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Le contraste et la forme varient autour de la prostate selon la sonde utilisée.

Les données multi-sources dans la plan axial avec délinéation de la prostate: (a)
IRM en pondération T2, (b) IRM avec injection de produit de contraste en
pondération T1 (T1 DCEMRI) et (c) IRM pondérée T2 d’une prostate décrivant ces
deux zones majeures.

Ilustration de quelques formes de la prostate.

Image IRM d’une prostate saine (& gauche) avec carcinome (a droite).

En IRM, le contraste des tissus mous varie en fonction de la zone de la prostate.
Images présentés sur des vues axiales d’IRM pondérée T2.

Différentes classifications des méthodes de segmentation de la prostate en IRM.
Segmentation basée Atlas :(a)approche atlas unique et (b) approche multi-atlas.
Les trois distances associées aux 26 voisins connexes.

Vue d’ensemble de la méthode suivie pour la segmentation zonale de la prostate.
Diagramme de la méthode de segmentation zonale prostatique proposée [283].
Les deux étapes de la stratégie de recalage des atlas.

La coupe centrale du volume de référence.

La fenétre englobant la prostate.

La coupe central en plan axial de : (b) ’'atlas de la zone périphérique et (b) de la
zone de transition avant le recalage (premiére ligne), (c) 'IRM du patient 6 de la
deuxiéme base et son image atlas obtenue aprés recalage et (d) 'IRM du patient 8
de la deuxiéme base et son image atlas obtenue aprés recalage.

Ilustration des données multi-sources utilisées pour le patient 7 en plan axial de
la coupe centrale. De gauche a droite : IRM en pondération T2, IRM avec injection
de produit de contraste en pondération T1 (T1 CEMRI, IRM de diffusion (DWI) et
I'image atlas.

L’évaluation du résultat de segmentation en coefficient de similarité (DSC) pour
les tests 1 et 2.

Boites a moustaches représentant les DSC, pour chaque type de zone y compris
la prostate en entiére, sur les deux tests effectués : sans utilisation de VOI (a
gauche) et avec utilisation de VOI (a droite).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 3 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris
(zone périphérique, ZP).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 4 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris
(zone périphérique, ZP).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 9 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris
(zone périphérique, ZP).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 13 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris
(zone périphérique, ZP).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 16 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris
(zone périphérique, ZP).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 6 (de la base
MICCAI. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en
gris (zone périphérique, ZP).

Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 12 de la base
MICCAI. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en

56

57
62

66

66

67

69
70

71
72
72

72
74
75
87

92
93
95
926
97

98

101

101

101

102

103

104

105

106

107



Fig. 4.17

Fig.

Fig.
Fig.

Fig.

Fig.

Fig.
Fig.

Fig.
Fig.

Fig.

Fig.

Fig.
Fig.

Fig.
Fig.

Fig.

1

A.l
A2

A.3

A4

B.1

C.1
C.2

C.3

Cc.4

gris (zone périphérique, ZP).

Affichage combiné des résultats de segmentation superposés sur limage
pondérée T2 pour la coupe centrale. La premiére colonne montre le patient 6 de
la base MICCAI (DSC de la prostate= 85.5%, DSC de ZP= 51,20% et DSC de ZT =
74,40%) et la seconde le patient 13 de la deuxiéme base (DSC de la Prostate
=88.80 %, DSC de ZP=71.30 %, et DSC de la ZT=84.20 %).
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Mise en évidence du lien entre spécificité, sensibilité et sur-, sous-
segmentations. A gauche, cas de sur-segmentation (peu de FN et beaucoup de
FP, sensibilité élevée, spécificité faible). A droite, cas de sous-segmentation
(beaucoup de FN et peu de FP, sensibilité faible, spécificité élevée).

Représentation d’une biopsie par abord transrectal.
Positionnement du patient pour thérapie laser de la prostate par voir périnéale,
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Les quatre différents plans.
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108

109

117

119

121

121
122

125
126

130

130

132

132

135

136

138
139

142



Liste des tableaux

Tab. 1.1 Variabilité inter-patients de la taille de la prostate et du volume tumorale détecté

sur la glande [19]. 18
Tab. 3.1 Résumé des avantages et inconvénients des différentes imageries de la prostate. 68
Tab. 3.2 Algorithme ECM modifié en introduisant une relaxation crédale. 89
Tab. 4.1 Parameétres des volumes de la premiére base. 94
Tab. 4.2 Parameétres des volumes de la deuxiéme base. 94
Tab. 4.3 Résultats quantitatifs de segmentation pour les deux bases. 102
Tab. 4.4 Les différentes méthodes de segmentation zonale de la prostate et leurs

caractéristiques. 110
Tab. C.1 Les métriques usuelles. 133

Tab. D.1 Un résumé de techniques utilisées pour la modélisation de la prostate dans
différentes applications cliniques. 137

Tab. E.1 Algorithme de reconstruction multi-planaire. 139



Introduction générale

En imagerie médicale, les systémes les plus connus du grand public
sont le scanner, l’échographie, l'imagerie nucléaire ou scintigraphie et
Iimagerie par résonance magnétique ou IRM. Ces systémes permettent de
voir au travers le corps de facon quasiment non-invasive et fournissent
quotidiennement plusieurs dizaines de milliers d’'images médicales a travers
le monde. Une fois acquises, ces images sont examinées et interprétées par
le praticien a partir de l'examen dune succession de coupes
bidimensionnelles, ce qui ne peut se faire sans difficultés tant plusieurs
coupes d’images doivent étre étudiées simultanément. Ainsi, pour aider le
praticien dans cette tache et lui permettre d’accéder a des informations
pertinentes, le traitement numérique d’images meédicales a suscité un intérét
particulier de la part des chercheurs dés les années quatre vingt. Cependant,
malgré tout le soin apporté lors de ’acquisition, 'information contenue dans
ces images meédicales peut étre entachée de bruit et d’artefacts dus a
difféerents phénomeénes physiques difficiles a controler mais qu’il est
nécessaire d’éliminer ou de réduire en introduisant des techniques qui
doivent prendre en considération la quantité de données a analyser, d'une
part, et la complexité structurelle de ce type d’images, d’autre part.

Parmi ces techniques, la segmentation d’'images médicales a été la plus
attractive et reste encore la plus active. En effet, la récupération de la forme
ou du contour d'un organe dans lI'image permet de bien cerner cet organe, ce
qui conduit a effectuer des mesures et des diagnostics de maniére beaucoup
plus précise et beaucoup plus rapide. Ainsi, le développement de méthodes
automatiques de segmentation reste un objectif important a atteindre pour
obtenir des résultats plus précis, plus fiables, plus rapidement et pour aussi
permettre au médecin d’échapper a la segmentation manuelle qui est une
tache fastidieuse, longue et conduisant souvent a une grande variabilité
inter et intra-expert. La reproductibilité des contours obtenus permet donc
de réduire cette variabilité inter et intra-expert.

Par ailleurs, le stockage de ces images sur des supports informatiques
donne la possibilité au médecin de comparer des images provenant dun
meéme patient, acquises a des instants différents, parfois méme par des
modalités différentes ou encore de procéder a des comparaisons avec des
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Introduction générale

images provenant d’autres patients ou, en plus difficile, comparer des
images avec des atlas. Dans tous les cas, 'ensemble de ces taches relévent
toutes d'une méme problématique qui est le recalage d’images.

De plus, pour le suivi ou l'étude d'une pathologie ou pour une
planification d’autres opérations, le clinicien a besoin d’extraire des
connaissances a partir de ces données qui sont d'un trés grand nombre. Ce
besoin ne peut se faire sans difficultés car cela nécessite un tri de toutes les
données et un regroupement de toutes les informations utiles tout en
écartant celles qui ne le sont pas. Pour apporter une solution a ce probléme,
la représentation des données en grand nombre issues de ces images
meédicales doit étre normalisée par une modélisation.

La modélisation désigne donc la mise en forme de connaissances a
priori directement disponibles et de connaissances a posteriori, issues de
traitements préalables. Les connaissances a priori peuvent correspondre au
savoir-faire d'un expert ou simplement dictées par le bon sens, répertoriées
dans wun atlas ou provenir directement d'un systéme d'imagerie
complémentaire. Quant aux connaissances a posteriori, elles peuvent étre,
par exemple, générées par une segmentation préliminaire pour étre, ensuite,
réinjectées dans le processus de traitement. Ces derniéres peuvent aussi étre
le résultat d'algorithmes de recalage sur les étiquettes fournies par un atlas.
Ainsi, les manques et les corruptions d’informations sont, en partie,
compensés par l'utilisation d’informations a priori sur 'organe a segmenter,
d’autant plus que, en pratique clinique, il est trés difficile de construire des
algorithmes de segmentation efficaces et automatiques a cause de différents
facteurs impondérables tels que les artéfacts d’acquisition et la présence
potentielle mais imprévisible de pathologies. Par conséquence, les méthodes
de segmentation basées sur l'utilisation de modéles, sur lesquelles est batie
cette thése, représentent un bon compromis entre adaptabilité et généricité
qui permettent, respectivement, d’apporter des informations spécifiques a
l'application visée et de réutiliser les outils pour augmenter l'efficacité de la
recherche.

Dans le cade de ce travail, la modélisation est utilisée pour guider la
segmentation de I'image de la prostate, objet de notre application. En effet, la
prostate qui est une petite glande du systéme reproducteur masculin, de la
grosseur d'une noix, est un organe complexe dont le cancer est le premier
type chez ’homme. La partie interne de la prostate se compose de la zone de
transition (ZT ou TZ pour transition zone, en anglais) ou se développe
exclusivement 1'hyperplasie bénigne et de la zone des glandes péri-urétrales,
paroi musculaire lisse de 1'urétre. Quant a la partie externe, elle regroupe les
zones centrale et périphérique (ZP ou PZ pour Peripheral zone, en anglais).
C’est pratiquement dans ces deux derniéres zones que les cellules
cancéreuses se développent. La segmentation de ces zones s’aveére donc
d'une trés grande utilité. Cependant, en I'absence dune méthode
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automatique efficace, la segmentation manuelle, qui est une opération
fastidieuse et couteuse en temps, reste encore un standard pour ce type
d’application. En effet, les méthodes de segmentation automatiques d’images
de la prostate en entiere se heurtent a des difficultés liées aux
caractéristiques morphologiques de cette glande. De ce fait, les recherches
s’orientent beaucoup plus vers des méthodes de segmentation innovantes et
qui, souvent, font intervenir des connaissances a priori sur la structure et les
propriétés de la glande prostatique.

Dans ce contexte, notre travail consiste en la segmentation 3D des deux
zones principales de la prostate, a savoir la ZP et la ZT, en utilisant I'TRM.
Cette derniére est une modalité qui a permis des avancées considérables par
rapport aux autres modalités d’imagerie de la prostate. Cette segmentation
zonale constitue donc un a priori important dans la détection assistée par
ordinateur du cancer de la prostate, d’autant plus que, dans ces deux zones,
I'apparition du cancer ainsi que ses caractéristiques sont différentes. Notons
que lorsque le cancer est détecté, une thérapie focale est appliquée. En effet,
la thérapie focale, qui consiste en l'ablation sub-totale, est définie comme
une technique permettant de réaliser l’ablation d'une région cancéreuse
connue de la prostate en épargnant le parenchyme glandulaire sain. Cette
préservation a pour but de diminuer les effets indésirables de
dysfonctionnement et d’incontinence liés a la proximité des bandelettes
neurovasculaires et du sphincter strié. Il s’agit donc d’'une ablation sélective
de la zone malade afin de minimiser la morbidité sans compromettre
l'espérance de vie. Ces indications sont les stades intermédiaires entre les
stades de surveillance ou de bas risque et les stades de haut risque dont le
volume tumoral nécessite un traitement de la glande entiére.

Ainsi, dans le cadre de cette thése, nos travaux consistent, dans un
premier temps, a effectuer une étude bibliographique et un état de l'art sur
les différents travaux réalisés dans le domaine de la modélisation prostatique
ainsi que les thémes qui y sont associés. Ceci nous ameéne ainsi a dresser
une taxonomie des différentes techniques de modélisation existant dans la
littérature, qu’elles soient statistiques ou biomécaniques. Les avantages et
les limitations de ces techniques sont discutés avant de situer, dans cette
taxonomie, le modéle que nous avons exploité.

Aussi, une méthode de segmentation zonale de la prostate fondée sur
une approche évidentielle intégrant deux principales étapes est proposée.
Pour ce faire, une étape de recalage de l'image considérée avec les atlas
probabilistes des deux zones est, d'abord, effectuée. Nous obtenons ainsi des
atlas suffisamment proches de Iimage considérée. Dans une seconde étape,
I’atlas résultant de la transformation calculée précédemment est utilisé dans
le cadre de la segmentation évidentielle. L’ajout de linformation a priori,
apportée par les deux atlas est la principale contribution de cette étape et de
cette thése. La méthode développée a été validée sur deux différentes bases
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d’images. Les résultats obtenus sont comparés avec ceux fournis par
d’autres méthodes ainsi qu’avec ceux obtenus des segmentations manuelles
réalisées par des experts.

La suite de cette thése est organisée comme suit :

Dans le premier chapitre, une introduction sur la modélisation
géomeétrique des structures anatomiques, d'une maniére générale, sera
présentée, dans un premier temps. Ensuite, la modélisation de la prostate,
qui constitue la partie applicative de notre travail, sera détaillée. Mais avant,
une introduction sur l'anatomie de la prostate, son environnement et sa
physiologie sera abordée. Les différentes caractéristiques et connaissances
extraites de la prostate seront présentées. Un état de l'art sur les différentes
techniques d’analyse et de modélisation parus dans la littérature sera exposé
tout en discutant leurs limites. Le modeéle atlas utilisé pour la segmentation
des zones de la prostate sera particulierement détaillé.

Le deuxiéme chapitre sera consacré a la description des notions de
segmentation et de raclage d'images médicales. Mais d’abords, le principe de
Iimagerie meédicale et les artefacts qui peuvent s’y infiltrer lors de
l'acquisition sont décrits. Les principales méthodes de segmentation en
imagerie médicale seront, par la suite, exposés de maniére sommaire. Le
reste du chapitre détaillera le recalage qui constitue la premiére étape du
schéma général de notre méthode de segmentation prostatique. Les
différentes étapes qui composent le recalage d’'images et ainsi que différentes
approches proposées dans ce cadre sont exposées. Le recalage utilisé, dans
le cadre de notre travail, sera défini en fin de ce chapitre.

Dans le troisiéme chapitre, le contexte clinique de notre application
est d’abords abordé. L’évolution du cancer de la prostate, sa détection, son
diagnostic ainsi que les principaux traitements actuellement disponibles
sont exposés brievement, en plus des différents modalités d’images
prostatiques. Notre attention est focalisée surtout sur l'imagerie prostatique
et particulierement celle de I'IRM qui feront l'objet de notre travail. Ensuite,
nous concentrerons sur la présentation des différentes méthodes utilisées en
segmentation prostatique et ainsi que les différentes méthodes d’évaluation
et de validation déja utilisées. Nous dresserons un état de lart sur la
segmentation zonale de la prostate. L’approche de la segmentation
évidentielle que nous avons adoptée est ensuite détaillée.

Le quatriéme chapitre est consacré principalement a notre application.
Les différentes étapes, pour mettre en oeuvre cette approche de
segmentation évidentielle a base d'un atlas, sont explicitées brievement et les
données nécessaires a la méthode et leur obtention ainsi que les méthodes
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de validation des résultats sont présentées. Les résultats obtenus de
segmentation sont ensuite expliqués et commentés.

En conclusion, les différents principaux points de ce travail sont
discutés et les améliorations possibles a y apporter ainsi que les pistes a
prévoir en perspectives sont présentées.

Pour compléter ce travail, il nous semble utile de lui adjoindre les six
annexes suivantes :
. Les modules d’¢élasticité (Annexe A)
. Formation des images IRM (Annexe B) ;
. Les métriques de validation (Annexe C) ;
- Applications cliniques pour la prostate (Annexe D);
. Algorithme multi-planaire MRP (Annexe E) ;
. Notions de base sur la théorie de croyance (Annexe F).



Chapitre 1

Modélisation de structures anatomiques

1.1 Introduction

Représenter des connaissances a priori sous une forme standard
permet de faciliter leur utilisation et leur partage par différentes
communautés, notamment celle des médecins. Sous forme d’applications
informatiques, ces connaissances ont permis de répondre a plusieurs
attentes de la part des utilisateurs. Ces applications nécessitent parfois la
modélisation des connaissances anatomiques, ce qui d’ailleurs, constitue,
actuellement, un domaine de recherche parmi les plus actifs. L'intégration
de ces connaissances anatomiques produit des applications médicales plus
“intelligentes” compte tenu de la qualité et de la quantité de linformation
utilisée. Ainsi, dans ce chapitre, nous présentons un panorama de méthodes
utilisées dans ’élaboration de modeéles des structures anatomiques tout en
nous nous focalisant sur celui de la prostate.

1.2 Modélisation des structures anatomiques

Par définition, un modéle est une représentation physique ou
graphique mais le plus souvent mathématique des relations qui existent
entre les difféerents éléments d'un systéme. Ainsi, la modélisation est la
description, dans un langage compréhensible, d'une forme, d’'un mouvement
et des caractéristiques d'un objet ou d'un ensemble d'objets. C’est aussi la
description de la maniére dont les éléments, intervenant dans un processus,
s’organisent les uns par rapport aux autres et agissent les uns sur les
autres. Elle est appliquée dans différents domaines tels que la conception et
fabrication assistée par ordinateur (CFAO), comme par exemple en
aéronautique, en construction navale, en sport, en habillement etc. Elle est
appliquée aussi en simulation de la réalité virtuelle, en robotique, dans le
monde du jeu etc. Dans le domaine médical, la modélisation tient aussi une
place importante pour modéliser des structures anatomiques, pour la
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Chapitre 1 : Modélisation de structures anatomiques

simulation fonctionnelle d’organes etc. Cependant, dans ce domaine, le
probléme est relativement complexe car il ne s’agit plus de modéliser une
piéce mécanique ou un circuit électronique, mais un cceur, un foie, un
cerveau, une prostate etc. Cette modélisation peut donc étre de type
anatomique, physique et physiologique [1] (Fig. 1.1). La modélisation
anatomique encore dite géométrique fait essentiellement appel a la
représentation géomeétrique du corps, celle-ci pouvant é€tre obtenue avec les
différentes modalités d’imagerie médicale. En effet, grace aux récents progres
de la technologie d’acquisition (IRM, Scanner, Ultrasons etc.), il est possible
de connaitre avec une précision millimétrique la géométrie dun grand
nombre de structures anatomiques. Quant a la modélisation physique du
corps, elle prend en compte la nature déformable ou articulée des structures
anatomiques et mesure également l'impact des parameétres physiques telles
la température ou la pression sur ces structures. Le domaine scientifique qui
aborde cette modélisation est principalement la biomécanique. Une difficulté
importante rencontrée en biomécanique est l'obtention de données
expérimentales fiables et reproductibles liées a la nature nécessairement
invasive de la méthode. En ce qui concerne la modélisation physiologique, il
s’agit de la physiologie et du caractére fonctionnel des organes du corps.

Anatomique Physiologique

eSurface eCirculation
evolume *Respiration
eforme *Cellules

eetc. setc.

eDéformation
*Forces

*Cinématique
setc.

Fig.1.1 Les trois niveaux de modélisation des structures anatomiques.

Dans le cadre de cette thése, notre intérét s’est principalement porté sur le
coté modélisation géométrique car c’est celle-ci qui sera utilisée dans notre
application. Ainsi, le but de la modélisation géométrique du corps humain,
que ce soit de segments corporels isolés ou du corps entier, est de
déterminer une représentation tridimensionnelle des différents éléments
anatomiques constituant le segment étudié. Il s’agit d’obtenir une
représentation la plus proche possible de I'anatomie humaine, ce qui peut
étre réalisé en trois phases importantes, a savoir, I'acquisition de données,
leurs analyses et la génération du modéele.

Pour l’'acquisition des données, on s’appuie généralement sur des techniques
d’imagerie médicale ou sur des mesures réalisées directement sur le corps
humain. Cependant, les techniques reposant sur l'imagerie médicale restent
les plus utilisées et 'analyse de ces données brutes est effectuée par un
personnel expert du domaine médical comme les anatomistes, les
chirurgiens etc. Dans la plupart du temps, il s’agit d’appliquer des
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algorithmes de traitements d'images pour extraire les contours 2D des
éléments a modéliser. Cependant, par définition, un contour est une rupture
d’intensité dans une image suivant une direction donnée. Ainsi, il est
intéressant d’é¢tudier le profil de lintensité de limage dans la direction
perpendiculaire a la rupture (Fig. 1.2). Plusieurs attributs sont, donc,
utilisés tels que sa largeur, sa hauteur, son contraste, la contrainte de
connexité et de géométrie etc. (Fig.1.2). Dans ce cas plusieurs types en
résultent, le plus simple est celui de la forme en marche d’escalier,
autrement dit, d'un échelon.

O »
> X 1)
L . Largeur du contour
P > < ‘
Hauteur
x du contour
A
Y »X
y Fig.1.2 Attributs de contour. P

Mais, globalement, un contour peut étre représenté de plusieurs facons. S’il
l'on conserve la notion de pixels dans la définition du contour, ce dernier
sera défini comme une simple chaine de pixels connectés. Dans le cas
contraire, le contour est décrit par une courbe paramétrique continue ou
explicite définie par deux fonctions continues décrivant chacune une
direction d’un repére cartésien en fonction d'un parameétre, tout comme il
peut étre décrit par une courbe paramétrique discréte. D’autre part, un
contour peut étre présenté aussi par une fonction implicite, cas ou le
contour est défini par le niveau o d’une fonction a deux variables F(x,y)=o.
Dans le cas d’images meédicales bidimensionnelles, le contour d'une
structure anatomique est défini comme une primitive de dimension 1. Dans
l'imagerie tridimensionnelle, les contours des différentes coupes ont été
associés afin de définir et de modéliser la surface de la structure
anatomique. Dans ce cas, la primitive est de dimension 2. Dans les deux cas,
la primitive permet d’extraire, de maniére reproductible et objective, des
informations quantitatives telles que la forme des structures anatomiques,
leurs volumes, ou encore leurs déformations au cours du temps.

Une fois les contours obtenus, leur modélisation par des objets géométriques
tridimensionnels peut étre effectuée. Dans le cas de présence d’anomalies,
celles-ci peuvent étre plus facilement détectables en ayant un apercu global
d'une structure anatomique via des modeéles 3D plutéot que par
I'intermédiaire de coupes transverses qui n’offrent qu'une vue en deux
dimensions. Cependant, si initialement, ces objets géométriques
tridimensionnels ne sont quun ensemble de voxels qui permettent une
vision tridimensionnelle, des méthodes mathématiques de génération
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Chapitre 1 : Modélisation de structures anatomiques

d’objets 3D a partir de ces voxels ont été développées [2]. Parmi ces
meéthodes, nous pouvons citer les méthodes basées sur la triangulation de
Delaunay [3] et les méthodes basées sur l'algorithme de marching cube [4].
Lors de la génération d’objets 3D, une étape primordiale de mise en
correspondance ou recalage intervient. Elle consiste soit a superposer les
contours 2D en les alignant dans un référentiel global, soit a aligner deux
structures. C’est certainement 1’étape la plus délicate. Le grand nombre de
travaux destinés a sa résolution indique la difficulté de cette tache.
L'opération de recalage faisant partie de notre application, nous en
reviendrons dans le prochain chapitre.

Aussi, dans les sections qui vont suivre, nous nous intéresserons a I’étude
des différents volets de la modélisation d’'une structure anatomique qui est la
prostate. Avant cela, nous avons jugeé utile de présenter de brefs rappels sur
la représentation géométrique.

1.3 Représentation géométrique

Dans la représentation géométrique, on peut distinguer Ila
représentation  structurelle, la représentation analytique et les
représentations fréquentielles.

1.3.1 Représentation structurelle

La représentation structurelle se résume en le maillage et les
représentations médianes.
Le maillage est un ensemble de points appelés sommets, reliés par des arétes
formant des polygones appelés faces [S]. Lorsque toutes les faces contiennent
trois sommets exactement, le maillage est une triangulation. On distingue
différents types de maillage, 'uniforme, le régulier, 'adaptatif etc. (Fig.1.3).
Dans le maillage uniforme, les noeuds sont distribués uniformément sur la
surface. La triangulation et le maillage simplexe! font partie de cette
catégorie. Un maillage régulier est obtenu par division réguliére des facettes.
Comme exemple, on peut citer la représentation masse-ressort?. Le maillage
adaptatif est a priori le plus attractif puisqu’il adapte sa distribution de
nceuds, voire sa construction de facettes, aux zones de la forme a mailler.
Comme exemple, nous citerons la représentation des systémes de
particuless. Le choix du maillage dépend de 'application envisagée et du type
de formes a représenter.

1 Un maillage simplexe présente une structure réguliére dont chaque sommet posséde exactement trois
voisins

2 n masses ponctuelles sont reliées quatre a quatre selon un maillage régulier par des ressorts de
raideur fixée.

3 C’est une extension du modeéle masses-ressorts. La différence réside dans le fait qu’on autorise les
masses a interagir avec un ensemble de masses qui peut évoluer au cours de la simulation. Chaque
masse interagit potentiellement avec toutes les autres.
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Il‘k]

P,

Fig.1.3 Différents maillages : triangulation, maillage simplexe et masse-ressort.

Quant a la représentation médiane, elle est obtenue par squelettisation ou
transformation en axe médian. Cette transformation vise a réduire la forme a
une ligne centrale dénommeée axe médian ou squelette. Plusieurs auteurs ont
adopté une telle représentation mais sous différentes variantes. Nous
citerons simplement la représentation meédiane «M-rep» (Medial
representation) [6]. Elle est composée d'un ensemble d'atomes ou primitives,
qui sont reliés entre eux pour décrire un objet [7]. Chaque atome décrit une
relation entre le centre de la sphére et a la fois la position et la normale sur
les deux points de bord ou la sphére touche la surface. En 2D (Fig.1.4),
chaque primitive P est définie par P=(x,r,l;,9) ou x est la position médiane
équidistante de deux points du contour, c; et c2. Le vecteur s, respectivement
p, pointant de x vers c;, respectivement cz, est normal au contour. r est la

distance de x a c; (ou cy). b est le vecteur bissecteur des vecteurs petsSeto

l’angle entre b et 5 (ou p), c’est-a-dire le demi-angle entre § et . Une forme
est décomposée en sous-parties de sorte que chaque sous-partie posséde un
seul axe médian (ou branche). Chaque sous-partie est alors représentée par
un ensemble de primitives médianes connectées entre elles par des liens
«dntra-partie » et les sous-parties sont connectées entre elles par des liens
« inter-parties ».

C1

Q
2
S§
D
S

t=0

=

C2

Fig.1.4 La représentation M-Rep d’'un atome: atome central
et atome de frontiere [6].
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Chapitre 1 : Modélisation de structures anatomiques

1.3.2 Représentation analytique

Nous considérons maintenant quelques formulations de représentations
analytiques d'une forme. Une telle représentation est basée sur la donnée
d’'une fonction qui conduit soit a une équation explicite (typiquement y=f(x)
en 2D), soit a une équation implicite (typiquement F{x,y)=0 en 2D et
F(x,y,2)=0 en 3D).

1.3.2.1 Les représentations explicites

Lors de l'utilisation d'une représentation explicite, les géométries sont
décrites par des fonctions dépendantes d'un ensemble de parameétres. Elle
consiste a définir une géomeétrie telle un contour, une surface, voire un
volume, par une fonctionF, définie sur un ensemble 2. Dune maniére
générale, cette représentation est donnée par :

F:Q > R
u - (@), .., x(W)"

(1.1)

ou 2= [0,1)r est 'espace des parametres u =(xi,...,xp)T et x; est la #me fonction
coordonnée.

Les représentations explicites rencontrent des difficultés liées a leur nature
continue. Le découpage de l'espace des parameétres en intervalles réguliers,
en général, ne conduit pas a un découpage conforme de la surface
considérée. En outre, la représentation explicite nécessite d’introduire des
conditions aux limites pour définir la topologie de la surface. Dans ces
catégories, en plus de la représentation par un ensemble de pixels ou voxels,
on trouve plusieurs familles possibles dont les plus populaires en imagerie
meédicale sont les B-splines et les super-quadriques

Rappelons quune courbe B-spline est représentée de facon paramétrique
par 'expression suivante:

nbc-1

W= ) piBiw) (1.2)
i=0

ou u,0 <u<nbc—k+1, est 'abscisse curviligne de la courbe et ou les p; sont
les nbc points de controle. Le parameétre k est 'ordre de la spline et les Bix
sont des fonctions de base (ou polynomes d’interpolation) de degré k-1I
définis récursivement par:

(u—t)Bik—1(u) 4 (tisk —WBiy1 -1 (W)

Livk-1— & Livk — Liv1

Bix(u) = , k>1 (1.3)

ou, pour k=1, on a :
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Chapitre 1 : Modélisation de structures anatomiques

{Bi’l(u) =1 Si ti <u< ti+1 (14)

=0 sinon

Les t, au nombre de nbc + k, sont les noeuds et forment le vecteur nodal
t=(ti)i-o....,nbc+k-1.

Dans la pratique, 'ordre de la spline est souvent k=4, ce qui produit des
courbes B-splines cubiques.

Rappelons aussi qu’une surface super-quadrique est définie par la
paramétrisation s suivante:

a,cos€1(0)cosc(P) 2 <9</
s(8,®) = | aycos€(0)sinc2(®) avec {_ n_/ﬂ - ;7;/ (1.5)
azsin€(6) -7

Les parameétres ai, a2 et as déterminent la taille de la super-quadrique selon
les coordonnées x, y et z respectivement, et les parameétres €, et €,, sa forme.
Ainsi, il est possible de représenter par des super-quadriques, des sphéres,
des cylindres, des parallélépipédes ainsi que toutes les formes intermeédiaires
entre ces trois formes de base. Par exemple, (€; =€, = 1) entrainent une
forme ellispoidale; (€; = €, <K 1) entrainent une forme de parallélépipéde;
(e;ou €, > 1) entrainent des formes plus pincées etc.

1.3.2.2 Les représentations implicites

La représentation implicite consiste a définir une géométrie par une
fonction implicite dune plus haute dimension. Dun point de vue
mathématique, la géométrie est considérée comme l'ensemble des zéros
d’une fonction F a valeurs dans R, c'est-a-dire :

S ={p e R°|F(p) = 0} (1.6)

Comme pour la représentation explicite, plusieurs familles existent parmi
lesquelles les courbes de niveaux, les courbes et surfaces algébriques.

En ce qui concerne la représentation par les courbes de niveaux, plus
connue sous le nom de level set ou ensembles de niveaux, elle a été
développée par Osher et Sethian [8] et introduite dans la communauté
meédicale dans [9]. L'idée centrale est de représenter une surface S comme
une isovaleur d’une fonction ¥: R3> - R de dimension supérieure:

S={p e R|¥(p) =0} (1.7)

L’hyper-surface ¥ est par exemple définie comme la distance euclidienne
signée d'un point a une surface (la distance est positive si le point est a
l'extérieur de la surface et négative, sinon). Le grand avantage de cette
méthode est d’autoriser des changements de topologie de la surface S. Elle
peut connaitre des ruptures ou la fusion de plusieurs composantes connexes
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alors que ¥ demeure une fonction. L’inconvénient principal est de devoir
travailler dans wun espace de dimension élevée, ce qui alourdit
considérablement la charge des calculs.

En ce qui concerne les courbes et surfaces algébriques, il s’agit des
géomeétries satisfaisant I’€quation (1.6) ou F est un polyndéme et d est le degré
du polynome:

Foop = Y gy (18)
0<i,j,0=i+j<d

Leur représentation implicite est caractérisée par :
Sp={p e R°|F(p) = 1) (1.9)

En imagerie meédicale, deux types de surfaces algébriques fermées sont
utilisées par les chercheurs qui sont les superquadriques et les
hyperquadriques. Les  super-quadriques disposent dune double
représentation explicite et implicite [10] comme le montre 'expression (1.10).

v = () (7)) = (110

1 a; as

Les hyper-quadriques ont été définies comme une extension des super-
quadriques [11]. Elles permettent de représenter une famille de surfaces plus
riche. Une hyper-quadrique est définie en 3D par ’équation implicite:

n=3

Fy(x,y,z) = Z|ajx+bjy+cjz+dj|ej =1 (111)
=1

avec € >0 pour tout j, q = (ai;, b1, ci1, di, €y,..., Gn, bn, Cn, dn, €,)7. Cette
équation n’admet pas de représentation explicite dans le cas général dés que
n>3. La surface représentée est enfermée entre les plans d’équation

ajpx + bjp, + cjp, +d; = £1.

1.3.3 Représentations fréquentielles

L’avantage des représentations fréquentielles est leur aptitude a
décrire une large variété de formes. Leur principe consiste a décomposer la
forme initiale sur une base de fonctions orthonormées, ce qui permet de
produire des parameétres de description distincts, évitant ainsi la
redondance. De nombreuses représentations font intervenir la décomposition
du modele en différents modes. La base de décomposition correspond a un
ensemble d’harmoniques de difféerentes fréquences. Plusieurs bases de
décomposition comme la décomposition en séries de Fourier et la
décomposition en séries d’harmoniques sphériques sont utilisées [12].
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En ce qui concerne la décomposition en séries de Fourier, on prend un
ensemble de N points échantillonnés Cy = {co, ...cn-1} sur une courbe fermée
C, de coordonnées cartésiennes (xn,Yn)t et représentés par leurs affixes cn
dans le plan complexe. Cny peut étre considéré comme un signal périodique
discret de période N. Il se décompose alors en la somme pondérée de
fonctions de base exponentielles suivantes [12]:

N-1
_ Xn _ A iz—nnv _ _
cn_(yn)_Z)c,,e N n=0,.,N—1 (1.12)
v=

Les coefficients (¢,), coordonnées des (cn) dans la base orthonormée des
exponentielles, sont les coefficients de Fourier complexes et sont obtenus par
transformée de Fourier discréte (TFD) de Cy. Les coefficients de Fourier sont
ordonnés des basses aux hautes fréquences. Une approximation de la
courbe peut donc étre réalisée en supprimant les coefficients correspondant
aux plus hautes fréquences, ce qui revient a appliquer un filtrage passe-bas
sur la courbe initiale. Cela a pour effet de lisser la courbe, mais aussi de
produire une représentation plus compacte de cette derniére par ses r
premieres harmoniques, (0O < r < N). Cependant, pour la description de
surfaces tridimensionnelles, 'expansion en séries d’harmoniques sphériques
est souvent préférée.

