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Résumé

La segmentation tridimensionnelle (3D) d’images qui a pour but de détecter les zones ou les
structures homogenes, suscite un grand intérét dans 1’analyse des images médicales en générale
et des images échographiques intravasculaires (IVUS) en particulier. Les images IVUS sont
produites a 1’aide d’une sonde ultrason introduite a I’intérieure de I’artere, elles permettent de
visualiser les structures artérielles (lumiere et les parois internes de 1’artere) et fournissent des
informations pertinentes sur la santé de I’artere. La segmentation tridimensionnelle d’images
IVUS vise a détecter les différentes structures de 1’artére en 3D, notamment la lumiére, en vue
de quantifier d’une maniere automatique et avec plus de précision (par rapport a 2D) la sé-
vérité de certaines pathologies artérielles (plaque et sténose). La segmentation 3D des images
IVUS demeure un grand défi tant que les textures granulaires («speckle») qui représentent les
différents tissus des parois de I’artere sont difficilement discernables, notamment en présence
d’artéfacts. Dans le cadre de cette these de doctorat, nous avons développé un algorithme de
segmentation tridimensionnelle (3D) d’images IVUS dans le but de détecter les frontieres 3D
de la lumiere des arteres et de reconstruire le volume luminal. L’algorithme de segmentation
développé repose sur un modele de contour actif hélicoidal initialisé automatiquement sur la
séquence d’images IVUS. Ce contour évolue itérativement, en tenant en compte des textures
granulaires, jusqu’a atteindre les frontieres de la lumiere de I’artere. La courbe hélicoidale fi-
nale est utilisée pour la reconstruction 3D du volume luminal de I’artere. Cet algorithme a été
validé sur 19 séquences IVUS composées au total de 8 918 images acquises in vivo sur neuf
arteres fémorales et sur dix arteres coronaires a I’aide d’une sonde de 20 MHz et présentant de
nombreuses difficultés, telles que des sténoses séveres, des bifurcations, des vaisseaux latéraux,
des ombres, ainsi que d’autres artefacts. Les résultats ont révélé une bonne concordance avec
les tracés réalisés manuellement par des experts (indice de Jaccard > 89%, indice de Dice >
94% et une précision > 98,5%). Notre modele hélicoidal s’est également avéré supérieure, en
termes de rapidité et de précision, par rapport a d’autres méthodes récentes de segmentation
(2D et 3D).

Mots-clés : Segmentation 3D, hélicoide, contour actif, speckle, IVUS, arteres fémorales,

arteres coronaires.



Abstract

Three-dimensional (3D) image segmentation, which aims to detect homogeneous areas or struc-
tures, is of great interest in the analysis of medical images in general and intravascular ultra-
sound (IVUS) images in particular. IVUS images are produced with an ultrasound probe in-
troduced inside the artery, they allow the visualization of arterial structures (lumen and internal
walls of the artery) and provide relevant information on the health of the artery. The purpose of
3D segmentation of IVUS images is to detect the different structures of the artery in 3D, espe-
cially the lumen, in order to quantify automatically and with more precision (compared to 2D)
the severity of some artery pathologies (plaque and stenosis). The 3D segmentation of IVUS
images remains a great challenge as the granular textures ("speckle") that represent the differ-
ent tissues of the artery walls are difficult to discern, especially in the presence of artifacts. In
this PhD thesis, we have developed a three-dimensional (3D) segmentation algorithm for IVUS
images in order to detect the 3D boundaries of the artery lumen and to reconstruct the luminal
volume. The developed segmentation algorithm is based on an active helical contour model
automatically initialized on the IVUS image sequence. This contour evolves iteratively, consid-
ering the granular textures, until reaching the boundaries of the artery lumen. The final helical
curve is used for the 3D reconstruction of the luminal volume of the artery. This algorithm was
validated on 19 IVUS sequences consisting of a total of 8 918 images acquired in vivo on nine
femoral and ten coronary arteries using a 20 MHz probe and presenting many difficulties, such
as severe stenoses, bifurcations, lateral vessels, shadows, as well as other artifacts. The results
showed good agreement with manual tracings performed by experts (Jaccard index > 89%,
Dice index > 94%, and accuracy > 98.5%). Our helical model was also found to be superior,

in terms of speed and accuracy, to other recent segmentation methods (2D and 3D).

Keywords: 3D segmentation, helicoid, active contour, speckle, IVUS, femoral arteries,

coronary arteries
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Introduction

Contexte et problématique

De nos jours, I’imagerie médicale constitue pour un médecin un outil incontournable pouvant
I’aider a établir un meilleur diagnostic. Elle regroupe différentes techniques d’exploration du
corps humain, permettant d’avoir des images de structures internes telles que les organes, les
vaisseaux, etc. et de quantifier la sévérité de certaines pathologies qui les affectent. Cette
quantification est, généralement, réalisée sur des volumes qui sont reconstruits a partir de séries
d’images bidimensionnelles. Cette étape, coliteuse en temps de calcul, est tres fastidieuse pour
un opérateur humain. Ainsi, la nécessité de concevoir des techniques tridimensionnelles est

devenue primordiale, surtout pour 1’analyse de certaines pathologies.

Parmi ces pathologies, nous nous sommes intéressés aux maladies cardiovasculaires (MCV)
qui sont au premier plan. En effet, selon I’organisation mondiale de la santé (OMS) [1], les
maladies cardiovasculaires sont la principale cause de mortalité dans le monde. Elle estime
que 17,9 millions de personnes sont décédées a cause de MCV en 2019, ce qui représente 32%
des déces. En Algérie, les MCV représentent le pourcentage le plus élevé des maladies non

transmissibles (MNT) avec 36% des déces pour I’année 2016.

La principale cause des maladies cardiovasculaires est I’athérosclérose. Elle se manifeste par
la formation d’une plaque constituée de graisse, de cholestérol, de calcium et d’autres sub-
stances sur les parois internes des vaisseaux sanguins. L’athérosclérose passe par différents
stades évolutifs entrainant ainsi le rétrécissement de la lumiere artérielle et résultant de facto
plusieurs complications. Au niveau des arteéres coronaires, la plaque peut provoquer une crise
cardiaque en réduisant ou en arrétant séverement le flux sanguin dans ces arteres. Pire encore, la
plaque peut se rompre et former des thrombus (caillots sanguins) responsable du blocage dans
les arteres cérébrales et provoquant ainsi un accident vasculaire cérébrale (AVC). Les thrombus
peuvent aussi causer un blocage au niveau des arteres des membres inférieurs provoquant ainsi

des douleurs et des 1€sions tissulaires allant méme jusqu’a I’amputation de ces membres. D’ou



I’intérét de faire un diagnostic pour les personnes atteintes de cette maladie a un stade avancé,
pour ensuite élaborer une bonne stratégie thérapeutique a savoir la médication, le pontage ou
I’angioplastie par ballonnet avec ou sans placement de stent (endoprothese vasculaire) pour la

dilatation de la surface luminale des arteres.

Le diagnostic de la maladie d’athérosclérose est effectué par différentes modalités d’imagerie,
telles que 1’échocardiographie en mode-B, I’échographie Doppler, 1’angiographie par réso-
nance magnétique, 1’angiographie par tomodensitométrie (ATDM), I’angiographie par sous-
traction numérique (DSA) et les techniques d’exploration endovasculaire comme 1I’angioscopie,
I’imagerie par tomographie en cohérence optique (OCT) et I’échographie intravasculaire
(IVUS). Notre intérét dans cette these s’est porté sur la technique d’imagerie IVUS qui présente
plusieurs avantages par rapport a I’angiographie, 1’angioscopie et I’OCT, par sa capacité a
pénétrer sous la surface de la lumieére du vaisseau et a révéler des aspects spécifiques de la

distribution et de la composition de la plaque [2].

En effet, I’échographie intravasculaire est une technique par cathétérisme minimalement inva-
sive qui produit des images en coupes transversales d’un segment d’artere. L’acquisition des
images échographiques (IVUS) est effectuée a 1’aide d’un transducteur a ultrasons miniatur-
1sé placé a I'extrémité d’un cathéter. Ce dernier est inséré dans la lumiere de I’artere, amené
au-dela de la Iésion d’intérét, puis lentement retiré manuellement ou automatiquement a une
vitesse constante pour former une séquence de coupes transversales équidistantes d’un segment
d’artere. Les images IVUS ainsi produites, révelent la lumiere, les parois et la plaque four-

nissant ainsi des informations pertinentes sur la santé de I’artere.

Les premieres techniques d’analyse d’images IVUS développées reposent sur la morphométrie
(le tracage manuel des frontieres de la lumiere et des bordures des parois), suivies d’une re-
construction et visualisation tridimensionnelle des vaisseaux. Cette analyse est réalisée sur
plusieurs centaines d’images par patient, qui de surcroit peuvent étre de mauvaise qualité en
raison de la présence de plusieurs difficultés (artéfacts d’acquisition, ombres générés par la cal-
cification, présence de bifurcation, vaisseaux adjacents) sur ces images. Cette tache est difficile

et fastidieuse pour un expert humain.

Afin de contourner ces inconvénients et faciliter 1’identification des différentes régions
de l'artere, de nombreuses techniques semi-automatiques et automatiques de segmentation
d’images IVUS ont été¢ développées. Certaines d’entre elles reposent sur la recherche d’un
chemin de colit minimal dans un graphe, tandis que d’autres sont basées sur les contours actifs

(surfaces déformables). L’intelligence artificielle, qui regroupent les techniques d’apprentissage



classique (machine learning) et profond (deep learning), introduites récemment, ont été égale-

ment utilisées pour la segmentation et I’interprétation d’images IVUS.

La plupart des méthodes de segmentation développées pour la détection des parois artérielles
sont réalisées sur des images 2D en séries, alors que les parois des arteres et la plaque représen-
tent des volumes qui sont par définition tridimensionnels. Par conséquent, ces méthodes bidi-
mensionnelles sont moins précises. De ce fait, le développement des méthodes de segmen-
tation tridimensionnelles serait d’un grand intérét et serait plus représentative, voir indispens-
able pour établir a la fois un bon diagnostic et réduire les risques imprévisibles pendant la
chirurgie interventionnelle (angioplastie par ballonnet avec ou sans stent). Les méthodes tridi-
mensionnelles existantes sont peu nombreuses, certaines sont complexes a implémenter avec
des maillages 3D dynamiques ou des surfaces de propagation et nécessitent généralement une
initialisation manuelle et précise, alors que d’autres nécessitent une interaction avec I’ utilisateur

pour améliorer la qualité des résultats de la segmentation 3D.

L’objectif principal de cette these est de développer une méthode de segmentation tridimen-
sionnelle des images IVUS afin de détecter la bordure de la lumiere des vaisseaux sanguins
ainsi que la présence et la quantification de la plaque. Pour atteindre cet objectif, nous avons
étudié en premier lieu la modalité d’imagerie échographique intravasculaire afin de compren-
dre I'information recherchée et de cerner les différents artéfacts engendrés lors du processus
d’acquisition. Ceci nous a amené a réaliser un simulateur d’images IVUS qui sera utilisé pour

tester la précision de la détection de la méthode développée.

La technique de segmentation tridimensionnelle proposée est basée sur un contour actif mod-
€lisé par une courbe hélicoidale 3D réalisée en quatre étapes principales. Tout d’abord, une
étape du prétraitement vise a réduire voire la suppression de I’artéfact ring-down. Cet artéfact
se forme dans la lumiere plus exactement aux alentours du cathéter, induit des erreurs de diag-
nostic. Ensuite, un contour actif modélisé par une courbe spatiale de géométrie hélicoidale est
initialisé automatiquement sur toute la longueur de la séquence d’images IVUS. En fonction de
la direction de déplacement a priori et en se basant sur les propriétés texturales de Rayleigh
estimées avec des fenétres cubiques 3D radiales, le contour actif évolue jusqu’a atteindre les
frontieres de la lumicre de I’artere. Le contour final servira a la reconstruction 3D du volume
de la lumiere. La validation des résultats est effectuée en comparant les résultats de la seg-
mentation avec les tracés réalisés par des experts sur deux ensembles d’images IVUS d’arteres

fémorales et d’artéres coronaires.



Organisation de la these

Nous avons structuré notre thése comme suit:

Dictée par I’ application médicale, dans le chapitre (1), I’histologie et les pathologies artérielles,
notamment 1’athérosclérose, sont présentés en premier lieu. Le systeme d’acquisition d’images
IVUS est ensuite décrit. Les caractéristiques ainsi que les différents types d’artéfacts qui af-
fectent la qualité et I'interprétation des images IVUS sont également exposés. L’interprétation

des images échographiques est abordée a la fin du chapitre.

Afin de mieux comprendre le principe de formation des images IVUS, nous avons réalisé dans le
chapitre (2) un simulateur d’images IVUS a base d’un modele simpliste. La séquence d’images
IVUS, obtenue a partir des tracés d’une séquence d’images IVUS réelle, présente comme dif-
ficulté uniquement la présence de la plaque. Pour compléter ce chapitre, nous présentons une
description de données IVUS in vivo a savoir les ensembles réels de données fémorales et don-

nées coronaires qui sont utilisées pour 1’évaluation de la méthode proposée.

Dans le chapitre (3), nous dressons un état de 1’art sur les méthodes 2D et 3D rencontrées
dans la littérature. Cet €tat de I’art résume la plupart des méthodes développées depuis la
premiere utilisation de I'imagerie IVUS dans des examens cliniques impliquant des arteres in

vivo, jusqu’aux techniques les plus avancées.

Le chapitre (4) est consacré a la présentation de la méthode de segmentation d’images IVUS
proposée. Les principales €étapes (prétraitement de données IVUS, initialisation du snake héli-
coidal, évolution du snake et reconstruction du volume luminal) de la méthode y sont détail-

I€es.

Le chapitre (5), est dédié a I’'implémentation et a I’évaluation de la méthode proposée. Dans
ce chapitre, les résultats obtenus sur des séquences d’images IVUS simulées et réelles (in vivo)
sont présentés, discutés et confrontés aux résultats fournis par les méthodes récentes de 1’état

de D’art.

Dans la conclusion, un bilan est dressé sur les principaux résultats obtenus par notre approche
et nous mettons en perspectives certains points, qui peuvent étre envisagés pour apporter des

futures améliorations.



Chapitre 1

Imagerie échographique Intravaculaire (IVUS) et son

utilisation dans le diagnostic de I’athérosclérose

1.1 Introduction

L’imagerie par échographie intravasculaire (IVUS : IntraVascular UltraSound) est une tech-
nique par cathétérisme peu invasive utilisée comme son nom 1’indique, pour I’exploration des
vaisseaux sanguins de I'intérieur, plus particulierement des arteres. L’objectif principale de

cette exploration est la détection et le suivie des maladies cardiovasculaires.

L’ athérosclérose est une maladie cardiovasculaire qui commence généralement a un jeune age
et qui est responsable de I’épaississement et la perte d’élasticité de la paroi artérielle. Elle
peut atteindre toutes les arteres de grand calibre (1’aorte, 1’artere carotidienne et les principales

arteres des membres) et moyen calibre (les arteres coronaires et cérébrales) [3].

Dans ce chapitre, nous nous somme intéressé dans un premier temps a I’anatomie des arteres
et leurs maladies a savoir 1’athérosclérose et les différentes 1ésions engendrées. Ensuite, une
étude détaillée sur la technique d’imagerie IVUS est effectuée et dans laquelle nous présentons
les différents artéfacts qui affectent les images IVUS lors du processus d’acquisition. L’ analyse
d’images IVUS est une tache difficile, pour cela nous terminons ce chapitre par une étude sur

les différentes interprétations des images IVUS selon la texture observée sur ces images.

1.2 Histologie et pathologie des arteres

Le systeme cardiovasculaire humain est composé par le cceur, le sang et les vaisseaux sanguins
qui sont au nombre de trois, arteres, veines et capillaires. Les arteres assurent le transport du
sang riche en oxygene et les nutriments essentiels (particules d’aliments, des gaz dissous et
d’autres substances) vers les différentes parties du corps. Les veines, quant a elles, permettent
le transport du sang de la périphérie (organes et tissus) vers le coeur pour se débarrasser du
gaz carbonique, des cellules mortes et de leurs déchets. Les capillaires assurent la transition

artéres-veines.

La plupart des maladies qui affectent le systeme cardiovasculaire sont localisées au niveau des



arteres (Fig. 1.1).
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Figure 1.1: Arteres et pathologie. Anatomie artérielle du corps humain.

1.2.1 Histologie de I’artére

Les arteres, depuis la grosse aorte jusqu’aux petites artérioles, se composent essentiellement de
cellules endothéliales, de cellules musculaires lisses et de matrice extracellulaire (y compris le

collagene et 1’élastine) [4, 5].

En coupe transversale, les arteres sont organisées de I’intérieur vers I’extérieur en trois couches
concentriques: intima, média et adventice, comme illustrée sur la figure (1.2). La cavité de
I’artere est appelée la lumiere, elle est délimité par I’endothélium vasculaire qui est une couche

lisse qui assure un passage fluide du sang.

L’intima: C’est la couche interne de la paroi artérielle et constitue une véritable interface avec

le sang. Elle est formée par I’endothélium vasculaire (monocouche cellulaire) reposant sur une

"http://www.lycee-sainte-cecile.com/sites/resources/files/Biologie—
Physiopathologie/diaporama%$20LE%$20CUR%20ET%$20LA%20CIRCULATIONS20SANGUINE .
pdf
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Figure 1.2: Artere de moyen calibre et ses trois tuniques : intima, média et adventice (©Sanofi-
Aventis France).

couche de tissu conjonctif. Elle est séparée de la média par la limitante élastique interne et

occupe des roles tres importants et sert :

* de barriere en autorisant I’échange des substances nutritives avec le milieu intérieur, elle

agit comme un filtre moléculaire,

* a contrdler la coagulation sanguine (elle inhibe cette coagulation et sa rupture favorise

I’agrégation des plaquettes et la formation de caillots),

* a contrOler la vasomotricité (elle peut générer de 1’oxyde nitrique qui provoque une re-

laxation de la couche musculaire et une vasodilatation),

La média, prise en sandwich entre I’intima et 1’adventice, est la couche la plus épaisse. Elle
est composée de cellules musculaires lisses, de fibres élastiques et de tissu conjonctif, dont les
quantités varient en fonction du type de vaisseaux, et selon la taille de I’artere. Elle permet
d’assurer son élasticité et de modifier le calibre de I’artére par la contraction (vasoconstriction)
ou la relaxation (vasodilatation) de ses cellules musculaires. Elle est séparée de 1’adventice par

une membrane élastique dense appelée limitante élastique externe.

I’adventice est la couche externe de la paroi artérielle; elle est composée de tissu conjonctif
et de fibres élastiques. L’adventice contient les vaisseaux nutritifs (vasa vasorum) ainsi que des
fibres nerveuses (nervi vasorum) du systeme autonome sympathique et parasympathique qui

vont permettre la perfusion et I’innervation de I’artere.

L’intima ainsi que la partie interne des médias sont nourries par la diffusion d’oxygene et de

nutriments du sang dans la lumiere, tandis que I’adventice et la partie externe des médias sont



nourris par la vasa vasorum.

1.2.2 Types d’artéres

Selon la taille, l1a fonction et les constituants de la média des vaisseaux, les arteres sont divisées

en trois types [4, 5]:
* les grandes arteres (arteres élastiques);
¢ les arteres de taille moyenne (arteres musculaires ou distributrices);
* les petites arteres et artérioles musculo-élastiques (mixtes).

Les grandes arteres, appelées aussi arteres élastiques, dont I’aorte, grosses branches aortiques,
arteres pulmonaires et arteres fémorales y font partie. Leur média est riche en fibres d’élastine
et de collagene. L’élastine permet d’avoir beaucoup d’élasticité pour la dilatation de la paroi
durant la systole (phase du cycle cardiaque pendant laquelle le myocarde se contracte). Le
collagene a pour role de réduire I’extensibilité de la paroi pendant la diastole(phase du cycle
cardiaque pendant laquelle le myocarde se relache). La limitante élastique interne située entre
la média et ’intima est tres peu visible. Les grandes arteres ne possedent pas de limitante

élastique externe et leur adventice est relativement mince.

Les arteres moyennes, également appelées arteres musculaires, forment les autres branches
aortiques, telles que les artéres coronaires et rénales. Elle contiennent en majorité des fibres
musculaires lisses dans leur média et possedent des limitantes élastiques interne et externe bien
visibles. Ces cellules musculaires se vasoconstrictent ou se vasodilatent pour controler le di-

ametre de la lumiere.

Les petites arteres et artérioles sont des artéres musculo-élastiques qui contiennent a la fois
des cellules musculaires lisses, qui sont essentielles pour augmenter la résistance périphérique
et capables de se contracter, et de 1’élastine pour la dilatation. La membrane élastique externe

est absente dans les artérioles.

