly the ideal segmentations, but all regions of the rhadecorrectly found and the results
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Prototype Model Input Result On a shifted image

B - B

Prototype Model Input Result

FiG. C.5 — lllustration of the method on two examples.

capture the user’s intention. An ideal segmentation woild g lower cost than these results,
meaning that the optimization process reaches a local miminwhich is however close to the
desired one.

Model

Result Input Result
&

Input Result Input Result

FiG. C.6 — Several experiments with model reuse. A guitar madgéenerated for the first guitar
image and then used in the segmentation of other guitarsrisiugashapes and colors.

FigureC.6 presents more results with a simpler model than the onemresEigureC.5(there
is no class for the shadow). In this experiment, the follgyparameters for the cost function are :
a = 0.45, 8 = 0.35,v = 0.20. Results present the same difficulties with the guitar netlich is
not well defined by the model. When colors and shape diffanfiloe prototype (the second line),
the results are worst which illustrate the limitation oflding a model based on a single image. In
these case, the optimisation can only rely on the structast
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The cost function is designed by aggregating costs betweey mttributes and with different
dynamics. There are many ways to combine them which deserteef analysis. A hint is to com-
bine attributes like distance and orientation before costputation using fuzzy representations of
spatial relation®Bloch (2005. The choice of the attributes carried by the vertices déperf the
application. In our case, intensity and shape cost alloasgm@zing objects with similar features.
The weight may be changed according to the image to segmiemfprbcess used for building the
model produces large regions thanks to regularizationgchvlre well suited for our purpose, but
it is also driven by parameters which need to be set accdydiAgweaker regularization gives
smaller regions and does not guarantee to approximate tresponding objects. However, in all
our experiments, the same values of these parameters gidergsults.

C.7 Conclusions

We proposed a method to segment an image using a model boiltdaeg to the user’s in-
tention and able to merge inhomogeneous regions into aesgggimentation class. The proposed
model takes into account the structure of the prototype aethlly the user. The introduction of
the deformation graph allows separating the two problemb@inexact graph matching and of
finding the best isomorphism with the model graph. It alsovedl computing high-level attributes
like spatial relations and shape features.
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