Pour la décomposition en séries d’harmoniques sphériques, on prend une
surface tridimensionnelle fermée, S, représentée par les coordonnées
cartésiennes x, y et z, et paramétrée par les coordonnées polaires, les
latitudes 6€/0,n] et les longitudes @€[0,2r1]. Cette surface peut étre
décomposée selon ’équation [12] :

X(Q, Q)) +oo 1
s6,®) = | y(6, ) =Z Z EmY (6, ) (1.13)
z(0,P) 1=0 m=—1

Les coefficients ¢ sont des vecteurs tridimensionnels complexes: ¢ =

(em e 62})t et sont donnés par:
b4 2T
¢ = f f S(6, ®)Y™(6, ®)dDsinddo (1.14)
o Jo

ou Y/ sont des fonctions orthogonales d’harmoniques sphériques de degré [
et d’'ordre m définies par :

2041 (1 —m)! |
Y6, ) = j 4; EI_I_Z;!P{"(COSB)e””‘D (1.15)
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ou P est un polyndéme de Legendre défini par I’équation différentielle :

_1\ym (I+m)
O -y
241! da (+m)

P (x) = (x? — 1)} (1.16)
Notons que d’autres transformations telles la transformation en ondelettes et
la transformation en cosinus discréte sont aussi utilisées.

1.4 Modélisation de la prostate

La prostate étant un organe mobile et déformable, l'analyse
automatique de ses images est rapidement réduite sur l'intégration de toutes
les informations disponibles sur ses propriétés pour guider les algorithmes.
L'intégration exacte de ces données nécessite leurs représentations
normalisées grace a un processus de modélisation. Ce processus de
modélisation est atypique car il inclue des connaissances de médecine, de la
physique et des mathématiques et il s’effectue en trois étapes [13]. La
premiére concerne l'extraction des caractéristiques et des connaissances, la
seconde, 'analyse de ces caractéristiques et la troisiéme, la génération des
modéles.

Avant de décrire ces différentes étapes, nous pensons qu’il est nécessaire de
présenter d’abord 'anatomie de la prostate.

1.4.1 Anatomie de la prostate

La prostate est un organe situé dans la région pelvienne masculine
(Fig.1.5). Cette zone, anatomiquement complexe, est située a la partie
inférieure du bas du ventre et contenue dans une loge osseuse qu’est le
bassin.

1 : Vessie ;

2 : Pubis ;

3 : Canal déférent ;

4 : Epididyme ;

5 : Testicule ;

6 : Scrotum ;

7 : Vésicule séminale ;

8 : Ampoule détérentielle ;
9 : Prostate ;

10 : Uretre

Fig.1.5 Anatomie de la région pelvienne chez I'homme.

Afin de bien repérer les différents organes, il existe divers systémes de
coordonnées (Fig.1.6), dont il faut assurer la cohérence pour un repérage
correct des volumes cibles. Il s’agit du CP ou Cordonnées Patient qui est un
systéme de coordonnées lié au patient par l'intermédiaire d'un point de
réféerence interne, du CI ou Cordonnées Image qui est un systéme de
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coordonnées lié a l'appareil dimagerie, a relier au patient par un point de
référence interne visible sur limage et du CR ou Cordonnées de
Radiothérapie qui est un systéme de coordonnées li€ a l'appareil de
simulation et a ’appareil de radiothérapie, a relier au patient par un point de
référence externe.

Fig.1.6 Illustration des divers systémes de coordonnées.

La prostate, a la forme d'une chataigne dont la base est orientée vers le haut.
Elle est composée de quatre zones d’aprés MacNeal [14,15], wune zone
périphérique (ZP), une zone centrale (ZC), une zone de transition (ZT) et la
structure fibro-musculaire. La figure (1.7) schématise cette description
anatomique. La partie interne de la prostate se compose de la zone de
transition (ZT) et de la zone des glandes péri-urétrales (ZPU), paroi
musculaire lisse de l'urétre. La partie externe regroupe, quant a elle, les
zones centrale (ZC) et périphérique (ZP) [16]. La zone périphérique est le
constituant principal de la prostate normale. Celle-ci occupe 70% du volume
prostatique chez les hommes jeunes contre environ 5% pour la zone de
transition. La jonction entre ces deux zones est marquée par un trait linéaire
visible, le plus souvent appelé la pseudo-capsule (ou capsule chirurgicale).
La vraie capsule prostatique entoure la zone périphérique.

Chez l'adulte, la prostate pése entre 15 et 25 grammes pour des dimensions
d’environ 4cm de largeur, 3cm de hauteur et 2cm d’épaisseur. La prostate
est petite a la naissance, elle prend du volume a la puberté puis débute une
deuxiéme croissance apres l'age de 60 ans. D'aprés 1'étude menée par Philips
et al. [17], sur 81 prostates in vitro? atteintes du cancer et appartenant a des
personnes agées entre 40 et 73 ans (moyenne 63,7 ans), le volume de la
prostate varie entre 12,8 cm3 et 96,4 cm3 (Tableau 1.1).

1: Zone centrale *
2 Zone transitionnelle \ )
3 : Stroma fibro musculaire
4 - Zone périphérique
1 )

4

Fig.1.7 Schéma en coupe transversale a gauche et coupe sagittale a droite, de
l'anatomie zonale [18].

* In vitro (en latin : «dans le verre») signifie un test en tube, ou, plus généralement, en dehors de
l'organisme vivant ou de la cellule.
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Tab.1.1 Variabilité inter-patients de la taille de la prostate et du volume tumoral

Modélisation de structures anatomiques

détecté sur la glande [19].

Volume min. Volume max. Volume moy.
(cm?3) (cm?3) (cm?3)
Prostate 12,8 96,4 31,8
Tumeur 0,3 36,2 3,6

1.4.2 Extraction des caractéristiques et des connaissances

La modélisation précise de la prostate dépend d'abord de la définition
des caractéristiques a analyser et de la base de données qui sera utilisée
pour extraire ces caractéristiques. Ainsi, l'anatomie doit étre correctement
définie pour les caractéristiques considérées. Cette anatomie pourrait étre
affectée par différents parameétres tels que le volume de la prostate, la
présence d'une tumeur, le taux de PSA, le stade et la localisation de la
tumeur et le score de Gleason®. Toutes ces variables doivent donc étre
considérées lors de la construction d'un échantillon statistiquement
représentatif de la population. De plus, le développement et la croissance de
I'hyperplasie bénigne de la prostate (HBP) peuvent conduire a une variété de
modeles de déformation au sein de la méme gamme de volume montrant
ainsi la complexité de l'organe.

En général, les caractéristiques considérées comprennent les variations de
volume et de la forme, 'apparence et les propriétés des tissus telles que
I'élasticité et la rigidité ainsi que l'emplacement de la prostate qui est un
parametre supplémentaire important car contribuant a la caractérisation de
la forme de la prostate. En effet, dans [20], 'apprentissage en ligne a été
utilisé pour intégrer des variations inter et intra-patient pour localiser la
prostate en utilisant une fonction sigmoide. Les informations contextuelles
ont été aussi considérées. Elles sont définies comme toute information qui
peut étre utilisée pour caractériser la situation d'une entité. Makni et al. [21]
ont utilisé le voisinage spatial comme information contextuelle. Dans [22],
les parameétres ou caractéristiques contextuelles sont obtenues a partir des
cartes de classification obtenues au préalable [23]. Les structures internes
de la prostate sont une autre source d'information. Zhan et al. [24] et Ou et
al. [25] ont utilisé des structures saillantes internes de type bloblike® a partir
d'images histologiques et IRM. L'interconnexion des structures internes
comme la distance entre ['urétre et les parois externes de la prostate, etc. a
été utilisée par Shen et al. [26, 27]. Cependant, en raison de la variabilité de

5 Score de Gleason est le systéeme de classification histologique le plus couramment utilisé pour le
cancer de la prostate. Cette échelle d’évaluation des cellules cancéreuses évalue l'agressivité du cancer
de la prostate.

6 Tissus de la glande contenant du fluide.
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la morphologie et I'apparence de la prostate, de nombreux travaux ont porté
sur la combinaison de différentes caractéristiques.

Dans cette partie, nous allons nous focaliser sur les trois importantes
caractéristiques de la prostate a savoir, la forme, l'apparence et les
propriétés des tissus. Nous allons exposer les différentes représentations et
descriptions de chacune d’elles, tout en nous concentrant sur la forme.

1.4.2.1 La forme

La forme est le parameétre la plus utilisée lors de l'extraction des

caractéristiques et des connaissances sur la prostate car elle permet de
définir les frontiéres et les contours des organes. En se référant a la
terminologie employée pour désigner les difféerents types de recalage
d’images, nous pouvons classer la représentation de la forme en description
géométrique et description iconique.
La description géomeétrique peut €tre accomplie en utilisant différents
formalismes. La méthode la plus simple et la plus générique est
probablement un ensemble de points répartis sur toute la surface [28]. Cette
modélisation est la représentation explicite (équation (1.1)). Les coordonnées
de n points sont concaténées dans un seul vecteur qui décrit la forme:

(X1, Y1, 20, - X0, Y Zn) " (1.17)

Cette description est appelée modéle de distribution de points (Point
Distribution Model (PDM), en anglais) (Fig.1.8).

20 -
15 -
10 -
5 -
o
5 -]
-10 -
-15 -

-20 -]

-20 20

Fig.1.8 Représentation “ points” de la prostate.

On trouve, également, dans cette catégorie de représentation, le modéle
‘Nuages’, développés dans [29] et utilisé par [30] pour obtenir une définition
de surface de la prostate (Fig.1.9). D'autres représentations telles que
l'ellipse [31, 32, 33, 34|, les chainettes [21], super-ellipse [35], super-ellipse
conique [36] et superquadriques [37] ont été proposées dans la littérature.
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Fig.1.9 La représentation ‘Nuages’ de la prostate ou les lignes désignent des contours, les
étoiles sont des noeuds sélectionnés et les cercles sont les nceuds supprimés (a gauche);
définition de la surface de la prostate (a droite) [30].

Quant a la représentation implicite, elle est basée sur l'utilisation des
fonctions d’ensemble de niveaux ou fonction level set [38] (équation (1.7)).
Différentes représentations pourraient étre envisagées par les difféerentes
fonctions level set. La fonction de distance signée [39] est la fonction la plus
couramment utilisée en raison de sa simplicité et les bons résultats qu’elle
offre. D'autres fonctions comme la tangente hyperbolique de la distance
signée ont également été utilisées et ont prouvé leur efficacité [40].

La représentation structurelle a été, aussi, exploité. Ainsi, le maillage est
utilisé. Cette représentation, pour rappel, est obtenue par la division d'une
forme initiale représentée par des points en facettes triangulaires (Fig.1.10)
ou tétraédriques ou encore par la reconstruction 3D des organes en utilisant
des figures géométriques comme la spheére, lellipsoide ou le cube [41, 42].
Les modeéles M-Reps (Medial representation) [6] ont été utilisés pour
représenter la forme 3D de la prostate [43] (Fig.1.11).

(a) (b)

Fig.1.11 (a) Modéle M-rep de la prostate et (b) Prostate M-rep avec surface implicite [43].
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La représentation fréquentielle est aussi exploitée. En effet, les harmoniques
sphériques ont été utilisées dans [44]. Dans [45], une surface d’harmonique
sphérique (SH) triangulaire a été reconstruite a partir d'un contourage
manuel des contours de la prostate (Fig.1.12).

(a) (b)

Fig.1.12 Reconstruction d'une surface d’harmonique sphérique lisse et triangulaire, a
partir de contours de la prostate dessinés manuellement: (a) contours originaux avec les
points d’apex et de base; (b) surface initiale [45].

Contrairement a la description géométrique, la description iconique décrit la
forme de la prostate en exploitant son apparence par rapport a d'autres
organes. Elle exploite tout le contenu de l'image. Peu de travaux ont utilisé
cette description.

1.4.2.2 L’apparence

Les caractéristiques d'apparence peuvent étre basées sur des pixels
individuels, les zones ou régions ayant des formes spécifiques, les
transformations des données d'origine comme les ondelettes, le temps
durant lequel il peut y avoir des changements dans les images par rapport a
l'examen précédent. En régle générale, les caractéristiques d'apparence
comprennent toutes les caractéristiques de texture’ qui peuvent étre
considérés comme des caractéristiques statistiques, structurelles ou basées
transformations et basées modéles [46].

Lorsqu’elles sont considérées statistiques, les approches utilisées décrivent
la texture indirectement en utilisant les propriétés non-déterministes qui
régissent les distributions et les relations entre les niveaux de gris d'une
image [46]. Lorsqu’elles sont du premier ordre, ces approches mesurent la
probabilité d'observer une valeur de gris a un endroit choisi aléatoirement
dans l'image [47] et les calculs sont effectués a partir de l'histogramme des
niveaux de gris de l'image et ne dépendent que sur le pixel et non sur son
voisinage. Dans le cas de limage de la prostate, les statistiques de premier
ordre ont été exploitées dans différents modeéles. On peut notamment citer le

’ La texture est une propriété de la surface, elle dépend de lirrégularité ou la distribution des intensités
des surfaces. Elle est une composante riche en information, elle devient donc un paramétre trés
important pour la compréhension et linterprétation d'image. La prostate en est une surface qui présente
cet aspect.
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modele du profil d'intensité [48, 49], les modéles de gradient [50, 51] , les
modeéles utilisant le seuil de niveau de gris des régions extraites a partir d'un
réseau de neurones [52], le modele du bas-relief radial [53], le modéle de
coefficient de variation instantanée (ICOV) [54], le modéle utilisant 1'écart
type local dans un cadre multi-résolution [58], des modéles de probabilité a
posteriori [56], les modéles de distribution de probabilités de mélange [57,
58, 59, 60], ou dans les modeles hybrides [20, 22, 51, 61, 62].

Quant aux statistiques de second ordre, elles sont définies comme la
probabilité d'observer une paire de valeurs de gris aux extrémités d'un dipole
de longueur aléatoire qui est placé dans limage a un endroit et a une
orientation aléatoires [47]. Dans ce cas, les calculs sont effectués a partir de
la matrice de co-occurrence (GLCM) [63]. Richard et al [64] a utilisé
l'algorithme de mean-shift pour déterminer la moyenne et la matrice de
covariance pour chaque cluster. Une étiquette probabiliste a été attribuée a
chaque pixel déterminant 1'appartenance d'un pixel par rapport a chaque
cluster.

Dans la représentation structurelle, les modéles de texture sont basés sur
des primitives bien définies et des arrangements spatiaux répétitifs et quasi-
réguliers (macro-texture) de ces primitives [64, 65]|. Ils modélisent les
relations spatiales entre les éléments primitifs qui constituent 1'image.

Dans l'approche basée sur un mode¢le, la dimension fractale [66, 67] et les
ondelettes [71] sont utilisées pour caractériser la texture locale d'une région.
Dans les approches basées transformations, telles que la réponse du filtre de
Gabor [69, 70, 71, 72] et les ondelettes [73, 74, 75], une image est
représentée dans un espace dans lequel le systéme de coordonnées permet
d’interpréter les caractéristiques de la texture.

Notons que les caractéristiques forme et apparence peuvent étre combinées,
comme dans les études de Zougqi et Samarabandu [76], Song et al. [77], Yuan
etal. [78] et Qiu et al. [79].

1.4.2.3 Propriétés des tissus

La mobilité et la déformabilité des tissus de la prostate peuvent résulter
d'un grand nombre de phénomeénes physiques et physiologiques. Cette
déformabilité peut étre lente, prédictible ou aléatoire. La déformabilité lente
est le résultat de processus physiologique a long terme. La croissance des
organes ou le remplissage de la vessie en sont des exemples. La déformabilité
prédictible résulte directement ou indirectement de phénoménes
physiologiques périodiques comme la position du patient, la toux et la
respiration. Celle ci peut étre éventuellement modélisée, compensée ou
controlée. Quant aux déformabilités aléatoires, non-modélisables, elles sont
les plus difficiles a prendre en compte. Il s’agit de toutes les déformations
issues de phénomeénes trés incertains. Toutes les déformations provoquées
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par les gestes du clinicien peuvent étre classées dans cette catégorie. Le plus
souvent, ces phénomeénes sont combinés, ce qui accentue encore plus la
difficulté. Par exemple, la prostate bouge et se déforme en raison du
remplissage de la vessie, de la position du patient ou des instruments
meédicaux (aiguilles, sondes échographique). Une meilleure compréhension
du comportement biomécanique des tissus permettra, a l'aide de modeéles
numeériques, de simuler et de prédire les déformations des tissus. La
biomécanique qui est définie comme ['étude du mouvement des objets
vivants en utilisant la science de la mécanique, fournit un cadre de
modélisation approprié en tenant compte de ces interactions et permet de
simuler numeériquement le mouvement de la prostate [80]. Cependant, la
biomécanique doit tenir compte des lois régissant les parameétres
meécaniques du tissu comme la rigidité et 1'élasticité. En physique, la rigidité
est le degré de déformation élastique du matériau sous une contrainte.
L’élasticité est la capacité du matériau a reprendre sa forme initiale a l’arrét
de la contrainte. Autrement dit, I’élasticité correspond a la capacité dun
milieu a se déformer quand on lui applique une contrainte ou une
sollicitation mécanique. Pendant les 20 derniéres années, de nombreuses
études ont été conduites pour caractériser les propriétés mécaniques des
tissus biologiques qui ont souvent été considérés comme des matériaux
élastiques linéaires homogeénes et isotropes [81]. Ces propriétés mécaniques
incluent le module élastique (module de Young), le coefficient de Poisson ou
n’importe laquelle des composantes de déformation ou de cisaillement
obtenues en réponse a 'application d'une contrainte sur le tissu (Annexe A).
Dans la plupart des études, ces parameétres sont déterminés a partir d'une
ou plusieurs expériences [82] ou de simulations numériques ou les
parametres sont les variables a ajuster [45, 83, 84|. Des procédures
expérimentales in vivo® ou ex vivo® sont nécessaires pour évaluer ces
parametres. Les mesures ex vivo, qui sont effectuées sur des tissus non
vivants, sont faciles a mettre en place mais conduisent souvent a une sous-
estimation des parameétres réels alors que les mesures in vivo restent
invasives avec une configuration complexe. L’élastographie pourrait fournir
une solution intermeédiaire [85] d’autant plus que c’est une modalité
d'imagerie non invasive qui permet des mesures de propriétés élastiques des
tissus en utilisant des ultrasons ou des IRM. Le but est d'obtenir une image
de la distribution physique des parameétres mécaniques tels que le module
de Young et le coefficient de Poisson. L’utilisation de 1’élastographie dans la
prostate repose sur le fait que le cancer prostatique correspond a une zone
indurée.

8 . . . . . . .
In vivo (en latin : « au sein du vivant») est une expression latine qualifiant des recherches ou des
examens pratiqués sur un organisme vivant, par opposition a in vitro ou ex vivo.
9 . . . SO . . . , .
Ex vivo (en latin : « hors du vivant ») définit les tests biologiques mis en place en dehors de l'organisme.
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Notons que limplémentation des caractéristiques biomécaniques reste une
difficulté de par la complexité et la diversité des comportements des tissus
vivants. Un état de ’'art sur la modélisation de tissus a été publié dans [86].
Notons aussi qu’un prétraitement est toujours appliqué avant l'extraction et
l'analyse. Ce prétraitement se résume en le recalage spatial et la
normalisation des images dans le but d'avoir la méme référence spatiale
pour les données [87].

1.4.3 Analyse et modélisation

Les méthodes d'analyse peuvent étre regroupées en deux catégories:
statistiques et biomécaniques™. Une fois les données analysées, les modéles
peuvent alors étre générés.

1.4.3.1 Analyse statistique

L'analyse statistique des caractéristiques extraites est principalement

réalisée en utilisant des méthodes inspirées des techniques d'analyse de
données comme I’Analyse en Composantes Principales (ACP), ’Analyse en
Géodésiques Principales (AGP) et la Régression Linéaire Multiple (RLM)
Rappelons que '’ACP est une technique statistique qui permet de réduire la
dimensionnalité des données multidimensionnelles tout en préservant les
informations pertinentes [88]. Dans la pratique, ceci est obtenu en calculant
la matrice de covariance pour l'ensemble complet de données. Les vecteurs
propres et les valeurs propres de cette matrice sont calculés et triés en
fonction de valeurs propres décroissantes [89]. Les valeurs propres les plus
importantes et leurs vecteurs propres associés sont ensuite maintenus.
Pour sa part, ’'AGP est une variante de ’ACP mais utilisant des distances
géodésiques sur les espaces symétriques [90], c’est-a-dire une ACP le long
des géodésiques [91]. Elle permet de traiter les cas non linéaires comme par
exemple les M-reps [90]. Compte tenu d'une distribution de données, le but
de la AGP est de trouver un ensemble de directions géodésiques, appelés
«directions géodésiques principales» ou «géodésiques principales», qui
représentent le mieux la variabilité des données et qui permettent la
reconstruction précise des données [92]. Contrairement au cas linéaire de
I'ACP, le nombre des géodésiques principales n’est pas limité par la
dimension de l'espace dans lequel les données sont prises [93]. Les vecteurs
propres sont remplacés par des géodésiques et la métrique de Riemann est
utilisée pour calculer et maximiser la variance des données géodésiquement
projetées sur les géodésiques [94].

% Dans le tableau D.1 de annexe D, , nous avons cité quelques applications cliniques importantes. Nous
les avons associés aux techniques de traitements utilisées et les méthodes appliquées dans la
modélisation de la prostate.
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La RLM, quant a elle, est la méthode la plus simple de modélisation. Elle
consiste a rechercher une équation linéaire par rapport a ses parameétres
reliant la variable a modéliser au vecteur d'entrées [95]. Dans une analyse de
régression', le but est d'identifier une relation prédictive (la «fonction de

. . . T T
régression») entre un ensemble p de variables prédictives x = [xl,xz, ...,xp]
(les «variables indépendantes») et un ensemble g de variables de réponse

y = [yl,yz, ...,yq]T(les «wariables dépendantes»), étant donné un ensemble de N
observations de formation (p=g=k, nombre de pixels/voxels dans les images).
Dans la régression linéaire, les données sont modélisées en utilisant des
fonctions prédictives linéaires et les parameétres inconnus du modéle sont
estimés a partir des données [96]. Chaque observation y; est définie par :

y; =xIB+e¢ (1.18)

ou B est un vecteur colonne de dimension (k + I) de paramétres, x! un
vecteur ligne de dimension (k + 1) et & un scalaire ou le terme d’erreur.
L’équation (1.18) peut étre exprimée en notation matricielle tel que :

Y=XB+e (1.19)

ou Y est un vecteur colonne de dimension N, X une matrice N x (k + 1) et ¢
un vecteur colonne des termes d'erreur de dimension N. La matrice B est
estimée en minimisant l'expression suivante [96]:

trace((XB —Y)(XB —Y)T) (1.20)

Plusieurs techniques d'estimation existent dans la littérature [97, 98, 99,
100, 101, 102, 103, 104, 103].

Difféerents modéles ont été proposés dans la littérature. Les plus
populaires sont le Modéle de Forme Actif (MFA ou ASM en anglais), le Modele
d’Apparence Actif (MAA) et 'atlas.

Dans le modele MFA, l'application de 1'ACP sur le Modéle de
Distribution de Points (MDP) correspondant a I'’équation (1.17) implique la
détermination des principaux modes de variation [28, 106]:

§=3+Ed, (1.21)

ou S est la forme estimée, S , la forme moyenne, Es, une matrice contenant
les n vecteurs propres les plus significatifs et ds , un vecteur contenant les
poids affectés a chaque mode propre.

Tsai et al. [107] ont proposé une représentation de la forme estimée comme

courbe de niveau zéro d'une fonction @. Elle est définie comme somme

11 La régression est un ensemble de méthodes statistiques trés utilisées pour analyser la relation d'une
variable par rapport a une ou plusieurs autres.
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pondérée des k modes principaux linéaires (Forme propres {®@;,P,...,Px}) et
leur forme moyenne @:

k (1.22)

ou w = {wi, wo, ..., Wk} sont des poids des k principaux modes.

Ces deux modeles ont été exploités dans beaucoup de travaux [108, 109,
110]. Cependant, d’autres travaux ont développé des variantes aux MFA.
Ainsi, pour faire face a des artefacts d'ombre, le modele de forme actif partiel
(ParASM en anglais)) est utilisé [111]. Le modeéle statistique est établi a l'aide
d’'une ACP probabilistique (ACPP) [112]. Ceci permet de reconstruire la forme
optimale a partir des informations partielles. L'idée est d'utiliser uniquement
les points de contours avec des traits saillants pour estimer la forme. Pour
obtenir ces points, un algorithme intégrant le Profil de Vecteur Normal (PVN
ou NVP en anglais) est utilisé [111]. Le contour partiel peut étre représenté
par 'expression suivante [111]:

S, =S, +Egpdsy + € (1.23)

ou S,, g, Ey,, ds, et € sont, respectivement, le sous-ensemble de points de
contour saillants, leur forme moyenne, la sous-matrice correspondante aux
valeurs propres de la forme, le vecteur de parameétres et lerreur
d'approximation.

La forme estimée résultant de ParASM est le méme que dans l'équation
(1.21), mais avec le remplacement de d; par dg, [113]. Une autre variante de
Le MFA été introduite dans [114]. Le modéle, appelé MFA robuste a
contraintes anatomiques (ACRASM) est un modéle a maillage déformable
global vers local®. Le modéle de maillage de surface d’écart type 3D (SDSM)
[42] est calculé en utilisant les distances perpendiculaires entre les contours
des différents maillages surfaciques et le maillage surfacique moyen. Ce
dernier est généré a partir des différents contours dessinés par différents
observateurs. De la méme maniére, Ghanei et al. [41] ont utilisé un maillage
déformable a contrainte de forme. Ce modéle a une structure discréte qui est
créée a partir dun ensemble de sommets qui forment des facettes
triangulaires dans l'espace 3D. Kirschner et al. [49, 115] ont introduit le
modeéle de forme actif probabiliste (ProASM). Un autre modéle de forme
probabiliste a été utilisé dans [62].

Quant au modéle d'apparence, celui-ci peut étre décrit de la méme
maniére que le modéle MFA. Cependant, avant d'appliquer 'ACP, la forme
moyenne est alignée et normalisée [116]. Ainsi, soit A un vecteur
représentant 'apparence de m pixels/voxels:

2 Déformations locales a contraintes globales.
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A =lay,ay, .., an]” (1.24)

L’ACP permet d'obtenir:
A=A+E,d, (1.25)

ou A est 'apparence estimée en niveaux de gris, 4, ’apparence moyenne de
niveaux de gris, E, une matrice contenant les n premiéres composantes
principales et dq, un vecteur contenant les poids affectés a chaque mode
propre.

La forme et l'apparence sont souvent corrélées. Ainsi, l'application de 'ACP a
ces deux caractéristiques produit un modeéle combiné '’AAM comme cela est
décrit dans [116]:

{§=§+Qsc (1.26)
A=A+Q,c

ou Qset Qq sont des matrices qui décrivent les modes de variation provenant
de l'ensemble d’apprentissage de dimension ng et c¢ des parameétres qui
contrélent la forme et 'apparence.

Yang et Duncan [117] ont construit un modéle de forme et intensité en
utilisant les ensembles de niveaux. Une estimation de la paire, forme et
intensité, [®T,1T]T peut étre représentée par :

HEIe o

ou chaque & et [; sont arrangés en tant vecteurs colonnes avec N-le nombre
€éléments qui correspondent au nombre de pixels/voxels de chaque image.
Uy est une matrice de dimension 2N xk, dont les vecteurs colonnes
représentent l'ensemble des modes orthogonaux de la variation de forme et
intensité et a, un vecteur de coefficients de dimension k.

A partir du modeéle d'AAM, d'autres modéles ont été proposés. On peut
notamment citer le modeéle paramétrique qui combine la forme et la texture
[51], le modéle de forme actif multi caractéristiques (Multifeature Active
Shape Model, MFAM) [118], le modéle d’apparence actif multi
caractéristiques a point de repere libre (Multifeature Landmark-Free Active
Appearance Model, MFLAAM) [119] et le modéle AAM multi ensemble de
nivaux (Multiple-levelset AAM , MLA) [120] qui a été utilisé pour la
segmentation zonale de la prostate. Un état de l'art sur la segmentation
d'images 3D a l'aide de modeéles statistiques de forme et d'apparence est
présenté dans [121].

Une autre combinaison entre la forme et une distribution de probabilité a
posteriori a également été testée [56, 122, 123, 124]. Trois types de
caractéristiques ont été employés par Li et al [22] afin d'obtenir des
informations sur le mouvement de la prostate. Il s’agit de 'apparence, de
I’histogramme et des coordonnées de chaque pixel dans I'image.
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En ce qui concerne latlas, selon le Dictionnaire de L’Académie

francaise, c’est “Recueil de cartes géographiques. Il se dit également de tout
recueil non seulement de cartes géographiques, mais encore de planches, de
reproductions de tableaux, de documents graphiques, etc., qu’on joint a un
ouvrage pour en faciliter Uintelligence ”. En anatomie, on distingue trois types
d’atlas, les classiques, les informatisés ou topologiques et les probabilistes.
L’atlas classique correspond aux livres d’anatomie ou l'on trouve des
illustrations sous forme de schémas, photos ou résultats d’examens
d’imagerie accompagnes de légendes et souvent de textes descriptifs. Bien
que ces atlas restent des références trés importantes en anatomie, leur
principal inconvénient est leur format papier. Ce format rend ces atlas
consultables uniquement manuellement. Ils ne sont pas utilisables par des
logiciels et n’offrent pas une représentation 3D de 'anatomie.
L’atlas informatisé ou topologique est un ensemble de représentations 2D ou
3D de structures anatomiques identifiées et stockées sur ordinateur. Un
atlas informatisé trés connu est Voxel-Man®. 11 consiste en une
représentation compléte et détaillée des corps humains sains. Cette
représentation provient d’acquisitions CT transversales et dIRM de cadavres
d’'un homme et d’'une femme [125]. L’atlas des organes internes de ’'homme
de Voxel-Man représente un volume de 573x330x774 voxels de 1mm3
chacun. 1l s'agit de 774 tranches de trois images TIFF chacune (Fig.1.13), a
savoir, I'image cryogénique colorée (RVB a 24 bits), 'image CT (niveau de gris
a 8 bits) et limage d’étiquettes (16 bits). Toutes les images sont
géomeétriquement alignées. Les étiquettes indiquent a quel objet anatomique
chaque voxel appartient. Les atlas topologiques sont principalement utilisés
a des fins de segmentation en utilisant le recalage (Iimage a segmenter est
recalée a l'image atlas, ou inversement) [126, 127, 128, 129, 130, 131, 132].
Méme si cette approche offre une meilleure visualisation ainsi que la
possibilité de navigation, ces atlas sont construits a partir d'un nombre
limité de sujets. Le projet de Visible Human correspond a deux individus, un
homme et une femme, ce qui ne permet pas de prendre en compte les
variations de forme, taille, etc., entre les individus.

Fig.1.13 Un échantillon de tranches du Voxel-Man. De gauche a droite : image colorée,
image de tomodensitométrie (CT-scan), et I'image d’étiquettes ou chaque couleur correspond
a une étiquettels.

B http://www.voxel-man.de/3d-navigator/
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Dans l’atlas probabiliste ou statistique, l'idée principale est de prendre un ou
plusieurs sujets typiques et de faire une étude statistique pour obtenir une
représentation 3D de la structure d’intérét. Il peut étre construit de
difféerentes maniéres et il peut étre considéré comme la moyenne d'une

caractéristique donnée comme une forme (les termes S et E dans les

équations 1.21 et 1.23, respectivement) ou une apparence (terme A dans
I'équation 1.25. Il peut également étre plus générique en considérant les cas
les plus représentatifs d'une population comme la valeur moyenne d'une
caractéristique et les écarts autour de cette moyenne ou tout simplement,
une image contenant les probabilités a priori des différentes structures. Ces
atlas sont construits a partir d'une grande base de données. Ces atlas sont
surtout exploités de différentes maniéres pour la segmentation d’images
meédicales.

La figure 1.14 représente l'atlas probabiliste que nous avons utilisé dans le
cadre de cette thése.

s e

(@) (b)
Fig.1.14 L’atlas probabiliste morphologique de la prostate: (a) distribution de la zone
périphérique (b) distribution de la zone de transition [133].

La création de ce type d’atlas a nécessité plusieurs phases. Tout d’abord
une base de données images est adoptée. Elle est créée a partir de 30 images
IRM obtenues dans le service de radiologie urinaire de 1'Hopital Huriez, Lille,
en 2008. Elle représente des patients choisis dans les tranches d’age entre
40 et 80 ans. Le contourage de la glande, et éventuellement de ses zones,
s'est fait sur chaque image IRM, présentées comme des coupes axiales. Ces
contours 2D sont, ensuite, reconstruits en 3 dimensions sous la forme de
maillage triangulaire a 1'aide de la technique des « Marching Cubes » (Fig.
1.15).
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A

At !"Jﬂ" =

Fig. 1.15 Reconstruction 3D de la surface prostatique a partir des
contours définis sur les coupes axiales.

Une phase de préparation des données a suivi l'extraction. Cette étape se
scinde en deux opérations. La premiére est une opération de sous
échantillonnage qui a permis de réduire le nombre de facettes des maillages
des prostates et des deux zones (ZT et ZP). La seconde opération a pour
objectif de lisser ces maillages pour obtenir un volume plus représentatif.
Ces deux opérations ont été complétées par une étape de normalisation des
données afin d’avoir un nombre équivalent de points. Les données sont, a ce
stade, toutes hétérogeénes, c'est-a-dire de taille et de forme différentes. Une
étape d’alignement de ces données était donc nécessaire. En effet, les
données sont présentées dans un repére spatial non commun (Fig. 1.16 (a)).
Il est, donc, judicieux de les ramener dans un méme espace caractéristique.
Un recalage géométrique est, alors, appliqué sur les points permettant de
faire coincider le volume d'une prostate, ainsi que de ses deux zones, sur le
volume de référence (Fig. 1.16 (b)). L’algorithme de recalage est divisé en
deux phases, 1'une de transformation rigide pour rapprocher les deux
volumes et l'autre de transformation non-rigide pour la déformation plus
locale. Cette notion de recalage d’images sera exposée, en détail, dans le
prochain chapitre.
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Fig. 1.16 Les points de la prostate de référence (en vert) et points d’une prostate source
(en rouge) : (a) avant recalage, et (b) apres le recalage.

A partir de ces données alignées et normalisées, un modéle est généré pour
chaque structure a savoir, la glande, la zone périphérique et la zone de
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transition. L’ACP est utilisée pour extraire les informations statistiques de
l'ensemble de données. Elle permet d'extraire la forme moyenne et les
champs de déformation les plus importants en se basant sur la démarche
décrite dans [106] (Fig. 1.17).
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Fig.1.17 Le modéle de forme de la prostate (1-a), la zone de transition (2-a) et la zone
périphérique (1-c) et leurs 2 modes de variations ((1-b et 1-c), (2-b et 2-¢), (3-b et 3-¢)),
respectivement [134].