1.2.3 Athérosclérose

Lathérosclérose est I’'une des maladies cardiovasculaires les plus répondues, dont la dénomi-
nation a été€ introduite en 1904 par Felix Marchand [6], qui veut dire en grecque athéré-skléros,
qui signifie bouillie-dur [7]. Selon la définition établie par I’OMS en 1957, " I’athérosclérose

est une association variable de remaniements de l’intima des artéres (en tant que distinctes



des artérioles) consistant en une accumulation focale de lipides, de glucides complexes, de
sang et de produits sanguins, de tissu fibreux et de dépots de calcium, le tout accompagné de

modifications de la média."?.

Ainsi, I’athérosclérose peut €tre définie comme une maladie qui affecte I’intima des grosses et
moyennes arteres, dont le développement est focalisé, et d’évolution le plus souvent lente et
irréguliere, touchant de fagon variable les parois artériels. La cause principale de cette maladie
est le dépdt du cholestérol et des substances grasses sur I’intima qui forme ce qu’on appel
la plaque d’athérome. Cette plaque est parfois soumises a des poussées €volutives ou a des

complications et donne naissance a la plupart des pathologies artérielles humaines.

Au fil du temps et a un certain age, la plaque d’athérosclérose peut générer quatre complications

majeurs qui sont [8]:

La sténose (obstruction), diie au rétrécissement de la lumiére artérielle et le durcissement

des parois artérielle. Ceci entraine une limitation de circulation du flux sanguin;

Rupture de la plaque et formation de la thrombose;

L’hémorragie causée par la rupture de I’anévrisme;

L’embolie: obstruction d’une artere due au détachement de la plaque accumulée.

Selon la classification histologique, on distingue six types de 1ésions allant du stade initial au

stade le plus avancé.

1.2.3.1 Classification histologique des lésions athérosclérostiques

Les 1ésions athérosclérotiques sont classées en six types selon le stade de progression de la
maladie [9, 10]. Le type III est le stade intermédiaire entre le type II et les lésions avancées
(types IV-VI). Ces dernieres impliquent une désorganisation de I’intima et une déformation de

I’artere. Sur la figure (1.3) sont illustrés les six types de 1ésions arthérosclérotiques.

La lésion de type I: Elle représente les changements initiaux de I’intima et sont reconnues
comme une augmentation du nombre de macrophages spumeux (cellules de mousse chargées de
gouttelettes de lipides). En termes de modifications sur I’artere, on remarque un épaississement

intimal adaptatif (Fig. 1.3).

Zwww.who.int/iris/bitstream/10665/146492/ 1/EB21_43_fre.pdf



10

texy at
lce?sl{grr)l P hiie 1ocation Typell lesion Type I (preatheroma)

Adaptive = 5mall pools of

/extracellular

‘%Aacrophag@

thickening oam <el¥5

(smooth muscle) lipid

Type IV (atheroma) Type X (fibroatheroma)  Type VI (complicated lesion)

_-Core of

. “Thrombus
extracellular = Filrcus

¢ 71 thickening

“Fissure and

lipid
hematoma

Figure 1.3: Dessin de section transversale de la partie la plus proximale identique, de six
arteres coronaires descendantes antérieures gauches. La morphologie de I'intima va de
I’épaississement intimal adaptatif toujours présent dans le méme emplacement sujette d’une
Iésion type I jusqu’a une lésion athérosclérotique avancée de type VI [10].

La lésion de type II: Elle constitue la premiere 1ésion grossierement visible. Appelée strie
lipidique, elle est caractérisée par la présence de macrophages spumeux en plus grand nombre
et des particules a grains grossiers minimales et des gouttelettes hétérogenes de lipides extra-
cellulaires. Les lésions de types I et II sont généralement les seuls rencontrés chez les enfants,

comme ils peuvent également se produire chez les adultes.

La lésion de type III: La lésion de type III, également appelée la phase pré-athérome,
représente le stade intermédiaire entre le type II et les 1€sions avancées. On retrouve en plus des
cellules chargées de lipides de type II, la formation de petites flaques de lipides extracellulaires
et de particules entre les couches de cellules musculaires lisses de 1’épaississement intimal qui

perturbent sa cohérence.

La lésion de type IV: Elle est la premiere 1€sion considérée comme avancée en raison de
la grave désorganisation de I’intima. Cette désorganisation, est due a I’accumulation dense de
lipides extracellulaires qui forme le noyau lipidique. Les l1ésions de type IV apparaissent pour

la premiere fois chez les personnes plus jeunes. Dans cette phase, 1’athérome commence a se
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former.

La lésion de type V: Elle est caractérisée par la formation d’un nouveau tissu conjonctif

fibreux. On peut distinguée trois catégories de lésions de type V qui sont:

* La morphologie de la 1ésion de type Va est désigné sous le nom de fibro-athérome. Elle

apparait lorsque le nouveau tissu fait partie d’une 1ésion a noyau lipidique (type IV)

* La Iésion est dite de type Vb, lorsque le noyau lipidique et d’autres parties de la 1ésion

sont calcifiés.

* La Iésion est dite de type Vc, lorsque le noyau lipidique est absent et le lipide, est en

général minime.

Avec les 1ésions de type V, les arteres sont plus ou moins rétrécies et peuvent développer des

fissures, un hématome et/ou un thrombus (Iésions de type VI).

La lésion de type VI: Les Iésions de type VI sont qualifiées de 1ésions complexes et ont
généralement une morphologie sous-jacente des lésions de type IV ou V, pour les quelles
sont superposées les entités suivantes: atteintes de surface, les hématomes et les thromboses.
Ainsi, la rupture de la surface peut €tre étiquetée de type Vla, la présence des hématomes ou
hémorragies indique le type VIb; et celle des thromboses, le type VIc. Notons que le type

Vlabc indique la présence des trois entités [11].

Notons que la thrombose se manifeste a la fois par une coagulation ou agglutination du sang
au niveau de site de la rupture. La taille de thrombus peut augmenter et éventuellement se
détacher. Ce phénomene est responsable d’un blocage au niveau des arteres coronaires qui
peut causer une crise cardiaque, d’un blocage au niveau des arteres cérébrales qui peut causer
un accident vasculaire cérébrale (AVC), et d’un blocage au niveau de 1'une des arteres du
corps peut causer douleurs et lésions tissulaires. Par conséquence, le diagnostic précoce de
I’athérosclérose s’avere tres important pour éviter d’arriver au stade de la thrombose et prévoir

une bonne stratégie thérapeutique.

1.3 Modalités d’imagerie pour le diagnostique de I’athérosclérose

Diagnostiquer une personne gravement atteinte d’une maladie cardiovasculaire, peut étre effec-

tué par un simple examen médical (Epreuve d’effort, Electrocardiographie (ECG), Test de la ta-
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ble basculante. etc.) et/ou par ces antécédents médicaux. Cependant, des examens approfondis
effectués par le biais de différentes modalités d’imagerie, sont nécessaires pour la localisation
et la quantification de la gravité de la maladie. Plusieurs modalités d’imagerie non invasives
et minimalement invasives sont aujourd’hui disponibles et permettent d’évaluer la pathologie

artérielle, la quantification du volume de la plaque et la caractérisation du type de plaque.

1.3.1 Les techniques d’imageries non invasives

Ces techniques ne nécessitent pas d’incision ou de ponction d’aiguille. Elles comprennent

I’échographie en mode-B et I’échographie Doppler.

1.3.1.1 DL’échographie en mode-B

L’imagerie échographique est un examen essentiel en cardiologie, totalement non invasif, il
peut étre réalisé sur des patients de tout age, et répété au besoin. Le principe de 1I’échographie
médicale repose sur les caractéristiques de propagation des ondes ultrasonores, dans lequel,
lorsqu’une onde ultrasonore est émise, elle subit différentes interactions (réflexion, diffusion
et atténuation) en traversant un milieu de propagation. L’analyse de 1’onde réfléchie permet
d’identifier les propriétés des milieux traversés en se basant sur les lois d’interactions physiques
[12]. Dans les systemes échographiques, la sonde ultrasonore capte les ondes réfléchis sur cha-
cun de ces éléments et les transforment en signaux électriques appelés radiofréquences (RF).
Les signaux RF sont, ensuite, traitées en utilisant une séquence d‘opérations spécifiques (am-
plification, démodulation et représentation en niveau de gris) pour la formation d’une image
en mode brillance (mode-B). Des opérations additionnelles sont utilisées comme le filtrage,
la compression logarithmique et la compensation pour 1’atténuation selon la profondeur pour

produire une image bidimensionnelle en mode-B de bonne qualité [13-15].

Durant I’examen échographique, le médecin effectue un balayage manuel de la zone a étudier
avec la sonde en se basant sur ses connaissances anatomiques et son expérience (voir la figure
(1.4 (a)). De ce fait, le médecin localise approximativement la position du plan de coupe par
rapport aux différents organes qui se trouvent dans la zone balayée. Une fois que la structure
recherchée est localisée, 1’échographe visualise I’'image de plan de coupe et permet de relever
certaines mesures de longueurs ou d’aires (les mesures de volumes sont approximées en faisant
quelques hypotheses sur la forme de la structure) [12]. La figure (1.4 (b)) en haut, visualise deux
images échographiques 2D en mode-B selon deux plans de coupes longitudinales différentes,

montrant la présence d’une plaque modérée et d’une sténose carotidienne moins grave.

‘http://chennaivascularsurgeon.in/duplexultrasound.html (visité le: 05/04/2022)
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Figure 1.4: a) Examen Echographique mode-B et Doppler.* b) Images 2D en mode-B avec
deux plans de coupes longitudinales différents (En haut), Doppler couleur systolique (En bas a
gauche) et Doppler couleur diastolique (En bas a droite) d’une plaque et d’une sténose caroti-
diennes [13].

L’échographie est un outil de diagnostique simple et rapide. Cependant, la difficulté a localiser
précisément les plans de coupe rend les mesures assez variables et la communication des ré-
sultats plus difficile. Le résultat d’un examen échographique dépend fortement de 1’habileté
et de ’expérience du médecin. En plus, 1I’échographie présente la limitation de la profondeur

d’exploration, qui est due a I’atténuation du signal (au fur et a mesure que 1’onde se propage,
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son énergie diminue) [12].

1.3.1.2 Echographie-Doppler

L’ échographie-Doppler, repose sur le principe de ’effet Doppler découvert en 1843 par Jo-
hann Christian Doppler. Son application dans I’imagerie médicale a débuté a partir des années
1960 [16]. Il permet plus particuliecrement d’analyser le flux sanguin vasculaire (artériel ou
veineux), ce qui constitue un étude complémentaire pour 1’échographie qui permet quand a elle
I’analyse morphologique de ce vaisseau. L’échographie Doppler est utilisée pour représenter
les structures en mouvement. Son principe repose sur la variation en fréquences de 1’onde
ultrasonore réfléchie par une structure en mouvement. De ce fait, les ondes qui se dépla-
cent en direction du mouvement de la structure sont plus rapprochées que celles qui se dé-
placent dans le sens contraire du mouvement qui s’éloigne. Les progres techniques ont con-
duit a I’association du Doppler pulsé avec I'imagerie échographique bidimensionnelle, puis
a ’apparition du Doppler couleur et du Doppler puissance [17]. Le codage en couleur dans
I’échographie-Doppler couleur, donne une information visuelle sur le sens circulatoire du flux
sanguin: la couleur rouge vers les pieds (arteres) et la couleur bleu vers le cceur (veines) [18]. La
figure (1.4 (b)) (en bas a gauche) montre un exemple d’échographie-Doppler couleur systolique

et une échographie-Doppler couleur diastolique (en bas a droite).

L’écho-Doppler permet I’étude de la perméabilité des vaisseaux (thrombose veineuse de la
jambe, dissection carotidienne ou vertébrale), la recherche d’un rétrécissement ou d’une
sténose, 1’évaluation de la vascularisation d’une greffe (foie, reins), et la mise en évidence

d’une hyper-vascularisation (angiogénese tumorale) [17].

1.3.2 Les techniques minimalement invasives

Les techniques minimalement invasives sont généralement des techniques par cathétérisme et
nécessitent I’insertion d’un long et souple cathéter, dans un vaisseau sanguin via le poignet, le
cou ou la cuisse, puis avancé jusqu’a la région d’intérét (cceur, arteres coronaires, arteres fé-
morales etc.). Ces techniques comprennent 1I’angiographie par résonance magnétique (ARM),
I’angiographie par tomodensitométrie (ATDM ou I’angio-scanner), L’angiographie par sous-
traction numérique (DSA), I’angioscopie, la tomographie par cohérence optique (OCT) et

I’échographie intravasculaire (IVUS).
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1.3.2.1 Angiographie par résonance magnétique (ARM)

Les premicres techniques d’imagerie par résonance magnétique (IRM) dédiées pour
I’exploration vasculaire sont des techniques d’angiographie par résonance magnétique (ARM)
sans injection de produit de contraste. Ces techniques permettent 1’obtention des images de

qualité satisfaisante au détriment d’une longue durée d’examen [19].

L’ ARM repose sur les propriétés magnétiques des molécules d’eau qui composent plus de 80%
le corps humain. Les atomes d’hydrogene de ces molécules, possedent un moment magnétique,

appelé spin, qui agit comme un aimant [20].

L appareil IRM est composé essentiellement d’un gros aimant en forme d’anneau, a I’intérieur
duquel se trouve une bobine de gradient pour avoir une variation linéaire du champ (voir la
figure 1.5 (b)). Pendant I’examen, le patient est allongé sur le dos et une antenne (émettrice et
réceptrice de fréquences) est placée sur la partie du corps a visualiser. Une fois que la partie du
corps du patient concernée est ramenée au centre de la bobine, un champ magnétique puissant
est créée, ceci induit que toutes les molécules d’eau présentes dans le corps vont s’orienter
suivant ce champ. Lorsque I’antenne émet une fréquence, les molécules sont basculées dans un
plan perpendiculaire au champ. A I’arrét d’émission, les molécules reviennent a leur position
d’origine en émettant a leur tour une fréquence captée par I’antenne et traitée comme un signal

électrique. Ce signal varie selon la quantité d’eau contenue dans les tissus observés [20].

Aimant

Antenn, ( ,

—

Bobine de
gradient

(a) (b)

Figure 1.5: (a et b) Appareil de I’ Angio-RM et son principe de fonctionnement [20]. b) Images
c) images ARM avec injection de gadolinium : 1ésions sténosantes multiples [21].

Au cours de I’examen, un produit de contraste est parfois injecté dans une veine du bras pour
améliorer la qualité des images. Les travaux de Douek er al. [22] et de Prince et al. [23] ont
contribué a I’apparition de la technique d’ARM avec injection de gadolinium. Ceci a permet

I’amélioration de la durée d’examen avec un risque réduit pour le patient et une tres bonne
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visualisation de I’ensemble des régions vasculaires explorées [19].

1.3.2.2 Angiographie par Tomodensitométrie (ATDM)

[’angiographie par tomodensitométrie appelé aussi angio-scanner est une technique d’imagerie
dédiée a I’étude des vaisseaux. Tres peu invasive parce qu’elle nécessite que la pose d’une voie
veineuse pour I’injection d’un produit de contraste i0dé au niveau du pli du coude. Le produit de
contraste étant opaque aux rayons X, il permet la visualisation des vaisseaux sanguins et fournit

une cartographie des vaisseaux avec une recherche des 1ésions vasculaires (voir figure (1.6 (b)).
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Figure 1.6: a) Angio-scanner et son principe de fonctionnement [20]. b) Angiographie d’un
patient, avec des pontages bilatéraux aorto-fémoraux et fémoropoplités [24].

Durant I’examen, le patient est allongé sur un lit d’examen qui se déplace a une vitesse constante
dans un scanner a rayons X, comme illustrée sur la figure (1.6 (a)). Le scanner est composé
essentiellement d’une source émettrice de rayons X et de détecteurs, le tout placé sur un anneau
avec deux sens opposés et effectuent une rotation simultanée autour du corps. Les rayons X,
générés, traversent le corps du patient et interagissent plus ou moins avec les tissus. Selon le
degré d’interaction, dépendant du coefficient d’atténuation des photons par les tissus, une image
2D de la partie du corps observée est générée. Un traitement informatique permet finalement la

reconstruction du volume tridimensionnel de la partie scannée.

L’imagerie par ATDM montre une grande précision dans la détection et 1’évaluation des
sténoses supérieures a 50%. Cependant, elle est ionisante et nécessite I’injection de produits

de contraste.
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1.3.2.3 L’angiographie par soustraction numérique (DSA)

’angiographie par soustraction numérique (DSA: Digital substraction angiography) connue
sous le nom de la fluoroscopie est une modalité d’imagerie par radiographie en temps réel avec
une haute résolution temporelle des vaisseaux sanguins [25]. Le principe de fonctionnement
est identique a celui du scanner, a I’exception d’utilisation d’'un minimum de radiations sur le
patient. Pour visualiser la lumiere des vaisseaux sanguins, un agent de contraste radio-opaque
est injecté dans le sang a I’aide d’un cathéter inséré généralement a partir de I’artere fémorale.
Avant I'injection de ce produit de contraste, une image de fond qui représente 1’anatomie du

patient est acquise avec 1’appareil DSA (voir figure (1.7 (a)).

Ensuite, 1’arbre vasculaire contenant 1’agent de contraste radio-opaque est visualisée (fig-
ure (1.7 (b)) apres soustraction de I’image de fond des images angio-graphiques acquises apres

I’injection du produit de contraste.

() (b)

Figure 1.7: a) Appareil de I’angiographie par soustraction numérique (DSA)® b) Angiographie
des membres inférieurs.

La résolution des images angio-graphiques numériques est de 100 um [26]. Elle permet de
réaliser de multiples actes interventionnels diagnostiques et thérapeutiques en toute sécurité
pour le patient grace a la visualisation permanente du cathéter et de la région d’intérét. Une
image angio-graphique est une projection 2D de la lumiere de 1’arbre vasculaire, de ce fait, une

multiplication des incidences radiologiques est nécessaire pour une bonne évaluation.

D’une maniere générale, 1’angiographie (scanner, angio-RM et DSA) présente 1’avantage de

fournir une vision d’ensemble de 1’arbre vasculaire avec visualisation des endroits de rétrécisse-

6https://www.medicalexpo.fr/prod/neusoft—medical—systems/product—69509—
1011718.html (visité le: 05/04/2022)


https://www.medicalexpo.fr/prod/neusoft-medical-systems/product-69509-1011718.html
https://www.medicalexpo.fr/prod/neusoft-medical-systems/product-69509-1011718.html
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ment [27, 28]. Toutefois, elle reste assez peu performant pour poser un bon diagnostic, dans le
cas des lésions significatives telle qu’un rétrécissement de plus de 50% du calibre artériel. En
plus, le produit de contraste peut causer des néphropathies (complication qui survient au niveau
des reins) pour le scanner et DSA, ce qui impose une connaissance de la qualité de la filtration

des reins du patient.

1.3.2.4 L’angioscopie

L’angioscopie est une technique d’imagerie qui permet de visualiser la surface interne des
parois vasculaires et des structures intra-luminales des arteres comme illustré sur la figure

(1.8). La technique consiste a introduire un petit systeme flexible filoguidé constitué essen-

(a) (b)

Figure 1.8: a) Systeme de cathétérisme pour 1’angioscopie coronaire [29]. b) (A) Angiographie
de la 1ésion coronaire droite (fleche) chez un patient souffrant d’angine instable. (B) Avant
I’angioplastie percutanée, 1’angioscopie montre un thrombus mural (TH). (C) Apres angioplas-
tie percutanée, 1’angioscopie montre le fil-guide (W) dans la lumiere, et un thrombus mural
persistant (TH) dans une dissection intimale [30].

tiellement d’une source d’éclairage et d’une caméra vidéo miniature a haute résolution (voir
figure (1.8 (a)). La source d’illumination fournit une lumiere "froide" de haute intensité pour
éviter tout dommage thermique au vaisseau a imager [29-31]. L’angioscopie permet une bonne
identification de la présence des thrombus et des dissections intimals et offre plus de détails de
la paroi interne. Cependant, elle est limitée en profondeur de pénétration et ne montre aucun

détail sur la plaque et les autres parois des vaisseaux.

1.3.2.5 La tomographie par cohérence optique (OCT)

L’imagerie de tomographie par cohérence optique (OCT), est un type d’imagerie endo-

coronaire, basée sur la réflexion et 1’absorption de la lumiere infrarouge par la paroi artérielle.
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L’OCT permet une analyse histologique plus fine de la paroi artérielle avec une grande résolu-
tion (10 pm) et un temps d’acquisition court [28]. La figure (1.9) visualise un exemple d’analyse
OCT du Tronc commun gauche (TCG) distal chez un patient porteur d’une resténose sévere

d’un stent actif. Par contre, la faible profondeur de champ rend 1’analyse de I’ensemble d’un

Figure 1.9: Exemple d’analyse OCT du TCG distal chez un patient porteur d’une resténose
sévere d’un stent actif [28].

vaisseau de grande taille (> 4,5 mm) difficile, surtout en cas de position excentrée du cathéter
dans la lumiere (entrainant un risque de non visualisation d’une partie de 1’artere étudiée). Elle
nécessite aussi I’injection d’un produit de contraste a I’acquisition, afin de remplir la lumiere et

permettre sa bonne visualisation [28].