C’est la représentation explicite qui a été utilisée pour le recalage et la
création du modeéle de forme. Quant a la représentation implicite, elle est
exploitée pour la création du modéle atlas probabiliste de la prostate et ses
deux zones. Cette étape suit directement 1’étape de recalage. En effet, il n’est
pas facile de manipuler des surfaces 3D. Il faut obligatoirement passer d'une
représentation explicite a une représentation implicite de forme, autrement
dit, convertir les maillages des objets en volumes binaires. Ainsi, chaque
voxel vaut 1 si le point P est un point de la prostate ou de I'une des deux
zones, O sinon. Grace a cette forme de représentation, des fonctions de
probabilités pour les zones prostatiques (ZP et ZT) et la prostate sont
modélisées, calculées et représentées sous formes de cartes. En effet, en
partitionnant la prostate en ZP et ZT, un voxel V; ne peut appartenir qu'a
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lI'une de ses régions. En observant la population des 30 patients dont les
prostates ont été projetées dans le méme référentiel, on peut pour chaque V;
construire une fonction de probabilité d'appartenance a 1'une des zones
selon la formule :

n Zone

P;(Zone) = N

(1.28)

ou Zone={ZP,ZT}, n Zone est le nombre de patients pour lesquels le voxel V;
appartient a ZP ou ZT et N, le nombre de patients ou images.

Aprés le calcul de la probabilité de chaque voxel, une image est créeée.
Chaque voxel de cette image prend la valeur de sa probabilité. On peut donc
représenter ces probabilités sous forme de carte. En niveau de gris, ces
cartes présenteront des dégradés de gris, le noir correspondant a un voxel
dont la probabilité est nulle, le blanc sera attribué au voxel dont la
probabilité est égale a 1 (Fig. 1.15). Cette description probabiliste permet de
prendre en compte la variabilité inter-patients et peut étre intégrée comme
une connaissance a priori dans un processus de segmentation automatique.

1.4.3.2 Analyse biomécanique

La modélisation biomécanique fournit incontestablement des réponses
quand des applications médicales visent a tenir compte des déformations du
tissu [135]. Trois étapes sont généralement nécessaires pour développer un
modeéle biomécanique [136]. Il s’agit de la reconstruction géométrique, du
maillage et de lintégration des caractéristiques biomécaniques. La
reconstruction géomeétrique qu’elle soit manuelle, semi-automatique ou
automatique concerne la segmentation de la structure anatomique sur les
images médicales. Le maillage s’intéresse a la discrétisation du volume de la
structure modélisée et la création d'un «maillage volumique». Dans la
troisieme étape concernant l'intégration des caractéristiques biomécaniques,
en plus des propriétés des matériaux comme le module de Young et le
coefficient de Poisson, les conditions aux limites sont rajoutées [83]. A partir
des ces trois étapes, on obtient le modele biomécanique.

Les modéles biomécaniques sont discrets ou continus. Les modéles discrets
représentent le matériau par un ensemble d'éléments discrets comme un
systéeme de particules [137, 138]. Dans les modéles continues, les matériaux
sont décrits directement par des équations mécaniques des milieux
continus* résolues par des méthodes d'éléments finis (FEM) [43, 83, 85,
139, 140, 141, 142]. La base de modéles continus en mécanique des milieux
continus conduit a un lien direct entre les paramétres du modeéle et les
propriétés physiques des matériaux. En supposant que les propriétés

14 . . eqe . . . . . . A N . .
La mécanique des milieux continus est le domaine de la mécanique qui s’intéresse a la déformation
des solides et a l’écoulement des fluides.
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physiques sont connues, des procédés continus ont l'avantage de permettre
une représentation précise des organes et de leurs déformations. En
revanche, dans des modéles discrets, les parameétres ne sont pas directement
liés aux propriétés physiques. Cependant, les modeéles discrets ont 'avantage
d'étre plus faciles a mettre en ceuvre. Notons que, vu la déformation
élastique de la prostate causée par la pression de la sonde dans l'imagerie
TRUS [82], certains auteurs [143, 144] ont mis en place un potentiel
élastique linéaire.

Les propriétés biomécaniques des tissus de la prostate ont été

récemment modélisées et mesurées pour l'incorporation dans des méthodes
de modélisation pour des simulations précises du comportement des tissus
sous contraintes et pour la prédiction du mouvement. Pour des valeurs
précises et efficaces, ces propriétés doivent étre mesurées in vivo. Cependant,
en raison de la complexité de cette tache, ils sont évalués ex vivo sur des
échantillons de tissus. Une importante variabilité inter-patient existe, ce qui
rend la description compléte de ces parameétres trés complexes et par
conséquence limite leur réel impact dans le processus de modélisation. A ce
titre, différents modeéles ont été proposés dans la littérature.
Ainsi, Jaillet et al. [137] ont déterminé le volume des organes pelviens (le
rectum, la vessie et la prostate) a partir d'images CT transversales et ils ont,
ensuite, rempli le volume de particules de forme sphérique. Les grosses
particules ont été réservées pour les organes internes. En raison de la
rigidité/élasticité du tissu biologique, des interactions sont souvent décrites
par le potentiel de Lennard-Jones (une interaction de particules), qui simule
l'interaction entre deux atomes. La rigidité et la viscosité ont été modélisées
par des ressorts et des amortisseurs, respectivement. De leur coté, Marchal
et al. [138] ont développé un modeéle pour simuler le comportement des
tissus mous. Ce modéle discret est composé de particules liées par des lois
physiques et simule le comportement des régions rigides, élastiques ou
musculaires. Bharata et al. [139] ont examiné la glande comme un milieu
élastique linéaire hétérogéne et sa déformation a été calculée en faisant
varier le module de Young et le coefficient de Poisson. Les auteurs ont estimé
le flux des conditions aux limites en se basant sur la déformation interne
dans un modéle élastique. Cependant, Risholm et al. [84] ont estimé les
conditions aux limites et la déformation interne conjointement sous une
contrainte élastique. Pour leur part, Crouch et al. [43] ont modélisé la
déformation de la prostate a l'aide d'un modeéle d'éléments finis avec une
représentation de forme M-rep. Quant a lterovitz et al. [141], ils ont
développé un modeéle d'éléments finis 2D de la région pelvienne d'une coupe
sagittale, avec l'optimisation des parameétres de rigidité. Dans le méme
contexte mais en 3D, Hensel et al. [145] ont construit un modeéle d'éléments
finis en utilisant les propriétés élastiques linéaires sur la base des résultats
de Bharata et al. [139].
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Un modeéle biomécanique «initial» qui simule la mobilité des organes pelviens
a été réalisé dans [142]. Le modéle initial est renforcé par des données
expérimentales, a savoir les propriétés des matériaux, les pressions internes,
l'épaisseur et la géomeétrie des organes pelviens. La méthode des éléments
finis est adoptée dans le modeéle initial comme un outil mécanique pour
calculer le mouvement des organes pelviens en temps réel. Mohammad et al.
[146] ont optimisé le modéle "initial' en créant un modéle qui peut prédire le
mouvement de la prostate dans l'environnement anatomique en suivant le
mouvement du rectum, de la vessie et de la distension pulmonaire.
Mohamed A. et al. [140] ont développé un modeéle biomécanique qui simule le
mouvement et la déformation de la prostate résultant de l'insertion d'une
sonde transrectale. Ils ont, également, présenté une approche combinant
modélisation biomécanique et statistique pour estimer la déformation de la
forme de la prostate pendant linsertion de la sonde. Hu et al [83] ont
combiné les deux approches. Ces auteurs ont construit un Modéle de
Mouvement Statistique (MMS ou SMM en anglais) de la méme maniére que
la MFA mais les données d’apprentissage concernaient la variabilité de la
position, 1'orientation et la forme d'un organe qui résulte du mouvement et la
déformation des tissus intra-sujet plutét que la variabilité inter-sujets dans
la forme de l'organe lui méme.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, aprés avoir présenté un panorama non exhaustif des
méthodes mises en jeu pour la modélisation géométrique de structures
anatomiques et exposé les principales étapes de construction d'un modeéle et
plus particulierement celui de la prostate, nous nous retenons d’abord que
la plupart des techniques statistiques de la modélisation sont basées sur
I’ACP. Cette technique est utilisée non seulement parce qu’elle est simple et
intuitive, mais aussi parce que les caractéristiques de la prostate sont
souvent représentées dans un repere linéaire. Cependant, une généralisation
de I'ACP et parfois la PGA permettent de prendre en considération les
caractéristiques représentées dans un espace non linéaire. De plus, la
modélisation statistique est non seulement axée sur les variations d'une
caractéristique mais elle peut également inclure la relation entre deux ou
plusieurs caractéristiques et les influences d'une caractéristique sur une
autre. L'analyse de régression peut étre utilisée pour résoudre ce probléme.
En dépit de leurs aspects intuitifs, des modéles statistiques ne tiennent pas
compte du comportement interne des tissus de la prostate. La modélisation
biomécanique a apporté une solution a ce probléme.

Partant du fait que les variations de forme de la prostate sont limitées et
connues, la MFA et ses dérivés semblent étre les modéles les plus adaptés
pour générer un modele de la prostate et 'ajout de l'apparence rend le
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modeéle plus riche. Ceci est rendu possible par le biais du modéle MAA et de
ses dérivés. En effet, ces techniques permettent la construction d'un modéle
statistique qui comprend, a la fois, la forme et la texture. Naturellement, un
modeéle plus fin nécessite une base de données plus complexe, représentative
des données réelles cliniques. Dans ce cas, les atlas fournissent une solution
assez inspirée. Un atlas constitue un a priori trés robuste extrait de
plusieurs patients et de plusieurs modalités d’images, ce qui a justifié notre
choix quant a l'utilisation de ce modéle pour notre travail. D’ailleurs, nous
avons exposé les différentes étapes importantes de la création de cet atlas.
Néanmoins, et dans la continuité de la méthodologie suivie pour atteindre
notre objectif, deux notions importantes de traitement d’images meédicales
doivent étre exposées, a savoir le recalage et la segmentation. La premiére
notion est une partie importante, voire décisive, de notre travail de thése. En
conséquence, dans le chapitre suivant, l'accent est d’abord porté sur
segmentation d’images médicales, puis nous nous intéressons a leurs
recalages.
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Segmentation et recalage d’images
médicales

2.1 Introduction

La segmentation en régions d’intérét dans les images reste une
problématique a véritable enjeu. Ceci est d’autant plus vrai lorsqu’il s’agit de
segmenter des images meédicales en raison de la variété des modalités
utilisées en routine clinique. Pour profiter des particularités de plusieurs
modalités, il est parfois intéressant de les combiner, ce qui n’est possible
que si ces images sont spatialement comparables, autrement dit, définies
dans le méme repére géométrique pour pouvoir procéder a leur recalage.
Cette opération permet d’estimer la transformation spatiale relative
permettant de passer du repére géométrique de 1'une des images a celui de
l'autre.

Ainsi, ce présent chapitre est dédié a la segmentation et au recalage d’images
meédicales. Dans un premier temps, un panorama sur les différentes
techniques d’imageries meédicales et un exposé sur les différentes
problématiques et conditions de leur segmentation sont données. Une
classification des différentes méthodes de segmentation d’images meédicales
est ensuite présentée sans entrer dans les détails sachant que cette
technique sera développée dans le troisiéme chapitre concernant notre
application. Dans un second temps, nous nous focaliserons sur le principe
du recalage et nous discuterons des différents choix de primitives possibles
et présenterons le formalise du probléme en distinguant les critéres de
similarité, les types de transformations et les différentes stratégies
d'optimisation. Les différentes méthodes d’évaluation seront ensuite
présentées.

Ainsi, dans ce chapitre, nous nous limiterons donc a une description qui
tentera de déterminer le mieux possible un cadre méthodologique précis et
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simple pour mieux présenter le principe de la segmentation et du recalage
d’images médicales sans chercher a reprendre les travaux bibliographiques
déja existant. Etant donné le trés grand nombre de publications associées a
ces méthodes, seuls les exemples qui nous semblaient représentatifs des
approches les plus fréquentes seront présentées. Cependant, des références
complémentaires seront proposées tout au long de ce manuscrit, au fur et a
mesure que les points méthodologiques abordés se préciseront.

2.2 Imagerie médicale

L’imagerie médicale a connu une grande progression dans les derniéres

décennies. Elle a fait son apparition avec la découverte des rayons X par
Wilhelm Réntgen (physicien allemand) en 1896. Cette découverte conduira a
I'invention des scanners. D’autres recherches physiques ont conduit a
l'exploitation des ultrasons et de la réaction des atomes dans les champs
magneétiques permettant, ainsi, la réalisation d’échographies médicales et de
I'imagerie médicale par résonance magnétique. En 1934, la découverte de la
radioactivité artificielle par Frédéric et Iréne Joliot-Curie ouvre la voie au
développement des radioéléments de bréve durée de vie. Ces derniers,
associés a des molécules biologiques utilisées comme traceurs ont permis la
découverte du fonctionnement de certains organes. Depuis, l'imagerie
médicale n’a cessé d’évoluer, de se perfectionner et de proposer des
technologies de plus en plus précises, performantes et novatrices. La figure
2.1 résume les premiéres évolutions de I'imagerie médicale.
Cette évolution a continué de manieére considérable que ce soit sur le plan
technologique ou méthodologique. On distingue deux grandes familles, dans
Iimagerie médicale, limagerie anatomique et limagerie fonctionnelle.
L’imagerie anatomique représente la structure anatomique d’'un organe. Elle
permet d'obtenir des informations sur la structure des organes, leurs formes,
leurs limites et, dans certains cas, leurs contenus comme les structures
osseuses, les calculs vésicaux etc. Dans cette catégorie d’imagerie
anatomique, on peut citer l'angiographie, la tomodensitométrie (TDM), la
radiographie, la résonance magnétique (IRM morphologique) et
I’échographique. L’imagerie fonctionnelle, quant a elle, permet d’observer
l’activité d’'un organe surtout lors de 'exécution d'une tache spécifique. Elle
s’intéresse a la fonction des organes, des tissus ou des cellules, autrement
dit, a leur métabolisme. Comme exemples, on peut citer les techniques de
meédecine nucléaire parmi lesquelles, la tomographie par émission de
positons (TEP), la tomographie par émission mono-photonique (TEMP),
L’TRMf (IRM fonctionnelle) etc.
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1915: découverte des ultarsons 1953: premiére échographie

1895: découverte du principe des

rayons-X et premiére radiographie UEDLL ey Seey

1945: découverte de la résonance des
noyaux des atomes soumis a un champ
magnétique

1973: premiére image par
resonnance magnétique

1990: dévéloppement de la
tomographie par émission de
positons

1934: découverte de la radioactivité
articficielle

Fig.2.1 La chronologie du développement de l'imagerie médicale.

Ces images sont acquises de différentes manieéres. En radiologie, les
rayonnements ou ondes sont émis par des appareils. Les rayons X (radio ou
scanner) traversent le corps et c’est leur atténuation par les os, les organes,
les tissus et les vaisseaux qui permet d’obtenir une image. Les ultrasons
(échographie) sont des ondes, des vibrations qui se propagent dans le corps
et sont réfléchies lorsqu’elles rencontrent un obstacle. L’appareil capte ces
échos et reconstitue une image en mouvement. Quant a la résonance
magneétique (IRM), elle n’émet aucun rayonnement. Cette technique repose
sur le phénomeéne de résonance des atomes d’hydrogéne du corps quand ils
sont soumis a un champ magnétique (Annexe B). La machine fonctionne
avec un puissant électro-aimant et produit des images en coupe du corps, en
deux ou trois dimensions. Notons que, en radiologie, pour visualiser un
organe, une tumeur ou une partie du corps que l'on aurait du mal a
distinguer autrement, il est parfois nécessaire d'utiliser un produit de
contraste. En médecine nucléaire, les rayonnements sont émis par le corps
aprés injection d'un traceur faiblement radioactif ou radiopharmaceutique.
Un appareil capte '’émission des rayons gamma et reconstitue une image des
zones ou s’est fixé ce traceur.

Une fois les images acquises, différentes techniques de traitement sont
utilisées a plusieurs niveaux et sont essentiellement réalisées sous forme
d’algorithmes. Il s’agit notamment de filtrage et de reconstruction, de
méthodes de caractérisation de la distribution des intensités (texture,
gradient, histogrammes, etc.), de méthodes de classification, de
segmentation et de reconnaissance de formes, etc. Les algorithmes de
segmentation automatique d'images peuvent se répartir selon les deux
catégories suivantes : les méthodes de bas niveau utilisant peu ou pas d'a
priori sur l'objet a segmenter et les méthodes utilisant de haut niveau des a
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priori sur l'objet a segmenter sous forme d'un modéle nécessitants ainsi une
étape de recalage.

2.3 Segmentation d’images médicales

Le but principal de la segmentation est de parvenir a une partition de
I'image en une ou plusieurs régions connexes considérées comme similaires
au sens d’un ou plusieurs critéres [147]. La couleur (ou le niveau de gris), la
texture ou encore la forme sont des critéres souvent retenus. Leur choix
repose le plus souvent sur la nature des images traitées et les objectifs fixés.
En conséquence, différents états de l'art existent pour montrer I'éventail des
meéthodes existant [148, 149, 150, 151 etc.]. Cependant, la segmentation de
régions d’intérét dans certaines images reste une problématique a véritable
enjeu de par la variété des meéthodes de numérisation existant et leurs
particularités en termes de résolution et plus particuliérement de bruit lors
de l'acquisition. Ceci est d’autant plus vrai lorsqu’il s’agit de segmenter des
images biomédicales ou médicales en raison de la variété des modalités
utilisées en routine clinique (IRM, imagerie ultra sonore, Radiographie X,
etc.). En effet, la segmentation d’images médicales consiste a délimiter des
organes, pathologies ou autres structures anatomiques dans une modalité
d’imagerie donnée par des procédures manuelles ou automatiques. La
segmentation d’organes permet de disposer d’informations anatomiques qui
ne sont pas directement disponibles par ’'analyse visuelle de I'image comme
par exemple la forme ou le volume d’un organe. Ces informations peuvent
s’avérer trés utiles a la fois en terme de diagnostic et de traitement. Les
segmentations sont aussi indispensables pour la planification de nombreux
gestes meédicaux/chirurgicaux, pour l'analyse morphométrique! sur une
population, pour la construction d’atlas etc. Aussi, le résultat de la
segmentation peut, également, fournir une initialisation pour d'autres
traitements. Cette derniére remarque permet de situer la segmentation au
ceeur de l'analyse d'images médicales. En effet, les résultats de segmentation
fournissent des informations précieuses pour le recalage d'images, la
construction d'atlas ou l'apprentissage de relations spatiales entre
structures anatomiques. Mais a l'inverse, utiliser un atlas ou une autre
forme de connaissance spatiale pour guider le processus de segmentation
permet d'obtenir de nouveaux résultats. De méme, une opération de recalage
entre un modeéle connu et le sujet a traiter ameéliore nettement les
performances de la segmentation.

Ainsi, l'intérét de la segmentation ne se situe pas uniquement dans ses
applications directes, mais dans l'interaction avec de nombreux autres outils
d'analyse et de traitement des images. Cette interaction se traduit

1 La morphométrie est l'étude et l'analyse de la géométrie d'objets ou d'organes. C'est la partie de
la biométrie qui s'intéresse aux formes. Elle repose en particulier sur une approche statistique.
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notamment par des approches modulaires. Dans ce contexte en particulier,
elle ne peut étre appliquée que si elle remplit certains critéres, afin de ne pas
produire d'erreurs qui se répercuteraient sur l'ensemble de la chaine. Tout
ceci doit expliquer que les méthodes de segmentation sont un probléme
majeur de l'analyse des images meédicales.

2.3.1 Conditions sur la segmentation d’images médicales

La segmentation d’images médicales doit correspondre a la réalité de
l'organisme en termes de réalité anatomique? ou de réalité fonctionnelle3.
Ainsi, la méthode choisie pour la segmentation doit répondre a certaines
exigences afin de rester conforme avec le contexte meédical. Ces exigences
concernent la précision, la robustesse, le temps d’exécution et
l'automatisation.

Le premier critéere d'utilisation d'un algorithme de segmentation est
donc la précision des résultats pour que les méthodes proposées soient
convaincantes. Les algorithmes doivent aussi étre robustes au bruit et aux
perturbations en tout genre. En ce qui concerne la vitesse d'exécution, bien
que souvent mentionnée comme critére d'évaluation des méthodes de
segmentation, elle n'est critique que dans le cas ou de trés grosses bases de
données sont traitées. Cependant, la complexité des problémes traités
nécessite souvent des algorithmes sophistiques, donc assez lents. En
revanche, la progression constante de la puissance de calcul des machines
doit étre prise en compte. Une justification largement invoquée pour le
développement de méthodes de segmentation est la nécessité de soulager les
cliniciens de la tache de segmentation manuelle, qui est souvent coUteuse
en temps et difficile a réaliser surtout en 3D. En effet, la segmentation
manuelle d’organes dans un volume 3D se fait toujours par l'intermédiaire
de coupes 2D taillées dans le volume. Ceci constitue un probléme majeur en
termes de reconstruction 3D, dune part, et d’analyse visuelle d’images,
d’autre part. De plus, l'expertise humaine peut produire des erreurs
difficilement controlables et mesurables. Ainsi, il est intéressant de concevoir
des meéthodes automatiques pour réduire au maximum le degré
d'interactivité avec l'utilisateur. De plus, ces méthodes doivent diminuer le
temps passé par lexpert pour obtenir une segmentation et permettre
d’obtenir des résultats plus reproductibles que ceux obtenus par 'expertise
humaine. Elles doivent aussi étre en mesure de traiter une grande variété
d'images, issues de modalités diverses et de donner des résultats de
segmentation précis pour un grand nombre de structures anatomiques.
Cependant, comme tous ces critéres sont rarement remplis en pratique, il
est important de prendre en compte le contexte d'utilisation envisage.

2 Classification naturelle du corps en organes.
3 Classification en régions saines et régions pathologiques d’un organe.
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2.3.2 Difficultés de segmentation d’images médicales

En raison de la variété des images issues des différentes modalités
d'acquisition et du grand nombre d'applications possibles, en segmentation
des images médicales on rencontre plusieurs artefacts. Ces artefacts peuvent
étre synthétisés en trois familles, a savoir, ceux dus aux images, ceux dus a
l'anatomie des organes et les autres artefacts.

La premiére famille concerne, spécialement, l'effet du volume partiel
(Fig. 2.2). Cet effet est directement lié la nature discréte des images dont les
voxels ne sont associés qu'a un niveau de gris alors qu'ils représentent les
données contenues dans un petit volume. Dans la méme famille on trouve
aussi le bruit qui entache les images meédicales. En effet, il est
particulierement génant sur les images échographiques, par exemple, pour
lesquelles le débruitage constitue un théme de recherche en pleine activité.

Frontiére réelle entre
les tissus [ et 2
|
|

N

Tissu 2

I:‘ Voxels avec effets de volume partiel

Fig. 2.2 Effet de volume partiel.

La deuxiéme famille d’artefacts dus a 'anatomie des organes est liée,
entre autres, a la complexité et a la diversité des structures internes des
organes du corps humain, a I'’hétérogénéité des intensités au sein dune
meéme classe de tissu, a la variabilité des formes a segmenter, au faible
contraste et frontiéres mal définies de la cible et a la complexité des régions
environnant la cible avec éventuellement la présence de texture.

La dernieére famille concerne les autres artefacts qui sont issus des
systéemes d'acquisition ou liés aux algorithmes de reconstruction. Il existe,
aussi, des artéfacts de mouvement qui sont dus aux déplacements du
patient pendant 'examen ainsi qu’aux mouvements physiologiques dus a la
respiration, au flux sanguin, au remplissage de la vessie etc. Les artefacts
sont de différentes natures selon la modalité de l'imagerie utilisée.

Compte tenu de la complexité de segmentation des images meédicales, de
nombreuses meéthodes ont été proposées et elles continuent encore de
paraitre a ce jour [152].
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2.3.3 Classifications de la segmentation d’images médicales

Les premieres méthodes de segmentation datent des années 80, et le
nombre de publications abordant ce sujet est aujourd'hui impressionnant.
Elles peuvent étre classées suivant différents critéres. Ainsi, sur la base d'un
état d’art effectué par Pham et al. [153], les méthodes de segmentation pour
les images médicales peuvent étre divisées selon les catégories suivantes: -
Seuillage, - Croissance de régions, - Classification, - Clustering, - Modéles
du champ de Markov, -Réseaux de neurones, - Modeles déformables, -
Segmentation basée atlas et - Autres approches (exemple : détection de
contours, la ligne de partage des eaux etc.). Cing approches sont retenues
selon le rapport de recherche de Lecoeur et al. [154] sur la segmentation des
images meédicales cérébrales, qui sont les segmentations utilisant les
contours comme critére de décision, celles basées sur les régions, celles
basées sur la forme et celles préférant une approche structurelle. En plus
des modéles statistiques qui sont trés populaires dans la segmentation
d'images médicales comme une information a priori sur les caractéristiques
statistiques des organes [121]. D’autres classifications ont été proposées: -
Approches Ascendante (basé voxel) vs descendante (basé modéle), -
Approches régions vs frontiéres et -Connaissance a priori explicite vs
implicite. Ainsi, plusieurs travaux ont été publiés dont les plus récents sont
[155, 156, 157, 158, 159, 160]. Cependant, pour aider a ordonner la
littérature pertinente, trois générations de développement sont identifiées ou
chaque génération ajoute un niveau supplémentaire de complexité
algorithmique [161]. La premiére génération est composée des formes les
plus simples d'analyse d'images. La seconde est caractérisée par l'application
de modéles d'incertitude et d'optimisation. En effet, grace a larrivée de
machines de plus en plus puissantes, la capacité de calcul s’est accrue et il
est désormais possible d’utiliser des techniques gourmandes en ressources
mais d'une qualité indéniable. La problématique de la segmentation s’est
donc peu a peu convertie en un véritable travail d’optimisation des
techniques. Ainsi, les méthodes de segmentation par équations aux dérivées
partielles [78] et les méthodes basées sur les Graph Cuts [76] connaissent
un engouement sans précédent et cette dynamique de recherche a permis
une amélioration trés poussée de la segmentation, aussi bien en temps de
calcul qu’en qualité. La troisiéme intégre la connaissance a priori dans le
processus de segmentation se basant ainsi sur une véritable modélisation
des organes pour accroitre la qualité de la segmentation. Dans ce contexte,
la connaissance peut étre n'importe quel ensemble d'informations
permettant de distinguer un objet ou une classe de tissu d'une autre. Elle
concerne, en général, une information sur la forme ou la localisation de la
(des) cible(s) de segmentation. Dans ce cas, un autre traitement s’ajoute afin
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de mieux aborder la segmentation. Il s’agit du recalage que nous
présenterons ci-apres.

Toutefois, afin d'affiner progressivement les résultats de segmentation,
de nombreux travaux utilisent des approches modulaires qui combinent
plusieurs méthodes [162].

2.4 Recalage d’images médicales

Le recalage d'images consiste a déformer une image pour pouvoir
ressembler le plus possible a une autre (Fig. 2.3). Il s’agit alors de choisir les
informations a utiliser pour guider le recalage, de définir la ressemblance
entre deux images, de savoir comment déformer limage et de trouver la
meilleure déformation.

R
Lo
3 A Bl

Recalage !!!

\/

Fig.2.3 Principe général du recalage.

Dans l'état de l’'art dressé par Lisa Brown [163], le recalage d’images est
formulé de la maniére suivante:

“St l'on définit ces images comme deux matrices bidimensionnelles d'une taille
donnée désignée par I et J, ou I(x,y) et J(x,y) se rapportent chacune a leurs
valeurs d'intensité respectives, alors le recalage entre les images peut étre
exprimé par lUexpression (2.1) suivante:

I(x,y) =tJ(x,¥)) (2.1)
ou t est une transformation globale d’une transformation de coordonnées

spatiales 2D et d’une transformation d'intensité 1D. "
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Recaler revient donc a estimer une transformation optimale ¢t qui, a partir de
Iimage référence I encore appelée image fixe ou image cible permet
d’appliquer une transformation a limage traitée J encore appelée image
flottante ou source, afin que les éléments qui composent ces images aient les
mémes coordonnées (Fig. 2.4). Ces transformations sont généralement
choisies parmi un ensemble restreint de transformations T (espace de
recherche). Brown [163] a proposé la formulation mathématique suivante:

argoptierS, t(J)) (2.2)

ou la fonction S représente une mesure de similarité® entre deux images et
argopt correspond a la stratégie adoptée pour la résolution (algorithme
d’optimisation). L’optimisation peut étre soit une maximisation ou une
minimisation.

a) — | *® — Comparaison —
]
I | J
Transfarmation
b) o - Cormparaison —»
] 7]
I t(J)
Image Image Images
Référence flottante superposées

Fig.2.4 Comparaison d’images avant (a) et aprés recalage (b).

Notons que le recalage d’images peut étre effectué entre des images de
différentes dimensionnalités [164]| (2D/2D, 3D/3D, 2D/3D) et les images
peuvent étre issues d'une méme modalité ou de modalités différentes. Dans
le premier cas, les images représentent un méme objet a différents moments
(analyse temporelle’) ou suivant différents angles (analyse multiposition®).
Les images issues de différentes modalités permettent, quant a elles, de
fusionner différents types d'informations. En médecine, le recalage peut étre
intrasujet-unimodal autrement dit, réalisé sur le méme patient avec la méme
modalité d’image mais a des instants différents. Ce type de recalage permet
de suivre la déformation mécanique d’organes [165] ou l’évolution dune

* Pour une maximisation ou une mesure de dissimilarité pour une minimisation.

*> L’analyse temporelle permet la détection de mouvement dans un cadre de mise en évidence de
l’évolution d’une tumeur [87].

¢ L’analyse multiposition permet de reconstituer des objets en 3D a partir d'images 2D (plusieurs vues
d’un méme objet) ou de construire une mosaique d’images, afin de créer une image plus grande que ne
le permet le capteur.
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pathologie [166]. Le recalage peut aussi €tre intrasujet-multimodal. Il est
réalisé sur le méme patient, au méme moment, mais avec des modalités
d’images différentes. Le recalage intersujet-unimodal qui est réalisé sur des
patients différents avec la méme modalité d’image. I permet de réaliser
l'atlas de segmentation et sert de base a certains systémes de délinéation
automatique [89, 167, 168, 169]. Par ailleurs, une image peut €tre recalée
sur un atlas, en correspondant chacune des entités qui la composent aux
positions indiquées sur l'atlas. Quant au recalage intersujet-multimodal qui
est réalisé sur des patients difféerents avec des modalités d’images
différentes, il reste un probléme complexe, a notre connaissance non encore
totalement résolu.

Bien que les applications du recalage soient trés variées et avec difféerentes
modalités, les solutions élaborées pour réaliser cette opération de recalage
reposent sur une procédure commune comme le montre la figure 2.5 [170].
Ce modeéle est ensuite adapté au cadre applicatif en jouant sur ses
différentes parties, faisant apparaitre, dans la littérature, plusieurs types de
recalage [171]. Dans les sections suivantes, nous présentons un état de l’art
sur les méthodes de recalage en axant la réflexion sur ces différentes parties,
en considérant d’abord plus spécifiquement le cas du recalage de la prostate
dans des images médicales.

o ___ N ___ <)
~ ] . \ ' \ '
[ Image I : Extraction de | —> Image I ]
J \  primitives . Transformation |
___________ I
) ] . ) ] de 'image J :
[ Image J ; Extractionde L5 L Image J recalée ]
J I primitives L ;

Fig.2.5 Procédure de recalage.

Signalons que d’autres critéres ont permis d’autres classifications des
meéthodes de recalage conformément a la figure (2.6) [172].
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Classification du recalge

| | | | | | | | | |
Dimension des Type de Type de Domaine de Sujet de recalage et Interaction avec
données primitives transfomation transformation modalités impliquées l'opératuer
T T Y T T
ey . e Intra-sujet .
1 2D/2D Géométrique Iconique {Paramétrique 1 Local | Automatique
monomodal
T
< 2D/3D - Intrinséque e < Global | Ml L e
paramétrique multimodal autlomatique
< 3D/3D - Extrinséque - Inter-sujet
monomodal
| Inter-sujet
multimodal

Fig.2.6 Les différents types du recalage.

Cette figure nous montre que le recalage reste un probléme trés ouvert et les
applications qui y afféerent sont trés diversifiées. De ce fait, de nombreuses et
différentes publications sur le recalage d’images ont été proposées dans la
littérature et continuent encore de paraitre a ce jour. Cependant, a notre
connaissance, un état de l'art complet sur le recalage d’images n’a pas
encore été établi. On peut toutefois citer les références suivantes [87, 172,
173, 174, 175, 176, 177, 178] pour ce qui concerne les applications du
recalage d’images et ceux dans [163, 179, 180, 181] pour une bibliographie
géneérale.

2.4.1 Choix des primitives

Dans toute méthode de recalage, le choix des primitives extraites
également appelées amers est un des critéres déterminants du succes. Selon
la nature des €léments étudiés, deux approches se distinguent [163] : les
méthodes géométriques et les méthodes iconiques. Cependant, d’autres
approches qualifiées d’hybrides ou de mixtes [182] peuvent étre utilisées et
ce pour ameéliorer le temps d’exécution et affiner le résultat obtenu [10, 183,
184].

Les approches géométriques consistent a rechercher une
transformation appariant des structures géométriques préalablement
extraites de limage. Les structures géométriques utilisées ou amers
géométriques ou primitives géométriques qui peuvent étre appariées’ sont
extraites des images d’une maniére automatique ou manuelle. Elles sont
généralement des points anatomiques particuliers, des structures
anatomiques particulieres ou des structures caractéristiques de limage
comme les lignes de créte, les contours. Les primitives sont soit

7 Clest-a-dire des primitives topologiquement identiques et qui correspondent aux mémes structures dans
les deux images.
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extrinséques, soit intrinséques. Les primitives extrinséques sont des
marqueurs qui résultent d'un dispositif extérieur au patient fournissant des
points de repére (landmarks en anglais) représentatifs de sa position dans
l'espace. Ces points sont ajoutés au moment de l’acquisition des images et
visibles dans les images a recaler. Les marqueurs peuvent étre des billes ou
des pastilles autocollantes fixées sur la peau du patient, un cadre
stéréotaxique ou les marqueurs fiduciels intraprostatiques [185]. Leur
principal inconvénient est qu’elles sont souvent jugées comme invasives pour
le patient. L’utilisation de primitives extrinséques est néanmoins répandue
dans le cas du recalage d’'un couple d’'images multimodales [186]. Les amers
intrinséques sont des points de repére anatomiques remarquables (Fig.2.7).
Les méthodes reposant sur de tels points dépendent de l'opérateur dans le
cas d'un repérage manuel. Elles nécessitent une grande expérience pour
I'utilisateur et particulierement pour un recalage multimodal. Par ailleurs, ce
pointage est une tache fastidieuse, consommatrice de temps pour 1’équipe
meédicale. Dans cette approche géométrique, il n’est toutefois pas aisé de
trouver les primitives pertinentes qui peuvent étre mise en correspondance
ou appariées [187]. De facon générale, le choix de ces primitives doit étre
guidé par certaines propriétés [180] comme la robustesse de leur extraction,
leur répartition dans l'image et le temps de calcul. La précision du résultat
obtenu augmente avec le nombre de points de repére et avec ’'homogénéité
de leur répartition. Toute erreur de localisation ou mauvaise répartition
dégrade la précision du recalage. L'impact de la précision de 'extraction des
primitives sur le recalage est le point faible des méthodes géométriques. La
moindre erreur de caractérisation de points de repére impacte trés fortement
le résultat. Cette sensibilité rend 'automatisation du recalage délicate si le
processus de marquage n’est pas précis et robuste.

Fig.2.7 Initialisation des marqueurs sur les volumes d’IRM (a gauche) et d’échographie (a
droite) de la prostate, affichés en coupes axiales au niveau de ’apex. L’'opérateur a placé
quatre points de controles sur les frontieéres de la glande (1-4),
mais aussi dans 'urétre (5) [188].

Aprés leur extraction, les primitives sont appariées. La méthode
classiquement employée pour apparier deux ensembles de primitives est
l’algorithme du Plus Proche Point itéré ou PPP (iterative closest point ou ICP
en anglais) [189, 190, 191]. C’est un algorithme itératif qui nécessite la
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répétition alternative de trois étapes, a savoir I'appariement, l’estimation et la
mise a jour. Il est décrit comme suit [189] :

Soient p; € R?* (respectivementq; € R?), avec i = [1, ...,n], les n amers ponctuels
de l'image source J (respectivement de l'image cible I).

On initialise Ualgorithme pour k = O et on pose P° = P, Ro = I, la matrice
de rotation et To = (0, O, 0), la matrice de translation.

A litération k, pour toute primitive p¥ de J, trouver q; le plus proche dans
I au sens de la distance euclidienne x;; = min;_y, n, d(p¥,q);

Estimer en fonction de ces mises en correspondance une transformation
rigide par approximation aux moindres carrés. Il s’agit de trouver une
transformation, notée (R,T), qui minimise le critére suivant :

fRTY = 230, [lxise = Rep? =Tl (2.3)

Pour résoudre ce systéeme, la solution la plus simple est la
décomposition en valeurs singulieres SVD [192], en partant de la matrice
de covariance des deux ensembles P et X, donnée par la formule :

n
1 , ,
> == F — )i — 1) = USV 2.4)
PX j=1
ou U, = %Z?zlp{‘ et U, = %Z?zlxl-,k sont, respectivement, les centres de
masse de P et X. U et V sont des matrices orthogonales et S une matrice

diagonale composée de valeurs singuliéres.
La matrice de rotation R est égale a [192] :

R, =UV' (2.5)
Le vecteur de translation T serait calculé par [192]:
tx
Ty = <t3’> = Ux — Ruyp (2.6)
ty

Appliquer cette transformation a J, en appliquant les paramétres issus
de létape précédente sur p¥ . Ce qui donnera naissance a pf*'par

l’équation :
pitt = Rypg + Ty (2.7)

Itérer jusqu’a réalisation d’un critere d’arrét (distance inter-points
suffisamment faible).

Cet algorithme est préconisé, habituellement, dans le cas de transformations
rigides. Pour le cas contraire, c'est-a-dire les transformations non-rigides,
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lappariement est classiquement réalisé par interpolation et approximation
par fonctions radiales [193].
Les approches iconiques, quant a elles, se basent sur l'image et

recherchent une transformation minimisant une mesure de similarité entre
I'image flottante et I'image de référence. Elles ne nécessitent, donc, aucune
extraction préalable de primitives. Elles ne font pas intervenir d’étape de
segmentation préalable. Elles sont souvent entieérement automatiques. Elles
utilisent l'ensemble de linformation des deux images en analysant
l'ensemble de leurs intensités lumineuses comme la valeur des niveaux de
gris, leur ordonnancement, leur distribution, etc. Notons qu’il existe
différentes relations entre les intensités constituant les images [171]
(Fig.2.8). Théoriquement, ces méthodes iconiques sont plus flexibles que les
méthodes géométriques. Seulement, elles demandent un temps de calcul
bien plus élevé que les méthodes géométriques a cause du volume des
données traitées. Il est nécessaire également de prendre en compte le fait
qu’il n’est pas toujours trivial de trouver la relation reliant deux images dans
le cas multimodal [194]. Les méthodes de recalages iconiques n’utilisent pas
de points de repére étant donné que la détection de ces points d’intérét et
leur caractérisation est complexe. Elles sont fondées sur I’évaluation de la
similarité des images et sur une stratégie permettant de maximiser ce critére
de similarité. Néanmoins, toute la difficulté de ces approches réside dans le
choix d'une mesure de similarité. Un panorama exhaustif sur les différentes
mesures de similarité a été réalisé par [180].
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2 2 2 @
= = = g /
> > > S
S > S » = > =< >
Intensité de 'image J Intensité de I'image J Intensité de 'image J Intensité de I'image J
Conservation Relation Relation Relation
d’intensité affine fonctionnelle statique

Fig.2.8 Exemple de relations entre les intensités contenues dans deux images.

Quant aux approches mixtes, leur but est d’améliorer la robustesse du
recalage en combinant les avantages liés aux caractéristiques extraites des
images a recaler. Trois cas sont envisagés a savoir la combinaison de
primitives géomeétriques de nature différente [195], la combinaison de
difféerentes informations issues des niveaux de gris [196] et la combinaison
des approches géométriques et iconiques [197].
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2.4.2 Formalisation du probléme de recalage

Comme le montre le schéma de la figure (2.9), dans l'algorithme typique
de recalage d’images, les principales opérations sont le calcul des mesures
de similarité, le choix du type de transformation, l'interpolation de l'image
flottante et l'optimisation [198].
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images
correspondent

Image flottante
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Fig.2.9 Schéma d’un algorithme typique de recalage d’images.

2.4.2.1 Calcul des mesures de similarité

L’information sur laquelle se base le recalage étant définie, un critére
de similarité exprimé par une certaine distance entre les deux images a
apparier est posé. Ce critére est caractérisé par une valeur extrémale pour la
plus forte ressemblance entre les images. Différents critéres ont été proposés
dans la littérature pour mesurer des distances entre primitives
géomeétriques. Les détails concernant les distances utilisées pour le recalage
des primitives géométriques ont été proposés dans [199].
Pour comparer toute l'information portée par les niveaux de gris de 'image,
les critéres de similarité d’intensité sont utilisés. Chacun de ces critéres fait
une hypothése sur la relation liant les valeurs a comparer. Le choix d'un
critere dépend donc de la relation unissant les intensités des deux images a
recaler (Fig.2.8) ainsi que des modalités dans lesquelles elles sont acquises.
De ce fait on trouve les critéres basées sur le fait qu’il existe une
conservation d’intensité des pixels de deux images. On cite, par exemple, le
critéere des moindres carrés [200, 201] :

1

s(L,e(D) = Tl

j 160 () — 1(x) 2dx 2.8)
N

N étant la taille des images.
Ce critére est a la fois simple et rapide a calculer. Malheureusement, cette
mesure est limitée au recalage monomodal intra-patient.
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D’autres critéres cherchent la relation affine qui existe entre les pixels de
deux images. On cite, comme exemple, le coefficient de corrélation normalisé
(CC) [202] :

S(1,e)) = Cov(t(), D)  _ Jy ED @) =t @) (I(x) —TC0))dx 09)

WarC@var  J1 e - EG)?dx (G - TG0)*dx

avec I(x) = — I(x)dx et t()(x) = t(j)(x)dx désignent, respectivement, les

|N|
moyennes de I et t(J). L’utilisation de cette mesure est plus efficace avec
images bruitées et elle peut étre utilisée pour un recalage monomodal inter-
patient. Cependant, le temps de calcul est plus long.

Il y a des critéres qui sont basées sur l'existence d'une relation statistique
entre les différents pixels conjoints des deux images. Le critére le plus connu
est celui de la maximisation de l'information mutuelle (IM) [203, 204, 205,
206, 207, 208]. L’information mutuelle indique a quel point le contenu d’'une
image explique l'autre, et est maximale lorsque les images sont parfaitement
recalées. L'information mutuelle (IM) est une mesure de l'entropie relative
entre deux images. Elle mesure leur dépendance statistique. L’information
mutuelle est nulle si et seulement si elles sont indépendantes. Elle augmente
lorsque la dépendance augmente. Par conséquent, M peut étre utilisé
comme une mesure de similarité qui indique par son maximum la meilleure
adéquation entre l'image cible et source. Ce critére est calculé comme suit
[196] :

p( L 2)

IM(Le(D) = HWD + H(e(D) = H(L,¢(D) = f Pl )18 Gy )

Ydiydi, (2.10)

ou H(t(J)) (respectivement H(I)) représentant l'entropie marginale de t(J)
(respectivement I) de densité g(.) (respectivement p(.)). H (I,t(])) est l'entropie
de la distribution conjointe (I, t(])) de densité p(.,.). p(.) (respectivement q(.))
est la probabilité de trouver un point de l'image I (respectivement 'image t(J))
ayant lintensité i; (respectivement lintensité i), tandis que p(.,.), est la
probabilité de trouver un point de l'image I ayant lintensité i; et que son
homologue dans limage t(J) a lintensité i>. On appelle aussi pf.,.),
I’histogramme conjoint. Par rappel, ’entropie d’'une image est un indicateur
de sa complexité. Si I'image est uniforme et ne posséde quune couleur, son
entropie est nulle. Plus l'entropie est élevée plus l'image est aléatoire.

Cette formulation montre clairement que IIM peut étre utilisée comme
mesure de dépendance entre 2 images. La dépendance entre les niveaux de
gris des images est maximale lorsqu’elles sont correctement alignées. En
effet, le cas idéal est celui pour lequel les deux images sont parfaitement
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recalées (information mutuelle maximum) et le cas le plus défavorable est
celui de deux images indépendantes (information mutuelle nulle). On peut
mieux appréhender le role de I'IM comme mesure de similarité entre images
pour le recalage multimodal. On comprend notamment mieux ’hypothése de
dépendance statistique : aucune hypothése n’est en effet faite sur la nature
méme des images. La mesure de M nécessite en pratique 'estimation des
probabilités marginales et conjointe, et donc classiquement la construction
d’histogrammes marginaux et conjoint. Un des points critiques des
meéthodes de recalage utilisant des critéres de similarité issus de la théorie
de linformation est donc l'estimation des densités de probabilité. On peut
donner 3 grandes familles d’estimateurs de IIM : les estimateurs a
histogramme, les estimateurs a noyaux (ces 2 premiers étant non
parameétriques), et enfin les estimateurs paramétriques. Seules les 2
premiéres familles nous intéressent en pratique, car les méthodes
paramétriques sont trop couteuses a mettre en ceuvre dans le cadre du
recalage d’images médicales. Dans la littérature du recalage, trois méthodes
de base ont été principalement utilisées pour estimer une densité de
probabilité et donc I'IM : l’estimateur a histogramme [205], l'estimateur a
noyau gaussien [203, 204] et l'estimateur a noyau B-Spline [209]. Les
estimations par noyaux sont beaucoup plus attrayantes, autrement appelés
estimateurs par fenétrage de Parzen. L’estimateur de Parzen d'une densité de
probabilité peut s’écrire :

1
p(x,A) =;z K(x —x;) (2.11)

ou K est le noyau de Parzen et A un ensemble formé par n échantillons.

2.4.2.2 Type de transformation

Les choix de la transformation t ainsi que de l’ensemble des
transformations possibles T sont guidés pour conserver la meilleure
transformation sans tester toutes les transformations qui sont au nombre
trés élevé. Pour limiter le nombre de transformations possibles, la
transformation est paramétrée par un vecteur des parameétres (translation,
rotation, mise a I’échelle, etc.), qui seront optimisés. Le nombre de
parametres correspondra au degré de liberté de la transformation. Dans les
états de l'art dressés a ce jour, plusieurs types de transformation existent
[210]. Ainsi, on distingue généralement les transformations linéaires et les
transformations non-linéaires. Pour chaque modeéle, la transformation est
globale si elle s’applique a l'image entiére et locale si elle s’applique a une
partie de image. Dans le cas linéaire, elles sont, généralement, classées en
transformations rigides et non-rigides (Fig.2.10). Les transformations sont
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dites rigides lorsque, seules, les rotations et les translations sont prises en
compte. Les distances, les angles et le parallélisme sont alors conservés. Ce
type de transformation est principalement utilis€ dans le contexte de
I'imagerie médicale pour recaler des images acquises d'un méme individu a
des instants difféerents [211, 212, 213]. La transformation affine (une
généralisation du rigide), permet I’étirement et le cisaillement des structures
a recaler en plus des rotations et des translations. Dans ce cas, seul le
parallélisme est conservé. Ce type de transformation est jugé intéressant
dans le cas de recalages intra-patient a multi-modalités ou inter-patient a
mono-modalité car le positionnement doit étre corrigé [214]. Le recalage non
rigide permet des déformations élastiques locales de l'ensemble de données
d’images et se traduit, par conséquent, par un probléme d'optimisation de
grande dimension. Cependant, il est souvent nécessaire dans le recalage
inter-sujet a multi-modalités ou dans le recalage d'organes déformables au
cours du temps [215]. Une description détaillée des transformations
différentes est donnée dans [87, 163, 216].

Transformation Transformation
globale locale

§ /‘ ‘/’F Rigide
\ ] O [] Affine
@ N .
e ) | D[ ]| Proewe

Non linéaire

Fig.2.10 Exemples synthétiques illustrant l'effet de différents
types de transformations (cas 2D) [87].

2.4.2.3 Interpolation

Dans le processus de recalage, vu que limage flottante subie une
transformation, une étape de recalcule de lintensité d'un de ses point est
trés importante. En effet, il est souvent nécessaire d'estimer la valeur du
niveau de gris a un point qui ne se trouve pas sur des coordonnées entiéres
dans limage transformée, le phénomeéne de « trous » dans les images (Fig.
2.11). Pour calculer cette valeur, une méthode d’interpolation qui prend en
compte les valeurs d’intensité des pixels dans le voisinage du pixel
correspondant dans limage source est wutilisée. Il existe différentes
approches telles les interpolations par le plus proche voisin, quadratiques,
cubiques, B-Splines, Gaussiennes, de Lagrange, de Hermite etc. Un état de
l'art des différentes méthodes d’interpolation utilisées en imagerie médicale
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se trouve dans [217, 218]. En pratique, [218] conseille de choisir
I'interpolation linéaire ou bi-cubique (fonction B-spline d’ordre 3). Nous
avons opté pour la bi-cubique.

voxels déformés

(a) (b) (©)
Fig.2.11 Illustration du probléme d’interpolation pour I'’échantillonnage des données du
volume (a) transformées par t. La grille de destination vide en (vert) (b), est & remplir par les
intensités des voxels du volume déformé (c).

2.4.2.4 Optimisation

La stratégie d’optimisation permet de converger rapidement vers une
solution. En d’autres termes, c’est la résolution de l'équation (2.2). Le
probléme du recalage revient a optimiser le jeu de parametres t afin
d’optimiser le critére de similarité choisi :

t = argopterS(1,t())) (2.12)

Avec { le jeu de paramétres optimisant S.

Les algorithmes se reposent, généralement, sur une stratégie itérative.
Souvent peu détaillée dans la littérature, l'implantation d'une méthode
d'optimisation nécessite un certain savoir-faire quant au choix de la
méthode, aux réglages de certains parameétres et au choix des critéres
d'arrét. Elle joue un roéle crucial sur le temps de calcul nécessaire pour
effectuer le recalage ainsi que sur la qualité de la solution obtenue. Plusieurs
meéthodes sont décrites dans la littérature [202, 206, 219]. Elles sont
groupées en deux types a savoir méthodes sans gradient et méthodes avec
gradient. Dans la premiére catégorie nous citons les méthodes de Simplexe
et de Powell. Quant a la deuxiéme catégorie, nous pouvons citer la descente
du gradient et ses variantes et l'optimisation de Levenberg Marquardt.
L’algorithme le plus utilisé en recalage d’image est la descente de gradient.
En effet, il suffit de dériver la métrique S en fonction des paramétres de
transformation, ensuite, le gradient calcule la nouvelle valeur des
parameétres par la longueur du pas «; :

as
by = U — @ 5ee (2.13)
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2.4.3 Evaluation du recalage

La validation du recalage est effectuée grace a un contrdle du résultat
par un praticien qui visualise ce résultat aprés la fusion utilisant différents
moyens comme la vue en "échiquier" ou les cases noires et blanches sont
remplacées par les deux modalités recalées (Fig.2.12), la vue en
transparence, la vue en fausses couleurs etc. Le défaut de ce genre
d’approche est de fournir un jugement qualitatif sans pouvoir le quantifier
précisément. En effet, Fitzpatrick et al. [220] ont montré que l'ceil humain ne
peut déceler sur le recalage une différence inférieure a 2 mm dans un
recalage. C’est ainsi que pour une validation l'avis de plusieurs experts est
nécessaire.

Fig.2.12 Superposition des structures prostatiques mise en évidence par la fusion des
volumes d’IRM (1) et d’échographie(2) en vues bimodales axiales du centre de la prostate.
Les contours blancs et noirs représentent les frontiéres de la prostate respectivement sur

I'IRM et I”echographie.

En ce qui concerne la comparaison entre difféerentes meéthodes, une
évaluation fournissant un résultat chiffré est nécessaire. La validation de la
qualité d'un résultat calculé n’est pas aisée du fait de 'absence d’étalon de
référence dans le domaine meédical [221] et de méthodes de recalage
appropriée a lapplication désirée. Actuellement, en utilisant des éléments
artificiels tels que des ballons ou des objets manufacturés simples, encore
appelés des fantomes. C’est des dispositifs physiques, souvent mécanisés,
qui cherche a reproduire la partie du patient sur laquelle on veut tester un
algorithme de recalage. Ce dispositif est ensuite imagé par le méme systéme
d’imagerie qu'un patient réel. Si on prend comme exemple la prostate, un
fantome physique multi-modalités de biopsie a été utilisé pour tester la
méthode de recalage. Il s’agit du modeéle 053 commercialisé par la société
CIRS?, qui reproduit la prostate, les vésicules séminales et 'urétre et prévoit
un acces endorectal (Fig.2.13). L’avantage d'un fantome dynamique par
rapport a des données simulées est que l'on se sert du méme systéme
d’imagerie qu’en routine clinique. On se trouve donc dans des conditions

8 http:// www.cirsinc.com/ products/ all/ 78/ ultrasound-prostate-training-phantom/
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plus proches de la réalité, avec des artefacts d’acquisition réelles. Le modéle
reste tout de méme treés simplifié.

(b)
Fig.2.13 (a) Image commerciale du fantéme multi-modalités de biopsie de la prostate
et (b) fantdme multi-modalités de biopsie de la prostate en IRM pondérée T2 : en rouge les
contours de la prostate et en vert ceux de 'urétre [188].

Toutefois, plusieurs critéres de validation de recalage existent dans la
littérature [222, 223] pour l’évaluation de la précision, la robustesse, la
complexité, la rapidité, etc. Ainsi, les précisions du recalage qui mesurent le
chevauchement global sont évaluées en termes du coefficient de Dice (DSC,
Dice Similarity Coefficient) [224] et de la distance de Hausdorff (HD) [225]
(Annexe E). L'exactitude du recalage local des structures anatomiques a
l'intérieur des organes est mesurée par l'erreur d'enregistrement de cible
(TRE, Target Registration Error) et l'erreur de localisation de cible (TLE,
Target Localization Error) [226, 227].

2.4.4 Le recalage dans notre travail

Rappelant que le recalage a permis de créer 1’atlas probabiliste présenteé
dans le chapitre précédant. Il s’est, essentiellement, manifesté dans ’étape
de création du modeéle de forme de la prostate et les deux zones. Deux
méthode de recalage ont été utilisés a savoir la méthode ICP pour assurer le
recalage rigide et la méthode TPS (pour Thin Plate Spline, en anglais) pour le
recalage non-rigide [133].

Pour notre travail, il faut savoir, qu'un choix crucial a réaliser avant de
s’attaquer a un probléme de recalage d’images médicales est le modéle de
déformation ou de transformation géométrique a prendre en compte. Celui-ci
va définir la facon dont image source (dans notre cas l’atlas) sera déformée
pour la faire correspondre au mieux a limage de référence (Iimage a
segmenter, dans notre cas). Ce choix est généralement orienté par trois
contraintes : la structure a recaler, la finalité clinique et le degré de réalisme
du modéle. Le modéle de déformation ne sera pas le méme en fonction des
structures anatomiques a recaler. La prostate étant un organe de
déformation globale non rigide. Ceci doit étre pris en compte. Pour ce qui
concerne la finalité clinique, un modéle de déformation affine peut étre
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suffisant pour une mesure d’évolution en recalage monomodal, tandis que
dans le cadre d'un recalage multimodal, il sera souvent nécessaire de faire
appel a des modeéles plus complexes. Ainsi, plus un modéle de déformation
est réaliste, c’est a dire qu’il permet des transformations hautement non-
rigides, plus son nombre de degrés de liberté (DDL) est en général important.
Les DDL représentent la dimension de l’espace de recherche, c’est-a-dire le
nombre de parameétres a trouver. Pendant le processus d’optimisation,
chaque parameétre de transformation doit étre identifié. Il apparait donc
évident que plus un modéle est complexe, plus son optimisation s’avérera
délicate et colteuse en temps de calcul. De plus, pour un modéle a grands
nombre de DDL se pose nécessairement le probléme d’unicité de la solution :
si la fonction de colt ou mesure de similarité choisie n’est pas assez
réguliere dans l’espace des transformations, plusieurs minimas locaux
peuvent apparaitre.

Ainsi, et en se référant a l’équation (2.2), nous pouvons citer les
critéres retenues dans le cadre dans notre travail :

argopteerS (F), t(f(D)) = argmax,er(IM) = argminyer (~IM ) (2.14)

Iet J sont respectivement limage a segmenter et l’atlas.

f est la fonction extrayant les caractéristiques de Iimage. Nous
situerons notre travail du co6té des approches iconiques. Toutefois, une étape
préliminaire de transformation étant nécessaire, nous avons, donc, choisi
des primitives de types géométriques caractérisant la forme de la prostate.
Nous nous sommes contentés de quelques landmarks désignant la base,
l'apex et le centre de la prostate. Nous avions voulu que linteraction de
l'utilisateur soit réduite au maximum. Nous reviendrons sur cette étape
préliminaire dans le chapitre suivant.

t symbolise un élément de l’espace des transformations possibles, ou
modéle de déformation. Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons
a la segmentation contenant une étape de recalage. Un modeéle affine est,
donc, largement suffisant. Ainsi, pour obtenir une transformation affine, il
faut 7 DDL (1 rotation, 2 translations, 2 facteurs d’échelle (1 dans chaque
direction) et 2 coefficients de cisaillement) pour des images 2D ou 15 DDL (3
rotations, 3 translations, 3 facteurs d’échelle (1 dans chaque direction) et 6
coefficients de cisaillement) pour des volumes d’images. Ainsi, la
transformation des voxels d’une image flottante de coordonnées (xf,yf,zf) &
partir des voxels d’une image de référence de coordonnées (x,,y,,7), se fait
selon I’équation :

.X'f Xy
Y\ _ Yr
=M\ (2.15)
1 1
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ou M est une matrice de déformation affine.

Cette transformation est appliquée dans le domaine spatial. Dans la
pratique, ou dans le domaine discret (voxels), les coordonnées (x,,Y, Z,)
seront présentées comme suit :

X, D, 0 07 i 0,
S P T Y P I (2.16)
Zy 0 0 D,k 0,
1 0o o 114 1

Ou ij et k sont les indices spécifiant la position discréte des centres des
voxels de tailles, respectivement, D,, D, et D,. Les coordonnées de l'origine
de Iimage sont représentées par Oy, O, et O0,.

La matrice de transformation M est construite a partir du produit de six sous
matrices définissant, respectivement, 3 matrice de rotation selon les trois
axes, 1 matrice de translation, 1 matrice de facteur d’échelle (scaling, en
anglais) et 1 matrice de cisaillement (shearing, en anglais). D’'une maniére
géneérale elle se présente selon I’équation suivante :

1 0 0 ¢t /1 0 0 0\ /cos(y) 0 —sin(y) O

M= 0 1 0 t,|[0 cos(8) —sin(d) O 0 1 0 0

0 0 1 t,)\0 sin(@) cos(8) O sin(y) 0 cos(y) O

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1

cos (¢) —sin(p) 0 0O\ /sc, O 0 O 1 shy, shy, 0
sin(p) cos(p) 0 O 0 scy 0O O Shyx 1 Shyz 0 (2.17)

0 0 1 0 0 0 sc, 0\ shy, shy 1 0

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1

Avec t1-(xyz €t SC—(xys, respectivement, la translation et le facteur
d’echelle selon les trois axes, sh le cisaillement selon les trois axes, 6 est
l’'angle de rotation autour de x, y est l'angle de rotation autour de y et ¢ est
l'angle de rotation autour de z. Les rotations se font a partir du centre de
limage (Cy, Cy, C;.) [214]. Ainsi, I’équation (2.15) s’écrira :

Xf Xy — Cy
o B (218)
Zs z, — C,
1 1
1 0 0 t,+Cy
Et la matrice de translation s’écrira 0 1 0 t,+Cy
0 0 1 t,+0C,
0 0 O 1

S représente la mesure de similarité. Celle-ci dépend des attributs
utilisés de limage, et nous nous sommes orientés vers l'information
mutuelle. C’est une méthode la plus adaptée au recalage d’images médicales
car elle donne des calculs rapides et elle est peu sensible aux minima
locaux. Nous nous appuierons notamment sur [228] qui propose un état de
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l'art du recalage d’images meédicales basé sur -celle-ci. Notons que
I'information mutuelle est la quantité d’information d’une image contenue
dans une seconde image. Ainsi, lorsque l'information mutuelle entre deux
images est au maximum, elles sont identiques. Elle permet de transformer
une image pour qu’elle ressemble le plus a une image donnée en
maximisant l'information mutuelle des deux images concernées. Le calcul
d’information mutuelle de deux images est basé sur la densité conjointe de
probabilité des niveaux de gris des images. Il est nécessaire pour estimer la
densité conjointe de probabilité de calculer un histogramme conjoint des
niveaux de gris entre ces deux images. Concrétement, l’histogramme
conjoint est un graphe tridimensionnel. Chaque point de l’histogramme
représente le nombre de fois qu'une combinaison de niveau de gris entre les
deux images est rencontrée. L'information mutuelle se calcule directement a
partir de l’histogramme conjoint de deux images I=I1 et t(J)=I2 selon la
formule [214] :

_ S it p(i1,i2)
IM = SUL12) = T2 p(iL, 2)log Gosaas) (219)

avec :

- p(i1,i2) = %card{(x, W1(x,y) =iletI2(x,y) =i2}, est l’histogramme
conjoint normalisé. n étant le nombre de points utilisés pour créer
I’histogramme. C’est une densité de probabilité quun point pris au
hasard dans l'image soit la combinaison du niveau de gris il su II et
du niveau de gris 2 sur I2.

- p(i1) =Y p(i1,i2) et p(i2) = Y;1p(il,i2) sont des distributions de
probabilité. Pour un il ou i2 donné, c’est la probabilité de trouver un
point de niveau de gris il ou i2 sur limage 11 ou 12.

Le volume de données a traiter étant généralement trés important, il
apparait nécessaire de choisir judicieusement l’algorithme d’optimisation.
L’optimisation consiste a déterminer itérativement le jeu de parameétres
0 = (04,..,0,) optimal, qui est dans notre cas 0 = (t,t,,t,sc,sc,sc,0,7,
@, shy,, sh,,, sh,, sh,,sh,,sh,). Dans le cadre de notre travail, une simple
descente du gradient est adoptée. Comme son nom lindique, dans un
algorithme de descente de gradient visant a minimiser une fonction de cott,
la direction de recherche sera prise dans le sens opposé a celui donné par le
gradient de la fonction de cout [229]. Cette régles d’optimisation itérative est
donnée par :

Ors1 = O — 1 VS(O) (2.20)
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ou y, est le pas d’optimisation et VS(0,) est le gradient de la fonction de cotut
évalué a la position courante ©p par rapport aux parameétres de la
transformation, comme suit :

T
o) (2.21)

VS(@k) = (a—@l,a—@z, ...,aei

Quand le gradient de la fonction cout n’est pas directement disponible, il est

remplacé par son approximation VS(0,) [230]. La méthode pour approximer
le gradient la plus connue est les différences finies. L’estimation de l'iéme

élément VS(0,) étant alors donnée par [230]:

SOk + ev) — S(Of — €v)
2¢

[vs@w], = (2.22)
ou ¢ est un scalaire (idéalement tendant vers 0), et v est un vecteur unitaire
constitué de zéros, excepté dans la position i ou il égal a un.

Le pas d’optimisation pu; va permettre de controler la vitesse a laquelle le
processus d’optimisation se rapproche de l'optimum. Une vitesse trop lente
peut conduire la méthode dans des minima locaux de la fonction de cout,
tandis qu’une vitesse trop rapide peut faire passer a coté de l'optimum
global. Les méthodes les plus simples consistent a choisir un pas constant,
ou un pas qui décroit linéairement en fonction de k. Or, le choix d'un pas
acceptable a un impact majeur sur la robustesse et lefficacité d'une
méthode d’optimisation. C’est pourquoi un pas adaptatif est souvent utilisé.
Dans notre cas, notre souci étant un recalage rapide et efficace [230]. Nous
avons, donc, choisi un pas constant et petit.

Le choix des critéres d’arrét utilisés lors de la procédure d’optimisation est
trés important. Il fait 'objet d'un compromis entre précision de la solution
recherchée et nombre d’itérations pour y parvenir. En général, les méthodes
d’optimisation reposent sur des critéres d’arrét basés sur la variation de la
fonction de cout.

Dans notre cas et a chaque itération k, nous calculons une estimation locale
du gradient de la fonction de colt (équation 2.19) pour chaque jeu de
parametres O par la méthode des différences finies (équation 2.22). Les
parametres de la transformation sont alors itérativement changés le long de
ce gradient en utilisant un pas d’optimisation y;, jusqu' a ce qu'aucune
amélioration supplémentaire de la mesure de la fonction de cout ne soit
trouvée, en d’autres termes jusqu’a ce qu'aucun gradient significatif ne
puisse étre déterminé (||VS||<e)ou jusqu’a ce que le nombre maximal
d'itérations soit atteint. Pour chaque point de controle 0, , des déplacements
d’'un pas y, sont testés le long de chaque axe dans des directions positive
(+u ) et négative (—u, ) et la fonction de couit est évaluée [231]. Si un de ces
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déplacements fournit une meilleure valeur de la fonction de cout (meilleurs
résultats de recalage), le déplacement du point de controle est accepté.

En reprenant la figure 2.9, les différentes étapes de l’algorithme de recalage
que nous avons adopté sont décrites dans la figure 2.14.

Image
référence

M

| Parametres
: optimaux
1

Image
flottante
()

Paramétres
initiaux
Fig.2.14 Schéma de l'algorithme de recalage d’images adopté dans notre travail.

2.5 Conclusion

La segmentation est un des axes de recherche majeurs de l'analyse
d’images médicales, au méme titre que le recalage. De ce fait, ce chapitre
leurs a été dédié. Ainsi, nous avons successivement introduit différents
éléments indispensables aux deux notions. Tout d’abord, nous avons décrit
les difféerentes techniques de 'imagerie ainsi que leurs principaux avantages
et défauts. Ensuite, nous avons abordé la segmentation des images
meédicales. Cette étude nous a permis de mettre en évidence un certain
nombre de difficultés inhérentes au probléme de segmentation. Tout d’abord,
la segmentation de telles images est une tache non triviale. En effet, quel que
soit l'organe a segmenter, il se trouve qu’il est complexe et composé de
différentes structures anatomiques qui s’entremélent. De plus, la frontiére
physique entre ces différentes structures est particulierement délicate a
définir, méme pour un ceil expert. Tel est notre cas d’étude a savoir la
prostate. Néanmoins, nombreuses familles de méthodes ont été appliquées a
la segmentation d’images médicales.

La section la plus importante de ce chapitre était consacrée au recalage.
Difféerentes méthodologies de recalage d’images médicales sont présentées
dans ce chapitre. Cependant, si la liste exhaustive des méthodes existantes
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n’a pas été effectuée, les concepts fondamentaux ont toutefois été présentés.
I1 s’agit des primitives utilisées pour guider le recalage, du critére de
similarité, du type de transformation et de la stratégie d'optimisation.
Difféerents choix sont possibles pour chacun de ces éléments, avec pour
conséquence un nombre trés important de méthodes de recalage.
Cependant, la solution idéale reste difficile a atteindre.

Parmi toutes les méthodes existant, nous avons opté pour le recalage
intersujet-monomodal affine puisqu’il s’agit de recaler ’atlas sur des images.
Ce point a été présenté dans la derniére partie de ce chapitre. En effet, notre
objectif est d’avoir une information a priori qui guidera la segmentation et
non pas une segmentation par atlas pour que l'intervention de l'utilisateur
soit réduite au maximum. Notre choix de la méthode de recalage et du
nombre d’amers est dicté par la forme bien définie de la prostate.

L’objectif de cette thése étant, principalement, la segmentation 3D des
deux zones de I'IRM de la prostate. En conséquence, aprés avoir contourné
tous les outils fondamentaux, nous allons, dans le chapitre suivant,
procéder au choix de la méthode pour segmenter 'image de la prostate pour
mettre en évidence ses principales zones, la zone de transition et la zone
périphérique.
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Segmentation zonale de la prostate

3.1 Introduction

Dans toute application de traitement d’images, il est essentiel de définir
les objets, les capteurs et leurs conditions de fonctionnement, les taches a
réaliser et les contraintes auxquelles elles sont soumises et ce, quel que soit
le domaine considéré. Cette description prend toutefois des aspects
particuliers dans le domaine médical. En ce qui concerne la prostate, objet
de notre application, il nous semble nécessaire d’é¢tudier les technologies et
les analyses employées actuellement afin d’appliquer les traitements
d’images qui conviennent le mieux. Sans revenir sur l'anatomie de la
prostate déja décrite dans le premier chapitre, nous commencerons d’abord
par présenter brievement le cancer de la prostate contre lequel tous les
efforts sont mis afin de le combattre de maniére précoce. Nous décrirons
ensuite les difféerentes techniques de l'imagerie ainsi que leurs principaux
avantages et défauts pour la détection des deux principales zones de la
prostate. La deuxiéme partie de ce chapitre aura pour but de présenter la
meéthode utilisée pour segmenter I'image IRM de la prostate. Un état de l’art
sur les méthodes utilisées ainsi les difféerentes méthodes de validation de
cette segmentation zonale sont aussi présentées. Nous décrirons 'approche
que nous proposons pour effectuer cette segmentation zonale.