1.3.2.6 L’échographie Intravasculaire (IVUS)

L’échographie intravasculaire est une technique d’imagerie peu invasive qui permet la visual-
isation des détails sur la morphologie et la pathologie vasculaire, fournissant ainsi des images
de haute résolution des parois vasculaires et de leur état de santé (formation de la plaque et
du thrombose, etc.). La figure (1.10) montre une image IVUS avec illustration des différentes
parois. L’échographie IVUS differe de 1’angiographie et de 1’angioscopie par sa capacité a
pénétrer sous la surface de la lumiere du vaisseau, démontrant des aspects spécifiques de la dis-
tribution et de la composition de la plaque [2] et differe de I’OCT (Tomographie par cohérence

optique) par la profondeur de pénétration dans les tissus qui est supérieure.

1.4 L’imagerie échographique Intravasculaire (IVUS)

Le premier systeme IVUS a été concu par Bom ef al. en 1972 [32]. Il s’agit d’un systéme

composé essentiellement d’un cathéter avec une pointe de diametre extérieur de 3 mm avec
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Figure 1.10: Section transversale d’une image IVUS avec illustration des différentes parois.

32 éléments, développé spécialement pour 1’étude des structures cardiaques en mouvement.
Les premieres recherches descriptives ont été ensuite produites sur des images provenant de
vaisseaux normaux et anormaux [2, 33]. Cependant, les premieres images cliniques de bonne
qualité sur des arteres coronaires ont été générées avec 1’utilisation de cathéters de taille 5 F

(French) par Hodgson et al. [34].

1.4.1 Systeme d’acquisition des images échographiques intravsculaires

Le systeme d’acquisition d’images IVUS se compose essentiellement d’un cathéter muni d’un
transducteur ultrasonore, d’un dispositif motorisé de retrait du cathéter et d’une console de

visualisation, comme le montre la figure (1.11).

() (b) (©

Figure 1.11: Systeme d’acquisition des images IVUS. a) Console de visualisation (Volcano). b)
Dispositif motorisé de retrait. ¢) Cathéter + transducteur ultrasonore.
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1.4.1.1 Le cathéter

Le cathéter mesure 135 -150 cm de long et comporte un transducteur a ultrasons avec une taille
de pointe de 3,2 - 3,5 F (1,2 - 1,5 mm) qui peut passer a travers un cathéter de guidage de 5
a 6 F. Il existe deux types de transducteur IVUS, a savoir les transducteurs mono-éléments a

rotation mécaniques, et les transducteurs multi-éléments a balayage électronique.
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Figure 1.12: a) Le cathéter IVUS. b) Systeme de pointe de cathéter multi-éléments : (1) réseau
phasé a commutation électronique avec circuits intégrés pour la réduction du nombre de fils,
(2) transducteur multi-éléments, (3) un fil de guidage. ¢) Systéme de pointe de cathéter muono-
élément: (1) arbre tournant, (2) dome transparent, (3) transducteur mono-élément [35].

Cathéter a transducteur multi-éléments a balayage électronique: La pointe de ce trans-
ducteur (Fig. 1.12 (b)), contient un réseau cylindrique de capteurs a ultrasons qui sont posi-
tionnés de maniere symétrique (par exemple Eagle Eye Gold, cathéter d’imagerie Volcano [64
éléments]). L’acquisition de I’'image est réalisée a 1’aide d’une carte €électronique qui effectue
le balayage et le contrdle de plusieurs éléments a la fois pour émettre plusieurs impulsions

ultrasonores en méme temps, comme on peut le voir sur la figure (1.13).

Cathéter a transducteur mono-élément a rotation mécanique: Contrairement au transduc-
teur multi-€éléments, le transducteur mono-élément contient un seul élément rotatif est entrainé
par un cable d’entrainement flexible a 1800 tr/min dans une gaine protectrice, afin de produire
un faisceau presque perpendiculairement au cathéter (Fig. 1.12 (c)). La plus grande surface
de I’élément permet de généré des fréquences élevées allant de 30 jusqu’a 60 Mhz (exemple

Atlantis SR Pro 40 Mhz cathéter d’imagerie coronaire de Boston Scientific).

Les cathéters a transducteurs mécaniques nécessitent un ringage avec une solution saline ou
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Figure 1.13: Deux positions de balayage consécutives d’un cathéter a 16 éléments en mode
réceptif. Le modele de directivité est formé en utilisant une combinaison de 4 éléments [32].

produit de contraste i0dé afin de permettre un passage fluide du faisceau ultrasonore et éliminer
les petites bulles d’air qui peuvent dégrader la qualité¢ de I’'image [36, 37]. La figure (1.14)

montre I’amélioration de la qualité de I’image obtenue apres ringage.

(a) (b)

Figure 1.14: Amélioration de la qualité d’une image IVUS lors de processus d’acquisition [37].
a) Image sans ringcage. b) Image avec ringcage par un produit de contraste.

1.4.1.2 Dispositif motorisé de retrait du cathéter

Le cathéter est inséré dans I’artere manuellement jusqu’a I’emplacement des 1ésions. Le retrait
du cathéter est effectué d’une maniere automatique grace a un dispositif constitué principale-

ment d’un moteur tournant a une vitesse constante (entre 0,5 et 1 mm/s; le plus souvent 0,5
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mm/s). La figure (1.11 (b)) montre un dispositif motorisé de retrait.

1.4.1.3 Console de numérisation

Elle consiste en un ordinateur adapté pour le contréle du processus d’acquisition des images
IVUS et de leurs sauvegardes (Fig. 1.11 (c)). Cette station est équipée d’un logiciel spécifique
au type du cathéter utilisé et sert pour la visualisation, le post-traitement et le traitement des

images IVUS et éventuellement pour 1’évaluation des plaques athérosclérotiques.

1.4.2 Formation des images échographiques intravasculaires

La technique d’imagerie IVUS consiste en I’insertion d’un cathéter doté d’un transducteur ul-
trasonore miniaturisé a son extrémité dans un vaisseau sanguin. Les ultrasons utilisés, en ex-
ploration endovasculaire, sont des ondes mécaniques de haute fréquence allant de 20 Mhz a 60

Mhz.

Pendant le processus d’exploration endovasculaire, le cathéter est guidé vers la région d’intérét a
I’aide d’un fil de guidage et a partir des images angiographiques acquises en temps réel. Ensuite,
un dispositif motorisé retire le transducteur de I’artere a une vitesse constante, généralement en-
tre 0.5-1 mm/s. Le transducteur utilise les propriétés piezo-€lectriques d’un cristal (céramique)
pour alternativement émettre et capter le faisceau d’ultrasons transmis puis réfléchi par les tissus

biologiques d’une facon circulaire.

La formation des images échographiques intravasculaires (IVUS) en niveaux de gris est effec-

tuée en plusieurs étapes [38]:

* Lors du processus d’acquisition, les signaux radiofréquences (RF) réfliéchis sont rétrodif-

fusé par le transducteur ultrasonore en temps continu,

* Les signaux RF rétrodiffusés sont ensuite numérisés avec une période d’échantillonnage

de T's = j%s (avec fs: la fréquence d’échantillonnage),

* L’enveloppe de chaque signal RF est d’abords calculée, suivi d’une décimation et d’une

interpolation dans les directions axiale et latérale.

* La compression logarithmique est utilisée pour améliorer la qualité de I’image, suivie

d’une quantification généralement sur 8 bits.

* Le domaine d’acquisition d’origine est polaire (r,0), la conversion en coordonnées

cartésiennes (x,y) résultera finalement d’une image IVUS en niveaux de gris.
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1.4.3 Caractéristiques d’une image échographique

La surface du transducteur détermine la puissance du faisceau et la longueur du champ. Ainsi,
une grande surface du transducteur génere des hautes fréquences qui ont pour effet d’augmenter
la résolution de I’image et de diminuer la pénétration du faisceau (I’analyse en profondeur) [39].

Une image échographique est essentiellement caractérisée par :

* La résolution axiale : Elle correspond a la possibilité de distinguer deux structures
différentes dans I’axe de propagation du faisceau. La résolution axiale est plus grande
lorsque la fréquence augmente. Par exemple la résolution axiale est de 80 ym pour une

fréquence de 40 Mhz et de 100 um pour une fréquence de 30 Mhz.

* La résolution latérale: Elle correspond a la possibilité de distinguer deux structures per-
pendiculaires a la propagation du faisceau. La résolution latérale est plus élevée lorsque
la fréquence augmente. Par exemple pour des fréquences de 40 Mhz et de 30 Mhz, la

résolution latérale est de 200 um et de 250 pm, respectivement.

* le contraste: Le contraste influence la qualité de I’image et c’est un facteur dépendant de

I’échelle des gris.

* La texture: La texture des images échographiques présente un aspect granulaire sous
forme de taches blanches, appelée "speckle". Ces taches blanches considérées comme
un bruit parasite dans certain diagnostics, fournissent une information importante pour
la caractérisation des différents tissus [40]. La taille de la cellule élémentaire (speckle)

dépend de la fréquence du transducteur.

La texture échographique est généralement modélisée par I’histogramme des niveaux de gris.
En effet, en imagerie échographique en mode-B (mode brillance: traduit I’amplitude des échos
dans I’échelle de gris), la distribution des niveaux de gris d’un motif de speckle ultrasonore dans
un tissu a diffusion uniforme peut étre modélisée par une fonction de densité de probabilité de

type Rayleigh [40-43].

La distribution de Rayleigh estimée autour d’un point y, est définie par:

2
M -y

Ou P(y) est la densité de probabilité de I’amplitude y et a” la variance de I’amplitude.

La figure (1.15) montre trois images IVUS acquises avec des sondes 20 Mhz, 40 Mhz et 60
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Figure 1.15: Images IVUS acquises avec une sonde de: a) 20 Mhz, b) 40 Mhz, c¢) 60 Mhz.

1.4.4 Les artéfacts

Lors du processus d’acquisition par cathétérisme IVUS, la qualité des images produites peut
étre affectée par plusieurs artéfacts qui rendent 1’analyse qualitative et quantitative limitée. Ceci
peut induire de mauvaises interprétations des résultats et fournir des mesures erronées sur 1’ état
de santé des arteres. Les artéfacts sont la conséquence des phénomenes physiques liés a des
problemes d’absorption du faisceau ou a des réflexions inadéquates qui influencent la qualité et
modifient I’information contenu dans les images échographiques. Les artéfacts sont nombreux

et sont parfois spécifiques au transducteur utilisé.

1.44.1 D’artéfact en anneaux (ring-down)

La résonance et la vibration électrique des éléments piézoélectriques apres une excitation élec-
trique générent ’artefact ring-down. Egalement connu sous le nom de big-bang, ce signal
produit un écho artificiel brillant pres de la surface du transducteur [44]. Il prend la forme de
halos concentriques d’intensités €levées proche au contact de la sonde. Il est généré par des
réflexions multiples des ultrasons a I’intérieur du transducteur. Le "ring-down" ajoute une zone
d’incertitude autour du cathéter pour I’interprétation des images surtout lorsqu’il se superpose
a la paroi vasculaire. La figure (1.16 (a)) montre une image IVUS avec un artéfact de type

"ring-down".

1.4.4.2 L’artéfact du fil guide

Cet artéfact est spécifique aux sondes mécaniques, il apparait lorsqu’un syst¢tme monorail en

fil de guidage est utilisé avec une gaine en plastique du cathéter et empéche la propagation
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des signaux ultrasonores. Ce qui crée une hyper-réflectivité avec un cone d’ombre postérieur

(derriere le fil de guidage), comme il est illustré sur la figure (1.16 (b)).

10:00:51 0350 Artéfact du fil guide
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Figure 1.16: Images IVUS avec des artéfacts: a) en anneaux (ring-down), b) du fil de guide
(guide-wire).

1.4.4.3 La distorsion rotationnelle non uniforme (NURD)

L artéfact de distorsion rotationnelle non uniforme (NURD :non-uniform rotational distorsion)
(Fig. 1.17 (a)) apparait dans les images IVUS provenant de cathéters a sondes mécaniques et
sont causées par des rotations a des vitesses non-uniformes du transducteur, principalement
liées a des frictions dues a un enroulement ou a une flexion du cathéter dans les artéres cour-

bées.
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Figure 1.17: a) Artéfact de distorsion rotationnelle non uniforme (NURD) (image tirée de [45].
b) Artéfact NURD engendrant I’expansion ou la compression de la plaque (image tirée de [46]).
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L’artéfact NURD peut engendrer deux distorsions de I’image, pouvant conduire a une mauvaise
interprétation de la plaque, a savoir la compression de la plaque et I’expansion de la plaque

(Fig. 1.17 (b)).

1.4.4.4 La réverbération

Plusieurs échos ou réverbérations apparaissent lorsque le faisceau ultrasonore traverse une in-
terface a haute impédance acoustique. Une partie du faisceau réfléchi par une telle interface est
a nouveau réfléchie par le transducteur lui-méme. Ces échos multiples peuvent se produire sur
les images IVUS principalement lorsque le transducteur est situé pres de la premiere interface
(lame élastique interne plus ou moins remodelée par une plaque d’athérosclérose calcifiée) [47].
Ceux-ci peuvent étre confondues avec de véritables échos de paroi artérielle a forte réflexion,

comme le montre la figure (1.18).

Transducteur

bord externe
bord endoluminal

(b)

Figure 1.18: Artéfact de réverbération (multi-échos). a) Image IVUS. b) Illustration du principe
de réverbération.

1.4.4.5 Les distorsions géométriques

Les distorsions géométriques résultent de 1’interaction entre le faisceau ultrasonore (plan circu-
laire) émis par le transducteur et sa position dans le vaisseau exploré (dont la forme est uniforme
tant qu’elle n’est pas altérée par 1’athérosclérose) [47]. Deux types de distorsions géométriques
peuvent €tre décrits : 1’un résultant de la position excentrique sans angulation du transducteur
qui donne a I’'image la forme elliptique (Fig. 1.19 (a)), et un autre correspondant a une angula-

tion du transducteur par rapport au grand axe du vaisseau exploré et donne a I’image la forme

8https://docplayer.fr/ll693090l—Approche—invasive—des—arteres—coronaires—
en—-dehors—-de-l-angiographie-martine-gilard-chru-brest.html


https://docplayer.fr/116930901-Approche-invasive-des-arteres-coronaires-en-dehors-de-l-angiographie-martine-gilard-chru-brest.html
https://docplayer.fr/116930901-Approche-invasive-des-arteres-coronaires-en-dehors-de-l-angiographie-martine-gilard-chru-brest.html
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en pétale (Fig. 1.19 (b)). Ces artefacts alterent 1’analyse quantitative des images.

11:31:23 0590

(©)
Figure 1.19: Artéfacts de distorsions géométriques. a) Distorsion en forme elliptique. b) Distor-

sion en forme en pétale. c) Effets dis a la position excentrée et angulée du transducteur (ellipse
AA’-BB’). Le petit axe de I’ellipse BB’ est inchangé et égal au diametre du vaisseau [47].

1.4.4.6 Effet d’oscillation longitudinal

Les séquences échographiques intravasculaires acquises sur des arteéres coronaires in vivo
sont affectées par la dynamique cardiaque, résultant d’un mouvement oscillatoire continu qui
provoque I’échantillonnage des mémes positions plusieurs fois dans le vaisseau (Fig. 1.20 (a))
[48, 49]. Cet artéfact introduit un désalignement des images successives composant la méme
séquence et qui peut étre apprécié comme une rotation et un déplacement de la section transver-

sale du vaisseau (Fig. 1.20 (b)). En plus, il affecte grandement I’évaluation précise des struc-
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tures morphologiques, la reconstruction tridimensionnelle et la visualisation longitudinale de la

morphologie du vaisseau [48, 49].
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Figure 1.20: Artéfact de balancement longitudinal. a) Forme sinusoidale dans une coupe longi-
tudinale. b) Décalage du niveau de gris dans la coupe transversale (les ellipses rouges et bleues
indiquent I’emplacement de la paroi vasculaire au niveau de la systole et de la diastole), re-
spectivement, images tirée de [48, 49]. ¢) Schéma montrant différentes trajectoires possibles du
cathéter, tirée de [49].

1.4.4.7 La discontinuité 2 0° dans le domaine cartésien

Cet artéfact correspond a une discontinuité dans 1’apparition du tissu a 0° dans le domaine
cartésien en raison de la trajectoire en spirale du transducteur ainsi qu’aux mouvements séveres

du cathéter ou du coeur [38]. La figure (1.21) met en évidence ce type d’artéfact.

1.5 Interprétation des images échographiques intravasculaires

1.5.1 Morphologie artériel

L’imagerie échographique intravasculaire permet d’obtenir des coupes tomographiques de
I’artere [39, 50]. La réflectivité acoustique se traduit sur 1’image par des niveaux de gris

allant du noir (anéchogene) au blanc (hyperéchogene). Suite aux propriétés acoustiques,
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Figure 1.21: Artéfact de discontinuité a 0° dans le domaine cartésien.

chaque coupe présente un aspect échographique caractéristique des trois couches de I’artere

(Fig. 1.22 (a)):
* Hyper-échogene, qui comprend la limitante élastique interne confondue avec I’intima.
* An-échogene riche en cellules, qui représente la média
* Hyper-échogene, qui comprend la limitante élastique externe contigué a 1’adventice.

Cet aspect caractéristique peut ne pas €tre toujours présent, laissant apparaitre un aspect mono-
couche de I’artere [39]. 1l est a souligner que la lumiere présente un motif d’échogénicité car-
actéristique, observé comme des échos tourbillonnants finement texturés qui proviennent des

réflexions acoustiques des éléments sanguins en circulation [11].

L’imagerie IVUS permet aussi de visualiser les branches extérieures adjacentes et les sites de
jonctions avec la lumiere (les bifurcations). Les régions correspondantes aux branches ex-
térieures et aux bifurcations sont classées parmi les difficultés rencontrées et constituent un

défit lors la segmentation d’images IVUS (Fig. 1.22 (¢)).

1.5.1.1 Branches Extérieures (Side vessel)

En imagerie IVUS, le faisceau d’ultrasons pénetre au-dela des tissus de I’ artere, ce qui permis de
visualiser la lumiere des vaisseaux adjacents. Dans ce cas, la lumiere du vaisseau adjacents est
une région de faible échogénicité (Fig. 1.23 (b)) qui apparait dans 1’adventice est qui représente

un défi pour les algorithmes de segmentation.
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1.5.1.2 Bifurcation (Site de jonction)

Une bifurcation est une section ou I’artere diverge en deux branches: un vaisseau principal et un
vaisseau latéral de diametre inférieur. Généralement, la plaque est formée prés de ces sites de
jonctions. Un site de jonction avec une branche latérale est représentée dans 1I’imagerie IVUS
comme un prolongement de la lumiere dans 1’adventice (Fig. 1.22 (c)) et constitue aussi un défit

pour les algorithmes de segmentation.
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Figure 1.22: Coupes transversales IVUS. a) Artere saine ( 1-Cathéter, 2- Lumiere, 3- Intima, 4-
Média, 5- Adventice). b) Artere avec des branches extérieures. c) Artére avec bifurcation

1.5.2 Remodelage artériel

Le remodelage artériel désigne la capacité qu’a I’artere de modifier, de facon durable, son cali-
bre soit en élargissement (anévrisme) ou constriction (sténose) en réponse a certaines situations
(I’athérosclérose et la resténose apres angioplastie) avec altération de la structure de la paroi
[51]. Les lésions athérosclérotiques sont hétérogenes et produisent un schéma histologique
complexe composé des quantités variables de calcium, de tissu fibreux dense, de lipides, de

cellules musculaires lisses et de thrombus [52, 53].

L’aspect tomographique de I’échographie intravasculaire contribue grandement a la compréhen-
sion du phénomene de remodelage artériel [54, 55], et permet de séparer et de classer les 1é-
sions en fonction de I’échodensité et de la présence ou de 1’absence d’ombres et de réverbéra-

tions.

1.5.2.1 Caractéristiques de la plaque

On peut classer les différents composants de la plaque, en se basant sur la comparaison de la

zone d’intérét avec la couche adventitielle dont la composition est quasi constante (couche de
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collagene a faible cellularité) [37, 56]. L’analyse des différents composants de la plaque sur
une des images échographiques intravasculaires acquises sur une artere pathologique permet de

visualiser [53, 57] :

* Une zone anéchogene qui indique la présence de sang, de lipides extracellulaires, un amas

de cellules inflammatoires, sanguines, ou spumeuses et I’absence totale du collagene.

Une zone hypo-échogene qui évoque une zone a forte cellularité avec un faible dépot de

collagene, de fibrine ou d’élastine.
* Une zone iso-échogeéne qui représente une zone riche en collagene et a faible cellularité.

* La présence d’une zone hyper-échogene évoque une zone fibreuse dense acellulaire, ou

des dépots calcaires.

Les tissus fibreux denses ou les dépots calcifiés, sont représentés par des échos brillants. La
différence entre les deux est qu’en présence de tissu fibreux, la lame élastique interne peut tou-
jours étre visualisée au-dela de la 1ésion, alors que les calcifications obscurcissent cette struc-

ture.

1.5.2.2 Calcification

L’imagerie par ultrasons est une technique tres efficace pour la détection des plaques de cal-
cium qui obstruent les arteres. Elle est par exemple plus sensible que la fluoroscopie pour la
détection de la calcification coronaire [11, 58, 59]. En effet, le calcium est un puissant réflecteur
d’ultrasons. Dans une image IVUS, le calcium se traduit par une plaque dense (hyperéchogene
et plus brillante que 1’adventice de référence) qui génere de I’ombre (Fig. 1.23). Le calcium

peut Etre localisé€ et caractérisé par [53]:
* superficiel (plus proche de I’interface tissu-lumiere)
* profond (plus proche de la jonction média-adventice)

* quantifié en fonction de son arc et de sa longueur.

1.5.2.3 Rupture et ulcération de la plaque

La rupture ou I'ulcération de la plaque apparait dans 1’échographie IVUS comme une cavité
dans la paroi vasculaire, avec une perturbation de I’intima et un flux sanguin dans la cav-

ité de la plaque (Fig. 1.24 (a)). Le stade de la rupture ou 1’érosion superficielle des plaques
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Calcification

(a)

Figure 1.23: Image IVUS avec calcification [60].

coronaires vulnérables avec thrombose subséquente; représente la principale physiopathologie

sous-jacente aux syndromes coronariens les plus aigus.

1.5.2.4 Thrombus

L’aspect échographique d’un thrombus peut étre relativement écholucent ou avoir une
échogénicité plus variable avec une scintillation mouchetée (Fig. 1.24 (b)). Les indices de

la présence d’un thrombus sont les suivants [61]:

Aspect scintillant;

Masse lobulée se projetant dans la lumiere;

Une interface distincte entre le thrombus suspect et la plaque sous-jacente;

Identification des taches de sang dans le thrombus indiquant les microcanaux a travers le

thrombus;

Mobilité.

Cependant, I’identification du thrombus demeure 1’un des aspects les plus difficiles en imagerie
IVUS. Des études in vitro ont révélé des limitations de I’'TVUS dans le diagnostic des thrombus.

’IVUS s’est avérée moins sensible par rapport a 1’angioscopie [11, 62].

1.5.2.5 Dissection

La dissection de la paroi vasculaire est définie comme une déchirure parallele a la paroi vascu-

laire. La présence d’un espace non échogene en arricre de la plaque atteignant la média montre
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Figure 1.24: a) Image IVUS avec rupture de la plaque. b) Image IVUS avec thrombose [60].

une fausse lumiere (Fig. 1.25). Le diagnostic de dissection de la paroi vasculaire est confirmée
par une solution saline ou une injection de produit de contraste qui montre généralement la

connexion entre la vrai et la fausse lumiere.

Lors de la dissection, des perturbations dont les caractéristiques suivantes doivent étre observées

[59]:
* ’emplacement par rapport au point le plus étroit (proximal, distal ou au point le plus
étroit);
* la longueur axiale si un retrait motorisé est disponible;

* arc circonférentiel en heures, mesuré dans la section avec la plus grande extension cir-

conférentielle de la dissection;

» profondeur maximale, classée comme partielle (une plaque restant intacte entre la rup-
ture et I’adventice sous-jacente) ou complete (s’étendant a travers la plaque jusqu’a

I’adventice).

1.5.2.6 Anévrisme

Un anévrisme est une dilatation localisée de la paroi d’une artére aboutissant a la formation
d’une poche de taille variable, communiquant avec I’artere au moyen d’une zone rétrécie que
I’on nomme le « collet ». Le diametre de la lumiere est au moins 50% plus grands que le

segment de référence proximal.

L’imagerie IVUS peut faire la distinction entre un véritable anévrisme et un pseudo-anévrisme
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Figure 1.25: Image IVUS avec dissection [60].

(faux anévrisme) qui correspond a la rupture de la continuité de la paroi artérielle créant une

poche circulante contenu par les tissus adjacents [11].

Quelle que soit la localisation de 1’anévrisme, sa rupture est une complication grave avec un

grand risque de mortalité.

1.6 Conclusion

La technique d’imagerie échographique (IVUS) qui a fait I’objet d’étude dans ce chapitre, est
un outil performant qui a démontré son utilité dans 1’analyse pré et post-intervention de la
chirurgie vasculaire. Les images acquises sont d’une grande résolution et permettent aussi une

bonne analyse qualitative et quantitative.

Un examen IVUS produit plusieurs centaines d’images par patient, souvent ces images, comme
il a été illustrée dans ce chapitre, sont entachées de plusieurs types d’artéfacts qui rendent
I’analyse de cette quantité d’information une tache longue et fastidieuse pour un expert. D’ou
la nécessité d’une automatisation de la procédure de segmentation. Avant d’aborder la seg-
mentations d’images IVUS (chapitres 3 et 4), nous allons dans le prochain chapitre donner
plus de détails sur le principe de formation des images IVUS par la réalisation d’un simulateur
d’images IVUS. Ensuite, nous allons présenter les données expérimentales in vivo qui seront
utilisée pour la validation de la technique de segmentation qui sera développée dans le cadre de

cette these.



Chapitre 2

Les données éxpérimentales

2.1 Introduction

L’ établissement d’un bon diagnostic sur I’évolution de la maladie d’athérosclérose a partir des
images échographiques intravasculaires, repose sur une bonne compréhension du processus de
formation de I'image et de I’interprétation de la répartition et la signification des valeurs de

niveaux de gris de I’image, sans oublier I’origine de génération des différents artéfacts.

Afin de mieux appréhender I’imagerie échographique intravasculaire, nous avons opté dans
une premiere étape pour la réalisation d’un simulateur d’images échographique (IVUS). Ce
simulateur génere un volume échographique (IVUS) simulée a partir d’'une géométrie d’une
artere fémorale connue. La séquence ainsi obtenue sera utilisée pour une premicre évaluation

de la précision de la méthode de segmentation développée dans le chapitre (4).

Nous présentons par la suite, deux jeux de données composées d’images IVUS réelles in vivo.
Le premier jeu consiste en une base de 9 séquences acquises sur des arteres fémorale (arteres
de grand calibre) et le deuxieme jeu consiste en une base de données de 10 séquences acquises

sur des arteres coronaires (arteres de petit calibre).

2.2 Les données échographiques intravasculaires simulées

2.2.1 Principe de génération d’une image échographique

Une image échographique est générée en utilisant un transducteur piézo-électrique qui agit
comme émetteur et récepteur en méme temps. L’émetteur émet une impulsion ultrasonore vers
un milieu cible (tissu, air, etc.). Selon les inhomogénéités rencontrées dans le milieu lors de son
passage, I’onde ultrasonore est soit réfléchie (réflexion spéculaire) vers le récepteur du transduc-
teur, lorsque la frontiere de deux régions présentent une interface suffisamment grande et lisse
par rapport a la longueur d’onde utilisée. Soit rétrodiffusée, lorsque I’onde ultrasonore rencon-
tre une structure composée d’éléments distribués le long du faisceau et dont les dimensions sont

comparables ou inférieures a la longueur d’onde [63].

L’ onde ultrasonore réfléchie est ensuite converti en signal électrique radiofréquence (RF). Apres
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amplification, le signal RF est démodulé pour obtenir son enveloppe qui va servir pour la for-

mation de I’image en mode Brillance.

N

L’image échographique est enfin construite a partir de la position axiale de la structure
réfléchissantes par rapport au point d’émission et du balayage latéral (mécanique ou électron-

ique), du faisceau ultrasonore dans un plan.

Pour obtenir une image de bonne qualité, diverses étapes supplémentaires sont utilisées comme
le filtrage, la compression logarithmique et la compensation pour 1’atténuation selon la pro-

fondeur (time gain compensation : TGC) [14].

2.2.2 Modélisation et simulation des images échographiques IVUS

La modélisation et la génération de la texture échographique a pour but de simuler des images
échographiques en se basant sur le méme le principe de formation d’images d’échographiques
réelles. Cette application a été étudiée depuis longtemps et plusieurs modeles ont été établies

[63-67].

La plupart de ces modeles se basent sur le choix du tissu, I’opération de description et certaines
hypotheses telles que I’invariance dans I’espace du systeme d’imagerie, les conditions de défor-
mation dans le plan du mouvement et la négligence de I’atténuation dépendante de la fréquence

(effets de distorsion d’impulsion).

Ces mémes modeles ont été aussi utilisés dans la simulation d’images échographiques intravas-
culaires ultrasonores (IVUS) [68-70]. Ils possedent 1’avantage d’€tre utilisés pour générer des

séquences IVUS en deux et trois dimensions (2D et 3D).

Dans ce qui suit, nous proposons une modélisation tridimensionnelle d’une séquence
échographique IVUS. Le modele développé est un modele simpliste basé sur le méme principe

de génération de la texture du modele de Bamber et Dickinson [65].

La figure (2.1) montre les différentes étapes suivies pour la génération d’un volume

échographique intravasculaire (IVUS).

2.2.2.1 Le modéle de Bamber et Dickinson

Le modele de Bamber et Dickinson est basé sur la modélisation linéaire des caractéristiques du
signal ultrasonore réfléchi de facon diffuse par un milieu inhomogene [64, 71]. Ce modele sup-

pose que le systeme de formation de 1’image est caractérisé€ par une fonction point d’étalement
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Figure 2.1: Organigramme de génération d’un volume échographique intravasculaire (IVUS).

(PSF) notée H(x,y), et par le tissu qui est représenté par une distribution continue de diffuseurs

ponctuels noté T (x,y). L’image radiofréquence (RF) est alors formée par le produit de convo-
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lution (®) entre la PSF et le tissu :

Igr(x,y) = H(x,y) @ T (x,y) 2.1

Généralement la PSF H(x,y) est linéaire et séparable:

H(x,y) = Hi(x)Ha(y) (2.2)

ou Hj(x) est liée au profil de I’impulsion ultrasonore, et s’apparente a une sinusoide amortie
qui se propage dans la direction axiale. H,(y) est liée a la forme du faisceau et suit la direction
latérale.

Durant les simulations, la convolution spatiale est transposée au domaine fréquentiel en mul-
tipliant les transformées de Fourier bidimensionnelles des deux termes H(u,v) et T(u,v).

L’image radiofréquence Igr(u,v) est :
Irr(u,v) = H(u,v) * T (u,v) (2.3)

Le calcul de la transformée de Fourier inverse de 1’'image radiofréquence Iy (u,v) rectifiée,
conduit a I’image échographique en mode brillance Ig(x,y).
2.2.2.2 La fonction point d’étalement (PSF : Point Spread Function)

La fonction point d’étalement (PSF) d’un systéme échographique H(x,y) est généralement

modélisée comme une onde modulée par une enveloppe Gaussienne de la forme :

—cy)? —cy)? xX—c
H(x,y) = exp [—%(OC ) —I—(y ) )] xcos(27r( 7 x)> (2.4)

o2 o}

cx et ¢y représentent les coordonnées spatiales du centre de I'image; oy et O, : les €carts types

en x et y de la Gaussienne et A la longueur d’onde.

La longueur d’onde A dépend essentiellement de deux facteurs: la vitesse des ultrasons c et la
durée d’impulsion % :
A=-— (2.5)
f
Dans un espace tridimensionnel, la modélisation d’une fonction point d’étalement symétrique,
plane et séparable du systeme échographique est définie par une approximation d’une PSF a

champ lointain, notée H(x,y,z), et est réalisée par un cosinus modulé par une enveloppe Gaussi-
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enne tridimensionnelle telle que [63]:

1 — ¢y 2 o 2 . 2 —cy
H(x,y,2) =exp | = & 65) L b Ggy) c GEZ) X COS (27:%) (2.6)
X y Z

Les coordonnées (cy, cy et c;) représentent les coordonnées du centre du volume; oy, oy et o, :
représentent les écarts types de la gaussienne en x, y et z, respectivement. La figure (2.2) montre

I’allure d’une PSF tridimensionnelle.
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Figure 2.2: a) Allure d’une PSF bidimensionnelle. b) Allure d’une PSF tridimentionnelle.

2.2.2.3 Le tissu

Le tissu est généralement modélisé par une collection d’inhomogénéités qui se comportent

comme des diffuseurs.

Dans la littérature, la réponse a I’'impulsion tissulaire, peut étre déterminée a partir de deux
manieres différentes, soit expérimentalement en se basant sur la microscopie acoustique, ou

analytiquement en se basant sur les deux modeles suivants [14, 66, 72]:
* Le modele inhomogene continu (MIC),
* Le modele a diffuseur discret (MDD).

Le modele inhomogene continu (MIC) est un modele réalistique basé sur des considérations
physiques. La structure tissulaire T (x,y) est liée aux caractéristiques de compressibilité 3 et de

densité o du milieu qui régissent la propagation de ’onde. La premiere approche du modele
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(MIC) a été définie par Bamber et Dickinson et présente le tissu 7' (x,y) comme le laplacien de

la compressibilité 8 tout en négligeant la densité (o) [63].

T(x,y) =B (x,) (2.7)

ol B(x,y) est la distribution de compressibilité représentant la coupe du tissu imagée, 172 est
I’opérateur Laplacien utilisé€ pour relier la structure tissulaire a la structure de diffusion tissulaire

tel que:
vz — 8_2 _|_ 8_2
272

(2.8)
Tandis que, le modele a diffuseur discret (MDD) est un modele qui représente un milieu ho-
mogene contenant une collection de diffuseurs ponctuels. La réponse impulsionnelle acoustique
du tissu (ou structure de diffusion) T'(x,y) représente la position et I’échogénéité des diffuseurs

ponctuels donnée par [63]:
T(x,y) :Zan5(x—xn,y—y,,) (2.9)
n

et le volume tissulaire 7 (x,y,z) est défini par :
T(x,5,2) = Y n8 (X =%,y =¥,z =) (2.10)
n

0 représente la fonction de Dirac, (x,,yn,2,) les centres distribués au hasard de chaque inho-

mogénéité et a, I’échogénicité de chaque diffuseur.

La réponse impulsionnelle du tissu 7'(x,y,z) est une fonction qui représente les variations
d’impédance acoustique. Elle est définie comme un bruit Gaussien blanc (une distribution aléa-
toire de diffuseurs non corrélés dans la région d’intérét). Le modele MIC est utilisé pour généré

le volume tissulaire pour le reste des simulation.

2.2.2.4 Organisation des diffuseurs de tissus

Les tracés de contours des différentes tuniques de chaque coupe transversale IVUS, sont
obtenues a partir des tracés manuels d’experts de la lumiere et du tissu, effectués chaque 10
images sur une séquence d’une artere fémorale. Les tracés intermédiaires sont calculés par

interpolation pour chaque deux tracés successifs.
L’échogénéité du tissu 7 (x,y,z) est supposée répartie comme suit [73]:

* la média deux fois plus échogene que la lumiere;
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* la plaque une fois et demi plus échogene que la média;
* et I’adventice deux fois plus échogene que la média.

Les figures (2.3) et (2.4) montrent la génération d’une image de tissu et d’un volume tissulaire,

respectivement.

IVUS Réelle Tracé manuel

10

6 8 2 4 6
X(mm) X(mm)

(b) (©)

Figure 2.3: Génération du tissu a partir des tracés d’une image IVUS. a) L’image originale. b)
Tracé des différentes couches. ¢) L’ image tissulaire.

2.2.2.5 Le volume radiofréquence

Le volume radiofréquence (RF-3D) notée Igp(x,y,z) est obtenu, par un produit de convolu-
tion tridimensionnelle (®) entre la fonction point d’étalement tridimensionnelle H(x,y,z) sup-
posée indépendante de la position dans le champ lointain et la réponse impulsionnelle du tissu
T(x,y,z) [63, 65]:

I(x,y,2) = H(x,,2) ®T (x,y,2) (2.11)
1(x,y,Z)=/u/v/wT(u,v,w)xH(x—u,y—v,z—w)dudvdw (2.12)

2.2.2.6 Image en mode brillance (mode B-scan)

En considérant le balayage en mode brillance et que la fonction point d’étalement (PSF) est

séparable [63]. La PSF 3D peut alors s’écrire:

H(x,y,z) = H(x,y)H,(z) (2.13)
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Figure 2.4: Génération d’un volume tissulaire. a) Tracé volumique des différentes couches. b)
Volume de bruit. ¢) Volume tissulaire.

et si une coupe /(x,y,z) passe par z = 0, alors I’image RF produite est :
I(x,y) = H(x,y) ®N(x,y) (2.14)

Avec
NGxy) = [ Ty aH(-2)dz (2.15)

Pour produire I’'image B-scan résultante Ip(x,y), cette derniere paire d’équations constitue la
base du modele qui sera associée a une procédure de détection d’enveloppe. Pour modéliser le
terme de tissu défini par I’équation (2.14), nous utilisons un motif de bruit N(x,y) obtenue par

la génération d’une image normalement distribuée en 2D.

Ce modele tissulaire est simplifié par la supposition d’un grand nombre de tres petites inho-

mogénéités par rapport a la longueur d’onde de la PSF [63].
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En remplacant I’équation (2.10) dans I’équation (2.15), on obtient:

N(x y /Zan X=X, Y = Yn,Z— Zn)H (Z)dz (216)
Zan 8 (X —Xn,y — ¥n) 2.17)
En pratique, la fonction /(x,y) est limitée en bande par la PSF-2D définie par H(x,y). Si nous

supposons que H(x,y) est a bande étroite, alors pour une fonction porte suffisamment étroite

rect(Ax, A\y), 1’équation (2.14) est réécrite comme suit:

I(x,y) = H(x,y) ©N(x,y) (2.18)

Avec
1/\\7(x,y) = N(x,y) @ rect(LAx, Ay) (2.19)
Ce qui signifie que le spectre de la fonction rect () est considéré comme uniforme dans la largeur

de bande de I(x,y).

Pour un pixel de taille (Ax, Ay) a I’emplacement (xg,yo) dans le plan image, on a:

N(Xo,yo)Z//. lzanHz<_Zn)3(x0_xnayO_)’n)dXdy (2.20)
pixel

N(x0,y0) Z anH. (2.21)

Les hypotheses émises précédemment sur la PSF et le tissu permettent une simplification du
probleme 3D réel & un probleme 2-D beaucoup plus facile qui incorpore analytiquement la

troisiéme dimension (z).

L’image échographique en mode brillance Ip(x,y) est obtenue grice a une procédure de dé-
tection d’enveloppe. Le calcul de la pré-enveloppe complexe en utilisant la transformée de
Hilbert, résulte d’une partie imaginaire et d’une partie réelle. Cette derniere constitue 1’'image
RF originale de la pré-enveloppe. L’enveloppe est ensuite déduite comme 1’amplitude de la

pré-enveloppe [63, 74].

Ig(x,y) = |I(x,y) + j X Hilbert [I(x,y)] | (2.22)
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Un exemple de I’images B-scan résultante est présentée sur la figure (2.5). Les parametres de
simulation sont donnés dans le tableau (2.1).

Ire(X,Y) IB(X,Y) a 0 degrés

- = -

10

Figure 2.5: a) Image radiofréquence. b) Image en mode brillance.

2.2.2.7 Génération d’une séquence échographique ultrasonore (IVUS)

Le principe de la génération des images IVUS correspond a celui d’une sonde mécanique en
milieu clinique. Chaque image est réalisée par une rotation complete de 360° d’un transducteur
mécanique sur lui-méme, tout en mesurant la réponse échographique pour chaque position de

rotation.

Ceci signifie que les étapes précédentes sont répétées pour chaque position de rotation 6 de
la PSF et pour chaque réponse, on sauvegarde une proportion de I’image de longueur r, qui

correspond aux coordonnées polaires de I’image échographique IVUS(r, 0) (Fig. 2.6 (a)).

L’image IVUS finale est obtenue par le passage de coordonnées polaires vers les cordon-
nées cartésiennes (Fig. 2.6 (b)). Le méme principe est utilisé pour la génération d’un volume
échographique (IVUS-3D) lorsque une PSF tridimensionnelle est générée dans un volume tis-

sulaire.

Les figures (2.7) et (2.8) résument le processus de génération d’une image/volume IVUS.

2.3 Les données échographiques intravasculaires réelles

L’apparence réelle de la texture échographique des images IVUS est variable et dépend de

plusieurs facteurs qui sont das :
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Table 2.1: Parameétres de simulation.

Paramétres valeurs

Fréquence du transducteur(F) 30 Mhz

Résolution latérale (RI) 250 um

Résolution Axiale (Ra) 80 um
Longueur de I’onde(A) 5,133 x 10°m
Résolution de I’'image 384 x 384 pixels

Résolution du volume 384 x 384 x 591 voxels

Taille d’un pixel 10 yum x 10 um

IVUS(X,Y)
IVUS(r,0)

Theta en degrés

(a)

Figure 2.6: a) Image IVUS en coordonnées polaires. b) Image IVUS en coordonnées cartési-
ennes.