3.2 Etude clinique de la prostate

L’'une des maladies la plus grave concernant la prostate est le cancer.
Celui-ci se manifeste par une tumeur maligne dans la zone ZP a 75 % [232].
La ZT et la ZC sont trés rarement touchées par cette maladie (Fig. 3.1).
Cependant, la ZT se développe et surtout aprés l'age de 40 ans [233] car,
avec l'age, le tissu péri-urétral et la ZT peuvent considérablement
s’hypertrophier, compressant ainsi progressivement la ZC et provocant
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I’étirement de la ZP (Fig.3.2). Il s’agit de l'adénome ou hypertrophie bénigne
de la prostate (HBP).
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Fig.3.1 Distribution du cancer de la prostate selon les zones anatomiques!.
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Fig.3.2 Sieége de 'hypertrophie bénigne de la prostate : A) prostate saine, B) prostate
touché.

Parmi les cancers qui touchent les hommes en Algérie, celui de la prostate
vient en quatriéme avec une moyenne de 8,2 sur 100.000 sur une moyenne
d’age de 70 ans selon les données du registre national du cancer en 20152.
La maladie est classé 10¢éme dans la liste des cancers mortels, tuant 2,9
patients pour chaque 100 000 déceés dans le pays. Le cancer de la prostate
se classe ainsi 43¢me dans la liste des S0 principales causes de décés en
Algérie, avec des cas enregistrés représentant plus de 574 décés par an. Bien
que le taux de survie du cancer de la prostate soit élevé a condition que le
diagnostic soit fait de maniére précoce, malheureusement, un nombre
important de patients en Algérie ne rendent visite a leur médecin que
lorsqu’ils sont a un stade avancé de la maladie. Afin de mieux encadrer ces

! http:/fwww.etudiantinfirmier.com/index_uro.php?page=14
2http:/felitepresse.com/actualites/limportance-du-depistage-precoce-du-cancer-de-la-prostate-soulignee-par-des-urologues/
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cancers, un dépistage systématique est nécessaire pour les personnes a
risque (Fig. 3.3). Les recommandations en matiére de dépistage du cancer de
la prostate sont aujourd’hui encore trés controversées. Toutefois, il est
effectué généralement sur la mesure du taux de PSA3 (antigéne spécifique de
la prostate). Si le test présente quelques soupcons de cancer de la prostate,
des examens complémentaires comme les biopsies ou limagerie seront
effectués pour confirmer ou infirmer les soupcons. Si aprés une surveillance
active, une thérapie semble nécessaire, plusieurs approches peuvent étre
proposées (Annexe D) comme la prostatectomie radicale, la cryothérapie, la
radiothérapie, la curiethérapie, la thérapie ultrasonore etc. La tendance de
ces thérapies est de proposer des gestes de moins en moins invasifs, a accés
minimal. Cette tendance a pu se mettre en ceuvre par la part de plus en plus
importante de limage dans la procédure thérapeutique. La finesse de ces
dernieres thérapies permet maintenant d’envisager des traitements localisés
a la tumeur en préservant les structures saines de la prostate et donc en
minimisant les effets secondaires liés aux traitements (trouble de I’érection,
trouble urinaire, etc.) [234].

Recommandations sur la pratique du test PSA émises en mai 2013
par les urologues américains
American Urological Association, AUA

Qui devrait effectuer le test cdu PSA ?
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Copyright, Creapharmach 2013

Fig. 3.3 Une vision plus personnalisée de la médecine sur le test PSA pour le cancer de la
prostate: qui et quand*.

3 PSA (Prostatic Specific Antigen ou antigéne spécifique de la prostate) est une protéine qui est sécrétée
par la prostate. Le test du PSA mesure dans le sang l'antigéne ou protéine PSA. C’est un marqueur de
Pactivité de la prostate : il indique qu’elle fonctionne. Sa valeur est indiquée par un nombre et s’exprime
en nano gramme par millilitre (ng/ ml). La valeur seuil de normalité du PSA la plus souvent retenue est de
4 ng/ml. Le PSA agit comme un marqueur tumoral, c’est-a-dire que sa présence en quantité plus grande
que la normale peut signaler la présence d’un cancer.

* https://www.creapharma.ch/cancer-de-la-prostate.htm
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En final, les différentes zones de la prostate sont d'un intérét capital dans
certaines pratiques de diagnostic et de détection des dysfonctionnements de
la glande, d’ou l'intérét de bien les délimiter. Cependant, d'un point de vue
radiologique, deux régions seulement sont considérées. La premiére est la
zone périphérique ZP et son complémentaire qui occupe le centre de la
prostate, généralement appelée glande centrale et qui est appelé par les
meédecins zone de transition ZT par abus de langage

3.2.1 Modalités d’imagerie de la prostate

Les difféerentes modalités d’imagerie médicale permettent l'acquisition
d’informations sur des tissus et sur certaines fonctions tout en minimisant
les manipulations invasives pour le patient. Les modalités qui sont les plus
appropriés [235, 236], dans le cas de la prostate, sont principalement
I’échographie sus-pubienne ou endorectale (TRUS, transrectal
ultrasonography), l'lmagerie par Résonance Magnétique (IRM) et la
tomodensitomeétrie (TDM) (Fig.3.4). Les principales caractéristiques associées
aux difféerentes modalités d'imagerie sont résumés dans le tableau 3.1.

Tab. 3.1 Résumé des avantages et inconvénients des différentes imageries de la prostate.

Avantages Inconvénients

— Utile dans la détermination du volume de | — Images a faible contraste.

la prostate.
— Aucun rayonnement impliqué (innocuité). — Difficultés pour détecter des lésions.

TRUS — Peu cotiteux.
— Portable. — Speckle.
— Utile pour limagerie en temps réel. — Artefacts de l'ombre.
— La stadification du cancer est difficile.

— Utile dans la détermination du volume de | — Cotiteux.

la prostate.
— Aucun rayonnement impliqué (innocuité). — Non portable.
— Contraste élevé pour tissus mous.

IRM — Difficile a mettre en ceuvre en temps réel.

— Permet la détection des lésions.

— Permet limagerie fonctionnelle de Ila
prostate.

— Stadification> du cancer possible.

— Utile dans la détermination de la | — Couteux.
propagation du cancer de la prostate dans
les tissus osseux.

— Utile dans la détermination efficace de | — Radiation impliqué (Les rayons X sont
curiethérapie de la prostate. nocifs).
CT — Non portable.

— Mauvais contraste des tissus mous.

— Difficultés pour détecter des lésions.

— La stadification du cancer est difficile.

— Difficile a mettre en ceuvre en temps réel.

5 La stadification est une fagon de décrire ou de classer un cancer selon [’étendue de la maladie dans le
corps. https://en.wikipedia.org/wiki/Prostate_cancer_staging.
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(b)
Fig.3.4 Imagerie de la prostate : (a) Imagerie TDM, (b) Imagerie TRUS et (c) Imagerie IRM.

L’apport de la modalité d’imagerie utilisée est de grande importance. La TDM
qui s’appelle aussi la scanographie, la CT (computed tomography), la CAT
(computer-assisted tomography) ou simplement le scanner est, généralement
utilisé dans la curiethérapie (Annexe D) de la prostate afin de déterminer
l'emplacement des grains radioactifs [237]. Notons que la distinction
anatomie externe et interne de la prostate a partir d'images CT est difficile en
raison du faible contraste des tissus mous.

La TRUS est a ce jour la seule imagerie dynamique permettant de visualiser
la prostate. Elle est donc trés utilisée comme imagerie de guidage lors de
gestes médicaux. Elle permet entre autres la réalisation de biopsies écho-
guidées, de résections endo-urétrales et sert de modalité de guidage pour la
pratique de la curiethérapie. L'image d'une échographie transrectale de la
prostate présente peu de contraste et le signal est souvent corrompu par le
speckle, artefacts d'ombre et micro-calcifications [113]. Le plus souvent,
cette modalité d’imagerie ne permet pas la visualisation de la zone
cancéreuse, mais on distingue les deux zones de la prostate. La ZP a un
aspect homogéne. On l'observe bien en coupes transversales, postérieures et
latérales. Elle est bordée par une ligne hyperéchogéne périprostatique qui ne
correspond pas a la capsule mais a l'interface acoustique entre la capsule et
la graisse qui entoure la prostate [238]. La ZT n’est pas identifiable par
échographie avant 40 ans. Quand elle se développe, la ZT devient visible et
présente un aspect hypoéchogeéne. L’apex de la prostate peut étre, pour
certains patients, trés complexe a visualiser sous imagerie échographique.
Cette zone est pourtant d'un intérét majeur pour le traitement du cancer
prostatique.

L’IRM de la prostate a été introduite pour la premiére fois a la fin des années
1980, utilisant un champ de vision (ou FOV, pour Field Of View)® large et des
antennes pelviennes a 1.5 Tesla. LIRM a alors permis des avancées
majeures par rapport aux autres modalités d’imagerie de la glande, a savoir
le scanner et I’échographie. Il est important de préciser que deux types
d’antennes, ou sondes, existent et sont utilisées pour l'acquisition d’IRM de

% Field-of-view (FOV) renvoie la distance (en cm ou mm) sur laquelle une image IRM est acquise ou affichée. Plus le FOV
est petit, plus la résolution est élevée et plus la taille du voxel est petite.
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la prostate. Il s’agit d’antennes abdominales (ou de surface) et d’antennes
endorectales (Fig. 3.5). Les antennes endorectales semblent plus précises
pour délimiter la prostate que les antennes de surface [239]. L’antenne
endorectale permet d’obtenir des coupes fines de 3 a 4 mm d’épaisseur sur
un champ de vision limité (10-12 cm). De plus, elles offrent un bon rapport
signal sur bruit. Les déformations prostatiques provoquées par les sondes
endorectales sont cependant trés fortes. Les sondes de surfaces permettent
une acquisition avec un champ de vision plus grand que celui obtenu par
des sondes endorectales, ce qui permet de mieux discerner la base, la face
antérieure de la prostate mais également ses rapports avec les autres
structures. Cependant, l'insertion de l'antenne endorectale pour ameéliorer le
contraste dans la région de la prostate introduit des inhomogénéités
d'intensité pouvant affecter la précision des algorithmes de la segmentation
qui dépendent des intensités des pixels. Ainsi, Dans le cadre de cette thése,
nous utiliserons des acquisitions IRM a base d’antennes abdominales.

(a) sonde abdominale (b) sonde endorectale
Fig. 3.5 Le contraste et la forme varient autour de la prostate selon la sonde utilisée.

En effet, 'IRM apporte un ensemble de techniques d’exploration aussi bien
fonctionnelles (pondération T1 avec injection du produit de contraste (T1
DCEMRI, pour Dynamic Contrast Enhanced MRI) (Fig.3.6-b) que
morphologiques (pondération T2, appelée aussi T2-W (pour T2 Weighting))
[18] (Fig.3.6-a).

Dans [240], les auteurs ont démontré que 'analyse de texture de la ZP dans
I'IRM pondérée T2-W permettait de différencier, de maniére significative, les
structures saines de celles qui présentent une lésion tumorale. Les images
IRM de la prostate ont un meilleur contraste des tissus mous et permettent
une meilleure détection des lésions et la stadifictation du cancer de la
prostate, par rapport aux images par échographie [241].

~ 70 ~



Chapitre 3 : Segmentation zonale de la prostate

‘--b'

(b)
Fig.3.6 Les données multi-sources dans la plan axial avec délinéation de la prostate: (a) IRM
en pondération T2, (b) IRM avec injection de produit de contraste en pondération T1 (T1
DCEMR]I) et (c) IRM pondérée T2 d’une prostate décrivant ces deux zones majeures.

Les prostates de jeunes sont homogénes avec un hyposignal sur les images
pondérées en T1-W et un hypersignal de la zone périphérique sur les images
de pondération T2-W. Apres l'injection du produit de contraste, celui-ci est
absorbé de maniére homogeéne et diffusé par les différentes structures
prostatiques.

Les prostates présentant une hyperplasie bénigne ont un signal hétérogéne
au niveau de la zone centrale. La zone périphérique, quant a elle, présente
alors un hypersignal sur les images pondérées T2-W et devient hétérogene.
Sur les images pondérées T1-W (pondération T1 sans injection de produit de
contraste), avant linjection du produit de contraste, la prostate présente un
signal de la méme intensité que le muscle, sans démarcation des deux zones.
Aprés linjection, le signal de la zone centrale hypertrophiée, assimilée a la
ZT, se rehausse rapide, tandis que la ZP se rehausse beaucoup moins, avec
un pic moins élevé et retardé.

En pondération T2-W, il est possible de visualiser les structures internes de
la prostate, a savoir les 2zones périphérique et centrale, avec une
différenciation suffisamment fiable. L’imagerie pondérée T2-W permet
d’appréhender de facon plus précise les différentes zones prostatiques (Fig.
3.6-c) [242]. C’est pour cette raison que les séquences pondérées T2-W sont
le plus souvent préférées a celles en T1-W. D’ailleurs, c’est ce type de
modalité que nous utiliserons dans notre travail.

3.3 Segmentation de I’image IRM de la prostate

Dans le cas de la prostate, les méthodes de traitement d’images se
heurtent a des difficultés liées aux caractéristiques morphologiques de cette
glande. On citera, entre autres, les importantes variations de position et de
forme, induites par le contact avec la vessie et le rectum, dont la forme varie
aussi bien d’'un patient a un autre, que pour le méme individu (Fig. 3.7). Les
difféerentes anomalies qui peuvent toucher les tissus prostatiques tels les
kystes, les tumeurs et I’hypertrophie de la zone centrale, qui font apparaitre
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des régions fortement hétérogénes (Fig.3.8). Le probléme de perte de
contraste entre les tissus prostatiques et les structures avoisinantes que l'on
observe, de maniére plus ou moins intense, au niveau de 'apex et de la base
de la glande rendent ces régions difficiles a segmenter (Fig.3.9). L’aspect
complexe de la capsule prostatique dans les images IRM. En effet, c’est une
bande de tissu fibro-musculaire recouvrant la surface de la glande et qui
apparait tantét comme un fin trait sombre tantét comme un ensemble de
fins traits sombres (Fig.3.7).

Ainsi, le traitement de l'imagerie prostatique est un grand défi a relever. Il
s’aveére alors important d’opter pour des méthodes innovantes qui ne se
contentent pas des techniques classiques de segmentation mais qui font
également intervenir des connaissances a priori sur la structure et les
propriétés de la glande prostatique.

Apex centrale Base
Fig.3.9 En IRM, le contraste des tissus mous varie en fonction de la zone de la
prostate. Images présentés sur des vues axiales d'IRM pondérée T2.

7 Extraites des bases d’images que nous utiliserons (chapitre 4)
8 Extraite de : https://www.alta-klinik.fr/ examen-irm-de-la-prostate. html
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La pratique clinique pour délimiter les contours de la prostate est largement
réalisée en utilisant un contour manuel de la prostate coupe par coupe en
utilisant la vue axiale, coronale ou sagittale ou une combinaison des vues.
Cependant, le travail manuel est une tache qui prend beaucoup de temps et
est sujet a des variations inter-observateur et intra-observateur [243, 244].
Pour réduire ces incertitudes, plusieurs auteurs ont décrit des méthodes
semi-automatiques ou automatiques pour la segmentation de la prostate
dans les IRM 2D ou 3D.

3.3.1 Méthodologies de segmentation de I’IRM de la prostate

En segmentation d’images IRM, peu d'auteurs ont basé leurs méthodes
sur linformation d'intensité. Par contre, ils y ont incorporé des
connaissances supplémentaires sur la forme générale de la prostate. Ainsi,
au cours des derniéres années, le probléeme de la segmentation de la prostate
a recu une attention considérable. Plusieurs techniques ont été utilisées et
peuvent €tre groupées suivant plusieurs critéres (Fig.3.10). Cependant, la
plupart des études ont utilisé des méthodes basées sur l'atlas, des modeéles
déformables ou des modéles statistiques. Les deux travaux de [235] et [245]
ont établi un état de l'art sur les méthodes automatiques de segmentation
des images échographiques et de la détection des tumeurs prostatiques,
respectivement. Dans [122], est présenté un état de l'art sur les approches
de segmentation de la prostate en différentes modalités. Dans [246], sont
recueillies les différentes méthodologies et résultats sur les mémes
ensembles de données IRM.

Etant donné le trés grand nombre de publications associées a ces méthodes,
nous présenterons briévement, dans ce qui suit, quelques unes de ces
méthodes les fréequemment utilisées.

3.3.1.1 Atlas

Utiliser un atlas consiste a mettre en correspondance une image de
référence et l'image traitée au moyen d'un algorithme de recalage. On peut
alors superposer l'image a segmenter et les informations anatomiques ou
fonctionnelles associées a l'image de référence. Dans ce contexte, la premiere
approche possible est la segmentation uniquement fondée sur le recalage a
partir d'un atlas. En général, la correspondance entre un volume de
référence et le volume traité est établi en deux étapes, avec un recalage rigide
ou affine puis a l'aide d'un algorithme élastique. L'atlas associé au volume de
référence peut alors étre projeté sur le volume traité au moyen de cette
transformation. Le résultat de cette projection fournit la segmentation des
structures délimitées dans l'atlas. Une autre possibilité consiste a utiliser un
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Fig.3.10 Différentes classifications des méthodes de segmentation de la prostate en IRM.

atlas pour initialiser ou guider un processus de segmentation. C’est cette
derniére que nous avons adoptée pour notre travail. Comme nous l'avons
cité au chapitre 1, section 1.4.3.1, il existe deux types d’atlas, le topologique
et le probabiliste. Ils sont principalement utilisés a des fins de segmentation
en utilisant le recalage ou limage a segmenter (image cible) est recalée a
l'image atlas. Deux stratégies sont alors considérées (Fig.3.11) [247]. La
premiere concerne un seul atlas [126]. Dans ce contexte, [182] utilisent une
meéthode de recalage hybride, géométrique et iconique, entre les IRM de la
prostate et un atlas constitué dun volume IRM moyen et de contours
moyens de la prostate. Cette méthode, semi-automatique, a inspiré une
autre étude des mémes auteurs, dans laquelle un algorithme totalement
automatique est proposé [248]. Les auteurs ont proposé d’effectuer la
segmentation en deux temps. La premiére étape consiste a recaler image a
un atlas probabiliste pour donner une segmentation probabiliste. Cette
derniere sera utilisée dans la deuxiéme étape qui consiste a faire converger
une surface qui introduit également un modéle d’intensités et un modele
statistique de forme. Ghose et al. [249] ont utilisé des coupes de graphe
(graph cuts) pour minimiser l'énergie des probabilités postérieures d'un voxel
pour étre une partie de la prostate qui a été obtenue par la segmentation
basée sur l'atlas et une classification forestiére aléatoire (random forest
classification).

Dans la seconde stratégie, plusieurs atlas sont considérés. Cette approche
multi-atlas [128, 129, 130, 131, 132] implique un recalage successif de
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l'image cible avec les images atlas. Un classement basé sur une mesure de
similarité est effectué. L'image atlas la mieux classée sert de référence pour
la segmentation de limage cible. Ainsi, Klein et al. [127] ont utilisé une
fusion multi-atlas automatique et une fusion a vote majoritaire. Dowling et
al. [250] a ajouté une étape de prétraitement a l'approche suggérée dans
[127] en utilisant le méme ensemble de données et il a effectué une
comparaison de la segmentation multi-atlas et un atlas probabiliste dans
lequel la segmentation multi-atlas avait la plus grande précision. Langerak
et al. [128] ont également utilisé la segmentation multi-atlas avec 1'objectif
d'ameéliorer la stratégie de fusion de l'atlas. Une combinaison de la sélection
de l'atlas et des stratégies d'estimation de la performance a été utilisée dans
une procédure itérative appelée méthode sélective et itérative pour
l'estimation du niveau de performance. Ce travail a été poursuivi dans [251]
ou les atlas ont été regroupés de telle sorte que chaque groupe ne contenait
que des atlas qui se sont bien recalés. La décision du groupe le plus
approprié était basée sur le recalage d'une image de l'atlas de chaque groupe
a l'image cible. Le groupe avec l'image de 1'atlas qui a la performance estimée
la plus élevée a été choisi et toutes les images d'atlas dans ce groupe ont
ensuite été recalées avec 1'image cible en utilisant le recalage multi-atlas.

New image

Selected atlas

. \
Image
segmented .

=

Newimage

Image segmenied

ek

Atlas

Multi-Adas Registred atlases

New image

() (b)
Fig.3.11 Segmentation basée Atlas :(a)approche atlas unique et (b) approche multi-atlas

Si ces meéthodes, basées sur le recalage sur un atlas, ont prouvé leur
robustesse et leur précision, 'optimisation du critére de recalage reste un
processus couteux en temps de calcul [247].
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3.3.1.2 Formulation probabiliste

L'utilisation la plus simple des formulations probabilistes porte plus sur
des problémes de classification que de segmentation. Il s'agit alors d'estimer
a la fois la classe associée a chaque voxel et les parameétres des différentes
classes. L'intérét majeur de cette approche est la possibilité d'intégrer une
information a priori dans la formulation bayésienne du probléme. Les
informations sont modélisées sous la forme d'une probabilité. Pour la
segmentation des images IRM, ces approches probabilistes se fondent sur
une modélisation statistique de la radiométrie des images. Chaque région de
I'image, i.e. chaque structure anatomique, est associée a une classe dont on
recherche les caractéristiques statistiques. Dans ce cadre, chaque
observation est considérée comme le résultat d'un processus stochastique et
est donc associée a une variable aléatoire. Le probléme est alors l'estimation
des densités de probabilités a partir des observations et celle de la prise de
décision connaissant ces densités. Notons que les approches probabilistes
paramétriques sont largement présentes dans la littérature. Ce type de
méthodes s’appuie sur la définition et ’estimation de densités de probabilités
des vecteurs de caractéristiques associés aux données. Un label (ou classe,
ou hypotheése) est alors attribué a chaque pixel/voxel des images, a partir de
leur niveau radiométrique. Cependant, un inconvénient majeur de cette
théorie réside dans le fait qu’elle nécessite la connaissance parfaite des
probabilités et en particulier des probabilités a priori. Or, dans la pratique,
ces probabilités ne sont qu’estimées et portent des incertitudes et
imprécisions. Quant aux approches probabilistes non parameétriques, leur
particularité réside dans leur capacité a discriminer les vecteurs formes en
faisant peu d’hypothéses sur les densités de probabilités. Elles sont donc
particulierement bien adaptées lorsque les densités recherchées ne
correspondent pas a des densités classiques ou paramétrables. Cependant,
elles souffrent de la difficulté a définir un apprentissage correct des données.
Ainsi, la base d’apprentissage doit étre suffisamment grande pour que la
modélisation soit efficace mais devenant alors trés fastidieuse. De plus, elle
est trés dépendante de l'opérateur et ne peut s’adapter aux données si ces
derniéres s’é¢loignent des données d’apprentissage ou en cas de bruit.

3.3.1.3 Modéles déformables

Les méthodes basées sur les modéles déformables sont elles aussi tres
largement répandues. Une revue de ces méthodes est disponible dans [252].
Ces méthodes peuvent étre reparties en deux grandes catégories, les modeéles
paramétriques [253, 254| et les non-parameétriques ou implicites [8]. Dans
tous les cas, le principe est de faire évoluer un contour ou une surface en
direction des frontiéres de l'objet que l'on cherche a segmenter. Cette
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évolution permet de prendre en compte par l'intermédiaire de forces externes
et internes, des informations a priori sur la forme de 1'objet a détecter. Les
méthodes de segmentation par modeles déformables s’aveérent efficaces pour
la segmentation de structures anatomiques particuliéres. Elles permettent
en effet de s’adapter a la forme complexe des structures grace a
l'enrichissement des contraintes de déformation. Ainsi, pour contourner la
prostate en utilisant des acquisitions axiales et coronales d’IRM, les auteurs
de [255] utilisent un modéle déformable intégrant le descripteur de Fourier
et le concept de continuité de l’énergie. En effet, les auteurs ont remarqué
que l'apex et la base de la glande sont mieux différentiables des autres
structures sur les images coronales alors que le milieu de la glande présente
un bon contraste sur les images axiales. Jendoubi et al. [256] ont utilisé des
modeles déformables de type Ballon et GVF (Gradient Vector Flow). En
utilisant des super ellipses déformables, Gong et al. [35] ont offert une
technique semi-automatique pour la segmentation de la prostate. Wang et al.
[257] ont con¢u un algorithme pour segmenter la prostate des images 3D en
utilisant des coupes 2D et en se reposant sur le contour actif (snake) 2D.
Aprés que le contour de la prostate est trouvé dans la coupe sélectionnée,
l'algorithme itérativement propage la frontiére résultante aux coupes
adjacentes. Le processus de segmentation doit étre interrompu de temps en
temps pour modifier manuellement les contours, ce qui nécessite beaucoup
d'interaction humaine. Un autre algorithme de segmentation prostatique 2D
est introduit par Ladak et al. [258] qui ont employé un Contour Dynamique
Discret (DDC). En appliquant la transformée d'ondelette dyadique et le
contour déformable, Chiu et al. [259, 260] ont développé une autre méthode
semi-automatique.

En l'absence d’informations sur la géomeétrie de I'organe recherché, le modéle
déformable donne souvent des formes qui ne ressemblent pas a celle de
l'organe méme s’il réussit a converger vers un minimum global. Ce type
d’information a priori est modélisé dans les approches utilisant des modéles
de forme actifs, les ASM. Dans [106], les auteurs ont testé leur méthode sur
I'IRM de la prostate, en utilisant une base d’apprentissage de contours
manuels. [109] ont proposé une méthode qui répond a l'anisotropie de I'TRM
de la prostate par la combinaison de modéles de formes actifs 2D et 3D.
Pasquier et al. [89] ont utilisé un modéle de forme active 3D de la prostate.
Ce modele a été affiné par Makni et al. [58], a l'aide d'un processus
probabiliste Markovien.

La puissance des modéles ASM réside dans leur faible sensibilité aux
artefacts, bruits et autres discontinuités des bords détectés par le gradient
de limage. Leurs inconvénients majeurs sont la dépendance d’une base
d’apprentissage qui ne peut pas €tre totalement représentative de la forme de
la prostate et qui nécessite un important travail de contourage manuel ainsi
qu'une bonne méthode d’appariement des points considérés pour décrire les
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formes. Pour cela, les level sets [8], reconnus pour leur puissance et leur
efficacité, ont été utilisés par [261] pour la segmentation d'ITRM de diffusion
(DWI) de la prostate. [262] ont combiné les informations de forme et de
régions dans une méthode de segmentation utilisant le level set. Les auteurs
ont d’abord présenté une application a la segmentation dIRM de la prostate
puis ils ont étendu leur méthode pour une segmentation couplée des organes
de la cavité pelvienne masculine, a savoir le rectum, la vessie et la prostate
[263]. La représentation level sets de la prostate a également été utilisée par
Toth et Madabhushi [119] dans un modéle AAM (Appearence Actif model). Ce
modele a également été utilisé par Ghose et al. [264].

3.3.1.4 Logique floue

L'utilisation de la logique floue, en particulier dans des algorithmes de

classification ou clustering se répand de plus en plus pour la segmentation
des images meédicales. La logique floue est un instrument qui nous permet
de représenter la notion de classe dont les limites sont mal définies. En effet,
l'avantage de ces méthodes est de graduer l'appartenance des points aux
différentes classes. Ainsi, l'intérét des sous-ensembles flous pour le
traitement de l'information en image et vision peut se décliner en particulier
selon plusieurs aspects [265] a savoir la capacité des sous-ensembles flous a
représenter l'information spatiale dans les images ainsi que son imprécision
a différents niveaux , local, régional ou global et sous différentes formes,
numeérique, symbolique, quantitative ou qualitative. La possibilitée de
représenter des informations trés hétérogénes extraites directement des
images ou issues de connaissances externes comme des connaissances
expertes ou génériques sur un domaine ou un probléme. La possibilité de
généraliser des opérations aux sous-ensembles flous pour manipuler
l'information spatiale et la souplesse des opérateurs de combinaison
permettant de fusionner des informations de multiples natures dans des
situations trés variées.
Bien que la théorie des sous-ensembles flous permette de traiter des
données numeériques ainsi que des données en langage naturel, elle ne
permet pas de traiter limprécision et l'incertitude qui peuvent les entacher
dans le méme formalisme. En plus, les méthodes de classification ne
tiennent généralement pas compte de contraintes contextuelles qui les
rendant trés sensibles au bruit.

3.3.1.5 Formulation évidentielle

La théorie de l’évidence, plus connue sous le nom de théorie de
Dempster-Shafer est née des travaux de Dempster [266] sur la théorie des
probabilités supérieures et inférieures. Formalisée par la suite par Shafer
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[267], elle peut, dans une premiéere approche, étre vue comme une extension
de la théorie des probabilités. Cette théorie, largement utilisée en fusion de
données, fournit une palette d’outils permettant de combiner les
informations provenant de différentes sources en tenant compte de la
confiance que l'on peut placer en chaque source ainsi que des conflits
éventuels existant entre celles-ci. Elle est, en effet, particulierement bien
adaptée a la manipulation de données incertaines et imprécises,
caractéristiques bien connues des images IRM. Toutefois, les méthodes de
segmentation des images IRM prostatique fondées sur la théorie de
I’évidence sont a ce jour encore peu nombreuses. Cependant, tout comme les
méthodes précédentes, les résultats sont dépendants de la bonne
modélisation des données et de leur robustesse vis-a-vis du bruit. En
conséquence, afin de répondre a notre problématique de segmentation des
images IRM pour la détection des deux zones de la prostate, nous proposons
de définir un processus de segmentation utilisant la théorie de 1’évidence.
Nous reviendrions largement sur cette théorie dans la suite de ce chapitre et
dans le chapitre suivant. Toutefois, notre cadre d’étude justifie le choix de la
théorie des fonctions de croyances. En effet, la source IRM utilisée, malgré
son avantage par rapport aux autres sources, reste entachée de quelques
incertitudes et imprécisions. En plus, le chevauchement et confusion entre
les différentes zones de la prostate en est, aussi, un vrai probléme. De plus,
elle offre un fondement théorique adapté a la fusion des informations
apportées par chacune des pondérations, tout en tenant compte des conflits
pouvant exister.

Ainsi, de nombreuses familles de méthodes ont été appliquées a la
segmentation de la prostate. Leur comparaison est cependant difficile sur le
plan des performances car les métriques et leurs unités, la qualité des bases
de données et le nombre de références expert utilisées difféerent selon les
articles. En outre, les temps de calculs, lorsqu’ils sont spécifiés, sont
dépendants de la taille des images, du langage de programmation et de la
capacité des ordinateurs. Ces informations n’étant d’ailleurs pas toujours
disponibles. La section suivante récapitule les diverses métriques utilisées.

3.3.2 Evaluation et validation

La performance des algorithmes de segmentation de la prostate est
habituellement évaluée en comparant le résultat obtenu avec la vérité terrain
obtenue a partir de délimitations manuelles de la prostate effectuée par les
radiologues expérimentés. Hodge et al. [268] conseillent d'utiliser la moyenne
des segmentations manuelles de différents radiologues et du méme
radiologue pour réduire les variations inter et intra observateurs dans la
préparation de la vérité terrain. Cette derniére est, en réalité, estimée a partir

~ 79 ~



Chapitre 3 : Segmentation zonale de la prostate

d'un ensemble d’étiquetages experts. L’algorithme d’estimation simultanée
de vérité et de performance STAPLE (Simultaneous Truth And Performance
Estimation), introduit par [269] est généralement utilisé.

L’évaluation est effectuée selon la littérature [270] par des évaluations
qualitatives et métriques quantitatives. Dans une évaluation qualitative, le
contour obtenu est visuellement comparé a la valeur de vérité terrain. En
revanche, pour 1'évaluation quantitative, une erreur entre le contour obtenu
et la réalité terrain est calculée numériquement. Précisément, ces mesures
d'erreur pourraient étre différenciées selon qu’elles sont basées contour ou
distance, basées surface et basées volume [271]. Nous pouvons citer, entre
autre, la distance de Hausdorff (HD), la distance moyenne absolue (MAD), la
distance moyenne (MD), la distance quadratique moyenne (RMSQ), le taux
de recouvrement (TR), le coefficient de Similarité de Dice (DSC), etc.
Cependant, la spécificité, la sensibilité, la précision sont également utilisées
en termes de voxels pour déterminer les chevauchements volumétriques et
surfaciques [40]. En annexe C, nous montrons les meétriques les plus
répondues. Une liste plus exhaustive peut étre trouvée dans [122].

3.3.3 Segmentation zonale de la prostate

Comme nous l'avons mentionné précédemment, de nombreuses familles
de méthodes on été appliquées a la segmentation de la prostate et,
seulement, certaines sont appliquées pour la segmentation de ses deux
zones, vu que c’est un sujet trés récent. Rappelons toutefois que la prostate
est un organe hétérogéne formé de trois zones principales, la zone centrale,
la zone de transition et la zone périphérique. La zone de transition et la zone
centrale sont habituellement appelées glande centrale. Nous les avons
considérées comme la zone de transition (ZT). La zone périphérique (ZP) est
la zone ou la plupart des cancers de la prostate se développent [232]. De
plus, les cancers de ces deux zones présentent des comportements différents
[272]. Il semble donc important de les séparer afin d'appliquer différents
algorithmes d'analyse.

Cependant, contrairement au probléme de la segmentation de toute la
prostate, peu d'études ont porté sur cette question. En effet, dans [57], les
auteurs ont proposé une méthode pour délimiter automatiquement les
contours de toute la prostate et la ZP. Cependant, leur méthode ne peut
segmenter que la région médiane de la prostate et néglige 'apex et la base de
la glande. Un algorithme automatisé de segmentation de ZP basé sur une
segmentation optimale des images et des surfaces multiples (LOGISMOS) a
partir d'images MR T2W a été proposé dans [273]. Ces deux études visaient
uniquement a segmenter le ZP et ont ignoré la ZT, ce qui a limité leur
application a l'utilisation clinique. Ce n’est qu’en 2011 qu’on a pu mettre en
ceuvre une segmentation simultanée des deux zones de la prostate [21].
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Dans leur travail, les auteurs ont exploité et combiné les informations
extraites des IRM multispectrale en les incorporant dans un processus de
segmentation avec les C-means évidentiel afin de délinéer les deux zones. En
se servant toujours de I'IRM multispectrale, dans [274, 275], les auteurs ont
introduit différentes techniques a savoir la reconnaissance de formes pour le
premier et -classification paramétrique et non parameétrique pour le
deuxiéme. Toutefois, malgré 'apport de ces trois méthodes, elles restent non
automatiques et elles se reposent sur un ensemble d’informations extraites
de plusieurs modalités d’images générant ainsi un long temps de calcul.
Ainsi, dans [120], les auteurs ont employé seulement les images IRM T2 et
ont introduit un nouveau modele actif d’apparence (AAM) qu’ils ont batit
Multiple-level set AAM (MLA). Ce dernier leur a permis une segmentation
automatique zonale de la prostate. Dans le méme contexte, mais sous un
autre angle, [78, 79| ont adopté 'optimisation convexe pour la résolution de
leurs nouveaux problémes d’optimisation combinatoire pour lesquels ils
introduisent un modéle spatial de maximisation de flux continu basés,
respectivement sur les informations extraites de la prostate, ses deux zones
et le fond et celles extraites seulement de la prostate et de la zone de
transition. Le choix de la seule IRM comme modalité d’'images est la norme
d'or pour l'évaluation morphométrique de la prostate car elle fournit la
meilleure représentation des contours de la glande et l'anatomie zonale
interne. Toutefois, en raison du manque de contraste entre les deux zones, la
segmentation précise des deux zones en utilisant uniquement des images
T2W reste difficile. Des informations supplémentaires a priori peuvent
guider le processus de segmentation. Pour cette raison, et dans le cadre de
notre travail, nous avons choisi LIRM comme modalité d’image et l’atlas
probabiliste comme informations a priori Le tout incorporé dans un
processus de segmentation évidentielle.