* Au systeme d’acquisition, (fréquence de la sonde, les artéfacts générés, la proximité de la

sonde avec le vaisseau),

* A la morphologie du vaisseau analysé (présence de bifurcation, ombre, vaisseaux

latéraux),
* A la pathologie (plaques, calcification et ombres généré a cause de la calcification, etc.).

Afin d’évaluer la flexibilité de 1’algorithme de segmentation proposée dans le chapitre (4), nous
utiliserons deux bases d’images IVUS différentes extraites sur des arteres fémorales et coron-
aires humaines. L’acquisition de ces deux bases est réalisée par deux systemes échographiques
commerciaux, utilisés en pratique clinique ol chaque systeme est équipé d’une sonde fonction-
nant a 20 MHz. Les séquences ont des longueurs différentes (150 a 1200 images) et la taille des
images est de 10 mmx 10 mm avec une résolution de 384 x384 pixels. La taille des pixels est
de 26 um x26 um. Toutes les données ont été stockées au format DICOM (Digital Imaging

and Communication in Medicine).
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Les deux ensembles de données fémorale et coronaire couvrent la plupart de catégories
d’images (artéfacts, bifurcation, branches extérieurs, plaques et calcification) et contienne un
nombre suffisant d’images pour permettre une analyse volumétrique des retraits. La sévérité
de la maladie d’athérosclérose est généralement quantifié par le degré de présence de la plaque

dans les segments d’arteres appelé aussi le comblement athéroscléreux (plaque Burden).

Le comblement athéroscléreux, déterminé en pourcentage CA(%), correspond au rapport de la
surface de la plaque plus média (SPM) en mm? sur la surface artérielle totale (SAT) en mm?
[39]:

CA(%) = (SPM /SAT) * 100, (2.23)

SPM = SAT — SAL, (2.24)

SAT représente la surface artérielle totale en mm? qui correspond 2 la surface circonscrite par
I’adventice et la limitante élastique externe (LEE). SAL représente la surface artérielle endolu-
minale en mm? qui correspond  la surface circonscrite par I’intima (limitante élastique interne

(LEI).

2.3.1 Données fémorales

L’ensemble de données fémorales est issue d’une étude d’un essai clinique randomisé publié
dans [75]. Les détails et les criteres d’inclusion et d’exclusion des patients et des 1ésions y sont
décrites. Un total de 654 images ont été obtenues avec une vérité terrain effectuée manuellement
par un expert expérimenté d’un laboratoire central IVUS accrédité de I’Institut de cardiologie

de Montréal.

La base de données fémorales est constituée de neuf séquences IVUS acquises avec un
équipement Jomed (In-vision gold, Helsingborg, Suede). La fréquence d’acquisition des im-
ages est de 10 images/seconde pour une vitesse de retrait du cathéter fixée a 1 mm/seconde

[76, 77].

Les séquences ont été acquises lors d’un examen des arteres fémorales superficielles de 1’une
ou des deux jambes de sept patients avant de subir une angioplastie par ballonnet. Dans tous
les cas, la maladie était avancée et les séquences d’images montrent des sténoses séveres (le
comblement athéroscléreux moyen (plaque Burden) est de 0,46 + 0,13 avec 35% du comble-
ment de la plaque est > 50%), bifurcation, calcification, réduction et des artéfacts de fil de

guidage.
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Le tableau (2.2) récapitule le comblement athéroscléreux par séquence et les différentes carac-

téristiques des segments d’arteres fémorales.

Table 2.2: Caractéristiques des séquences d’images IVUS fémorales.

Séquence | "Plaque Burden" Surface Moyenne | Longueur Nombre Nombre
mm? mm d’images | de Tracés
1 49.67 £ 11.13 18.88 +4.48 60 600 50
2 42.01 £ 10.46 16.94 + 5.37 60 600 60
3 48.58 + 8.29 1495 +2.16 95.3 953 96
4 4427 £ 11.59 12.96 + 4.97 60 600 59
5 41.85 + 16.40 16.38 + 4.68 60 600 60
6 33.40 £ 8.44 17.21 £2.40 99 990 91
7 55.29 £12.29 12.39 £ 4.34 60 600 60
8 37.71 £ 12.34 19.32 + 6.09 60 600 58
9 53.77 £9.73 9.36 £ 3.82 120 1200 120
Total 45.55 £ 13.14 14.83 £5.33 - 6743 654

2.3.2 Données coronaires

L’ensemble de données coronarien est un ensemble de données utilisé lors de la conférence
MICCAI (Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention) 2011 au sein
d’atelier sur la détection des contours sur des images IVUS tenue le 18 Septembre 2011 a
Toronto, Canada!. Cet ensemble de donnée accessible au public est décrit dans [78]. Il est
composé de 10 séquences IVUS acquises sur 10 patients a I’aide du systeme d’imagerie Si5
(Volcano Corporation, Californie, USA), équipé d’un cathéter mécanique monorail Eagle Eye

fonctionnant a une fréquence de 20 MHz.

Un total de 435 images avec une vérité terrain ont été fournies. Toutes les images contien-
nent la plaque avec un comblement athéroscléreux (plaque Burden) moyen de 0,43 4+ 0,09
avec 22 % des images possedent une plaque > 50 %). Le comblement athéroscléreux par

séquence et les différentes caractéristiques des segments d’arteres coronaires sont affichées dans

le tableau (2.3).

La répartition des différentes difficultés (plaque, ombre, bifurcation et branches extérieures) est

comme suit (Tableau (2.4)):
* 225 images sans artéfacts graves,
* 60 images avec bifurcations,

* 94 images avec un vaisseau latéral (branches extérieures),

"http://www.cvc.uab.es/IVUSchallenge201 1/index-2.html
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Table 2.3: Caractéristiques des séquences d’images IVUS coronaires.

Séquence "Plaque Burden" Surface Moyenne Longueur Nombre Nombre
mm?> mm d’images de Tracés
1 40.52 £ 7.70 10.88 £ 1.77 25 250 50
2 37.39 £5.51 11.57 £ 1.22 25 250 50
3 4432 +4.48 527+0.84 15 150 30
4 43.31 +£7.62 6.08 £ 1.21 25 250 50
5 41.69 +7.77 11.62 £ 1.72 25 250 50
6 52.52 £9.02 5.74 £ 1.55 25 250 50
7 44.52 £12.71 594 £ 1.54 25 250 50
8 43.69 £ 9.33 13.41 £5.03 12.5 125 25
9 39.95 £ 4.83 13.07 £ 1.16 25 250 50
10 37.73 £ 7.64 8.21 £ 0.84 15 150 30
Total 42.63 £9.04 9.16 £ 3.53 - 2175 435

* 106 images avec un artéfact d’ombre.

Parmi ces images, 44 images contiennent plus d’un artéfact.

Table 2.4: Répartition des différentes difficultés (plaque, ombre, bifurcation et branches ex-
térieurs), avec une représentative de chaque difficulté dans la deuxieme ligne.
Plaque Bifurcation Branches extérieures  Artéfact d’ombre
435 106

Pendant I’acquisition des séquences échographiques intravasculaire (IVUS) des arteres coron-
aires, la contraction cardiaque produit une fluctuation oscillante du cathéter le long de I’axe du
vaisseau, appelé artéfact de balancement. Cet artéfact génere un échantillonnage multiple de la
méme position spatiale du vaisseau [78—80], ce qui provoque un élargissement du diametre de

I’artere et un changement de la position de I’'image le long de 1a morphologie du vaisseau.

Afin d’obtenir un balayage spatial cohérent du vaisseau et permettre une reconstruction tridi-
mensionnelle de sa morphologie, les images appartenant a une phase cardiaque spécifique ont
été extraites par déclenchement ECG ou par déclenchement basé sur I’image lors du retrait

[79, 80].

Compte tenu de ce fait, I’évaluation volumétrique du retrait a été effectuée en considérant
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uniquement les images annotées manuellement et un nombre empirique de cinq images tem-
porellement adjacents autour de chaque image annotée (deux avant et deux apres) ont été in-

cluses.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, une méthode de simulation d’images échographiques
intravasculaires 2D et 3D qui seront utilisées pour I’évaluation des méthodes de segmentation
d’images IVUS. La texture échographique obtenue a partir de notre simulation est proche de
celle des images IVUS réelles, sauf que le modele simulé est un modele simpliste qui ne tient

pas compte des différents niveaux de difficultés retrouvées dans les images réelles.

Afin d’évaluer concretement et dans des conditions réelles ces algorithmes, nous avons utilisé
deux bases d’images IVUS extraites sur des arteres fémorales (grand calibre) et coronaires (petit
calibre) humaines. Ces deux bases couvrent la plus part des difficultés (bifurcations, branches

extérieures), différents artéfacts d’acquisition et contiennent des plaques et calcifications.

Un état de I’art sur les techniques de segmentation d’images IVUS recensées dans la littérature,

fera I’objet du chapitre suivant.



Chapitre 3

Etat de I’art sur les méthodes de segmentation d’images IVUS

3.1 Introduction

La segmentation est une opération du traitement d’images qui a pour but I’identification et
la détection des régions d’intéréts dans une image. Elle consiste a regrouper ou a délimiter
des régions semblables ou homogenes de I’image, au sens d’un ou plusieurs criteres: couleur,
niveau de gris, forme et/ou texture. Les régions ainsi détectées sont utilisées pour le diagnostic,
la quantification, I’analyse et I’interprétation de certains phénomenes contenus ou véhiculés par

I’image.

L’imagerie intravasculaire ultrasonore (IVUS) produit des images échographiques qui mettent
en évidence la lumiere, les parois et la plaque d’une artere. La segmentation des images IVUS se
focalise principalement sur deux régions d’intéréts. La premiere est la lumiere, qui est délim-
itée par I’interface lumicre-intima. La seconde est la Média+plaque qui est délimitée par la
limitante élastique externe (LEE) et qui la sépare de 1’adventice. Ces deux régions permettent
notamment le diagnostic et la quantification de la sévérité de la maladie artérielle occlusives.
Cependant, pour effectuer un examen IVUS typique, plusieurs centaines d’images par patient
doivent étre traitées. Ces dernieres peuvent étre de mauvaise qualité en raison de plusieurs diffi-
cultés présentes sur ces images, notamment, les calcifications, les ombres, les bifurcations et de
nombreux artéfacts. Ce qui rendent les données IVUS difficiles a analyser quantitativement et
compliquent la tiche d’un radiologue. D’ou I’intérét et la nécessité de développer des méthodes

de segmentation automatiques ou semi automatiques pour ce type d’images.

Dans ce chapitre, nous passerons en revue les différentes approches de segmentation d’images
IVUS proposées dans la littérature pour la détection des deux parois (la lumiere et la média)

simultanément ou ’une d’entre elles.

3.2 Méthodes de segmentation d’images IVUS

L’échographie intravasculaire (IVUS) est une technique d’imagerie de haute résolution,
développée initialement par Bom en 1971, spécialement pour 1’étude instantanée des struc-

tures cardiaques en mouvement [32]. Les premieres images cliniques de bonne qualité ont été
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obtenues sur des arteres coronaires en 1989 [34].

Les premieres techniques d’analyse d’images IVUS développées reposent sur la morphométrie,
c’est-a-dire, le tracage manuel des frontieres de la lumiere et des autres parois, suivi d’une
reconstruction et visualisation tridimensionnelle des vaisseaux. Certaines techniques ont été
incorporées dans des systemes commerciaux qui fonctionnent dans un environnement convivial
et fournissent une détection des frontieres et une caractérisation des tissus [81, 82]. C’est le cas
de la technique proposée par Kitney et al. [81], qui permet de visualiser les structures artérielles
a I’aide d’une modélisation par voxels. Son principe consiste a introduire une série de contours
tracés dans différents plans (contours des parois sur des images 2D), puis les représenter par des
coordonnées polaires. Les tracés intermédiaires, entre chaque deux tracés successifs, sont, en-
suite, déterminés a I’aide d’une interpolation 3D. En dernier, la visualisation tridimensionnelle
de la structure artérielle est réalisée grace a la modélisation par voxels. La technique de recon-
struction 3D par morphométrie, développé par Delesus et al. [82] incorpore des informations
telle que les fissures et les dissections, afin de faciliter I’analyse des anomalies morphologiques

de la lumiere aux sites de sténose.

Les techniques par morphométrie présentent les inconvénients d’étre manuelle, fastidieuse et
lente. Pour y remédier a ces limitations, plusieurs méthodes de segmentation automatiques
et semi-automatiques d’images IVUS ont été développées. Ces méthodes exploitent plusieurs
techniques d’analyse d’images, ainsi que différents algorithmes d’apprentissage automatique.
La plupart d’entre elles sont regroupées dans certaines études [38, 83—-85], qui ont effectuée
des revues de littérature et des études comparatives. Nous présentant sur la figure (3.1) une

taxonomie des différentes approches de segmentation des images IVUS.

3.2.1 Méthodes de segmentation basées sur les techniques de classification

D’une maniere générale, la classification est une opération qui permet de partitionner un ensem-
ble d’objets en différentes classes, en regroupant dans une méme classe les objets présentant les
mémes caractéristiques. En segmentation d’images, les objets correspondent aux pixels et les
caractéristiques de ces pixels correspondent aux niveaux de gris, couleur, attributs de textures,
attributs géométriques, etc. La classification peut €tre principalement abordée selon deux ap-

proches: supervisée et non supervisée.
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Méthodes de segmentation d’images IVUS
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Figure 3.1: Taxonomie des différentes méthodes de segmentation d’images IVUS.

3.2.1.1 Méthodes de segmentation basées sur la classification non supervisée

La classification non-supervisée (clustering) a pour but de regrouper I’ensemble des objets (pix-
els) dans des classes, sans avoir des connaissances a priori sur 1’appartenance de ces pixels aux
classes. Les régions d’intéréts sont alors formées en regroupant les pixels connexes appartenant
a une méme classe. Il existe de tres nombreuses méthodes de classification non supervisée,
celles utilisées pour la segmentation d’images IVUS sont les techniques de seuillage, la méth-
ode K-means et sa version floue FCM, et la méthode par maximisation de la probabilité a

posteriori (MAP).

3.2.1.1.1 Méthodes basées sur les techniques de seuillage : Les premieres méthodes de
segmentation d’images IVUS sont basées sur le seuillage d’intensité d’images. Elles classifient
chaque pixel de I’'image comme appartenant a la lumiere ou a la paroi vasculaire (sans faire de
distinction entre plaque, intima, média et adventice) selon que son niveau de gris (luminance)
est supérieur ou inférieur a un seuil, fixé par I’utilisateur ou déterminé automatiquement en
optimisant un critere donné, généralement établie a partir de I’histogramme de I’image. Parmi

les méthodes de seuillage automatique, la méthode d’Otsu [86] est la plus utilisée.

Dans [87], Rosenfield et al. ont proposé une méthode de reconstruction tridimensionnelle du
volume d’une séquence d’images IVUS qui englobe la segmentation, 1’interpolation, la forma-
tion des bordures et le rendu de surface. La méthode de seuillage interactif est utilisée pour seg-
menter I’image IVUS et identifier la structure d’intérét (les parois vasculaires). L’interpolation

linéaire permet de former des cubes de voxels isotropes et la formation de bordures est réalisée
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en considérant pour chaque voxel les six voxels voisins: une face de voxel donnée est définie
comme un élément de bordure si son voisin remplit les conditions de seuil spécifiées. En dernier,
le rendu de surface est obtenu en combinant des techniques de suppression des parties cachées,

d’ombrage et de lissage décrites dans [88].

Moraes et Furuie [89] ont utilisé le domaine polaire pour représenter les images IVUS. Ils
ont proposé une méthodologie qui repose sur une combinaison de quatre opérations de traite-
ment d’images : prétraitement, extraction de caractéristiques, segmentation, reconstruction
d’images par morphologie binaire et, en dernier, I’extraction des contours luminal et de la
média-adventice. L’étape du prétraitement a pour objectif 1’atténuation, voire la suppression,
des caractéristiques indésirables de I’'image IVUS. L’extraction de caractéristiques est réalisée
par la technique de paquets d’ondelettes discretes (DWPF: Discrete Wavelet Packet Frames)
[90] qui permet de caractériser chaque pixel de I’'image par un certain nombre de coefficients
ondelettes. La méthode de seuillage automatique d’Otsu [86] est appliquée afin de classer les
pixels en deux classes distincts (une classe qui représente 1’adventice et une autre qui rassemble
I’adventice, la média et la plaque). La reconstruction morphologique binaire de I’image com-
bine un ensemble d’opérations morphologiques binaires, en utilisant les informations extraites
précédemment, afin d’obtenir la lumiere et I’adventice. En dernier, 1’extraction des contours
conclut la segmentation en extrayant d’abord la lumiere et le contour de I’adventice des images

binaires, puis en les superposant sur I’image originale.

Faraji et al. [91] ont utilisé une méthode d’extraction de caractéristiques appelée régions ex-
trémes des niveaux extrémes (EREL: Extremal Regions of Extremum Levels), pour la détec-
tion des bordures luminale et de la média dans les images IVUS. La méthode proposée est
réalisée en quatre étapes. Apres une étape du prétraitement, qui consiste a supprimer les arté-
facts ring-down et les carrés de calibration des images IVUS, dans la deuxieme étape, ils ont
appliqué la technique EREL pour la détection des régions. Elle consiste a binariser I’image
avec plusieurs seuils, ensuite, a ’aide d’un algorithme de recherche d’union et en combinant
les informations sur les contours, les régions appartenant aux niveaux globalement distingués
(niveaux extrémes) sont extraites. Cette technique résulte de deux types de régions a savoir :
les régions ou les surfaces évoluent du plus claire vers les limites les plus sombre et les régions
ou les surfaces évoluent du plus sombres vers des limites plus claires. Pour chaque région, un
vecteur caractéristique unique représentant I’information sur la texture de la région (la valeur
d’intensité moyenne, I’entropie et la longueur de la frontiere) est créé. Dans la troisieme étape,
une procédure de sélection de régions est utilisée pour déterminer les bordures de la lumiere et

de la média. Elle consiste a rechercher des régions avec un score de stabilité plus élevé dans des



57

vecteur de texture précédemment établis. En dernier, les contours sélectionnées pour la lumiere

et la média sont lissés par un algorithme d’ajustement d’ellipse.

Une approche statistique non paramétrique, pour la détection des bordures de la lumiere et de
la média-adventice dans les images IVUS, a été proposée par Kermani et Ayatollahi [92]. Lors
de I’étape du prétraitement, 1’image est convertie en coordonnées polaires avec une suppres-
sion des marques de calibration du cathéter et I’artéfact ring-down. La détection de la bordure
de la média-adventice est réalisée suite au calcul du critere de variance intra-classe régularisé
(RWCYV) pour chaque ligne radiale d’angle 6; de I’image et ceci en utilisant une méthode de
seuillage radiale. Le point minimum retrouvé est considéré comme étant un point de la bordure
de la média-adventice. Pour retrouver la bordure luminale, la méme fonction du critere RWCV
est recalculée pour la partie ascendante des points étiquetés de la bordure MA pour chaque
position radiale et les points minimums retrouvés sont alors étiquetés comme étant bordure de
la lumiere. Pour réduire la sensibilité face aux artéfacts, les auteurs ont proposé d’effectuer
une comparaison de la variation sur les deux bordures détectées (média-adventice et lumiere).
Lorsqu’une difficulté est détectée, les points concernés sont supprimés et remplacés par la tech-

nique d’interpolation par morceaux.

3.2.1.1.2 Méthodes basées sur I’algorithme K-means: Les méthodes de seuillage consid-
erent seulement le niveau de gris pour caractériser un pixel de I’image. Par contre 1’algorithme
K-means considere qu’un pixel est caractérisé par plusieurs attributs (niveau de gris, texture,
etc.). Le but de ’algorithme K-means est de partitionner I’ensemble des N objets (pixels) en K

classes en minimisant la fonction objective suivante:

K n
J(v,x :ZZ Xj—Vk). (3.1)

oll x; = (Xj1,...,%u)" et vecteur d’attribut du jme objet d(x; — vy) la distance entre I’objet x;

et le centre de la classe vy.

L’algorithme K-means a été utilisé par Gao et al. [93] pour la détection de la bordure de la
lumiere en le combinant avec la méthode d’Otsu [86]. Ces deux méthodes sont utilisées séparé-
ment pour I’obtention de deux contours de lumiere qui sont, ensuite, comparés sur la base des
informations de courbure afin de sélectionner le contour final de lumiére. Ce dernier, est lissé

par les opérateurs morphologiques d’ouverture et de fermeture.

Dans une autre étude, Jodas et al. [94] ont proposé une méthode de segmentation de la lumiere
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des images IVUS, qui se déroule en trois étapes. Dans I’étape du prétraitement, un filtre médian
avec un masque de taille de 5 x 5 est utilisé pour réduire le bruit, suivi d’un rehaussement du
contraste. Ensuite, une combinaison de nombreux algorithmes sont utilisés pour 1’étape de la
segmentation. Dont une pyramide gaussienne pour réduire la résolution de I’image originale et
un algorithme de classification K-means pour segmenter 1’image en régions. La classification
soustractive (basée sur I’intensité du niveau de gris de chaque pixel de son voisinage) [95]
est également proposée comme une approche alternative, pour trouver le nombre de classes
adéquat. Au final, un algorithme de calcul de I’enveloppe convexe, permet d’identifier la région

de la lumiere, il est suivi d’un raffinement du contour via I’approche contours actifs.