3.4 Segmentation évidentielle

L’'intérét principal dun algorithme de classification évidentielle est de
pouvoir représenter le doute concernant l'affectation d'un point a un cluster.
Pour ce faire, ces méthodes reposent sur la théorie de 1’évidence de
Dempster-Shafer, également appelée théorie des fonctions de croyance [267,
276]. Notons que les bases de la théorie de l’évidence sont détaillés dans
I’annexe F.

Dans le contexte de classification, Q={ w; ,..., we } est un ensemble fini
appelé cadre de discernement composée des c classes. Si on défini
P={P;,...Py}, un ensemble d’objets a affecter a I'une des classes de Q, le
raisonnement évidentiel permet d’extraire une connaissance partielle de
cette affectation nommeée affectation de croyance de base (bba pour basic
belief assignment). Cette derniére est une fonction allant de 22 = {4,4 € Q} =
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{0, {w}, {w,}, ..., W}, {fwy Uw, ), {wy; Uws}, ..., Q) a lintervalle [1, 0. A étant tous
les sous-ensembles de Q, appelées propositions.

La fonction de croyance que l'on note m; permet de mesurer le degré
d’appartenance de chaque objet P, € P a chaque sous-ensemble A de Q. m;
doit vérifier la condition suivante:

Z m(4) = 1 (3.1)

ACQ

Ainsi, un degré de croyance peut étre affecté aux singletons ou classes,
comme dans les approches floues, mais également a tous les sous-
ensembles de Q ou les unions ou disjonctions des classes. Plus grand est
m(A) plus forte est la croyance sur la proposition A.

3.4.1 Le ECM

Denoeux et Masson [277] introduisent une nouvelle partition de
données appelée partition crédale. C’est une extension de la partition floue
en remplacant les fonctions d’appartenance floues par les bbas. Ainsi, les
auteurs ont proposés un classifieur évidentiel inspiré du C-Means Flou (FCM
pour Fuzzy C-Means) et appelé C-Means évidentiel (ECM pour evidential C-
Means) [278]. Son principe et de classifier les n objets dans les c classes de Q
en se basant sur les centres des classes et la minimisation d’'une fonction de
cout. Comme pour la partition floue, la partition crédale est optimisée selon
un processus itératif.

La partition crédale est une matrice n X 2, ou chaque ligne est un bba m;
associé a 'objet P;. Elle est définie comme suit :

<j<2¢
{ pcgo o V1Si<2 (3.2)

Déterminer une partition crédale revient a chercher, pour chaque objet P,
les quantités my=mi(4)) (Aj # I, A;S Q) de sorte que my soit d’autant plus
grande que la distance dj entre P; et I’élément de A; est faible. Il s’agit donc
de définir la distance entre un individu et tout sous-ensemble de Q.
Similairement a l'algorithme des FCM, chaque classe wx est représentée par
un centre V, € RP p étant le nombre de sources. Pour chaque sous-ensemble
Ai€ Q, Aj # @, un centre V; est calculé comme le barycentre des centres
associés aux classes composant A;:

1 Si Wy S A]
0 sinon.

(3.3)

7 _ 1 v _
V; = |A_j|2k=1 SkjVe — avec sy; = {
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La distance dizj peut étre définie comme une distance euclidienne [278] ou
une distance de Mahalanobis [279]. Signalant que, pour l’ensemble vide
assimilé a la classe de bruit, il est supposé a une distance fixe de tous les
objets [280].

Le processus d'optimisation d'ECM consiste a rechercher une partition de
crédale M et une matrice de centres de classes V qui minimisent la fonction
objective suivante :

n n
a
Jeu®V) = Y 3" |a|“mfiz + ) oml, (3:4)
A]';t(Z)

sous les contraintes :

mij +myp =1 Vi=1..n,
J/A;CD, Aj0 (3.5)
m;; =0, Vi=1l..n, VA; €Q
ou :
- «a et f sont des parametres de pondération (les valeurs par défaut sont
égales a 2),
- dj est la distance du P; a Vj (le barycentre de Aj). Elle peut étre définie
par :
) =112
df; = |l =Vl (3:6)
- my= mi(Aj) et mio= mi(@). Comme mip correspond a la croyance que P; est
un point aberrant, son cas est traité séparément du reste des autres
sous-ensembles.
- 0 indique la distance de 'ensemble des objets a 'ensemble vide [280], et
elle est donnée sous la forme :

2 1 o \ 2
6 =1— ZEdU 3.7)

i=1 j=1

ou A est un parameétre a fixer (la valeur par défaut est égale a v20).

En utilisant un schéma d’optimisation alternée [281], semblable a celui du
FCM, le probléme de minimisation de Jecy est résolu selon la démarche qui
suivra. On considére dans un premier temps que V est fixe. Pour résoudre le
probléme de minimisation sous contraintes par rapport a M, on introduit n
multiplicateurs de Lagrange 4; :

n
LM 20,0 2) = Jeaw MV = Y 2 > my b mg =1 (38)

i=1 Jj/AjEQ, Aj#0
En dérivant le Lagrangien par rapport aux mj, mip et A; et en annulant les
dérivées partielles, on obtient :
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Fme = Bl4;| mi dE —2,=0 (3.9)
0L

_— 2Pt — A, =

g Bd m A;=0 (3.10)
2L

a_),i: mij+mi®—1=0

(3.11)
j/AjQQ, Aj-‘#@
De I’équation (3.9), on aura :

_ 1/(p-1)
A YD 1 B
mij = E a

(3.12)
4" d,
De I’équation (3.10), on aura
AN/ BD 1\ /6D
Mip = (E) = (3.13)
En utilisant les équations (3.11), (3.12) et (3.13), on aura :
-1
(Ai)l/(ﬁ_l) z 1 1
— = + (3.14)
a/(B-1) ;2/(8-1) §2/(B-1)
d 7 14 dij
En mettant ’équation (3.14) dans l’équation (3.12), on obtient finalement
I’équation suivante de mise a jour des masses
a 2
|4, PTa P
mi; = 2 2
4 Saeoldl F1d, P14 5771 VA COA #0Vi=1..n (3.15)
m(@) =1- m;;
\

Aji(Z)

On considére maintenant que M est fixe. La minimisation de Jegcm par

rapport a V est un probléme d’optimisation non contraint. Les dérivées
partielles de Jgcy par rapport aux centres des classes sont données par

a]
-S> )t

(3.16)
i=1A4;+0

~ 265 - ) (~117)

|4
Des équations (3. 16) et (3 17) on obtient :

a]ECM _ _ZZ Z |A |a 1 l](SlJ)(pl )

i= lAj:#(Z)

c
_ 1
23 S o) (n k) vime o
i=1 Aj%0 T k=1

En annulant ces dérivées, on trouve [ équations linéaires par rapport a V;

adz

(3.17)
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S

C n
a-1 a-1
po Y |4 () = D v ) Y A T ml () () 1=t (3.19)
i=1 Aji@ k=1 i=1 Aji@
Soit B une matrice de dimension (c xp) définie par :

n
-1
Big= ) pia ), 141" ml} (s)

i=1 Aj#:(b
n
a-1
- Zpiq z 4 tmf g=1.p  I=1..c (3.20)
i=1 AjB{Wl}

et H une matrice de dimension (¢ % ¢) définie par :
n

-2
Hi=) ) 147 mf (sy)(se)
i=1 AjQ{Wk,Wl}
n

a=2_pg
=> > AT k=1 3.21)
i=1 AjQ{Wk,Wl}
Ainsi, les centres de classes V sont mises a jour en résolvant le systéme
linéaire suivant :

HV =B (3.22)

qui peut étre résolu en utilisant un solveur de systéme linéaire standard telle
la décomposition en valeurs singulieres (SVD).

L’optimisation est effectuée dans un processus itératif. Pour chaque pas ¢,
les matrices V:; et M:; sont calculées en utilisant les équations 3.3 et 3.15,
respectivement. V; est ensuite calculée en résolvant le systéme linéaire 3.22.
Les itérations s’arrétent lorsqu’on a convergence de Vi C’est le principe de
l'algorithme ECM.

3.4.2 Le ECM en segmentation

Le processus de segmentation par la théorie de 1’évidence que nous
proposons est composé de 3 parties importantes :
1. la modélisation des masses de croyance ;
2. lintégration des informations du voisinage ;
3. la prise de décision.
L’étape 1 a été décrite dans la section précédente. Nous nous intéressons ici
aux deux autres étapes et, plus particulierement, a lintégration des
informations du voisinage.

3.4.2.1 Extraction est optimisation de la partie crédale

L’utilisation d’ECM, dans un contexte de segmentation, nécessite
I'introduction d’une information absente dans les approches de classification
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a savoir le voisinage ou la connexité spatiale. Afin d’adapter 'ECM a cette
notion de connexité spatiale, nous considérons que dans une classe
spatialement connexe ou région, une masse de croyance ne porte pas
seulement une connaissance sur la classification d’'un voxel, mais aussi, de
maniére pondérée, sur la classification de ses voisins. Ainsi, I'introduction de
I'information des voisins assimile la classification ECM a un processus de
segmentation basée région. En plus, cette étape de relaxation, permet a un
voxel corrompu (associé a un bruit) d’€tre correctement classifié (au lieu
d’étre rejeté) grace a 'information portée par ses voisins.

Dans notre application, chaque objet est un voxel provenant dIRM
prostatique. Ainsi, le bba m; du voxel V; est dit relaxé ou corrigé en le
combinant avec les bbas de ses voisins selon une combinaison conjonctive.
Nous avons considéré que toutes les sources sont fiables et que nous
voulions avoir des informations plus que celles portées par les fonctions de
croyance (Annexe F). Chaque masse m; associée au voxel V; sera, donc,
relaxée enm;. Dans le systétme de voisinage 26-connexe, que nous avons
choisi, nous proposons alors de définir la nouvelle masse de croyance m;
associée a V;par :

m;=m; ®@my @ ... D my (3.23)

ou @ est l'opérateur de combinaison de Dempster normalisé (Annexe F). La
masse m; résultante est alors dépendante de m; mais aussi des masses mj,
j=1,2,...,26, des voisins.

Intuitivement, si on considére que la contribution d’un voisin dépend de
sa distance au voxel considéré, dans [21] et [282], les auteurs ont proposé
de pondérer les masses des voisins en utilisant un facteur d’affaiblissement
(équation F.9, Annexe F) de ces masses. Cette pondération est dépendante de
la distance qui sépare, spatialement, le voxel considéré avec son voisin. Plus
le voxel est loin, moins il doit contribuer a la combinaison. Ceci est
particuliéerement pertinent dans le cas de I'RM prostatique ou les voxels sont
significativement anisotropes®. Ainsi, les deux auteurs ont proposé de définir
le facteur d’affaiblissement de masses «a par :

a; = f(d}) (3.29)

ou f est une fonction monotone décroissante et d; , la distance euclidienne
entre le voxel considéré et son jémevoisin.

Capelle et al. [282] ont opté pour une fonction exponentielle décroissante et
Makni [21], pour une fonction inverse. Cependant, un trop faible
affaiblissement tend a transformer les masses de croyance des voisins en des

9 Les voxels anisotropes sont des voxels parallélipédiques ou anisométriques a la différence des voxels
isotropes ou isométriques ou chacun de leur cété sont de méme dimension, et donc cubique.
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sources de bruit. En plus, le choix des parameétres de la fonction
d’affaiblissement, pour assurer un compris meilleur relativement aux
caractéristiques de bruit et de dérives rencontrées dans la pratique, est assez
difficile. Nous avons, donc, opté pour une autre maniere de prendre en
considération les voisins. Ainsi, et pour ce probléme de bruit engendré par
l'affaiblissement des voisins, nous avons utilisé des filtres. Nous avons,
donc, proposé de réécrire les masses m; en mrj, en considérant un voisinage

de 26, comme suit [283] :

26
1
mrj = %<mj + Z mkd,:1> (3.30)
k=1

ou dk (d, dans les calculs) est la distance normalisée euclidienne entre le
voxel considéré V; et son voisin V. Cela ressemble a l'écriture dun filtre
moyenneur dont les voisions sont pondérés. Ceci aidera a réduire la
transformation de masses voisines en des sources de bruit tout en
conservant I'information.
La distance dk est calculée en tenant compte de l’anisotropie des voxels.
Ainsi, dans un voisinage de 26, si on note :

D;:la distance entre deux voxels partageant une face;

D,:la distance entre deux voxels partageant une aréte; (3.31)

Dj:la distance entre deux voxels partageant un sommet.
Nous notons aussi, Dy, Dy et D, la taille du voxel suivant les trois directions
cartésiennes X, Yet Z (Fig.3.12).

Dx >
. £ VA D I
Dz

A

Fig.3.12 Les trois distance associées aux 26 voisins connexes.

Les distances euclidiennes normalisées pour les 6 voxels partageant une face
sont:

(d Dy
facex = minD
Dy
\ dfacey = minD (3.32)
D,
kdfacez = min
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OU dfgcex > Aracey €t drqce , SONt les distances dont les voxels partagent la face
selon la direction X, Y et Z, respectivement. Notons que pour chaque
direction nous aurons 2 distances.

Les distances euclidiennes normalisées pour les 12 voxels partageant une
aréte sont:

( D3 + Dz
daretex = “minD
DZ + D2

{ darete y = W (3.33)
DZ + D}
(daretez =~ 7~

ou dgretex» Aaretey €t darete; sont les distances dont les voxels partagent
l’aréte selon la direction X, Y et Z, respectivement. Notons que pour chaque
direction, nous aurons 4 distances.

Les distances euclidiennes normalisées pour les 8 voxels partageant un
sommet sont:

JDZ + D + D?

dsomme -

3.34
minD ( )

Notons que minD = min {D,, Dy, D,,/DZ + DZ,/D? + D2,\/DZ + D%,,/D% + D2 + D}
est la distance minimale entre les différentes distances.
La combinaison conjonctive des masses dans l’étape de relaxation est, en
définitive, donnée par :

m; =m; @ mr, @ ... mry (3.35)

Ainsi, 'algorithme complet ECM, adapté a la segmentation et possédant une
étape de relaxation est décrit dans le tableau 3.2. Dans notre application, a
chacun des n voxels {V;};<;<, de limage, nous associons la forme P; = [p, p}]
ou [pipé] sont les valeurs mesurées par les deux sources d’informations que
nous avons utilisées. Le processus de segmentation classifie les formes
{P;}1<i<n en deux classes, w,; pour la zone périphérique et w, pour la zone de
transition. Ces deux classes formeront le cadre de discernement Q = {w;,w,}.

3.4.3.2 Prise de décision

Au niveau de l'extraction et de l'optimisation de bbas, nous mesurons la
croyance sur l'appartenance de chaque voxel a I'une des classes ® € Q mais
nous mesurons également la croyance sur le rejet (@) et les disjonctions A S
Q qui peuvent étre interprétées comme "doute" sur l'appartenance au voxel.
Une décision doit toujours étre prise pour classer les voxels dans l'une des
classes de Q.
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Tab. 3.2 Algorithme ECM modifié en introduisant une relaxation crédale.

Entrées n formes {P; }1<i<n
c :nombredeclasses1 <c<n

Paramétres a =0 : (défaut 2)

B >1: (défaut 2)

6 > 0 : distance a ’ensemble vide
€ : seuil d’arrét

Initialisation |t — O ;

Calculer dggee x,dgrete x €8 dsommer»  S€lon  (3.32), (3.33) et  (3.39),
respectivement ;

Initialiser Vo;

Répéter t— t+1

Calculer M, grace at (3.15);

Réécrire les masses selon (3.30) ;
Relaxer M, en utilisant (3.35) ;

Calculer H, et B; grace a (3.20) et (3.21);
Résolution de H,V, = B; ;

Jusqu’a Ve —Viall <€

En effet, dans notre cas, a chaque voxel-forme est associé une masse m(.)
représentant la croyance attribué aux propositions suivantes :

e w; : le voxel appartient a la ZP ;

e w, : le voxel appartient a la ZT ;

e Q :lignorance sur 'appartenance du voxel a ZT ou ZP ;

e @ :le voxel est considéré comme un bruit et rejeté.
Le niveau de décision peut étre atteint en transformant les bbas m en une
mesure de probabilité selon difféerentes stratégies [284, 285, 286]. Nous
avons choisi d’utiliser celle développée par [284] car les masses de croyance
attribuées a Q et @ sont équitablement réparties sur les autres propositions.
En d’autres termes, l'étiquetage final divisera la prostate en deux régions ZT

et ZP. Cette probabilité est calculée comme suit:
__ 1 mi(4) .
Prob(w) = i zweA( v ) vw; € Q (3.19)
ou |A| représente la cardinalité de I'ensemble A.

La regle de décision est définie finalement par 'expression suivante:

R; =arg| max Prob(wi)] (3.20)

wi€{wy,w;}

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons successivement introduit différents
éléments indispensables au contexte de la segmentation zonale de la
prostate. Dans un premier temps, nous avons décrit les différentes
techniques de l'imagerie ainsi que leurs principaux avantages et défauts
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pour la détection des zones importantes de la prostate. Parmi les différentes
méthodes utilisées pour l'image de la prostate, TRUS et I'IRM sont les plus
efficaces pour mesurer le volume et la description de 1'anatomie zonale. En
outre, TRUS est largement utilis€ pour les biopsies et pour guider les
manipulations dans les traitements ultérieurs tels que la curiethérapie et
traitements au laser. Cependant, son role dans l'identification des foyers de
la tumeur est trés limité. Actuellement, 1'IRM est la norme d'or pour
I'évaluation morphomeétrique de la prostate car elle fournit la meilleure
représentation des contours de la glande et 1'anatomie zonale interne. Pour
cette raison, nous l'avons choisie comme modalité d’image dans le cadre
dans notre travail.

Dans un second temps, nous avons abordé la segmentation de la prostate
dans les IRM. Cette étude nous a permis de mettre en évidence un certain
nombre de difficultés inhérentes a notre problématique de segmentation.
Tout d’abord, la segmentation de telles images est une tache non triviale. En
effet, la prostate est un organe complexe et composé de différentes
structures anatomiques qui s’entremélent. De plus, la frontiére physique
entre ces différentes structures est particulierement délicate a définir méme
pour un ceil expert. Ensuite, méme si imagerie par résonance magnétique
représente un outil de visualisation de qualité, elle comporte, comme toute
imagerie, des défauts qui dégradent la qualité et le rendu des acquisitions.
Néanmoins, nombreuses familles de méthodes ont été appliquées a la
segmentation de la prostate dans les images IRM. Leur comparaison est
cependant difficile sur le plan des performances car les métriques et leurs
unités, la qualité des bases de données et le nombre de références expert
utilisées different selon les articles. Le bilan sur l’efficacité de ces méthodes
met en évidence de bons résultats sur les images bien contrastées, peu
bruitées et homogeénes quel que soit le procédé. Seulement, pour faire face a
I’hétérogénéité de la prostate, les méthodes de segmentation doivent
s’appuyer sur des caractéristiques poussées.

Au vu de ces constatations, nous avons proposé, dans ce chapitre, une
méthode de segmentation permettant la localisation des deux zones de la
prostate. L’approche de segmentation que nous avons adoptée est fondée sur
la théorie de I’évidence de Dempster-Shafer qui est apte a gérer l'incertitude
des données a traiter et 'aspect multi-sources des informations manipulées.
De plus, afin de répondre a la problématique de segmentation, c’est-a-dire de
découpage du volume prostatique en régions, nous avons proposé de
prendre en considération les corrélations spatiales par lintégration des
informations provenant du voisinage lors de la modélisation des données.
Afin d’étudier le comportement et évaluer les performances de la méthode
développée dans ce chapitre, nous procéderons a l'appliquer aux IRM
prostatiques pour la détection des deux zones de la prostate. Ceci fera 'objet
du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Implémentation et résultats expérimentaux

4.1 Introduction

Rappelons que l'objectif de notre travail s’inscrit dans le cadre de la
segmentation zonale de la prostate. Ce travail permet notamment d’utiliser
I'information a priori fournie par ’atlas probabiliste en passant par ’étape de
recalage. Il permet, aussi, d’exploiter la théorie de l’évidence dans le
processus de segmentation qui est la finalité de ce travail de thése. Dans ce
chapitre, nous décrivons la méthodologie globale suivie pour atteindre
l'objectif tracé. Nous expliciterons les différents blocs puis justifierons la
pertinence des choix qui nous ont conduits a la méthodologie développée.
Par la suite, nous nous étalerons sur le coté expérimental en décrivant les
données utilisées et les métriques de validation et en évaluant les résultats
obtenus.

4.2 Vue globale de la méthode développée

Nous allons donner un apercu de trois étapes fondamentales de la
méthode proposée. La méthodologie globale est présentée a la figure 4.1.
La meéthode repose sur le recalage et la segmentation. L’atout de cette
méthode est 'apport de l’'atlas probabiliste. L’utilisation de ce type d’atlas
sera considéré comme une information a priori des deux zones dans notre
cas. Les données sont constituées des images a segmenter ainsi que des
atlas probabilistes des deux zones de la prostate, a savoir la zone
périphérique et la zone de transition. Le recalage consiste a aligner les deux
atlas sur limage a segmenter. Vient, ensuite, ’étape de segmentation
proprement dite. Elle consiste a segmenter les deux zones de la prostate de
Iimage considérée en utilisant le nouveau ECM développé au chapitre 3
(section 3.4). La segmentation ne se fait pas sur tout le domaine de l'image,
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mais sur un volume d’intérét (VOI, pour Volume Of Interest) extrait a ’aide de
la méthode développée dans [58]. La figure 4.2 résume ces différentes étapes.

*Images

e Atlas probabilistes des deux * Segmentation par ECM modifié.
zones de la prostate. Recalage

Segmentation

Fig.4.1 Vue d’ensemble de la méthode suivie pour la segmentation zonale de la prostate.

La méthode permet une segmentation presque complétement automatique
ne nécessitant qu’une petite interaction utilisateur au niveau du recalage.
Un simple prétraitement est effectué sur les images a segmenter. Il s’agit
d’un filtre médian appliqué sur ces images. Une petite procédure de post-
traitement est, notamment, réalisée, afin de lisser le résultat. Ainsi, l'analyse
des composantes connexes est utilisée pour sélectionner la composante
voulue, comme premiére étape. L'érosion et la dilatation sont ensuite
effectuées pour éliminer les petits objets attachés a la segmentation.

4.3 Description des données

4.3.1 Base d’images utilisée

Dans le cadre de notre travail, deux bases de données ont été
considérées. Toutes les deux sont constituées d’images IRM en pondération
T2-W1. La premiére?, contenant des images de 13 patients, est celle de
MICCAI® 2012 Challenge (tableau 4.1). La seconde est une base de données
multicentrique, recueillie sur cing sites. Elle est composée d'images de 22
patients (tableau 4.2). Comme 'apparence de la prostate sur les images est
influencée par différents parameétres tels que 1'age du patient et le diagnostic
final du cancer, les images ont été sélectionnées de maniére a étre
représentatives de la population. Ainsi, les patients étaient dans la gamme

1 Elles sont enregistrées au format DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine). Ce format
permet d'obtenir les images du patient ainsi que toutes les informations associées dans un format
identique.

2 http://promisel2.grandchallenge.org/ Download/showSection/data

* Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention.
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Fig.4.2 Diagramme de la méthode de segmentation zonale prostatique proposée [283].
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d'age ente 45 et 68 ans avec un age moyen de 56 ans alors que les volumes
de prostate étaient dans la gamme entre 24 et 82 cm3 avec un volume moyen
de 43 cm3. Pour le diagnostic, 14 patients (63,6%) ont été diagnostiqués
«positifs» pour le cancer. En résumé, les images des patients sont choisies de
tel sorte a avoir différentes formes et apparences de la prostate et
éventuellement des deux zones.

Tab.4.1Parameétres des volumes de la premiére base.

Patients Dimension du Taille de I’image
Voxel en mm

1-4, 6,7 0.625x0.625x3.6 320x320x20
5 0.625x0.625x3.6 320x320x20
8-10 0.39x0.39x3.3 512x512x23
11 0.468x0.468x3.33 384x384x28
12 0.351x0.351x3.3 512x512x26
13 0.625x0.625x3.6 320x320x28

Tab.4.2 Parameétres des volumes de la deuxiéme base.

Dimension d
Patients . Taille de I’image
Voxel en mm
1";’56' 0.31x0.31x4 512x512x15
5, 17-20 0.78x0.78x3 256x256x24
16 0.39x0.39x3 512x512x22
21 0.47x0.47x4 512x512x15
22 0.74x0.74x4 512x512x20

4.3.2 Atlas

Pour résumer et rappeler ce qui a été dit au chapitre 1 (section 1.4.3.1),
la création des atlas de la prostate, la zone périphérique et de transition a
nécessité plusieurs étapes. En effet, des délinéations manuelles des
structures étaient réalisées par un radiologue sur 30 images IRM de patients
différents. Ensuite, des maillages ont été crées pour chaque structure,
permettant ainsi d’avoir des fichiers binaires. Vient I'’é¢tape de description
statistique de formes réalisée a l'aide de I'’ACP. Ensuite, nous avons la
description probabiliste des deux zones. Cette description permet de prendre
en compte la variabilité inter-patients. Elle peut étre intégrée comme une
connaissance a priori dans un processus de segmentation automatique. A
partir de la, nous obtenons les atlas probabilistes décrivant la répartition
zonale des deux zones. Ces deux atlas se présentent sous forme de deux
volumes de taille 512*512*15 et un volume voxel de 0.31*0.31*4 mmb3.

~ 94 ~



Chapitre 4 : Implémentation et résultats expérimentaux

4.4 Recalage

Le recalage est une étape importante dans les algorithmes de
segmentation basés sur les atlas. Sans une transformation précise des
structures a segmenter, le résultat de segmentation ne peut pas s’effectuer
avec précision, vu que les volumes de image a segmenter et les atlas ne
sont pas de méme nature. En effet, I'image a segmenter est une image de
type T2-W, tandis que les atlas sont des volumes contenants des
probabilités. Il n’existe pas une méthode bien spécifique pour ce cas. Pour
cette raison, nous avons développé une stratégie focalisée sur la prostate.
Cette stratégie est composée de deux étapes (Fig.4.3).

Flottant

Volume référence f

. W

\_

Y

Recalage affine

A

Extraction des

paramétres de Déformation

recalage

Fig. 4.3 Les deux étapes de la stratégie de recalage des atlas.

4.4.1 Recalage affine

Ce recalage est accompli en deux phases. Une phase préliminaire de
recalage globale et une deuxiéme phase de raffinement du recalage. Dans un
premier temps, vu que le recalage concerne limage source sur une image
référence, le choix de cette image référence est importante. Ainsi, elle peut
étre choisie de facon arbitraire [287, 288] ou, d'une facon arbitraire au
premier temps, puis de réinjecter le résultat de la construction d’atlas
comme une nouvelle référence [289]. D’autres auteurs s’attachent a choisir
la référence comme étant l'individu le plus proche de tous les individus de la
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base de données [290]. Dans la base choisie pour la création de l’atlas, un
patient avec une prostate de volume moyen est choisi comme référence
parmi 30 patients, les 29 autres sont alignées sur cette référence (Fig. 4.4).
C’est cette référence que nous avions reprise. Seulement, dans notre cas, ce
sont les atlas qui devront s’aligner sur I'image a segmenter. Ainsi, l'image de
référence est I'image a segmenter et I'image flottante est limage de la figure
4.4. Le volume flottant désigne donc l'image de référence des atlas et le
volume de référence désigne le volume a segmenter. Le recalage consiste,
alors, a aligner le volume flottant sur le volume de référence.

Fig.4.4 La coupe centrale du volume de référence.

Dans cette partie et avant d’appliquer un recalage, 1'utilisateur intervient en
choisissant le centre, I'apex et la base de la prostate dans le volume de
référence. Lors du choix du centre du volume de référence, l'utilisateur
apercoit un rectangle de dimension arbitraire avec un centre (Fig.4.5). Il
n’aura donc qu’a positionner le centre du rectangle sur le centre de la
prostate et, ensuite, de redimensionner le rectangle pour englober toute la
prostate dans sa coupe centrale. Ce rectangle n’est autre qu’un
parallélépipéde qui englobera toute la prostate du volume. Nous effectuerons
le recalage juste dans ce parallélépipéde. Pour le volume flottant, ces
difféerentes informations sont déja sauvegardées dans un fichier. Ils sont
chargés automatiquement lors du lancement du processus. Cette tache
permettra d’extraire les points de repéres ou landmarks. Nous aurons le
centre de la prostate, son apex, sa base, et les quatre intersections du
rectangle avec la prostate suivant le centre (Fig. 4.5).

Un recalage préliminaire rigide, avec l'algorithme du Plus Proche Point itéré
ou IICP est appliqué sur les cinq landmarks du centre de la prostate. Ceci
nous permettra d’avoir les parameétres de translation et de rotation. Les
parameétres de mise a ’échelle le long des axes x, y et z sont obtenus par la
mesure de la similarité entres la largeur, la longueur et la profondeur
(respectivement) de la prostate sur les deux parallélépipédes extraits des
deux volumes. Une fois les différents parameétres obtenus, une
transformation affine est appliquée sur le volume flottant. Cette méme
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transformation est appliquée sur les deux atlas. Par la suite, une étape de
raffinement est appliquée. Elle consiste a recaler les deux volumes en
utilisant un recalage iconique affine par linformation mutuelle. Il est réalisé
selon le pipeline de la figure 2.14, du chapitre 2. Des parameétres optimaux
sont obtenus a la fin de cette étape.

Fig.4.5 La fenétre qui englobera la prostate.

4.4.2 Déformation

Les parameétres optimaux obtenus de I'’étape précédente sont appliqués
aux atlas afin de les aligner au volume de référence. Une fois les deux atlas
des deux zones sont bien recalés, une image atlas est construite. C’est une
image combinant les deux atlas. Les intensités sont attribuées selon les
probabilités de chaque atlas et en corrélant les régions avec les informations
réelles des deux zones. En effet, la zone périphérique se présente comme une
zone claire (en hyperintensité) alors que la zone de transition comme une
zone sombre (en hypoinetnsité) (Fig.4.6). Pour que le résultat ne dépende pas
principalement de I'image atlas qui est non bruitée, nous lui avons ajouté du
bruit. Ainsi, ’espaces des parameétres est alors constitué des intensités de
I'IRM en pondération T2 et I'image atlas. Ces parameétres sont inclus dans un
processus de classification/segmentation évidentielle.

4.5 Segmentation

Une fois les deux atlas des deux zones sont bien recalés, vient I’étape de
segmentation proprement dite. Elle consiste a segmenter les deux zones de
la prostate, quel que soit son volume, en utilisant le nouveau ECM que nous
avons modifié [283] et détailleé dans le chapitre précédant. Des valeurs par
défauts ont été attribuées aux parametres de l'algorithme sachant que ceux-
ci n‘auront de réel impact que dans le cas d'un cadre discernement
comptant plus de deux classes [278].
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Fig.4.6 La coupe central en plan axial de : (a) ’atlas de la zone périphérique et (b) de la zone
de transition avant le recalage (premiere ligne), (c) 'IRM du patient 6 de la deuxiéme base et
son image atlas obtenue aprés recalage et (d) 'IRM du patient 8 de la deuxiéme base et son
image atlas obtenue apreés recalage.

Nous aurons deux sources d’informations pour notre processus de
segmentation a savoir IRM en pondération T2 et l'image atlas. Afin de
réduire l'espace de recherche, un premier traitement est appliqué pour
extraire la zone de la prostate. En d’autres termes, la segmentation ne sera
pas effectuée sur tout le domaine de I'image mais sur un VOI autour de la
prostate. Comme il a été souligné dans le chapitre 3, la segmentation de la
prostate a partir d'images IRM a été largement discutée et différents
algorithmes efficaces ont été publiés. Pour avoir le VOI, nous avons utilisé
une de ces méthodes [58]. Cette étape est de pré-segmentation.

4.6 Expérimentations

4.6.1 Implémentation

Nous avons implémenté notre méthode sur un processeur AMD Athlon
XP avec 2 Go de RAM, en utilisant 'environnement de programmation de la
plateforme ArtiMED#. L'utilisateur interagit dans ’étape de recalage. Il prend
typiquement moins de S5 secondes. Il lui suffit de dessiner une boite
rectangulaire sur un objet cible (prostate) dans la coupe centrale et choisir
l'apex et la base de la prostate de chaque volume. Dans 1'étape de

4 ArtiMED est une plateforme logicielle, développée sous environnement Borland C++, regroupant
plusieurs applications et de nombreuses bibliotheques et a pour domaine d'application limagerie
médicale. Le projet ArtiMED a vu le jour, il y a quelques années pour répondre aux besoins du personnel
soignant dans l'exploitation des images collectées lors d'examens médicaux. ArtiMED ne se résume pas
seulement a l'analyse des images médicales, elle permet également la gestion d’une base de données
patients, qui rassemble les informations relatives aux patients telles que le nom, la date de naissance,
les modalités d’examen, la pathologie, le médecin, etc.
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segmentation et dans toutes nos expériences, des valeurs par défaut ont été
attribuées aux parameétres de l’algorithme d’ECM adopté: a=2, f= 2,

§ =20.

4.6.2 Prétraitement des données

Les images médicales sont généralement échantillonnées a des
résolutions spatiales différentes et ont des plages dynamiques différentes. En
effet, ces images ou volumes en 3D ont des positions et des orientations
différentes. De plus, les propriétés des capteurs des différentes modalités
peuvent induire une forte anisotropie des voxels et des différences de
résolution spatiale. Pour les plages dynamiques de ces données, nous
noterons que, dans notre cas, l'utilisation de l’attribut d’a priori comme
source de données introduit une nouvelle dynamique qui n’est ni celle de
I'imagerie classique ni celle de 'IRM. Une étape de prétraitement est donc
inévitable pour pouvoir utiliser ces données hétérogéenes. Deux
prétraitements sont donc envisageés. Il s’agit d'une uniformisation spatiale et
d’'une normalisation des dynamiques. Pour la premiére tache, nous optons
pour un sur-échantillonnage automatique des volumes dIRM suivant la plus
haute résolution détectée parmi les données. Cette opération est effectuée a
l'aide dune reconstruction multi-planaire (MPR). Une reconstruction tres
utilisée dans la représentation d'un plan de coupe dans des volumes de
données image (Annexe E). Quant a la technique de normalisation, elle
permet d’uniformiser les dynamiques des différents attributs afin de
contourner le probléme du biais de l'estimation des degrés d’appartenance
lors de la segmentation. Nous optons pour une normalisation linéaire qui
n’introduit aucun biais et qui est non-destructive. Les données normalisées
dans l'intervalle unité sont représentées dans l'intervalle [0;1] et auront tous
0 et 1 comme bornes de dynamique et, ceci, quelle que soit la source utilisée.
Ainsi, dés le chargement des données constituées d’images et d’atlas, cette
étape de prétraitement s’exécute automatiquement.

4.6.3 Evaluation

La base de données MICCAI a permis de mettre en évidence les
performances de 1'étape d'extraction de toute glande prostatique, vu que la
segmentation de référence était disponible. Pour la deuxiéme base, la
segmentation de référence n’est autre que la segmentation manuelle
effectuée par un expert radiologue ayant plus de 15 ans d’expérience. En
effet, nous avons choisi d'effectuer la validation par rapport aux
délimitations manuelles effectuées par un radiologue expérimenté (Philipe
Puech, radiologue au CHRU Huriez de Lille). Celui-ci a utilisé des images RM
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multiparamétriques avec des tranches transversales, sagittales et coronales,
pour dessiner les contours aussi précisément que possible.

L’évaluation s’est donc faite en comparant le résultat de notre segmentation
noté Vs a un résultat de segmentation manuelle, notée V,, en utilisant le
coefficient de similarité (DSC) en %, le taux de recouvrement (TR) en % et la
distance euclidienne moyenne (DIST) en mm (Annexe C). Les valeurs de ces
difféerentes métriques sont données sous forme moyenne * écart type. Le
temps d'exécution moyen de la méthode que nous proposons, pour chaque
image, était de 15 + 5s pour le recalage en plus de S50 + 5s pour la
segmentation, pour un temps total de moins de 2mn.

4.6.4 Résultats

Nous avons effectué un premier test ou nous avons justifié 1'utilisation
de la pondération T2 et Iimage atlas comme les seules sources de données.
En effet, nous avons appliqué la méthode en utilisant comme sources de
données trois types d’acquisition IRM (Fig. 4.7): une série pondérée au T2,
une série pondérée au T1 avec injection de produit de contraste (T1
DCEMRI) et une série d’IRM de diffusion (DWI). Ces volumes appartiennent a
la deuxiéme base. Ces volumes ont été ré-échantillonnés pour avoir la méme
résolution, en utilisant la procédure décrite dans 'annexe E. Aucun recalage
spatial n’était requis du fait que les patients étaient immobilisés pendant
l'acquisition des différentes séries. Tous les canaux de données, y compris
les séries IRM et limage atlas, ont été normalisés linéairement dans
I'intervalle unité.

Une évaluation quantitative a été effectuée en utilisant les quatre sources
d’informations dans un premier temps (Testl) et, en deuxiéme lieu, en
utilisant juste les deux sources T2 et limage atlas (Test2). Les résultats
obtenus (Fig.4.8) justifient 1'utilisation de la T2 et I'image atlas comme seules
sources de données.

Nous avons ensuite effectué un test sur la deuxiéme base qui justifie
l'emploie de la VOI. En effet, nous avons appliqué la méthode sur toute
Iimage comme test 1(Direct) et sur le VOI comme test 2. La figure 4.9
montre les résultats quantitatifs sur la prostate, la ZT et la ZP. Le DSC
médian était de 81% (test 1) contre 84% (test 2) pour la prostate, 69% (test 1)
contre 72% (test 2) pour la ZT, 57% (test 1) contre 59% (test 2) pour la ZP.
En ce qui concerne la méthode de segmentation adoptée, les résultats
qualitatifs pour la deuxiéme base sont présentés dans les figures 4.10, 4.11,
4.12, 4.13 et 4.14. Les figures 4.15 et 4.16 présentent le résultat de
segmentation de deux patients choisis de la base MICCAI. Pour 1'un des
deux patients, nous avons réalisé la segmentation manuelle de 'image afin
d’avoir les résultats quantitatifs. Quant a la figure 4.17, elle montre une
superposition du résultat de segmentation des deux zones sur la coupe
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centrale du patient 6 de la base MICCAI et du patient 13 de la deuxiéme
base. Le tableau 4.3 donne les résultats quantitatifs.

Fig.4.7 Illustration des données multi-sources utilisées pour le patient 7 en plan axial de la
coupe centrale. De gauche a droite : IRM en pondération T2, IRM avec injection de produit
de contraste en pondération T1 (T1 CEMRI), IRM de diffusion (DWI) et image atlas.

Test 1 ' Test2

Prostate | ZT | ZP Prostate |
Max 86,60 _ 71,10 70,40 q-
Moy | 70 | 45 | a6 |
Manuelle Automatique .. |

Fig.4.8 L’évaluation du résultat de segmentation en coefficient de similarité (DSC) pour les

tests 1 et 2.
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Fig.4.9 Boites a moustaches représentant les DSCs pour chaque type de zone y compris la
prostate en entiére, sur les deux tests effectués : sans utilisation de VOI (a gauche) et avec
utilisation de VOI (a droite).
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Tab. 4.3 Résultats quantitatifs de segmentation pour les deux bases.

Implémentation et résultats expérimentaux

Zones DSC (%) TR (%) DIST (mm)
Base MICCAI | Prostate | 77.02 £ 5.26 // 3.8t1
Prostate | 81.78+5.86 | 69.57+8.14 3.00+1.5
Base 2 Z 70.23+12.06 | 64.40£13.44 4.5+1.8
Pz 62.00+7.27 | 57.30+11.60 5.2+2.7

NO MHAME
b <O D

Base

Centre

Apex

Fig. 4.10 Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 3 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).
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Base

Centre

Apex

Fig. 4.11 Les résultats de segmentation des deux régions pour : le patient 4 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).
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Base

Centre

Fig. 4.12 Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 9, de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).
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Base

Centre

MO M
PatiD:

Apex

Fig. 4.13 Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 13 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).
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MO
PatiD:

Base

Centre

Apex

Fig. 4.14 Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 16 de la deuxiéme
base. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).

~ 106 ~



Chapitre 4 : Implémentation et résultats expérimentaux

Base

Centre

Apex

Fig. 4.15 Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 6 (A) de la base
MICCAI. Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).
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Base

Centre

Apex

Fig. 4.16 Les résultats de segmentation des deux régions pour le patient 12 de la base
MICCAI Les deux régions sont présentés en blanc (zone de transition, ZT) et en gris (zone
périphérique, ZP).
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Fig. 4.17 Affichage combiné des résultats de segmentation superposés sur l'image pondérée
T2 pour la coupe centrale. La premiére colonne montre le patient 6 de la base MICCAI (DSC
de la prostate= 85.5%, DSC de ZP= 51,20% et DSC de ZT = 74,40%) et la seconde le patient
13 de la deuxieme base (DSC de la Prostate =88.80 %, DSC de ZP=71.30 %, et DSC de la
ZT=84.20 %).

4.7 Discussion

Dans cette étude, nous avons étudié les capacités de la combinaison de
l'approche évidentielle et les atlas zonaux de la prostate pour conduire un
processus de segmentation afin de séparer les zones périphériques et de
transition sur les images IRM pondérées en T2. Par rapport aux études
antérieures publiées (Tableau 4.4), nous avons apporté deux nouveautés. La
premiere est l'utilisation uniquement de la séquence pondérée T2. La
seconde consiste a introduire des atlas probabilistes des deux zones. Nous
pouvons, toutefois, situé notre approche parmi d'autres. Le tableau 4.4,
récapitule les difféerentes méthodes ainsi que tout ce qui les caractérisent.

Ainsi, nous avons procédé a lextraction du contour de la glande
prostatique et les contours de ses deux zones principales. En ce qui
concerne l’extraction du contour global de la prostate, lorsqu'elle est
appliquée sur les données de la base MICCAI, la méthode présente des
performances dans la fourchette des valeurs déclarées (65-84%) [246]. Pour
la segmentation zonale, les résultats globaux de la meéthode proposée
peuvent sembler insuffisants principalement pour l'extraction de la zone
périphérique (DSC moyen 62%). Cependant, ces résultats ont été obtenus
sur une base d'image qui refléte les images de la vie réelle ou nous avons
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différentes apparences et volumes de prostates. Les résultats de 1'algorithme
sont trés proches des contours experts dans la partie centrale de la glande.
Toutefois, pour les extrémités de la prostate, la base et surtout l'apex, les
résultats sont insuffisants, voire médiocres. Ceci est principalement da au
manque de signal et a 'effet de volume partiel. En plus, bien qu’il s’agisse de
cas difficiles a traiter méme pour un radiologue expert, certaines prostates
présentent une apparence et une forme trés inhabituelles qui défient aussi
bien la segmentation humaine qu’automatique. La figure 4.15 représente un
de ces cas extrémes ou le patient présente une hypertrophie. Parmi les effets
de cette hypertrophie, la ZP a été repoussée et écrasée contre la paroi
postérieure de la capsule prostatique, et son intensité sur 'IRM est devenue
extrémement hétérogéne. Le contraste entre les deux zones est absent
surtout dans l'apex et la base. Nous pouvons, facilement, constater la fausse
détection des deux zones dans ces deux régions. De plus, nous pourrons,
aussi, constater, toujours sur la méme figure, d’importants artefacts dus a
des défauts d’acquisition et a leurs effets dégradants. L'amélioration de la
qualité d'images par le développement de nouvelles séquences d'images et de
nouvelles reconstructions d'images permettra certainement d'obtenir un
rapport signal/bruit conduisant a une amélioration de la segmentation.

Tab. 4.4 Les différentes méthodes de segmentation zonale de la prostate et leurs

caractéristiques.
. Temps Evaluation . . .
Méthodes . A Type de données Zone détectée
d’exécution (DSC= moyztecart)

[57] n.a.> n.a. IRM (seulement la WZ6 et ZP
coupe centrale)

ZT : 76 £ 6% .
[21] n.a. 7P - 87 + 4% Multi-spectral ZP et ZT
. + 79
[132] n.a. ;g ;S . ;;) Multi-spectral ZP et ZT
. X (o]
[273] n.a. 80% T2-W IRM ZP
WZ : 81%
[120] 200 s ZT : 79% T2-W IRM WZ, ZP et ZT
ZP : 68%

ZT :70,2 £ 6,3%

T2-W IRM ZP et ZT
ZP: 83,5+ 2. 5% 2 et

[79] 205 s

WZ :89,2 £4.5%
[78] 50s ZT : 68,5 £ 6,9% T2-W IRM WZ, ZP et ZT
ZP : 84,7 £ 5,2%

WZ : 81,78 = 5,86%
[283] 120 s ZT : 70,23 £ 12,06% T2-W IRM WZ, ZP et ZT
ZP : 62,00 £ 7,27%

Dans le schéma d’optimisation de I'ECM, l'information de conflit est
extraite a 'aide d’une distance seuil a une “classe” de rejet ou un “cluster” de
bruit, telle qu’elle a été modélisée par [280] et reprise par 'ECM (équation

5 Non annoncé
6 Whole Zone, pour la prostate entiere.
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3.7, chapitre 3). La visualisation de la partition crédale permet de réaliser
I'importance des informations d’ignorance (m(Q2)) et de conflit (m(p)). D’autre
part, cette masse de conflit reflete aussi le degré de discordance des sources
d’informations, qui correspondent, dans notre étude, aux voxels d'un méme
voisinage spatial et a leur fusion conjonctive non normalisée. Vu, que dans
notre cas, la fusion conjonctive était normalisée (équation 3.18 du le
chapitre 3 et équation F.7 de l'annexe F)), le conflit n’est pas généré. D’autre
part, nous observons aussi des petites régions de conflit a I'intérieur de la TZ
et de ZP. En s’appuyant sur les IRMs morphologiques pondérées au T2, on
peut voir que ces régions ont les mémes intensités que les voxels de la ZP,
mais qu’elles ne peuvent pas en faire partie au vu de leur position spatiale
dans la glande. Notre algorithme, dans son calcul de la partition crédale, a
donc signalé que des régions situées dans la TZ avaient des intensités
significativement différentes de celle-ci (et vice-versa, des régions situées
dans la ZP ayant des intensités significativement différentes). Cette
information a pu étre extraite grace a la modélisation de l'ensemble vide
comme ”“classe” de rejet (équation 3.7 du chapitre 3). Nous sommes
convaincus de son importance quant a la caractérisation des tissus
prostatiques. Bien que la principale finalité de notre outil reste la séparation
des ZP et ZT, la détection de certaines irrégularités qui apparaissent sous
forme de fortes hétérogénéités intéresse les praticiens, notamment pour la
détection de certaines structures telles que les kystes. En résume,
I'information de conflit peut représenter a la fois les frontiéres entre la ZT et
la ZP, et les régions d’hétérogénéités a l'intérieur de ces deux classes, qui
peuvent étre des structures non incluses dans le cadre de discernement Q2 =
{ZT, ZP}. Par conséquence, méme s’il n’existe pas une seule et unique lecture
de ces informations, ces derniers peuvent €tre d’'une aide précieuse aux
praticiens dans leur analyse des données dIRM et des résultats de
segmentation automatique. L’information sur lignorance, quant a elle,
renseigne uniquement sur les frontiéres entre les deux classes, et peut donc
étre exploitée par les techniques de segmentation par recherche de contours,
du type modeéles déformables etc.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode que nous avons
proposée pour la segmentation des deux zones de la prostate en IRM. Cette
méthode s’appuie sur [l'utilisation de DI'approche évidentielle et l’atlas
probabiliste. L’approche intégre, donc, une forte connaissance a priori sur la
forme de la prostate et ses deux principales zones. Les enjeux majeurs de la
segmentation automatique étant de libérer les utilisateurs dune tache
fastidieuse et couteuse et de garantir a la fois reproductibilité et précision,
nous constatons que les objectifs fixés ont été atteints de maniére
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satisfaisante. En effet, la méthode proposée, quasi-automatique, montre de
trés bonnes corrélations avec les segmentations de l'expert surtout dans les
coupes centrales des différentes images des deux bases utilisées. Elle est
simple et adaptée aux conditions cliniques (temps d'exécution moyen
inférieur a 2 min) pour effectuer une segmentation compléte de la glande et
l'extraction des zones périphériques et de transition. Par ailleurs, tout le
processus est entiérement automatique hormis 1’étape de recalage ou une
interaction de l'utilisateur et nécessaire. Cependant, quelques détails
techniques pourraient étre améliorés et la validation doit étre poursuivie.
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Dans cette thése, nous avons proposé un algorithme de segmentation
automatique basé sur l'utilisation d'atlas probabilistes. Ce travail est effectué
de maniére a rester cohérent avec le contexte médical, en essayant de mettre
au point une méthode adaptable et robuste, au sens ou les résultats doivent
rester aussi stables que possible sur un échantillon de données tout en
limitant les cas d'échec. Cependant, cette problématique est d'un intérét
majeur pour la segmentation par atlas, car l'utilisation d'atlas est synonyme
d’ajout de connaissances a priori et par conséquent une segmentation
automatique de meilleure qualité. La segmentation est un des axes de
recherche majeurs de 'analyse d’images meédicales et il est de méme pour le
recalage. Ses applications sont trés variées. Parmi ses applications, on peut
notamment citer la planification préopératoire, la  planification
thérapeutique, par exemple pour la radiothérapie; 'analyse morphométrique
sur une population afin de détecter et d’identifier des anomalies et de suivre
I’évolution de pathologies, et la construction d’atlas. Le résultat de la
segmentation peut également fournir une initialisation pour d’autres
traitements.

Cependant, l'objectif de cette these était I’élaboration d'une méthode de
segmentation automatisée d’images, dans le but d’assister le praticien dans
son analyse des données d’imagerie médicale en vue d'un diagnostic et un
traitement focal, par laser, du cancer de la prostate. Pour ce faire, nous nous
sommes intéressés aux structures internes de la prostate. Nous avons ainsi
spécifié celles ayant le plus d’intérét pour les pratiques de diagnostic des
pathologies prostatiques, a savoir les zones périphérique et de transition. Ce
travail a pu étre mené grace a la qualité des données d’examens d’IRM qui
permettent d’améliorer sensiblement la différenciation des deux zones. Une
approche de classification basée sur la théorie des fonctions de croyance
nous a permis d’extraire des connaissances sur l'appartenance des pixels
des tissus prostatiques a partir de données imprécises et hétérogénes. Notre
approche propose une adaptation de l’algorithme de classification par la
meéthode de C-Means évidentiel au probléme de segmentation ou
I'information contextuelle de voisinage est d'une grande importance. D’autre
part, la connaissance a priori sur la répartition spatiale des zones
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périphérique et de transition a été ajoutée par lintermeédiaire d’atlas
probabilistes. Cette connaissance a été intégrée dans le schéma de
segmentation comme source de données supplémentaire. Une étape de
recalage a été incorporée afin d’aligner les atlas aux images IRM.

Dans le but de valider notre méthode développée, nous avons utilisé
deux bases différentes. Les résultats obtenus sont encourageants. La
meéthode a donné une segmentation a la fois robuste et précise de la prostate
en deux zones et ce, méme en présence de certaines anomalies comme les
tumeurs ou l’hypertrophie de la zone de transition qui induisent de fortes
irrégularités dans les intensités des pixels du tissu prostatique. Cette
performance a été possible grace aux données d’a priori des atlas
probabilistes et de la capacité de la modélisation évidentielle a gérer des
informations conflictuelles. Globalement, si notre travail ne peut prétendre
avoir résolu le probléme posé de maniére définitive, il y apporté une réponse
partielle. L’étude quantitative présentée au quatriéme chapitre a montré, en
effet, une amélioration sensible des résultats de segmentation prostatique
de maniére automatique. Il n’en reste pas moins que les images IRM de la
prostate sont extrémement complexes, ce qui peut étre vérifié avec les deux
zones au niveau des deux parties les plus sensibles de la prostate, c’est-a-
dire la base et 'apex, a tel point que les experts eux-mémes ne peuvent en
spécifier avec certitude les limites. Mais au-dela de ces deux parties, on
constate aussi que les bords sont en général mal définis.

Nos expérimentations nous ont permis de mettre en évidence des
difficultés qui nous semblent étre des problémes ouvrant la voie a de
nombreuses perspectives. Les plus intéressantes concernent les perspectives
liees aux données, a I’évaluation et a la méthodologie.

Les perspectives liées aux données concernent les bases de données
étudiées. En effet, une base de données trés riche et trés variable permettra
de mieux valider l'approche, ce qui constitue donc un avantage
supplémentaire en faveur de cette méthode. De plus, l'algorithme proposé
pourrait également €tre testé pour la segmentation automatique d'un autre
organe anatomique si son atlas probabiliste est disponible comme, par
exemple, la segmentation cérébrale! ou encore la segmentation des tumeurs
de la prostate?. Les deux exemples possédent leurs atlas correspondants.

Au cours de cette thése, notre objectif était d’améliorer la qualité de
segmentation et sachant que notre approche repose sur le recalage et la
segmentation, il serait intéressant d’évaluer les performances du processus
dans sa globalité, du recalage des atlas a la segmentation des zones
prostatiques. Un point important pour le clinicien serait 1'étude de la
robustesse des algorithmes proposés sur des patients ayant un cancer a un
stade trés avancé qui présente de grandes déformations par rapport a une

1 www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb
2 www.rad.upenn.edu/sbia/projects/prostate.html
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anatomie normale. Il serait aussi intéressant d'étudier la corrélation entre
nos mesures quantitatives de qualité de segmentation et l'appréciation
visuelle du radiothérapeute. Cette appréciation visuelle pourrait par exemple
étre quantifiée par des scores allant de 1 a 5 comme cela avait été fait pour
Le score de Gleason3. Menée sur une dizaine de patients, une telle étude
permettrait de confirmer (ou d'infirmer) la validité clinique de 1'évaluation des
algorithmes que nous avons conduite sur notre base d'images. Une autre
question qui peut étre considérée comme une limite de cette étude est la
validation en utilisant un seul expert, alors qu'il est actuellement nécessaire
de tenir compte de la variabilité inter-observateur grace a la technique
STAPLE4, par exemple. De plus, ces segmentations manuelles sont faites,
coupe par coupe et non dans l'espace. Il existe donc nécessairement un
décalage d'une coupe a 'autre et 'empilement des segmentations 2D ne peut
étre comparé a un volume 3D régulier que si on tolére une certaine erreur.
Pour ces raisons, un décalage d’'un ou de deux voxels entre le résultat de
segmentation et la segmentation manuelle semble acceptable. Toutefois, le
fait que les écarts en distance avec la vérité terrain soient assez faibles ne
doit pas empécher la recherche d'une amélioration des méthodes. Cela
illustre importance d’utiliser conjointement des évaluations qualitatives et
quantitatives des algorithmes.

La modélisation des régions ZP et la ZT de la prostate par
I'intermédiaire des atlas, nous pousse a essayer de les séparer a 'aide d’'une
autre méthode comme les modeéles déformables. La combinaison des atlas et
des modeles déformables peut se faire de facon séquentielle ou simultanée.
Dans la version séquentielle, les atlas permettent de fournir une
initialisation précise de la segmentation qui sera ensuite affinée avec le
modéle déformable. Cette bonne initialisation constitue un élément clé pour
la bonne convergence du modéle déformable vers les bordures réelles des
structures. Par ailleurs, les modéles déformables et I’'atlas peuvent aussi étre
mis en ocuvre de facon conjointe. Par exemple, en formulant l'atlas comme
une énergie a priori, qui sera incorporée dans le processus de déformation du
modéle déformable. Nous avons, effectivement, commencé a travailler selon
cette derniére voie, et nous avons eu des résultats préliminaires assez
encourageants (Fig.1).

D'autre part, l'utilisation d’atlas nécessite une étape de recalage. Celle-
ci fera un sujet de recherche trés prometteur vu les différents problémes que
nous avons rencontrés lors de cette étape. En effet, un trés bon recalage
améliora davantage le résultat de segmentation. Une autre piste

3 Le score de Gleason est le systéme de classification histologique le plus couramment utilisé pour
le cancer de la prostate. Cette échelle d’évaluation des cellules cancéreuses, mise au point en 1966
par le Dr Donald F. Gleason de l’Université du Minnesota, évalue l'agressivité du cancer de la
prostate.

4 Simultaneous Truth And Performance Level Estimation. C’est une méthode qui est basée sur
Ualgorithme d’optimisation EM (Estimation Maximisation).
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Conclusion générale

d'ameélioration de la méthode proposée concerne l’algorithme ECM modifié
adopté dans notre travail. En effet, Le processus de segmentation par la
théorie de l’évidence que nous avons proposé repose sur trois parties
importantes a savoir modélisation des masses de croyance, intégration des
informations du voisinage et prise de décision. Ces étapes, a notre avis,
méritent une étude et expérimentations plus approfondies.

Fig.1 Résultats préliminaires du couplage des modéles déformables et les atlas.
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Annexe A

Les modules d’élasticite

En physique, Uélasticité est la tendance du matériel solide a retourner a sa
forme originale apres avoir été déformé. Les objets solides sont déformés
lorsque des forces leurs sont appliquées. Si le matériau est élastique, 'objet
retourne a sa forme et a sa taille initiale lorsque ces forces disparaissent. Il
existe une déformation longitudinale et une déformation perpendiculaire ou
transversale. La premiére est caractérisée par les modules d’élasticité (Fig.
A.1). Quant a la deuxieme, elle est souvent caractérisé par le coefficient de
Poisson. Il faut donc deux parametres pour caractériser un solide élastique.

5 -

s "

| |
l-
. m=p
: S

Under unsaxial
T F COMPIeSSIon

Young's Shear Sheared

Fig. A.1 Les modules d’élasticité.
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Annexe A : Les modules d’élasticité

A.1 Module d’Young (E)

Le module d’Young décrit la tendance d’un cylindre a se déformer le
long d'un axe quand les forces sont appliquées le long de cet axe. Il
représente le rapport entre la contrainte de traction (ou de compression) et la
déformation qui en résulte (un allongement relatif), tant que cette
déformation reste petite et que la limite d’élasticité linéaire du matériau
n’est pas dépassée :

oc=E.¢ (A.1)

ou:

o : est la contrainte (en unité de pression) ;

E : est le module d’Young (en Pa) et souvent appelé simplement «module
d’élasticité». E est d’autant plus élevé que le tissu est dur ;

¢ : est 'allongement relatif, ou déformation.

A.2 Module d’élasticité isostatique (Bulk modulus : K)

Le module d’¢lasticité isostatique décrit 1’€lasticité volumique ou la
tendance d'un objet a se déformer lorsque les forces isotropes sont
appliquées. Il est une constante qui relie la contrainte au changement de
volume d’un matériau soumis a une compression isostatique :

s=K.e (A.2)
ou:
s : est la contrainte isostatique (en unité de pression) ;
K : est le module d’élasticité isostatique (en unité de pression) ;
e : est le taux de déformation isostatique.

A.3 Module de cisaillement (shear modulus: G ou u)

Ce module décrit la tendance d'un objet a changer de forme sans
changer de volume lorsque des forces sont appliquées. Il est décrit comme la
force de cisaillement sur la déformation de cisaillement.

Dans les matériaux biologiques, la relation entre module d’élasticité et le
module de cisaillement peut étre simplifiée par I’€quation suivante [291] :

E =3u (A.3)

Un milieu élastique, homogeéne et isotrope est caractérisé par les deux
types modules élastiques : de compression K et de cisaillement u (appelé
aussi le second coefficient de Lamé). Deux types d’ondes, définies en fonction
de K et p, peuvent se propager dans ce milieu (Fig. A.2): une onde de
compression et une onde de cisaillement.

~ 120 ~



Annexe A : Les modules d’élasticité
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Fig. A.2 Deux types d’ondes : les ondes de compression (a) se propagent dans le sens de la

source et les ondes de cisaillement (b) se propagent dans le sens perpendiculaire au sens de
la source [291].

La vitesse des ondes de compression C., s’exprime par I’équation suivante:

K+4/3
p
ou : p : est la densité volumique du milieu.

La vitesse de 'onde de cisaillement Cs, s’exprime selon I’équation suivante:

Cs = % (A.5)

Dans le tissu mou, la vitesse de 'onde de compression est trés élevée
(environ 1540 m/s) et varie peu (environ 10%) entre les différents types de
tissu alors que la vitesse de 'onde de cisaillement est typiquement environ 1-
10 m/s et peut varier significativement entre les différents types de tissu
[291].

En conséquence, les propriétés de cisaillement des tissus peuvent étre
préférables a celles de compression pour la caractérisation tissulaire (Fig.
A.3). Quoi qu’l en soit elles apportent une information indépendante et
complémentaire importante pour le médecin car l’élasticité de cisaillement
est I’élasticité de palpation [292].

Module de compression 1_1&1(1{35
Tissus mous  Os
10° 10° 10¢ 107 10° 107 10® 10° 10'?
| ] ] l ] ] l | ] -
I 1 1 1 T 1 1 T 1 »
] ———— ] Ea
Sein Derme Epiderme Os
Foie Tissu conjonctif Cartilage
Muscle relaché Muscle contracté e
Giaisse Nodules palpables Module de cisaillement

Fig. A.3 Modules de compression et de cisaillement des tissus mous [293]. Le module de
cisaillement varie sur plusieurs ordres de grandeurs dans les tissus mous, au contraire du
module de compression qui reste voisin de celui de 'eau.
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Annexe A : Les modules d’élasticité

A.4 Coefficient de Poisson

Un raccourcissement dans la direction longitudinale s’accompagne dun
allongement dans les directions perpendiculaires. Au contraire, si on étire
dans la direction longitudinale, il y a un raccourcissement dans les
directions perpendiculaire. Les deux déformations (longitudinale et
perpendiculaire) sont reliées par le coefficient de Poisson :

e =-v.e (A.6)

ou:

¢’ : est la déformation perpendiculaire ou transversale relative.
v : est le coefficient de Poisson.

¢ : est la déformation longitudinale relative.

Le coefficient de Poisson est défini comme l'opposé du rapport de
l'allongement relatif transversal sur l'allongement relatif longitudinal (Fig.
A.4). 1l en résulte que ce coefficient est sans dimension et, qu'ainsi défini, il
est nécessairement positif. Le coefficient de Poisson dépend du matériau. Il
est compris entre O et 0,5. Ainsi, si le matériau est incompressible, v vaut
exactement 0,5.

o

D . D(I+¢)
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Fig. A.4 Déformation longitudinale et transversale d’'un solide élastique.
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Annexe B

Formations d’images IRM

L’IRM est une technique de diagnostic médical fournissant des images
tridimensionnelles et en coupe de grande précision anatomique. Cette
technique récente, non invasive, est basée sur le phénomene physique de la
résonance magnétique nucléaire. La résonance magnétique nucléaire est une
technique en développement depuis une soixantaine d’années dont le
phénomeéne physique a été conceptualisé en 1946 par Bloch et Purcell. Les
premiers développements en Imagerie par Résonance Magnétique datent des
années 1973. Les premiéres images chez ’homme ont été réalisées en 1979.
Signalant que le nom d'IRM n'a été donné que plus tard a la RMN (résonnance
magnétique nucléaire) car le terme "nucléaire” inquiétait le public.

B.1 Principe de I’imagerie IRM

Aujourd’hui, I'IRM est devenue une technique majeure de l'imagerie
médicale moderne. Le principe de I'IRM repose sur la propriété de certains
atomes a entrer en résonance dans certaines conditions : c’est le cas de
l'atome d’hydrogéne (H) qui est un des deux constituants de la molécule
d’eau (H20) que l'on trouve en grande quantité dans le corps humain (entre
60 et 75%). De plus, la quantité d’eau varie d’'un tissu a l'autre, mais aussi a
I'intérieur d'un méme tissu selon son état physiologique, ce qui est utilisé
pour établir une cartographie du corps humain et de ses pathologies.

Le noyau de l’hydrogéne est un proton. Cest une masse chargée
positivement qui tourne sur elle-méme, donc un aimant. Les atomes
possédent un moment angulaire intrinséque nomme spin auquel est li€ un
moment magnétique pouvant étre assimilé a un aimant. Sans perturbation
extérieure ces aimants élémentaires sont orientés de facon aléatoire dans
toutes les directions. Dans notre corps, les protons sont orientés au hasard
et ne tournent pas tous ensemble : ils sont déphasés, donc, ils sont en
désordre. Avant d’obtenir une image, un peu de rangement s’impose!
Comment ? Deux étapes sont nécessaires (Fig. B.1). Le but de la premiére
étape est d’aligner tous les protons dans la méme direction. Pour cela, on
place le patient dans un puissant aimant afin d’orienter tous ses protons
dans l'axe du champ magnétique de 'aimant, qui est un champ magnétique
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Annexe B : Formation des images IRM

B, constant et homogéne (mesuré en Teslal). Toutefois, ils restent en
désordre. C’est le but de la deuxieme étape. Pour stimuler les protons, il
faut leur apporter de l’énergie. Cette énergie leur est fournie par le moyen
d'une onde radio RF (Radiofréquence) de fréquence identique a la fréquence
de rotation des protons. C’est ce que l'on appelle le phénomeéne de
résonance. Lorsque les atomes d’hydrogéne entrent en résonance sous
l'action d'un champ magnétique, ils absorbent de l’énergie : ainsi, plus la
concentration en eau du milieu est élevée, plus il y a absorption d’énergie.
Cette fourniture d’énergie aux protons a deux conséquences : - Les protons
vont se mettre a tourner tous de facon synchrone, ils sont alignés et en
phase. -La direction des protons bascule un peu par rapport a l'axe de
l'aimant. Dés l'arrét de 1'onde radio, les protons se laissent aller a leur
désordre initial. En revenant a leur état original, les protons restituent donc
I’énergie qu’on leur avait fournie, toujours sous forme d’une onde, qu’il est
possible de capter a l'aide d’'une antenne adaptée. Cette onde n’est autre
quun signal RMN (Résonance Magnétique Nucléaire). Comme l'on est
capable, a laide de techniques sophistiquées, de localiser précisément
lorigine spatiale de ce signal, il est possible, a partir de la, d’établir une
image matricielle, c’est I'image IRM !

Mzo
=i
Se By=o VEtatd'Equilibre
—
Mzo re
RF 90° ' ftrnnsl'ert Eix—>» Ez
NN 1™y Mxym  2/Excitation "
- _,_._ﬂ mise en phase des spins
—
Mz
T - 3/Retour a l'etat
'_'-_\'_ J _'!?E‘I d'équilibre o T1 : ransfert E2 —3» E1
' —l1 i Relaxation
L "N 12 ; déphasage rapide

des spins

Fig. B.1 Principe utilisé pour former les IRMs.

B.2 Formation des IRM

Le processus se fait en trois étapes : dans un premier temps, le corps est
place dans un champ magnétique qui oriente tous les protons dans la méme
direction. Puis les protons sont excités par des ondes radio qui modifient
leur orientation. Dés l’arrét de I'impulsion RF, les protons retournent a l’état

1Tesla est l'unité de mesure du champ (en toute rigueur « induction ») magnétique. Elle vaut environ 30
000 fois le champ magnétique terrestre. Une bobine IRM de 1,5 Tesla produit un champ valant 45 000
fois celui du champ terrestre.
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Annexe B : Formation des images IRM

d’équilibre. L’acquisition des signaux RMN émis permet de reconstruire
I'image.

Pour former le volume, il faut pouvoir localiser dans les trois plans de
l'espace le signal recu par 'antenne réceptrice. Pour cela trois gradients de
champs magnétiques sont utilisés. Ces gradients sont crées par des bobines
qui vont se superposer au champ magnétique B_O). Le gradient de sélection de
coupe (GS) est d’abord appliqué puis le gradient de codage de phase (GP)
permet de sélectionner les lignes de la matrice a l'origine de l'image et le
gradient de lecture (GL) permet de sélectionner les colonnes. Une
transformée de Fourier permet ensuite de reconstruire limage. Lors de
lacquisition du signal, le processus d’échantillonnage engendre un
phénomeéne appelé volume partiel : certains voxels issus de
I”"echantillonnage du volume observe sont ala frontiére entre deux tissus et
peuvent donc contenir de l'information de plusieurs classes tissulaires. Ces
voxels appartiennent donc a plusieurs classes en méme temps, du fait de la
résolution spatiale de limageur, ce qui pose un probléme lors de la
labellisation.

Les images IRM sont donc obtenues par application de gradients de
champ et de séquences d’impulsions RF.

Gradient de s
sélection de coupe : P,-Tf- T T pente : G,
et 3

[ T e

Plan de coupe

By

==

= T3
’

L 3

1
P
LAt -

- i ':-:.p z
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Fig. B.2 Positionnement du sujet dans l'imageur IRM : axes, champ?o, plan de coupe.