3.2.1.1.3 Méthodes basées sur I’algorithme Fuzzy C-means (FCM): L’algorithme Fuzzy
C-means (FCM) est une extension de I’algorithme K-means au cas flou. Il consiste a minimiser

la fonction objective suivante:
K N
J(u,v,x) Z Z urd?(xj—vy). (3.2)

ou U; est le degré d’appartenance de I’objet i a la classe k telle que Zszl Wix = 1, i € 10,1]. m

étant le degré flou.

Cet algorithme a été exploité par Huang et al. [96] qui ont proposé€ une méthode de segmentation
dans laquelle ils suggerent de prendre en compte la continuité qui existe sur toute la séquence
d’images IVUS. La méthode proposée, appelée reconstruction, segmentation et récupération
multi-angle (RSR multi-angle), comprend quatre étapes principales. Tout d’abord, une com-
binaison d’échantillonnage et d’interpolation est utilisée pour reconstruire les images IVUS a
axe longitudinal, dans lesquelles les informations de continuité deviennent disponibles. Deux-
iemement, I’algorithme FCM est utilisé sur les images IVUS selon 1’axe longitudinal, pour
extraire grossierement les bordures de la média-adventice (MA) et de la lumiere-intima (LI).
Troisiemement, les résultats de la segmentation des images [VUS transversales sont récupérés
sur la base des résultats approximatifs des images IVUS a axe longitudinal. En dernier, un pro-
cessus d’optimisation qui combine le sous-échantillonnage, 1’ajustement et le lissage, est congu

pour réduire I’interférence de la bifurcation et des vaisseaux latéraux.

Dans le méme contexte, Xia et al. [97] ont développé une méthode de segmentation d’images
IVUS al’aide d’une méthode d’évolution hiérarchique des ensembles de niveaux initialisée par
la classification flou (FC-HLSE). Une segmentation est a réalisé par 1’algorithme FCM. Cette

derniere permet d’initialiser la valeur initiale et le terme de régularisation de 1’évolution des
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ensembles de niveaux (LSE). La convergence des contours actifs se divise en deux étapes, entre
lesquelles une extraction des contours (comprenant le traitement morphologique, la recherche
et ’interpolation linéaire, le raffinement basé sur le gradient et I’ajustement circulaire) est ef-

fectuée.

Dans une autre étude, Xia et al. [98] ont proposé une classification floue superpixelisé modifiée
par les bords (SFCME) comme méthode d’initialisation des ensembles de niveaux. SFCME
permet de créer des cartes de régions qui affecte les régions d’intérét (ROI) aux différents tis-
sus vasculaires. La bordure initiale est déterminée en fonction de 1’affectation précédente et

converge par I’évolution de I’ensemble de niveaux basée sur les contours.

3.2.1.1.4 Méthode basée sur I’estimateur Maximum-A-Posteriori (MAP): Haas et al.
[99] ont proposé de détecter automatiquement les bordures 3D de la lumiere et du vaisseau en
optimisant 1’estimateur Maximum-A-Posteriori (MAP). Pour ce faire, ils représentent I’image
par une grille polaire centrée selon I’emplacement du cathéter afin de tenir compte des vari-
ations de la géométrie des vaisseaux et assurer une segmentation entierement automatisée.
L’algorithme formule un modele de génération d’images basé sur la distribution de Rayleigh
des pixels de I’'image. Ils considerent la probabilité a posteriori qu’un pixel soit un pixel du
contour séparant deux régions, peut étre définie par une distribution de Rayleigh. La maximi-
sation de cette probabilité permet alors de détecter les bordures de la lumiere. Ce modele offre
la possibilité d’introduire et d’ajouter des connaissances a priori sur les contours et peut étre
étendu pour la segmentation des contours 3D de la lumiere, ot I’information par le flux sanguin
dans les images 3D est utilisée pour initialiser le contour luminal.

Cette méthode peut €tre accélérée moyennant la programmation dynamique mais nécessite des
contours initiaux qui doivent étre entrés manuellement dans la premiere image de la séquence.
Les contours initiaux sont circulaires et certains parametres de la méthode peuvent étre ajustés
par I'utilisateur (le nombre de points par contour et d’autres parametres d’espacement des con-

tours en 3D).

3.2.1.2 Méthodes de segmentation basées sur la classification supervisée

Dans un contexte supervisé, on dispose d’échantillons de chaque classe. Ces échantillons
forment une base de données, dite base d’apprentissage. Il peut s’agir d’un ensemble de
pixels échantillons, dit prototypes, dont I’appartenance a une classe est connue a priori ou
d’un ensemble d’images accompagnées de leurs images segmentées. La formation de la

base d’apprentissage est réalisée par I'utilisateur ou par des experts en choisissant quelques
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pixels prototypes sur les images d’apprentissage ou en segmentant manuellement les images
d’apprentissage. La classification supervisée se décline alors en deux approches: apprentissage

classique (Shallow learning) et apprentissage profond (Deep learning).

3.2.1.2.1 Méthodes de segmentation basées sur I’apprentissage classique: En appren-
tissage classique, chaque pixel est caractérisé par un ensemble d’attributs. La classification
supervisée a alors pour but de définir a partir des prototypes des modeles mathématiques pour
chaque classe. Ces modeles peuvent €tre un simple centre de gravité, une fonction de densité
de probabilité, une surface de séparation entre les classes, un réseau de neurones ou un diction-
naire. Les étapes de caractérisation et de classification des prototypes des classes constituent ce
qu’on appelle la phase d’apprentissage. Celle-ci se distingue de la phase de décision qui con-
siste a affecter les pixels non étiqueté de I’'image a segmenter a 1’une des classes définie lors de
la phase d’apprentissage et fournir ainsi en sortie I’image segmentée. Il existe une multitude de
méthodes de classification supervisée. Les plus utilisés en segmentation d’images IVUS sont les
séparateurs a vaste marge (SVM), les réseaux de neurones artificiels (RNA), et les dictionnaires

a noyaux.

Méthodes basées sur les machines a vecteurs de support (SVM): La technique des ma-
chines a vecteurs de support (SVM : Support Vector Machine), appelée aussi séparateurs a
vaste marge, sont des modeles d’apprentissage supervisé utilisés dans plusieurs applications,
y compris la segmentation d’images IVUS [100, 101]. Leur but est de déterminer a partir des
données d’apprentissage (prototypes) les surfaces qui séparent les classes dans 1’espace des at-
tributs. Un pixel non étiqueté est alors affecté a I’'une des classes selon sa position par rapport a

ces surfaces.

Une approche probabiliste pour la segmentation de la bordure luminale dans les images IVUS,
incluant la technique SVM, a été ainsi proposée par Mendizabal-Ruiz et al. [100]. Les auteurs
ont choisi le domaine polaire pour initialiser manuellement une courbe lisse qui sera paramétrée
par une série de Fourier. La méthode développée est basée sur la minimisation d’une fonction
de cofit probabiliste (qui déforme la courbe paramétrique). Elle définit un champ de probabilité
régularisé par rapport aux vraisemblances attribuées des pixels appartenant a la catégorie sang
et au non-sang. Ces vraisemblances sont obtenues par le classificateur de type SVM, entrainé
a partir d’échantillons des régions luminale et non-luminale fournis par I’utilisateur dans la
premiere image de la séquence. Pour améliorer la convergence des résultats, une stratégie
d’optimisation basée sur les méthodes de la descente rapide (steepest descent) et de Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) sont utilisées.



61

Lo Vercio et al. [101] ont utilisé la représentation dans le domaine polaire pour la définition
et I’évaluation des caractéristiques d’images IVUS pour la segmentation des parois vasculaires.
Plusieurs techniques (filtres d’image, descripteurs texturaux, détecteurs de bords, mesures de
bruit et mesures spatiales) sont utilisés pour caractériser chaque pixel de I’'image. Pour 1’étape
de segmentation, les auteurs ont utilisé la technique SVM, pour classer les pixels en deux classes
lumiere/non-lumiere et fond/non-fond séparément selon la valeur de vraisemblance attribuée a

chaque pixel de I’image.

Méthodes basées sur les réseaux de neurones (RNA): Les réseaux de neurones artificiels
sont des modeles d’apprentissage qui s’inspirent du fonctionnement du systeme nerveux. Ils
sont constitués d’un ensemble d’unités interconnectées, appelées neurones artificiels, et souvent
organisées en couches. Ces interactions sont pondérées par des poids dit synapses. Le réseau
perceptron multicouche (MLP) est ’un des réseaux le plus utilisé en classification supervisée et
le réseau codeur-décodeur est tres utilisé dans la réduction des attributs. Le MLP est composé
d’une couche d’entrée qui recoit les caractéristiques des données a classer, d’une ou plusieurs
couches cachées et d’'une couche de sortie. La couche de sortie sert a classifier les vecteurs
de caractéristiques correspondant aux données d’entrée. Un auto-encodeur est semblable au
perceptron multicouches, a pour but de reconstruire ses entrées, plutot de les classer. Sa sortie

désirée est I’entrée du réseau, non pas un numéro de classe.

Une méthode de segmentation basée sur les réseaux de neurones artificiels a été proposée dans
[102] pour la détection des bordures de la lumiere et de la média-adventice (MA). Cette méth-
ode comprend deux RNA, le premier RNA classe grossierement les pixels, tandis que le second
RNA optimise les résultats du premier réseau en éliminant le bruit. Le réseau de neurone artifi-
ciel utilisé est un encodeur pour la classification des pixels dans la région d’intérét (voir figure
(3.2 (a)). L’auto-codeur représenté sur la figure (3.2 (b)) essaie d’apprendre une approxima-
tion de la fonction identité iy ,(x) ~ x, afin que la sortie X soit similaire a 1’entrée x [103].
En dernier, le modele de contour actif paramétrique [104] est appliqué pour lisser les bordures

détectées.

Dans [105], le réseau de neurones ELM (extremum learning machine) qui est une version sim-
plifiée du réseau MLP est utilisé pour détecter les bordures de la média-adventice. Une base
d’images IVUS, pré-segmentées par des experts en 9 classes (cathéter, sang, plaque, adven-
tice, tissus externes, calcification, ombre, artéfact du fil guide, la bordure Média-adventice).
Chaque pixel est caractérisé par un vecteur de 293 attributs. 200 pixels par classe et par im-

age sont utilisés pour entrainer le classifieur ELM. L’image segmentée est ensuite utilisée pour
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Figure 3.2: a) Structure RNA double (Le premier réseau RNA classifie les pixels d’une maniere
grossiere, et le second réseau RNA optimise les résultats du premier réseau [102].

initialiser un champ de forces d’un contour actif (GVF) qui évolue jusqu’a la détection de la

média-adventice.

Méthodes basées sur I’apprentissage de dictionnaires: L’ apprentissage de dictionnaire
consiste a apprendre un dictionnaire D € R™*X sur un ensemble de N vecteurs d’apprentissage
Y € RN chacun de dimension n, sous certaines contraintes de parcimonie. Chacune des
colonnes du dictionnaire di, k = 1,...,K, appelée atome, est normalisée, (||di|> =1, V k =
1,...,K). L’objectif est donc de trouver le dictionnaire optimal permettant de représenter effi-
cacement I’ensemble des vecteurs d’apprentissage, ou vecteurs d’entrainement, de fagon parci-
monieuse, de telle sorte que ¥ ~ DX, avec X € RX*N une matrice dont chaque colonne

xi, i =1,...,N est parcimonieuse. Ce probleme peut étre formulé par:

n})in | Y —DX ||%, sous la contrainte ||di||> =1, ¥ k. (3.3)

ol || - || la norme de Frobenius: || A ||F= \/Z;n:lz,}:l | aij |2

Cette méthode a été appliquée par Tong et al. [106] pour détecter d’une maniere automatique
les contours de la lumiere dans les images IVUS. Lors de 1’étape d’apprentissage, 4800 pixels
caractérisés par les attributs moyenne, variance, asymétrie, statistique du deuxieme ordre, etc.,
appartenant a la région luminale et a la région non luminale sont extraits sur chaque image IVUS
d’apprentissage. Les vecteurs propres des données d’apprentissage sont, ensuite, utilisés pour la
construction de deux dictionnaires. L’un pour la classe "luminal" et 1’autre pour la classe "non-
luminal". La détection de la bordure de la lumiere d’une image IVUS a segmenter passe par
plusieurs étapes. L'image IVUS a segmenter, subit d’abord un prétraitement (transformation

polaire, transformation gamma, filtrage moyen), afin de réduire 1’influence des artéfacts et le
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colit des calculs. Ensuite, en fonction des dictionnaires, chaque pixel est assigné a la classe
luminale ou a la classe non luminale. Un traitement morphologique comprenant des opérations
de remplissage et de lissage des courbes est finalement utilisé, pour améliorer la qualité de

détection de la bordure luminale.

La méthode basée sur I’apprentissage de dictionnaires a été également exploitée par Li et al.

[107] pour la détection de la bordure de la lumiere dans les images IVUS.

Méthode basée sur I’apprentissage des motifs: Olszewski er al. [108] ont proposé une
méthode de segmentation par apprentissage qui consiste a imiter la procédure effectuée par
des experts humains (Fig 3.3). Cette méthode n’utilise aucune méthode de classification pro-
prement dite. L’étape d’apprentissage a été réalisé sur deux ensembles de données IVUS, les
ensembles tracés manuellement et les ensembles semi-automatiquement segmentés et corrigés
manuellement par des experts. Dans cette étape, une fenétre effectue un balayage des images
d’apprentissage. A chaque fois que la fenétre contient un motif avec un pixel de bordure, le
systeme crée un accumulateur ou incrémente I’entrée de I’accumulateur correspondant a ce
motif de bordure (apres normalisation et quantification). A la fin de cette étape, I’accumulateur
va contenir une probabilité pour chaque motif, pour qu’il soit un motif de bordure. La seg-
mentation des images IVUS est réalisée en deux étapes. Dans la premiere étape, les motifs
ressemblant aux motifs de 1’accumulateur sont examinés dans I’image a segmenter. Selon la
valeur trouvée dans 1’accumulateur pour chaque méme motif, une valeur de vraisemblance est
attribuée au pixel correspondant. Ce processus entraine une fonction de cofit de I’'image qui est
calculée pour la bordure de la lumiere et pour la bordure de la média-adventice. La deuxieme
étape concerne une recherche par programmation dynamique, pour retrouver les bordures de
la lumiere et de la média-adventice optimales en fonction des probabilités assignées. Ensuite,
ces bordures sont utilisées pour guider la recherche dans une image de résolution plus élevée.
La procédure est répétée pour chaque niveau de résolution (en pratique, quatre résolutions dif-
férentes sont utilisées) jusqu’a ce que la plus haute résolution de 1I’image soit atteinte (image

originale).

En dernier, I’'image originale est réévaluée comme précédemment, en incluant dans la fonction
de colt, les caractéristiques de 1’image telles que la force des bords et la présence d’échos

ultrasonores pour fournir le résultat final de la segmentation.

3.2.1.2.2 Méthodes basées sur I’apprentissage profond: L apprentissage profond ou Deep

Learning est fondé sur des réseaux de neurones profonds contenant plusieurs couches.
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Figure 3.3: Schéma général descriptif de la technique de segmentation par apprentissage des
motifs [108].

L’apprentissage profond prend de plus en plus de la place dans plusieurs domaines et parti-
culierement dans le domaine médical [109, 110]. Ils ont I’avantage de générer par appren-
tissage des caractéristiques pour chaque pixel ou chaque image a classer a partir des images
d’apprentissage (images et leurs vérités terrains) et ne requit aucun choix d’une technique
spécifique d’extraction de caractéristiques. Cependant ils nécessite généralement beaucoup de
données. Les modeles de segmentation d’images par apprentissage profond sont basés sur les
réseaux de neurones convolutifs (CNN: Convolutional Neural Network), dont le plus populaire
est le modele U-Net (Fig. 3.4). Ce modele U-Net a été utilisé par plusieurs auteurs pour seg-
menter des images IVUS [107, 111-113]. Son principe est d’ajuster les poids des neurones des
différentes couches de maniere a ce que les images d’apprentissage segmentées par le réseau

(sortie du réseau) soient identiques a leurs vérités terrains.

En se basant sur I’architecture U-Net, Yang et al. [112] ont proposé un réseau CNN, dénommé,
IVUS-Net, pour la segmentation d’images IVUS. Ce méme réseau IVUS-Net a été récemment
employé par Du ef al. [111] pour segmenter des images IVUS acquises dans différents centres
et par différents cathéters d’imagerie IVUS. Des versions améliorées du réseau U-Net, telles que
VGG16-U-Net [113], RefineNet [111], ont été proposées pour la segmentation d’images IVUS.
Une autre version améliorée du réseaux U-Net et qui incorpore une couche multi-échelle a été
également appliquée pour la segmentation d’images IVUS [111, 114]. Un autre type de réseau

CNN, nommé DeepLabv3+, qui représente la 4éme version améliorée du modele DeepLab



65

Input image Output image

‘ Copy and crop
mp Conv 373, ReLU
mp Conv I*1

ﬁ Up-conv 252

Figure 3.4: Architecture du réseau U-Net [107].

développé par Google, a été exploité pour la segmentation des images IVUS par Duetal. [111].
Li et al. [107] ont utilisé le U-Net comme extracteur de caractéristiques. Ces caractéristiques
sont combinées avec d’autres attributs extraits par des techniques conventionnelles (niveaux
de gris, attributs de texture, ect.) afin de segmenter les images IVUS a I’aide de la méthode

d’apprentissage par dictionnaire.

3.2.2 Méthode de segmentation basée sur la croissance de régions

La segmentation par croissance de régions est une technique trés connue dans le domaine de
la segmentation. Elle a ét¢ notamment appliquée par Gao et al. [93] pour la détection des
bordures de la média-adventice (MA). Cette méthode consiste a sélectionner généralement un
point de départ, au centre de I’image IVUS. Les pixels connexe et non étiquetés sont ensuite
ajoutés itérativement a la région en croissance s’ils sont similaires aux pixels de la région en
croissance. Soit Ry, la région de croissance de I'image I & la k"™ itération. Le pixel non étiqueté

(x,y) peut étre ajouté a Ry, si la condition de similitude suivante est satisfaite:
|I(x,y)—s| S Tka (x,y) GNRk (34)

avec I(x,y) est la valeur du niveau de gris de pixel (x,y), s est le niveau de gris d’un point
de la région Ry, Ng, est le voisinage de s (8 voisins). T est le seuil de la kime jtération. Le
processus de croissance de région est itéré jusqu’a atteindre la bordure MA. Celle ci est obtenue
a I’itération optimale:

k* = argmax f (k) (3.5)
k
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ot f(k) représente la surface de la région en croissance a la k"™ itération. Le maximum de
la fonction f(k) est atteint, lorsque la région en croissance dépasse la bordure de la MA. Ce

maximum est identifié par :

k k=1
k= arginax Y @)=Y 7] (3.6)
z=0 z=0

= argmax [S(Rk) — S(Rk,l)]
k
ol S(Ry) et S(Ri_1) sont les surfaces de Ry et R;_1, respectivement. Ry étant la région située a

I’intérieur de la bordure MA.

A la fin du processus de croissance, le contour résultant de la média-adventice est raffiné en
supprimant les dépassements du contour ou le blocage de la croissance de région due a la

calcification, puis lissé via des opérateurs morphologiques (ouverture-fermeture).

3.2.3 Méthodes de segmentation basées sur la recherche de graphe

La théorie des graphes est un outil de modélisation et de résolution de problemes, tres utilisé
dans plusieurs domaines. Dans cette théorie, un graphe est constitué¢ d’un ensemble de points
appelés nceuds et d’un ensemble de liens qui déterminent comment les noeuds peuvent étre reliés
entre eux. Son application pour la segmentation d’images consiste a modéliser I’image par un

graphe 2D, et un graphe 3D pour une séquence d’images.

Dans cette modélisation, chaque pixel de I’image I, de coordonnées (i, j), est considéré comme
un neeud du graphe pour lequel un coiit C(i, j) est associé. Le colit d’un nceud est déterminé de
telle sorte que, plus le colt est faible, plus la probabilité que le nceud se trouve sur le chemin
optimal est élevée. Le cofit total d’un chemin est la somme des cofits de tous les nceuds sur le

chemin. Le chemin dont le coft est le plus faible est le chemin optimal [115].

Les méthodes développées, pour la segmentation d’images IVUS a base d’algorithmes de
recherche dans un graphe, utilisent le domaine polaire pour la représentation de ’'image /. De
ce fait, le contour est représenté par une position sur chaque ligne radiale. Une fois que le cofit
associé a chaque nceud est calculé, un chemin de colit minimal est recherché dans le graphe; ce

chemin correspond au contour détecté. Le colit d’un chemin C, est la somme des cofits des
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nceuds qui composent le graphe [45]:

M
Ca =Y. Cli.p(i) (37)
i=1

ol M est le nombre de positions angulaires; p(i) est un point du chemin P = {p(1),...,p(M)}
qui traverse I’image de telle sorte qu’un seul point de chaque ligne radiale constitue le chemin
P. Les points p(i), p(i—1) et p(i+ 1) doivent étre voisins dans le graphe de telle sorte que
lp(i) —p(i—1)| < 1let|p(i)—p(i+1)| <1. Le coilt d’un pixel peut dépendre de différentes
caractéristiques des images : niveaux de gris, gradient des niveaux de gris, opérateur de texture

ou images résultantes de différents types de filtrage.

A titre d’exemple, pour la détection de la lumiere de I'image IVUS, Sanka et al. [116] ont
proposé la fonction de cofit des nceuds du graphe C;(i, j) a partir de I’intensité f,4,. (i, j) et la

direction d (i, j) des arétes.

Cl(luj): maXN{fl(m7n)}_fl(l7]) (38)

neM ne

avec
fea’ge(iaj) si d(i7j) € [—7‘[/2,7[/2]

fedge(ivj) - dp sinon

(3.9)

ou M et N sont les dimensions angulaire et radiale de I'image d’arétes f,4q. pour la lumiere; dp
est un facteur qui pénalise les arétes selon la direction (les arétes recherchées, sont autour de 0
degré). La fonction prend donc de faibles valeurs pour les arétes d’intensité élevée et orientées
entre —7/2 et /2.

Les arétes sont calculées avec un filtre de Sobel de taille 7 x 7 pixels. L’intensité de I’aréte
fedge(i, j) est positionnée angulairement en i et radialement en j. Tandis que la direction des
arétes d(i, j) est calculée avec un filtre de Prewitt de taille 3 x 3 pixels. La méme fonction de
cofit est utilisée pour la détection du contour externe du vaisseau Crgg (i, j), en tenant compte
des limitantes élastiques internes et externes. L’intensité des arétes (feqq(i,)) est cependant
évaluée par un filtre de Sobel de taille 5 x 5 pixels, et la direction des arétes est déterminée avec
un filtre de Prewitt de taille identique a celui utilisé pour la lumiere.

Dans I’étape préalable a la segmentation, les auteurs ont proposé d’identifier deux régions
d’intéréts (lumiere et média plaque) sur chaque image IVUS a segmenter. La premiere ré-
gion contient toute la paroi vasculaire, sélectionnée par une ellipse. Tandis que, la deuxieéme
région est contenue dans un polygone, formée a I’aide d’un ensemble de points sélectionnés par

I’utilisateur a I’intérieur de la lumiere et a proximité du contour interne du vaisseau.
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Cette méthode a été améliorée par Zhang et al. [117], en sélectionnant une région d’intérét de
forme elliptique uniquement, sur la premiere image. Cette région est propagée, séquentielle-
ment, sur les autres images de la séquence. Les fonctions de colits de la lumiere et de la paroi
extérieure du vaisseau sont calculées a partir d’images d’arétes de la séquence IVUS. De plus,
un algorithme standard de recherche heuristique est utilisé pour identifier les chemins du cofit

minimal pour la lumiere et la limitante élastique externe (LEE).

Takagi et al. [118] ont, ensuite, automatisé cette approche en incluant un algorithme de réduc-
tion du bruit di a la présence du sang, afin d’améliorer la qualité de détection des bordures.
Cependant, les opérateurs utilisés pour le calcul de I’intensité des arétes ne sont pas spécifiés,
alors que les filtres de Prewitt ont servis au calcul de la direction de ces arétes. Cet algorithme

ne requiert pas d’interaction manuelle pour I’édition des contours initiaux.

Récemment, Jones et al. [119] ont développé une approche interactive pour la détection de
la bordure média-adventice, dans laquelle une série de points de controle (point de départ et
le point d’arrivée du contour) sont sélectionnés par ’utilisateur sur I’image. Les points sélec-
tionnés servent de points d’attraction dans la recherche du plus court chemin, tirant ainsi la
segmentation vers eux. La fonction d’énergie est calculée sur la base de la combinaison de
la transformée de distance (force d’attraction) et de la discontinuité de la probabilité d’avant-

plan.

Plusieurs travaux d’extension d’algorithmes de segmentation par recherche de graphe 2D a des
dimensions plus élevées (3D et 3D + temps) ont été proposés. Dans ces algorithmes, 1I’ensemble
des contours d’images sont assemblés en une surface. Ainsi, I’extension d’un chemin optimal,
a travers une seule image, est une surface optimale a travers le volume. Les cofits sont attribués
a chaque point du volume, et le colit d’une surface est la somme de tous les cofits des points de
la surface [115]. La plupart des travaux ont conduit a des solutions difficiles a traiter, sur le plan

algorithmique a cause de la procédure d’extension qui n’est pas facile a réaliser.

L’introduction de la technique de coupe de graphe "graph-cut" a permis une optimisation global,
clair et flexible, avec une bonne efficacité de calcul. Elle est capable de détecter de multiples
surfaces en interactions [120-122]. La méthode résout les problemes de détection des surfaces
en transformant en un calcul des coupes s —¢ minimales dans des hypergraphes géométriques
dérivés. Wahle ef al. [121] ont appliqué cette technique a la segmentation d’images IVUS avec

une fonction de cot a trois niveaux Cyy, (x,y,z), définie comme suit:

Croy (x,,2) = Log((1= || Crearn (%,5,2) ||} - (1= || Cray (x,3:2) ) - (1= || Cew (x,3:2) 1)), (3.10)
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ot Cleqrn, (X,,2) est une fonction de colit déduite a partir d’'un modele d’intensité établi par
apprentissage sur un exemple; Crqy(X,y,z) avec fonction de coiit déduite a partir d’un modele

de distribution de Rayleigh sur des données d’images échographiques, déterminée par:
Cray(x,y:2) = —zIn(@f) — (Z—2)In(@3), (3.11)

ou Z est la hauteur de ’'image transformée en coordonnées polaires. Les parametres de la

distribution de Rayleigh 0/ et 0 sont approximés par:

N 1 <z
o = I(x,y,7)2, (3.12)
ZZZ =0
7<Z
o) = Z I(x,y,7)?, (3.13)
T ) f=z+1

La troisieme composante Ccy(x,y,z) de la fonction de cofit, prend compte des propriétés
d’homogénéité des régions selon le critere de variance minimale de Chan-Vese [123]. Elle

est formulée comme suit:

7<Z 5 <z 5
Cev (%,9,2) ley, o)+ Y I(xy7 - o), (3.14)
=741

Ce modele a été, ensuite, amélioré par Downe ef al. [124] en se basant sur la recherche de
graphes optimaux tridimensionnels avec une nouvelle fonction de colit. Pour 1’étape du pré-
traitement, une fenétre glissante est utilisée pour choisir un segment restreint que contient
I’image IVUS pour le filtrage basé sur ’analyse en composantes principales (PCA-based fil-
tering). Apres quantification et seuillage, une segmentation initiale est effectuée par un contour
actif. Le résultat obtenu est utilisé pour la segmentation par recherche de graphe, ou des termes
de colts régionaux sont employés, pour la détection du contour interne, et des termes d’arétes
3D, pour la détection du contour externe. En dernier, une re-segmentation interactive est pro-

posée au besoin, pour une manipulation semi-automatique facile du résultat.

Dans le méme contexte, Sun et al. [125] ont appliqué la technique LOGISMOS (Layered
Optimal Graph Image Segmentation of Multiple Objects and Surfaces : segmentation d’images
a graphe optimal en couches d’objets et de surfaces multiples) [126]. Cette technique consiste a
transformer le probleme de segmentation en un probleme d’optimisation de graphe (recherche

d’un ensemble fermé a colit minimum) et se déroule en deux étapes. Dans la premiere étape, une
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pré-segmentation de la surface luminale est réalisée grace a une décomposition par un modele
de régularisation a variation totale. Le parametre de régularisation est choisi de telle sorte que le
bruit granulaire (hautes fréquence) soit éliminé tout en préservant les informations de la bordure
luminale. Cette décomposition est utilisée pour la construction d’un graphe LOGISMOS a
double surfaces pour la délimitation grossiere de la lumiere. Le centre du cathéter (centre de
la k™ image de la séquence) L avec k = 1,2, ---,Z est choisi comme point de départ, Z étant
le nombre d’images de la séquence. Les fonctions de cott (C; et C,), pour les surfaces S,

attribuent, aux nceuds des colonnes n(v, j), les cofits suivants :

; sim, - gy (v,j) <0
ci(v,j) = S ! g”f”( J) (3.15)
8max — 8mag (V’ ]), sinon

8mag(v, j) est 'amplitude du gradient normalisé sur la plage [0, 1], g4, (v, j) la direction du
gradient et n, les vecteurs normaux a la surface (dans la direction de la colonne du graphe et

pointant a I’opposé de Uy). gmax étant I’amplitude maximale du gradient du volume.

La deuxieme étape est réservée pour la segmentation a double surfaces basée sur le méme
principe LOGISMOS. Dans cette étape, la position centrale de chaque image est dérivée de
la pré-segmentation de la lumiere et les fonctions de cofit sont calculées a partir des données
images originales non filtrées. Les cofits C>(v, j) de la limite extérieure (EEL) sont calculés
avec la méme équation (3.15). La fonction de coiit pour la limite interne (surface luminale)
est une combinaison de coflits basés sur les bords et sur les régions. En dernier, les auteurs of-
frent la possibilité d’amélioration du résultat de la segmentation avec un raffinement guidée par

I’utilisateur, en modifiant les cofits des nceuds du graphe aux endroits jugés incohérents.

3.2.4 Méthode de segmentation basée sur les systemes multi-agent

Un systeme multi-agents pour la segmentation et I’interprétation d’images IVUS a été élaboré
par Bovenkamp et al. [127]. Ce systeme utilise cinq types d’agents spécialisés dans la détection
de la lumiere, du contour externe de la paroi vasculaire, de la calcification, des zones d’ombre
et des branches latérales et un agent pour I’état général. Les agents travaillent en interaction et
sont organisé€s selon I’architecture de la figure (3.5). Dans cette architecture, les agents adaptent
dynamiquement les algorithmes de segmentation en fonction de leurs connaissances des con-
traintes globales, des connaissances contextuelles, des informations locales sur I’image et de
leurs croyances personnelles. Afin de segmenter les images IVUS, le systéeme multi-agents
utilise plus de 450 regles qui dictent le comportement des différents agents. En moyenne 14

regles sont utilisées pour déterminer la spécialisation d’un agent (lumiere, LEE, calcification,
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Figure 3.5: Vue globale de I’ architecture multi-agents appliquée pour la segmentation d’images
IVUS [127].

branche latérale et cone d’ombre). Certaines regles concernent la résolution des conflits (126
regles) et la communication dans le systeme (48 regles). D’autres aussi établissent comment,
quand et ou effectuer des opérations de traitement d’images dans différentes circonstances (129

regles) et en dernier 24 regles concernent des généralités.

L’implémentation du systeme a été effectué sur la plateforme "Soar", qui est une architecture
cognitive générale permettant de développer des systemes présentant un comportement intelli-
gent, développée a 1’Université du Michigan. Elle est disponible gratuitement au public'. La
méthode proposée par [127] est entierement automatique. Cependant les auteurs mentionnent
un temps de calcul tres élevé car le raisonnement des agents est assez lent et peut augmenter en
cas de conflits et d’ajustements. Le point de départ de I’analyse de [’agent image est a partir de
la 200" image d’une série (ce point a été choisi pour exclure certaines images au début et i la

fin de la séquence).

3.2.5 Méthodes de segmentation basées sur les contours actifs

Parmi les techniques les plus utilisées en segmentation d’images IVUS, les contours actifs pren-
nent une place prépondérante. Le premier modele proposé par Kass et al. [104], appelé snake,

est un contour qui évolue et se déplace d’une position initiale, proche de I’objet d’intérét, vers

Thttps://soar.eecs.umich.edu/
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une position finale (contour de I’objet) qui représente le minimum d’une fonction d’énergie
Eg. Les contours actifs peuvent étre abordés selon deux approches. La premiere, dite explicite,
définie le contour par une courbe paramétrée (modele de forme paramétrique). La seconde ap-
proche, dite implicite, définie le contour d’une maniere implicite comme étant le niveau zéro

d’une fonction de dimension supérieure, on parle alors de modele géométrique. Le contour

Figure 3.6: Déplacement des points du snake pour obtenir une énergie minimale [77].

actif paramétrique est défini par une courbe V ou chaque point v(x(s),y(s)) de la courbe est
définie par les coordonnées cartésiennes (x,y) du point du contour dans I’'image paramétrées

par I’abscisse curviligne s. L’énergie totale Es 2 minimiser est donnée comme suit :

1
Eg— /0 [Eing (v(5)) + Eoar (v(s))]ds (3.16)

ou Ej,; et E,y; sont, respectivement, les termes d’énergie intérieure et d’énergie extérieure du

contour.

L’énergie interne du contour est définie par :
2 2
Ein (v(s5)) = &|v(s)'|"+ B v(s)"| (3.17)

o et B sont des parametres de pondération de chacun des termes de 1’énergie interne et externe,
respectivement; v(s)’ et v(s)” sont, respectivement, les dérivés premiere et seconde du contour

par rapport a s.

L’énergie externe détermine les criteres d’évolution du contour et dépend de certaines carac-
téristiques de I’image, tels que I’intensité de 1’image, le gradient de ’'image et 1’énergie du

ressort. Pour remédier a certaines limites du snake classique, certains auteurs ont introduit
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d’autres forces externes telle que la force ballon, la carte de distance et la force GVF (Gardient

Vecteur Flow). L’énergie externe peut étre alors exprimée sous la forme suivante:

Bea0(5) = [ 1F((5) s (3.18)

N

ol F(v(s)) est une force d’attraction de contour.

Un contour qui minimise 1’énergie E; satisfait I’équation d’Euler-Lagrange qui s’exprime ainsi

av(s)” —Bv(s)" —VE.; =0 (3.19)

Le contour final crée donc I’équilibre entre la force intérieure Fj,; = av(s)” — Bv(s)"” et la force

extérieure F,y = VE,y.

Taki et al. [128] ont utilisé les contours actifs paramétriques pour la détection automatique des
bordures de I’intima et de la média-adventice dans les images IVUS. L’énergie externe E,,; est

définie a I’aide de I’intensité de I’image et de son gradient comme dans [129].

Vard et al. [130] ont proposé un modele paramétrique avec deux nouvelles fonctions d’énergies,
pour détecter les bordures de I’intima et de la média-adventice dans les images IVUS. Ces
dernieres sont calculées a partir de la fonction d’autocorrélation cumulative a court terme nor-
malisée (fycsTa) pour tous les points du contour.

La nouvelle fonction d’énergie proposée pour la détection de la bordure intimale est :

2 2
B 0
ds+5 370

Les deux premiers termes représentent 1’énergie interne et contrdlent la forme du contour

2
ds—+ ffNCSTA(V(S))du (3.20)

o [|d
Eintima<V) = Ej{ mv(s)

(I’étirement et la flexion du contour). & et 3 sont des paramétres positifs qui controlent, respec-
tivement, la tension et la rigidité du contour. Le troisieme terme représente 1’énergie externe de

I’image appelée énergie de pression NCSTA, définie comme suit :

Puesra(v(s) = p- GE () (51" a2

ou p est le coefficient de pondération. Le symbole | indique que la force de pression NCSTA
(fncsta) est appliquée perpendiculairement a la tangente du contour. G est une fonction qui est

définie comme suit :
o |F11€v (V) - .uintima|
kGintima

G(Fg'(v) =1 (3.22)
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ou F,{f(v) est la valeur de NCSTA correspondant au point de contour v. Uinsima €t Ointimag SONt
la moyenne et I’écart type des valeurs NCSTA de la zone intima, connues a priori, et k est un

parametre positif défini par 1’utilisateur.

Une combinaison de plusieurs fonctions d’énergies est utilisée pour détecter la bordure de
la média-adventice. Cette derniere a I’avantage de résoudre les problemes de calcification,
d’ombre et de branches latérales lors de la segmentation. Elle est basée sur un détecteur d’arétes,

des caractéristiques de texture et une force de ressort, telle que :
EMA =Ep + Elmg + EEx (323)

avec Ej,, I’énergie interne calculée comme celle de I’intima; Ep,,g I’€nergie Image composée de
deux termes d’énergie relatifs a I’énergie du contour Eggg,. et I’énergie du texture Ereyyre. Le
dernier terme Ef,; représente 1I’énergie externe, calculée a partir de la force ressort pour éviter

le blocage dans les minima locaux.

Une autre méthode de segmentation, basée sur le modele du snake a flux de vecteurs gradi-
ent amélioré (iIGVF), a été proposée par Zhu et al. [131]. La force GVF est une force ex-
terne qui permet d’augmenter la distance d’attraction des zones de forts gradients et d’attirer
le contour dans les parties inaccessibles. La force Fgyp est défini par le champ vectoriel
W(x,y) = (u(x,y),v(x,y)) ot u(x,y) et v(x,y) sont les composantes horizontale et verticale,

respectivement, qui minimise la fonctionnelle d’énergie suivante:
€= / / (1 +0y” v vy?) + [VfP[YW — f1) dxdy (3.24)
1

Le premier terme de 1’équation, représente 1’effet de lissage sur le résultat, et le second terme
maintient W (x,y) proche du gradient de la carte contour f(x,y). Les effets des deux termes sont

ajustés par le parametre (.

Les principales caractéristiques de la méthode proposée par Zhu et al. sont d’une part,
I’application du filtrage non linéaire sur le champ GVF afin de réduire les minima locaux,
de modifier la structure morphologique et d’étendre la plage de détection. D’autre part, le
modele snake GVF (Gradient Vector Flow) est combiné au modele snake a force ballon. La
force ballon est une force de pression qui pousse le points du snake vers I’extérieur ou vers
I’intérieur. Ainsi, le champ GVF amélioré et le snake a force ballon (iGVF BS) peuvent étre

initialisés automatiquement et surmonter le probleme causé par les minima d’énergie locaux.
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Dans les modeles géométriques, les courbes et les surfaces évolutives peuvent étre représen-

tées implicitement comme un ensemble de niveaux (levels-sets) d’une fonction de dimension

supérieure.
D(xyt=2)
\ f /
- L —
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Figure 3.7: Interface en évolution (a) et fonctions level-set correspondantes. La fonction ® a
trois instants différents r = {0, 1,2} (b), (c) et (d).

Soit ¢ une fonction de niveau ¢ = R? x [0,00] — R et C est un ensemble de niveau de ¢, tel
que C = {x € R?: ¢(x,t) = r},r € R. La figure 3.7 montre une interface en évolution et ces

fonctions level-set correspondantes.

Un grand nombre de modeles géométriques sont proposés dans la littérature. Celui de Han et
al. est défini par I’équation d’évolution suivante:

d \%
%2 — vl (anten o) (.29

avec

¢(x,0) = go(x) (3.26)

ou ¢p est la fonction initiale de I’ensemble de niveaux. L’équation (3.25) est équivalente a
[132]:
9¢
T gD)(c+k)|Vo|+VgVe (3.27)

g(I) est la fonction d’arrét qui a pour objectif d’arréter la propagation lorsque les bordures de
I’objet (I’intima ou de la média-adventice dans notre cas) sont détectés. Elle est calculée comme

suit :
1

l)= —=
=1 vip

(3.28)
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Test I’image filtrée qui garantit que le mouvement de C est moins affecté par le bruit de I’image.
k est la courbure moyenne et ¢ est une constante. Le terme cg(1)|V ¢| peut étre considéré comme
une vitesse supplémentaire de la convergence. VgV ¢ désigne la projection d’un vecteur de force

attractive sur la normale a I’interface mobile.

Ce modele géométrique a été également utilisé par Taki er al. [128] pour la détection des bor-
dures de I'intima et de la média adventice dans les images IVUS. Dans cette méthode, une
étape de prétraitement est utilisée pour réduire le bruit spéculaire a 1’aide d’un filtre de dif-
fusion anisotropique. L’image IVUS est ensuite convertie en coordonnées polaires, afin de
faciliter 1’étape de détection des contours initiaux. Ces derniers, sont approximés par la méth-
ode de seuillage pour I’intima et la méthode de détection de contour de Canny pour la média-
adventice. En dernier, ’'image est reconvertie en coordonnées cartésienne. Les bordures finales
sont, ensuite, détectées en utilisant les deux modeles déformables. Les régions calcifiées entre

les frontieres extraites sont finalement identifiées a I’aide d’un classifieur bayésien.

La premiere méthode de segmentation tridimensionnelle a base de surfaces actives a été pro-
posée par Shekhar et al. [133] pour la détection des bordures de la lumiere et de I’adventice
dans les séquences d’images IVUS. La surface initiale est générée a partir des tracés effectués
manuellement sur des images a des intervalles de dix images. Le modele de sommets qui est
une extension 3D de la technique du contour dynamique numérique (DDC : Digital Dynamic
Contour), introduite initialement par Lobregt et Viergever [134], est utilisé pour représenter un

contours 3D.