B.3 Contrastes en IRM

La morphologie du signal émis par les protons dépend essentiellement du
temps (appelé temps de relaxation) que ceux-ci mettent a revenir dans ’'axe
de 'aimant (temps n° 1 ou T1) et du temps qu’ils mettent a se déphaser a
nouveau (temps n°2 ou T2). Ces deux temps T1 et T2 sont propres a chaque
type de tissu et en rapport avec sa nature histologique et cellulaire (liquide
ou solide, a structure organisée ou non).

On parle, aussi, du temps d’é¢cho TE, c’est-a-dire le temps qui sépare
I'impulsion RF et 'acquisition du signal, et le temps de répétition TR, c’est-a-
dire le temps entre deux impulsions RF consécutives. Les images IRM
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Annexe B : Formation des images IRM

habituelles sont réalisées en réglant la machine de facon a refléter un de ces
deux temps. Les images pondérées en T1 sont obtenues lorsque le TR et le
TE sont courts tandis que les images sont pondérées en T2 lorsque le TR et
le TE sont longs. Pour les images pondérées en densité de protons, le
contraste est obtenu en utilisant un TR long et un TE court.

Le médecin radiologue, en analysant ces images T12 et T23, peut connaitre
la nature normale ou pathologique des tissus étudiés. Chaque modalité
contient des informations spécifiques ne se retrouvant pas dans les autres. A
partir des images pondérées en T1, on peut par exemple distinguer les
différents tissus cérébraux ; tandis que les images pondérées en T2 mettent
plus facilement en évidence certaines anomalies comme certaines lésions.

2 T1 désigne le mode de relaxation longitudinal, c’est a dire parallele a Uaxe du champ magnétique
principal. Une séquence pondérée en T1 délivre une image en contrastes anatomiques, ce qui signifie que
la substance grise apparait plus sombre que la substance blanche.

3 T2 désigne le mode de relaxation transversal, c’est a dire perpendiculaire a l'axe du champ magnétique
principal. Une séquence pondérée en T2 délivre une image en contrastes inversés.
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Annexe C

Les meétriques de validation

L'évaluation d'une méthode de segmentation automatique (ou de recalage) se
fait en général en comparant pour un ensemble d'images les segmentations
automatiques avec des segmentations de référence. Pour les images
médicales, les segmentations de référence correspondent typiquement a des
segmentations manuelles faites par un médecin.

Soient Rauto et Ry deux représentations d’une méme structure anatomique
extraites, respectivement, de Ualgorithme de segmentation adoptée (que nous
appelons, par abus de langage, automatique) et de la segmentation de
référence. Ces structures peuvent étre représentées sous forme de contours,
volumes ou surfaces. Ainsi, considérant Cauo et Cref respectivement les
contours obtenus par segmentation automatique et de référence, Vauto €t Vief
les volumes correspondant et Sauto et Srer, les deux surfaces reconstruites! a
partir des volumes Vautw et Viwer. Le calcul des similarités entre les deux
Structures peut se faire, selon leurs représentations, par des mesures de
distances ou des mesures de recouvrement.

C.1 Mesures de distance

C.1.1 La distance de Hausdorff (HD)

Permet de quantifier la plus élevée des distances point a point entre les
surfaces Sauto €t Sref (Fig. C.1). Elle est donnée par :

HD(Sauto, Sref) = max(h(sauto, Sref), h(Sref, Sauto)) (C 1)
ou:
h(s,S) = rggg(rynelglx b4) (€.2)

1 a l’aide de Ualgorithme des "Marching Cubes”.
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Annexe C : Les métriques de validation

Fig. C.1 Illustration du calcul de la distance de Hausdroff.

C.1.2 Différence moyenne (MD) et la Différence Absolue Moyenne (MAD)

MD et MAD indiquent, respectivement, l'erreur moyenne dans la
segmentation et l'erreur absolue moyenne dans l'algorithme proposé par
rapport a la segmentation de référence. Elles sont exprimées par :

1 .
MD= ) HD(SclwtorSref) (€.3)

i
ISautol “*Sauto€Sauto

et

_ 1
i
ISauto| ~Sauto€Sauto

MAD

|HD(S¢i1utorSref)| (6-4)

C.1.3 Distance euclidienne moyenne (DIST)

Elle a 'avantage d’avoir la méme dimension que les données (le millimétre
dans notre étude) et d’étre donc physiquement interprétable. Afin de pouvoir
calculer cette distance, le centre de gravité du contour manuel a été choisi
comme point de référence. Des segments de ligne droite, espacés de 15° (Fig.
C.2), sont crées et coupent les deux contours. Les points d'intersection ont
été considérés pour calculer DIST [108].

Angle between two tops (15°)

paesee:

Manually contour (dotted)

Automatic contour (solid

Corresponding points

Fig. C.2 Estimation du 2 par 2 points correspondants sur les contours automatiques et manuels pour
la validation de l'algorithme de segmentation [108].

~ 130 ~



Annexe C : Les métriques de validation

C.2 Mesures de recouvrement

C.2.1 Taux de Différence de Volumes (TDV)

Ce pourcentage mesure le taux d’erreur d’estimation du volume par
rapport au volume de référence (valeur optimale = 0). Il est donné par :

TDV = |Vauto|_|Vref| (C 5)
|Vref|

C.2.2 Taux de recouvrement (TR )

Appelé aussi indice de Jaccard. C’est le rapport du cardinal de
I'intersection des deux volumes Vauw €t Vier par celui de leur union (valeur
optimale = 1). Il est donné par :

_ |Vref n Vaut0|

TR = ——Mm88—
|Vref U Vaut0|

(C.6)

C.2.3 Coefficient de Similarité de Dice (DSC)

Une mesure de similarité basée sur le taux de recouvrement (valeur
optimale = 1), qui est exprimée :
_ 2|Vref N Vautol

DSC =
|Vref| + |Vauto|

.7

Remarque :
D'autres mesures, comme la sensibilité et la spécificité, sont basées sur la

quantification du nombre de voxels correctement ou incorrectement classifiés,
c'est-a-dire sur les quantités suivantes illustrées sur la figure C.3 :

» les Vrais Positifs (VP) : voxels étiquetés comme appartenant a l'objet a
la fois dans la segmentation de référence et dans la segmentation
automatique : VP=V,..r N Vyyeo 5

> les Vrais Négatifs (VN) : voxels étiquetés comme n'appartenant pas a
lobjet a la fois dans la segmentation de référence et dans la
segmentation automatique : VN=V,.or U Vgyto 5

> les Faux Négatifs (FN) : voxels étiquetés comme appartenant a l'objet
dans la segmentation de référence, mais pas dans la segmentation
automatique : FN=Vy.o.r — (Vier 0 Vauto) 5

» les Faux Positifs (FP) : voxels étiquetés comme appartenant a l'objet
dans la segmentation automatique, mais pas dans la segmentation de
référence : FP=Vyy10 — (Vrer N Vauto)-

Ces quantités peuvent, aussi, redéfinir les deux précédentes mesures (les
équations C.6 et C.7):
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TR = ve C.8
"~ FP+FN+VP (€.8)
B 2VP
DSC = (VP+FN)+(VP+FP) (€.9)
VN
Vref \\‘-\:\"f \

\I

FP |

,//.J.

Fig. C.3 Illustration du statut des voxels selon leur localisation par rapport a Vryer €t Vauto :
Vrais positifs (VP), Faux Négatifs (FN), Faux Positifs (FP) et Vrais Négatifs (VN).

C.2.4 Précision (P)

Mesure le rapport entre les voxels qui sont correctement identifiés au
nombre total de voxels :

VP +VN

= 0,
P =vrrrpyvn+rn *100% (¢.10)

C.2.5 Sensibilité (SE) et Spécificité (SP)

SE mesure le taux de détection des voxels de l'objet et SP mesure le taux
de détection des voxels du fond. Ces deux mesures sont, généralement,
reliées a la notion de sur- et de sous-segmentation (Fig. C.4). Elles sont
exprimeées par :

SE * 100% (C.11)

“VP+FN

SP x100% = 100 — SE (C.12)

“VN+FP

Vref

VN

Fig. C.4 Mise en évidence du lien entre spécificité, sensibilité et sur-, sous- segmentations.
A gauche, cas de sur-segmentation (peu de FN et beaucoup de FP, sensibilité élevée,
spécificité faible). A droite, cas de sous-segmentation (beaucoup de FN et peu de FP,

sensibilité faible, spécificité élevée).

~ 132 ~



Annexe C : Les métriques de validation
Tab. C.1 Les métriques usuelles.
Métrique Définition Equations
La Permet de quantifier la plus HD(Sauto, Sref) = max(h(Sauto,Sref), h(Sref, Sauto))
distance | élevée des distances point a
de point entre les surfaces Sauto et ou:
Hausdorff | Srer (Fig. IV.4) h(s,s) = max(min|x — yI)
(HD) X€ES "y€eS
3
v T T -
“S‘» Différence | MD _et MAD 1nd1'quent, MD:ﬁ Zs,imesam HD(Skutor Srer)
S moyenne | respectivement, l'erreur auto
\ (MD) moyenne dans la segmentation ;
et la et l'erreur absolue moyenne €
Différence | dans lalgorithme proposé par a ;
Absolue | rapport a la segmentation de MAD=— Vst espuro 1HD(Skutor Srer)|
Moyenne | référence.
(MAD)
Coefficien | Une mesure de similarité basée 2|Vrer N Vaueo
tde sur le taux de recouvrement DsC = |V |  Voneol
Similarité | (valeur optimale = 1). ou bien ref auto
de Dice Nous pouvons, admettre les
(DSC) quantités suivantes (Fig. C.5) : _ 2P
VP=V,er N Vauto DSC = (VP+FN)+(VP+FP)
VN:Vref U Vauto
FN:Vref - (Vref N Vauto)
FP=Vay10 — (Vref N Vauto)
Taux de | Appelé aussi indice de Jaccard. |V,ef N Vautol
recouvre | C’est le rapport du cardinal de TR = |V UV |
ment lintersection des deux volumes | _ .. ref = Tauto
(TR) Vauto €t Vier par celui de leur VP
i 1 timale = 1). TR=———
. union (valeur optimale = 1) FPTFN VP
S
§
¥ | Tauxde | Ce pourcentage mesure le taux WVautol = [Vrer|
g Différence | d’erreur d’estimation du volume TDV = |V |
S de par rapport au volume de ref
R | Volumes | référence (valeur optimale = 0).
(TDV)
Précision | Mesure le rapport entre les p= VP + VN +100%
P) voxels qui sont correctement " VP+FP+VN+FN 0
identifiés au nombre total de
voxels.
Sensibilité | SE mesure le taux de détection
> 7 SE = ————%100%
(SE) des voxels de lobjet et SP VP + FN
et mesure le taux de détection des
Spécificité | voxels du fond. Ces deux SP = N *100% = 100 — SE
(SP) mesures sont, généralement, VN + FP
reliées a la notion de sur- et de
sous-segmentation (Fig. E.3).
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Annexe D

Applications cliniques pour la prostate

De nombreuses applications cliniques (Diagnostic et mise en scene du cancer,
biopsies, thérapies radicales, thérapies focales, etc.) utilisent limagerie de la
prostate avec les différentes modalités d'imagerie. Les images obtenues sont
utilisées de diverses manieres en fonction de lobjectif final. Cet annexe
résume les applications les plus courantes et classe les techniques utilisées
(Tableau D. 1).

D.1 Diagnostic et stadification du cancer

Le diagnostic du cancer de la prostate a l'aide de l'imagerie médicale
vise a détecter et cartographier les cancers avec un foyer tumoral a
l'intérieur de la glande [235]. A cet effet, différentes séquences et modalités
d'images sont utilisées pour améliorer a la fois la spécificité et la sensibilité
de la détection [236]. En effet, les méthodes de détection assistée par
ordinateur (CAD pour computer-aided detection) les plus courantes utilisent
des images IRM multiparamétriques. Pour cette application, le recalage est
nécessaire pour placer toutes les images dans la méme référence spatiale. La
segmentation est appliquée pour extraire la prostate et pour décrire son
anatomie zonale afin de leurs appliquer, directement, les différents
algorithmes d'analyse. Une autre application est la détection automatique et
semi-automatique et l'identification des lésions suspectes.

D.2 Biopsies

La biopsie demeure un test de référence pour la détection et la
caractérisation du cancer de la prostate. La biopsie guidée par TRUS est
actuellement la procédure de diagnostic standard [79, 143, 294, 295], et elle
est utilisée dans le monde entier pour la détection en présence d'un PSA
élevé ou dun examen rectal anormal. Ce type de biopsie consiste,
généralement, a prendre 10 a 12 échantillons de biopsie a l'aide d'une
aiguille dirigée de maniere transrectale (Fig. D.1), qui est visualisée en
utilisant des images TRUS en temps réel de la glande.

L'examen histologique est effectué par des pathologistes qualifiés, qui
caractérisent chaque biopsie selon le systéme de classement de Gleason [74].
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Dans certains centres, la procédure est guidée a 'aide d'images TRUS et IMR
pondérée en T2W [296]. Dans ce cas, le recalage d'images est réalisé pour
aligner les images TRUS (captées en temps réel) aux images IRM preé-
opératoires pour guider l'instrument de biopsie sur des lésions prédéfinies.
Dans certaines études, la modélisation biomécanique a été appliquée pour
simuler les interactions tissulaires avec les aiguilles afin d'améliorer le
guidage par imagerie ultrasons [297].

Fig. D.1 Représentation d’une biopsie par abord transrectal.

D.3 Chirurgie

L'utilisation de modalités d'imagerie classiques, telles que TRUS, IRM
ou CT, est limitée pendant les interventions chirurgicales. Dans les
interventions robotisées, la modélisation biomécanique est utilisée pour
gérer le mouvement des glandes et les déformations tissulaires [45, 83].

D.4 Radiothérapie

La radiothérapie comprend deux étapes: - une étape de prétraitement
consistant en une planification de traitement avec définition de structures,
estimation de dose et optimisation balistique et - une étape de livraison de
traitement. Dans les deux étapes, l'imagerie est utilisée [39, 51, 110, 129].
Dans la premiére étape, les images CT et IRM sont utilisées pour délimiter la
prostate et certains organes a risque, comme la vessie et le rectum, alors que
dans la deuxiéme étape, le défi est de gérer l'administration de la dose en
retournant le patient a sa position de planification et en prenant en compte
les mouvements et les déformations [142]. Pour ce cas, de nombreuses
techniques ont été basées sur l'imagerie multimodale et le recalage [105,
114, 145, 298§].

D.5 Curiethérapie

C’est la radiothérapie interne, parfois appelée brachythérapie. Elle vise a
traiter la prostate en implantant des graines radioactives permanentes dans
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la glande ou en insérant des cathéters minuscules!, puis en fournissant une
série de traitements par irradiation a travers ces cathéters. La planification
de la curiethérapie est basée sur l'utilisation d'images TRUS qui sont
acquises dans la salle de traitement [34] (Fig. D.2). Les images sont utilisées
pour définir les contours de la prostate et les positions des graines ou des
cathéters. La modélisation est souvent utilisée pour tenir compte des
déformations tissulaires [30, 138].

Dans certains cas, la planification avant la procédure est effectuée a 1'aide
d'images CT. Les techniques de recalage sont donc utilisées pour mettre a
jour cette planification en adaptant les images CT aux images TRUS en
temps reéel [43, 139].

Aiguille (+ fibre)

\ .
Prostate '\ /

Sonde échographique

Grille de curiethérapie

Fig. D.2 Positionnement du patient pour thérapie laser de la prostate par voir périnéale,
guidée par l'imagerie échographique en temps réel.

D.6 Thérapies focales

La thérapie focale propose de traiter le cancer de la prostate par des
procédures sélectives, de minimum invasif et de toxicité réduite avec des
effets indésirables minimales. C'est-a-dire que le traitement, qui est délivré
par une source d'énergie, est dirigé vers la zone du cancer, évitant de traiter
la prostate entiére. De ce fait, on évitera d’endommager les nerfs, les
muscles, le sphincter urinaire, la vessie et le rectum. Différentes modalités
énergétiques (par exemple, celles utilisées dans les thérapies au laser,
l'ultrason focalisé de haute intensité?2 (HIFU) et cryothérapied) sont
actuellement utilisées [297], et quelques résultats préliminaires ont été
publiés [299].

1Le cathéter est un tube souple, de lonqueur variable et mince pouvant étre introduit dans un conduit, un
vaisseau (artére, veine) ou un organe creux (canal), permettant leur exploration, l'injection d'un liquide ou
la vidange une cavité.

2HIFU utilise les ondes ultrasonores focalisées pour faire endommager le tissu par les effets mécaniques,
thermiques ainsi que par la cavitation. Le but de HIFU est de chauffer la tumeur au-dessus de
65puisqu’elle est détruite par la nécrose coagulante

3 Cryothérapie utilise le froid pour faire mourir les cellules. Le principe de la curiethérapie est d’implanter
de maniére permanente des grains d’iode 1125 dans 'ensemble de la glande.
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Dans toutes ces techniques, l'imagerie multimodale de la prostate joue
un role important dans deux grands thémes: - la question de la planification
dosimétrique pour optimiser les parameétres de traitement qui seront
appliqués pour tenir compte du volume cible et - la question de la typologie
et de la surveillance en temps réelle du traitement et son résultat.

Tab. D.1 - Un résumé de techniques utilisées pour la modélisation de la prostate dans
différentes applications cliniques.

App.l l?atlon Technique Travail Caractéristiques Modélisation
clinique
Recalage [141] Mesh et la rigidité Biomécanique
Recalage et [42] Mesh SDASM avec
Segmentation statistique
Segmentation [56] Forme et apparence AAM avec ACP
[49, 115] Forme et apparence ProASM
[71] Apparence Statistique
[77] Forme et apparence | Théorie des graphes
9 [33] Forme Ellipse déformable
§ Segmentation [32, 67] Apparence Une texture
g et Clustering meédicale de
%P l'opérateur de
A configuration binaire
locale
[64] Apparence Masque de Law
Classification [63] Apparence Statistique
[66] Apparence Fractal
[300] Apparence Statistiques
structurelles
et images
métaboliques
Recalage [294] Atlas
[84] Mesh et Biomécanique
déformation
élastique des tissus
[198] Forme Statistique
Recalage et [143] Propriéte materiel Biomécanique
© Tracking du tissu
B Recalage et [72] Apprence Filter de Gabor 3D
5 Segmentation
M Segmentation [62] Forme et apperence Statistique
[295] Atlas
[26, 27] Atlas
[79] Forme Statistique
Classification [74] Apparence Ondelettes
Reconstruction [296] Forme Statistique
3D et
Simulation
Modélisation du [83] Forme et Biomécanique et
mouvement des mouvement du statistique
'%')o organes tissu
‘5 Recalage [45] Forme et Statistique et
k mouvement du Biomécanique
g tissu
Segmentation [111, 113] Forme ParASM avec ACP
Segmentation et [301] Forme ISSL avec statistique
Tracking
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App.lu.:atlon Travail Modélisation
clinique
ACRASM avec
statistiquel
ASM avec
corrélation
statistique de
o régression linéaire
a multiple (MLR
g
<
;g
SCDM avec
statistique
Multi-atlas
. [89] | ASM avec ACP

Biomécanique

Tapered ellipsoid
fitting

Curiethérapie

Statistique

Chirurgie ASM avec ACP
orthopédique

Thérapie

focale Nuage de points
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Algorithme multi-planaire MRP

La reconstruction multi-planaire, ou mutli-plan, (MPR, pour Multi-Planar
Reconstruction en anglais) permet de créer des images a partir du plan axial
original dans le plan coronal, sagittal ou oblique. Le terme "MPR" définit la
capacité de reconstruire les volumes a partir d'un ensemble de données
d'image 2D/ 3D et d'afficher de multiples plans 2D/3D de données a partir du
jeu de données reconstruit.

E.1 Exemple géométrique

Dans le cas le plus simple, la reconstruction multi-planaire implique de
générer des perspectives perpendiculaires a une pile de coupes axiales afin
que des images coronales et sagittales puissent étre générées. Donc, si nous
disposons d'une image DICOM multi-frame qui contient F frames d'images
avec une dimension (W x H), alors W serait l'axe X, H serait 'axe Y et F serait
laxe Z (Fig. E.1). La vue coronal pourrait étre considérée comme la vue
oblique avec un angle de rotation de 0° autour de l'axe Z, alors que la vue
sagittale pourrait étre considérée comme la vue oblique avec un angle de
rotation de 90° autour de l'axe Z.

== Plan axial

plan sagittal =-.
|

Z
__——

Plan coronal

Plan oblique “s-.

\

Fig. E.1 Les quatre différents plans.
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E.2 Application sur I’image

Les plans les plus standards faisant 1'objet de telles reconstructions
sont les plans classiques de l'imagerie radiologique : sagittal, coronal et
transversal ou axial (Fig. E.2). Rappelons que le plan axial traverse le corps
de l'antérieur au postérieur et le divise en sections supérieures et inférieures.
La plan coronal traverse le corps de gauche a droite et le divise en sections
antérieure et postérieure. Le plan sagittal passe par le corps de l'antérieur a
l'arriére et le divise en sections gauche et droite. Enfin, le plan oblique
traverse le corps a un angle par rapport aux plans axial, coronal et sagittal.

Coupe transversale Coupe sagittale Coupe coronale
Fig. E.2 Les plans de base en imagerie radiologique.

I1 apparait en tout état de cause que les images obtenues sont
techniquement semblables aux images classiques, bidimensionnelles. Les
outils de traitement d'images 2D radiologiques habituels peuvent étre alors
utilisés.

E.3 Algorithme MPR

L'algorithme de reconstruction multi-planaire, pour ['échantillonnage
spatial des données, est donné dans le tableau E.1.

Tab. E.1 Algorithme de reconstruction multi-planaire.

2 — =
Entrées {volﬁ" rée 'lJOl;’:,_n rée }

Initialisation | {vol{"¢, ..., vol°"* } : volumes échantillonnés "vides'".
Init Ifv) = 0, poids = 0

Calculer {d}}1<k<2
Pour k de 1527 faire
Répéter pour Sid,=0
tout v de I(v)=I(vx)
volortie Sinon

1) = I(v) + &
dk
poids = poids + £
dg
FinSi

FinPour
[(v) = poids x I(v)
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Annexe F

Notions de base sur la théorie de croyance

Dempster, en 1967, fut le premier a présenter la théorie de l’évidence, qui est
une généralisation du formalise Bayésien [266, 302]. L'aspect évidentiel, ou
encore crédal, de la théorie est formalise par Shafer [267] sous l'appellation :
théorie des fonctions de croyance qui est également connue par la théorie de
Dempster-Shafer (DS pour Dempster-Shafer Theory). D’autres variantes et
extensions du modele de Shafer existent et le lecteur peut se référer a [303]
pour plus de détails.

La théorie des fonctions de croyance offre plusieurs avantages. En plus, de
constituer un cadre de travail riche et flexible pour la représentation et la
manipulation des informations imprécises et incertaines, elle est souvent
utilisée pour fusionner des informations issues de plusieurs sources. Ces
caractéristiques lui ont valu d’étre employée dans de nombreux domaines
comme le traitement d’image [304], la télédétection pour des applications
militaires [305] et civiles [306, 307, 308], la médecine pour des applications de
segmentation d’images IRM [309], la robotique pour des applications de
localisation de robots mobiles dans un environnement partiellement connu
[310, 311] etc.

F.1 Interprétation de la théorie des fonctions de croyance

L’approche proposée par Smets se distingue des modéles précédents et
leurs variantes de par son caractére fondamentalement non probabiliste.
C’est aussi une lecture multi-niveau de la théorie ou deux niveaux peuvent
étre dissociés (Fig. F.1). Dans le premier niveau, les croyances sont
manipulées et deux sous-niveaux peuvent étre distingués. Dans le niveau
crédale statique, l'information est modélisée et dans le niveau crédale
dynamique les croyances sont manipulées. Finalement au sein du second
niveau, le niveau pignistique, la décision est prise par le biais de la
probabilité pignistique.
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N\

e G «Calcul de probabilités
ion

*Prise de décision

*Statique: représenter une informat
*Dynamique: manipuler et combinaison D
de l'information

NS

Fig. F.1 Représentation des deux niveaux du Modéle des Croyances.

I'nformatiorl

F.2 Niveau crédal

Ce niveau correspond a la représentation et a la manipulation des
informations disponibles. Il peut étre divisé en deux parties : statique et
dynamique.

F.2.1 Niveau crédal statique

F.2.1.1 Cadre de discernement

Appelé, aussi, le cadre d’intérét noté Q. II décrit I'ensemble des k
réponses possibles a un probléme tel que :

Q={w;,wy,...,wy} (F.1)

A partir du cadre de discernement Q, on déduit l'ensemble noté 29,
comprenant ’ensemble des 2k sous-ensembles A de Q :

29 = {A,A c Q)= {0, {w}, (W, }, ..., (Wi}, {w; Uw,}, {wy Uws}, ..., Q) (F.2)

A peut étre, donc, 'ensemble vide @, les hypothéses singletons {w;}, mais
aussi toutes les unions (disjonctions) possibles de ces hypothéses Uy, k3 Wi-

F.2.1.2 Représentation de l’information

La fonction la plus souvent utilisée pour représenter l'information au
niveau crédal est dite fonction de masse, elle est également appelée Basic
Belief Assignment (BBA). Une fonction de masse m : 29—/[0, 1] sur Q satisfait
la condition :

Z m(4) = 1 (F.3)
ACQ

Les sous-ensembles A de Q tel que m(A) > O sont appelés : les éléments
focaux (EF) de m. La quantité m(A) s’interpréte comme la quantité de
croyance allouée a A et qui, faute d’information complémentaire, ne peut étre
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allouée a aucun autre sous-ensemble de A. La masse m(J) est appelée masse
conflictuelle ou conflit, tandis que m(Q) représente lignorance. L’ignorance
totale correspond a m(Q) = 1 alors qu’une certitude totale se rapporte a
l’allocation compléte de la masse de croyance sur un unique singleton de Q.
La quantité m(Q) peut étre interprétée comme la croyance que la valeur réelle
de o n’appartient pas a Q. Quand m(9)=0, la fonction de croyance est dite
normalisée.

A partir d'une fonction de masse plusieurs autres fonctions peuvent
étre déduites. On trouve notamment la fonction de crédibilité (bel() et la
fonction de plausibilité (pl()) qui sont définies par :

bel(4) = Z m(B), VACQ,

BCA,B+0Q (F4)
mMP=Z1mm, VA C Q,

BNA#Q

La crédibilité de A représente la croyance minimale soutenant une
proposition A. La plausibilité de A est quant a elle calculée comme la somme
des masses des €léments ne contredisant pas A. La plausibilité peut étre
retrouvée directement a partir de la crédibilité :

pl(A) = be (Q) — bel(A) (F.5)

Les deux fonctions bel et pl offrent deux alternatives de représentation de
l'information. Cette souplesse dans la représentation de l'information permet
d'étre plus ou moins engage dans la propagation, la combinaison et la prise
de décision.

F.2.2 Niveau crédal dynamique

Dans cette partie, on a l'opportunité de modifier l'information d'une
maniere dynamique. On peut, donc, fusionner les fonctions de croyance, en
utilisant des régles de combinaison. On peut également affaiblir une
connaissance, la renforcer [312] etc.

F.2.2.1 Combinaison des fonctions croyance

Soient m;() et my() deux masses de croyances extraites respectivement
des sources S; et So et m () la masse de croyance résultante de leur
combinaison. Les sources S; et Sz doivent vérifier certaines conditions : étre
définies sur le méme cadre de discernement Q, et vérifier le critére de
“distinction” deéfini par [313], c’est-a-dire, indépendantes. De nombreux
travaux ont proposé plusieurs lois de combinaison qui peuvent étre classées
comme suit :

» Combinaison conjonctive: lorsqu'on veut avoir un résultat de
combinaison plus informatif que les éléments de combinaison. La
combinaison conjonctive est une reégle de combinaison élémentaire
consistant a prendre les sommes de toutes les possibilités de
conjonction entre tous les objets [314]. La combinaison de deux objets
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consiste a prendre le produit des masses des deux objets a combiner
et a attribuer le résultat du produit a l'objet résultant de l'intersection
des deux objets. Une fois cette opération réalisée, on regroupe les
€éléments communs en additionnant leurs masses respectives. Elle
s’écrit de la maniére suivante :

m(A) =my Amy(A) = X4 na,=am1(A1)Mm,(47) (F.6)

Cette combinaison est utilisée si toutes les sources sont fiables.

= combinaison orthogonale : c’est la normalisation de la combinaison
conjonctive et connue sous le nom de régle de combinaison de
Dempster. C’est une version normalisant le poids conflictuel m; A
m, (@) [267]. Elle est donnée par:

ZAlnAzzA my(A;)m,(4z)

m(A) = my ® m,(4) = 1= D .0a,-0 M1 (A M5 (A7)

(F.7)

Cependant, d’autres versions normalisant le poids conflictuel existent
[313, 315, 316, 317, 318].

= Combinaison disjonctive: lorsqu’on veut avoir un résultat de
combinaison moins informatif que les éléments de combinaison. La
combinaison disjonctive est une régle de combinaison €élémentaire
consistant a prendre les sommes de toutes les possibilités de
disjonction entre tous les objets [314]. La combinaison disjonctive de
deux objets consiste a prendre le produit des masses des deux objets a
combiner et a attribuer le résultat du produit a l'objet résultant de
I'union des deux objets. Une fois cette opération réalisée, on regroupe
les éléments communs en additionnant encore une fois leur masse
respective. Elle s’écrit sous la forme :

m(A) = my Vmy(A) = Xa,ua,=am1(A1)m,(47) (F.8)

Cette combinaison est utilisée si au moins une source est fiable.

F.2.2.2 Affaiblissement des fonctions de croyance

L’affaiblissement est une étape nécessaire lorsqu’on posséde une
information sur la fiabilité d'une ou des sources d’information existantes.
Elle consiste a modifier une fonction de masse, par rapport a un coefficient
de fiabilité donné. Le degré d'affaiblissement, noté a € [0 1], est égal a O si la
source est complétement non fiable, a 1 si la source est fiable. La fonction de
masse affaiblie est notée m@ et calculée par :

{m“(A) = a.m(4), VA c Q, A+Q (F.9)

m*(Q2)=1—a+ a.m(Q)

Un autre mécanisme de correction tenant compte du contexte est propose
par Mercier [319, 320].
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F.2.2.3 Gestion de conflit

Plusieurs régles de combinaisons ont été proposées pour résoudre le
conflit. Deux familles d’approches peuvent étre distinguées. La premiere
consiste a agir sur les sources avant de les fusionner en détectant les
sources non fiables [321, 322, 323, 324, 325]. La source non fiable est alors
affaiblie. La seconde solution, qui a pour objet de répartir plus finement le
conflit, consiste a gérer celui-ci au niveau de la combinaison [313].

F.3 Niveau pignistique

C’est a ce niveau qu’a lieu la prise de décision. Cette derniére et
dépendante de la représentation de l'information. Par rappel, les fonctions m
(), P() et Bel () sont trois représentations difféerentes de la méme information.
Ainsi, pour la fonction de masse m, des probabilités pignistiques sont
souvent considérées pour la prise de décisions. Elles sont notées par BetP et
calculées de la maniére suivante [326] :

_ m(4)
BetP(w) = Z AL = m(@))’ Yw € Q (F.10)

WCA, ACQ

ou |A| représente la cardinalité de l'ensemble A. Cette fonction de
probabilité peut alors étre utilisée dans une décision Bayésienne classique.

D'autres mécanismes de prise de décision existent, notamment le choix
de la décision avec le maximum de plausibilité pl ou le maximum de
crédibilité bel par exemple [285].

F.4 Modélisation des fonctions de croyance

La modélisation des fonctions de croyance est sans doute la partie
primordiale pour mettre au point un systéme de décision performant. En
effet, la qualité de la modélisation se reflete dans la partie décisionnelle du
systéme car plus la modélisation est conforme aux informations disponibles
plus le résultat de la décision est cohérent. Dans la théorie des fonctions de
croyance, on peut identifier deux familles de modélisation de fonctions de
croyance :

—Modélisation basée sur la vraisemblance [267].

—Modélisation basée sur la distance [327].
Plus d'informations sur la modélisation des fonctions de croyance peuvent
étre trouvées dans [328].
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Résume:

Parmi les techniques de traitement numérique d’images, la segmentation tient une
place importante particulierement dans le domaine de l'imagerie médicale. En effet, la
détection et Uextraction de la forme d’un organe dans une image médicale est d’une
grande utilité pour permettre au clinicien d’effectuer des diagnostics, préparer une
intervention chirurgicale, étudier l’évolution d’une pathologie etc. C’est ainsi que l'on
voit toujours paraitre différents nouveaux algorithmes de segmentation présentant
des performances de plus en plus élevées en termes de qualité et de précision des
résultats et dans la reproductibilité de ces résultats, bien que cette reproductibilité
reste difficile a atteindre de facon robuste et générique. Le theme développé dans
cette these s’inscrit dans ce contexte et est relié aux méthodes de segmentation
d’images a partir de modeéles. L’approche proposée repose d’abord sur une opération
de recalage d’images suivie d’une segmentation évidentielle incorporant une
connaissance a priori a partir d’un modele atlas. L’approche est ensuite appliquée a
un probleme clinique reconnu difficile a savoir la segmentation zonale de la prostate
pour en extraire les différentes parties qui la composent alors que, pendant de
nombreuses années, cette segmentation est effectuée pour extraire uniquement la
glande toute entiere a partir d’images de type IRM. Les performances de l'approche
ont été évaluées en utilisant une base d'images représentative et multicentrique. De
chaque image de la prostate de cette base, la zone de transition, la zone périphérique
ainsi que la prostate toute entiére ont été extraites. Les résultats obtenus pour
chacune de ces zones ont été évalués et jugés trés intéressants et tres prometteurs.

Mots-clés: segmentation d’images, imagerie médicale, approche évidentielle, modéle
atlas, prostate.

Abstract

Among the digital image processing techniques, segmentation plays an important role,
particularly in the field of medical imaging. Indeed, the detection and the extraction of
the shape of an organ in a medical image is of great use to enable the clinician to
make diagnoses, prepare surgery, study the evolution of a pathology, etc. Thus, new
segmentation algorithms continue appearing with increasingly high performances in
terms of quality and precision of the results and of reproducibility of these results
although this reproducibility remains difficult to reach in a robust and generic way.
The subject developed in this thesis is subscribed in this context and is related to
images segmentation methods from models. The proposed approach is based; firstly;
on an image registered operation followed by an evidential segmentation
incorporating a priori knowledge from an atlas model. The approach is then applied to
a clinical problem known as difficult. It is question of segmenting the image prostate
for extracting the different parts that compose it while; for many years; this
segmentation is carried out to extract only this entire gland from MRI images. The
principle of the method we propose uses images registration and the evidence theory.
To test its performance, a representative and multicentric image database was used.
From each image of this base, the transition zone and the peripheral zone of the
prostate as well as the entire prostate were extracted. The results obtained for each
of these zones were evaluated and found to be very interesting and very promising.

Keywords: image segmentation, medical imaging, evidential approach, atlas model,
prostate.
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