Les sommets sont placés parallelement sur les contours d’images successives (le nombre de
sommets peut varier d’un contour a un autre), comme illustré sur la figure (3.8). Chaque sommet
du modele de surface possede quatre voisins, deux voisins longitudinaux et deux transversaux
(le premier contour et le dernier contour de la séquence possedent un voisin longitudinal et deux
transversaux). Chaque sommet est soumis a des forces internes, externes et d’amortissement
dont les définitions sont plus complexes par rapport au modele DDC. La force interne dépend
de deux vecteurs de courbure, transversal et longitudinal, quand a la force externe, elle corre-
spond au gradient d’un champ potentiel 3D déterminé lors d’une étape de prétraitement. La
force d’amortissement est une force de décélération agissant sur chaque sommet, elle est pro-
portionnelle et dirigée a I’opposé de la vitesse au sommet.

A chaque itération et apres chaque déformation, les contours 2D du modele de surface sont ré-
échantillonnés par une procédure en deux passes, identique a celle utilisée dans le modele DDC.

Si un nouveau sommet remplace deux sommets, lors de la premiere passe, la vitesse du nouveau
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Figure 3.8: Le modele de surface a forme quasi cylindrique de la technique de segmentation de
surface active [133].

sommet est calculée par interpolation. Si un nouveau sommet est inséré dans la seconde passe,
sa vitesse est calculée par interpolation linéaire. Cette technique permet une reconstruction 3D
et une visualisation géométriquement précises des arteres coronaires et un calcul des mesures
volumétriques. Par contre, 1’algorithme est complexe et nécessite des contours initiaux sur un

ensemble d’images de la séquence.

Cet algorithme a été, par la suite, amélioré par Klingensmith ef al. [135], en introduisant la

fonction d’énergie suivante:

n

ES<V) = Z (Econt (Vi) + Ecurv("i) + Kext Eext (Vi; I)) (3.29)
i=1

ot le contour V = [vy,...,v,], est défini par I’ensemble des points v; = (x;,y;) dont les coordon-
nées dans I’image [ sont x; et y;. Ky, est un parametre de pondération de I’énergie externe E,y;.

Les différentes énergies sont données par:

* E.on: €stI’énergie interne qui assure une continuité de premier ordre

Econt (Vi) = dcont - ’Vi —Vi—1 | (330)

e E.,m est I'énergie de courbure qui assure une continuité de deuxieme ordre, déterminée
par:

Ecur(vi) = |vii1 — 2vi+vig1 |2 (3.31)
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e L’énergie externe E,,; déterminée a partir du gradient des niveaux de gris de I’image;

Eext(vi) = M (332)

max — min

Vi, Vi—1 et vj;1 sont, respectivement, le points courant, précédent et suivant; d..,; est la distance
moyenne entre les points du contour; g(v;) est le gradient des niveaux de gris de 1’image; min
et max sont, respectivement, la valeur minimale et maximale du gradient dans le voisinage du
point courant v;.

Ce modele tridimensionnelle est obtenu en ajoutant des composantes transversales aux énergies
de continuité E,,,; et de courbure E,,;-, avec une initialisation manuelle toutes les 7 a 10 images

de la séquence.

Sanz-Requena et al. [136] ont proposé une méthode semi-automatique pour la segmentation
3D d’images IVUS. Apres la sélection de la région d’intérét, une étape de prétraitement est
utilisée pour la suppression du bruit. La détection de la bordure de la média-adventice est
réalisée en premier, en utilisant la technique de contour active dont I’énergie externe est basée
sur le GVF. Tandis que, la détection de la bordure luminale est obtenue en tenant compte de
I’information des niveaux de gris (filtrage et seuillage) de la région intérieure des contours de la
média-adventice, précédemment détectées. Au final une reconstruction 3D de toutes les régions
détectées est réalisée.

Concernant I’initialisation du contour actif, les auteurs ont proposé d’effectuer un tracé manuel
uniquement sur la premiere image. Pour surmonter le probleme d’adaptation progressive du
contour sur les autres images de la séquence, qui est due aux différentes difficultés, les auteurs
ont proposé trois solutions. Deux solutions interactives qui consistent a réinitialiser le contour
manuellement lorsque 1’image adjacente présente une corrélation faible avec 1’'image précé-
dente ou périodiquement pour chaque nombre d’images. La troisieme solution est automatique,
elle consiste a ajuster dynamiquement les parametres des contours actifs selon les valeurs de
corrélation, pendant la segmentation. Les auteurs mentionnent que toutes les solutions donnent
de bons résultats, mais la dernicre stratégie permet de garder la segmentation aussi automatique

que possible.

Roy-Cardinal et al. [76] ont proposé une méthode de segmentation tridimensionnelle des im-
ages IVUS aI’aide de I’algorithme «Fast-Marching», initialement proposé par (Osher et Sethian
[137]), qui est un cas particulier de 1’algorithme level-set ordinaire. L’évolution de I’algorithme
est basée sur les fonctions de densité de probabilité et sur le gradient des niveaux de gris des

images IVUS. Elle suppose que la distribution des niveaux de gris dans les images IVUS est
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décrite par un mélange de distribution de Rayleigh [42]. Pour rappel, la fonction de densité de

probabilité (PDF) de Rayleigh Py (y;|a?), de paramétre a® est définie comme suit:
: —y?
P(yila®) = 2L exp (——y> . (3.33)
a

ol Y sont les niveaux de gris de 1’image et a® paramétre liée  la variance de la distribution telle

que 02 ~ a®(4 —m)/2 avec a® > 0.

Les M structures tissulaires différentes (la lumiere, la plaque, la média et 1’adventice plus les
tissus environnants) présentes dans les images IVUS, sont modélisées par un mélange de M
fonctions PDF de Rayleigh:

M

Pyo(Y]©) =}, @;p(y|aj) (3.34)

j=1

e = {(a)j,ai)}f}”: |» Ol ®; est la proportion du j™e composant du mélange de sorte que
M

Les parametres de ® sont évalués avant I’étape de la segmentation a partir des images IVUS par

un algorithme Espérance-Maximisation (EM) [138].

Notons que 'initialisation du contour 3D est réalisée sur trois coupes longitudinales correspon-
dant a trois orientations différentes de la séquence d’images IVUS. Sur chaque coupe longi-
tudinale, les interfaces sont initialisées en utilisant un tracage manuel des contours pres de la
lumiere et de la média des deux cotés du cathéter, comme illustrée sur la figure (3.9). En plus,
un minimum d’interactions est nécessaire, lorsque les contours initiaux de la paroi externe du
vaisseau, calculés automatiquement, sont proposés a I’utilisateur pour acceptation ou correction

sur un nombre limité d’images de coupe longitudinale.

La détection des différents contours (lumen, intima et média), sur une séquence d’images IVUS,
est effectuée a travers une extension d’interfaces multiples de 1’algorithme de Fast-Marching
(FMM), initialement développé par Sifakis ef al. [139]). Ainsi, une frontiere est détectée par la
rencontre de deux contours qui se propagent dans des directions opposées. De plus, la fonction
de vitesse de propagation des interfaces est une combinaison de deux fonctions de vélocité F,

qui définissent la vitesse de propagation du front.

La premiere, basée sur la fonction de densité de probabilité des intensités dans les images,
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Initialisation du contour longitudinal de
la lumiére d'un coté du cathéter.

Point correspondant

11:24:09 0661

(b)

Figure 3.9: a) Initialisation manuelle d’un contour sur une coupe longitudinale d’une séquence
d’images IVUS. b) Point de contour longitudinal actuel affiché sur I’image IVUS 2D correspon-
dante [76].

définit une vitesse F;, de I’interface m:

(3.35)

-1
Fulxy0) = [ 14— Y fogFin(L,)
" Ny sEV ]ﬁzl;ﬁm,leL logPl(Is)

ou I est I'intensité du pixel a la position s = (i, j,k); Py(Is) et P(I;) sont respectivement
les probabilités que le pixel /; appartienne a la région m ou [; v est le voisinage du pixel I;.
Puisqu’une probabilité est plus significative pour une région qu’un seul pixel, les probabilités
associées aux pixels d’un voisinage de I; sont considérées dans le calcul de la vélocité du front
de propagation.

Ainsi, la fonction F, est plus rapide dans une région ayant une distribution de niveaux de gris
proche de celle de la région m, et diminue lorsqu’elle se rapproche des contours de cette ré-

gion.

La deuxieme fonction de vitesse est basée sur le gradient d’intensité des niveaux de gris dans

I’image. Elle est définie par:
1

N
(5:J:k) 1+ |VGo *1y|

(3.36)

ol G est un filtre symétrique gaussien de dimension 3 x 3 utilisé pour filtrer I’image, et (VG
I;) est le gradient 2D calculé sur I’image filtrée au pixel I;. Cette vitesse diminue lorsqu’un

gradient indiquant un contour est €élevé et elle est plus grande dans des régions homogenes
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de I'image. Cette méthode est complexe et nécessite une initialisation manuelle. Elle présente,
aussi, une limitation pour la segmentation des images [IVUS provenant d’arteres de petit calibre,

comme les artéres coronaires.

Plus tard, Destrempes et al. [140] ont utilisé la variante 2D de 1’algorithme Fast-Marching pour
segmenter les bordures de la lumiere et de la média-adventice dans les images IVUS des arteres
coronaires. Cette méthode repose sur la minimisation d’une fonction qui utilise le gradient
de I'image et la probabilité des pixels d’appartenir a une région correspondante a I’une des

structures de I’artére coronaire (lumiere, média, adventice et tissus environnants).

Pour simplifier I’extraction de la bordure 3D de la lumiere dans les images IVUS, Jourdain et al.
[77] ont introduit une technique de segmentation par contour actif modélisé par courbe spatiale
avec une géométrie hélicoidale. L’initialisation est effectuée manuellement sur trois images
de la séquence (la premiere image, I’image du milieu et la derniere image) en sélectionnant
six points sur les bordures de la lumiere. Une fois I’hélicoide construite, la courbe hélicoidale

évolue en déplacant les points jusqu’a atteindre la bordure luminale de 1’artere.

Le snake 3D est définit par ses coordonnées cylindriques v;(r;, 6;,zi). L’ algorithme évolue en se

basant sur la minimisation de la fonction d’énergie totale définie par :

N
Egnake = Z (aEinl (Vi) - BEext (Vi)) (3.37)

i=1

Avec o et B deux paramétres de pondération.

Pour assurer une courbe lisse, I’énergie interne E;,; (v;) est liée a la différence de position radiale
entre des points consécutifs du snake. Plus exactement entre le point précédent et le point qui

correspond a la méme position radiale dans la spire suivante, selon I’équation suivante :

Ean (v)) = \/ (i = ric1)2 4 (ri = riax)? (3.38)

L’énergie externe E,y (v;) utilise des propriétés globales simples de 1’image, soit la moyenne
des niveaux de gris a I’'intérieur et I’extérieur des régions a segmenter, modélisée par des distri-

butions gaussiennes comme suit :

Eext(Vi): Z P(I(Wi)yﬂin)+ Z P(I<Wi)7yvout) (339)

wi€Wiy wi €Wour

Le modele utilisé facilite la reconstruction 3D complete du segment d’artere, sans avoir recoure
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aux techniques lourdes impliquant des maillages 3D, des interfaces de propagation. Cependant,
la méthode est moins précise que les méthodes complexes et nécessite une bonne initialisation

manuelle qui doit étre proche de la bordure de la lumiere.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons effectué une synthese des méthodes de segmentation d’images
IVUS. Les premieres techniques rapportées sont basées sur la morphométrie (tracage manuel)
suivi d’une reconstruction. Comme inconvénient, ces techniques nécessitent un temps de traite-
ment assez long et des opérateurs humains expérimentés. Plusieurs méthodes de segmenta-
tion automatiques ou semi-automatiques sont par la suite citées et qui sont récapitulées dans le

tableau (3.1).

La plupart de ces méthodes sont bidimensionnelle (2D), et utilisent différentes stratégies
(recherche de graphe, systemes multi-agents, contours actifs, classification automatique, etc.).
Parmi ces méthodes, nous nous sommes focalisé sur les méthodes par contour actif car celles-
ci restent les plus utilisées dans la segmentation d’images et dans le post-traitement pour le
raffinement des résultats. Elles nécessitent cependant une initialisation manuelle proche de la
bordure recherchée. Le plus grand inconvénient de toutes ces méthodes est que le traitement
et les résultats sont obtenus sur des coupes 2D, tandis que la morphologie des arteres et leurs
textures sont de nature tridimensionnelle.

Cet état de I’art nous a également permis des constater que les méthodes tridimensionnelles
sont moins nombreuses et la plupart d’entre elles présentent un ou plusieurs inconvénients. En
effet, certaines d’entre elles sont complexes a implémenter avec des maillages 3D dynamiques
ou des surfaces des propagations avec une initialisation manuelle, alors que d’autres utilisent
une combinaison de techniques. Notons également que quelques méthodes autorisent une in-
teraction avec 1’utilisateur pour corriger (raffiner) les résultats de la segmentation.

Dans le but d’améliorer et de simplifier I’extraction des contours 3D dans les images IVUS, nous
présenterons dans le chapitre suivant la technique tridimensionnelle a base des contours actifs
que nous avons développée pour segmenter la lumiere des arteres sur les séquences d’images

IVUS.
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Table 3.1: Méthodes de segmentation d’images IVUS rapportées dans la littérature.

Auteurs 2D/3D | Contour initial Catégorie Méthode
Kitney et al. [81] 2D Manuel Lumiére et média Morphomotrie
Delesus et al. [82] 2D Manuel Lumiére et média Morphomotrie
Rosenfield et al. [87] 2D Manuel Lumiere et média Seuillage
Moraes et Furuie [89] 2D Manuel Lumiere et média Seuillage
Faraji ef al. [91] 2D Auto Lumiere et média Seuillage
Kermani et Ayatollahi ez al. [92] 2D Auto Lumiere et média Seuillage
Gao et al. [93] 2D Auto Lumiere K-means
Média Croissance de régions
Jodas et al. [94] 2D Auto Lumiere K-means
Huang et al. [96] 2D Auto Lumiere et média FCM
Xia et al. [97] 2D Auto Lumiére et média FCM
Xia et al. [98] 2D Auto Lumiere et média FCM
Haas et al. [99] 2D Auto Lumiére et média Maximum a posteriori
Mendizabel et al. [100] 2D Manuel Lumicere SVM
Lo Vercio et al. [101] 2D Auto Lumiere SVM
Suetal. [102] 2D Auto Lumiére et média RNA
Wang et al. [105] 2D Auto Média RNA
Tong et al. [106] 2D Auto Lumiere Dictionary learning
Lietal. [107] 2D Auto Lumiere Dictionary + Deep learning
Olszewski et al. [108] 2D Auto Lumiere et média | Apprentissage des motifs
Yang et al. [112] 2D Auto Lumiére et média Deep Learning
Sanka et al. [116] 2D Manuel Lumiere et média Recherche de graphe
Zhang et al. [117] 2D Manuel Lumiére et média Recherche de graphe
Takagi et al. [118] 2D Auto Lumiere et média Recherche de graphe
Jones et al. [119] 2D Manuel Lumiere et média Recherche de graphe
Wabhle ef al. [121] 3D Manuel Lumiére et média Recherche de graphe
Downe et al. [124] 3D Auto Lumiere et média Recherche de graphe
Sun et al. [125] 3D Auto Lumiere et média Recherche de graphe
Bovenkamp et al. [127] 2D Auto Lumiére et média Multi-agents
Taki et al. [128] 2D Auto Lumiére et média Contour actif
Vard et al. [130] 2D Auto Lumiére et média Contour actif
Zhu et al. [131] 2D Auto Lumiere et média Contour actif (GVF)
Shekhar et al. [133] 3D Manuel Lumiere et média Surface active
Klingensmith er al. [135] 3D Manuel Lumiere et média Surface active
Sanz-Requena et al. [136] 3D Manuel Lumiére et média Contour actif (GVF)
Roy-Cardinal et al. [76] 3D Manuel Lumiére et media Fast marching
Destrempes et al. [140] 2D Manuel Lumiére et média Fast marching
Jourdain et al. [77] 3D Manuel Lumiere Contour actif




Chapitre 4

Segmentation d’images IVUS a base d’un modele hélicoidal

adaptatif tridimensionnel

4.1 Introduction

La segmentation des différentes tuniques en particulier la lumiere et la média sur des images
échographiques intravasculaire (IVUS) est une tache laborieuse et coliteuse en temps pour
un expert humain en raison de la grande quantité d’images (plusieurs centaines), du bruit et
d’artefacts présents sur ces séquences. Le processus d’automatisation de la segmentation des
séquences IVUS a été un sujet d’intérét pour plusieurs chercheurs depuis le début des années
90. Ceci a donné naissance a plusieurs techniques dont la plupart d’entre elles ont été présentées

dans le chapitre précédent.

Parmi ces techniques, nous avons retenu celle de Jourdain et al. [77]. Cette technique de
segmentation basée sur les contours actifs, emploie une courbe spatiale ayant une géométrie
hélicoidale qui évolue jusqu’a la détection du contour de la lumiere de I’artere. L’algorithme
utilise des propriétés globales simples de I’image et facilite une reconstruction 3D complete sans
I’utilisation des techniques lourdes impliquant des maillages 3D, des interfaces de propagation,

etc. Cependant, il est moins précis et nécessite une bonne initialisation manuelle.

Dans le but d’améliorer et de remédier a ces inconvénients, nous avons développé une technique
de segmentation de la lumiere des arteres sur des images échographiques (IVUS) a I’aide d’un

modele hélicoidal adaptatif tridimensionnelle [141].

4.2 La méthode de segmentation d’images IVUS développée

La méthode de segmentation d’images IVUS a base d’un modele hélicoidal adaptatif tridimen-
sionnel que nous avons développée dans [141] a pour but de détecter le contour 3D qui délimite
la lumiere du reste du tissu environnent des arteres. Elle est décrite par le schéma synoptique de
la figure (4.1). Elle comprend quatre étapes. La premiere étape de prétraitement vise a réduire
I’effet de I’artéfact ring-down et les marques de calibrage du cathéter. La seconde étape consiste
a initialiser le contour actif (snake) hélicoidal tridimensionnel. Elle est suivie par 1’étape clé,

constituée d’une procédure itérative qui a pour but de déformer I’hélicoide en direction de la
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Une séquence IVUS
in vivo

v

Etape du prétraitement
(Suppression de I’artéfact Ring-down)

v

Initialisation automatique du snake hélicoidal
avec une spire chaque dix images

Evolution du snake hélicoidal en se basant sur la
minimisation d’une fonction d’énergie

v

Affiner le résultat de segmentation en
augmentant le nombre de spires de 1’hélicoide

Reconstruction 3D du

volume de la lumiere

Figure 4.1: Schéma synoptique de la méthode de segmentation d’images IVUS a I’aide d’un
modele hélicoidal adaptatif tridimensionnel.

frontiere luminale en minimisant une fonction d’énergie. A la fin du processus de segmentation,
le snake hélicoidal résultant est utilis€ comme base pour la reconstruction 3D de la lumiere de

I’artere.

4.3 Etape de Prétraitement

La plus grande difficulté rencontrée dans le processus de segmentation des images IVUS est la
présence d’artéfacts; en particulier, I’artéfact ring-down (Fig. 4.2 (b)). Cet artéfact est constant
sur toute la longueur de la séquence (Fig. 4.2 (a)) et présente une intensité de niveau de gris
élevée (hyperéchogene) qui, dans certains cas, fausse les résultats de la segmentation. C’est

particulierement le cas lorsque les parois de I’intima sont proches du cathéter.

Lartéfact ring-down présente certaines caractéristiques qui restent constantes pendant une petite
période si la température et le milieu restent les mémes. La nature dynamique de I’artéfact ring-

down descendante le rend difficile a éliminer.
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Dans la littérature, Il existe plusieurs techniques de filtrage pour la réduction du bruit en im-
agerie ultrasonore telles que le filtre médian, le filtre de diffusion anisotrope, le filtre des
moyennes non locales, le filtre bilatéral [142], etc. Parmi ces filtres, le filtre bilatéral est une
méthode robuste de réduction du bruit qui préserve les contours, mais elle s’est avérée inapte

pour la réduction de I’artéfact ring-down.

Pour réduire I'influence de 1’artéfact ring-down, les médecins utilisent une technique qui con-
siste a enregistrer le signal ring-down lorsque le transducteur se trouve dans sa gaine de pro-
tection, avant I’examen. Ensuite, ce signal est soustrait ultérieurement des trames résultantes
lors de la procédure d’acquisition [143, 144]. Cette technique offre des résultats satisfaisants
au départ, mais présente I’inconvénient de nécessiter un rééquilibrage du systeme, qui reste une

tache difficile lors d’une intervention.

Une autre approche capable d’éliminer 1’artéfact ring-down, suggere que la plupart des motifs
observés dans I’artéfact ring-down ne font pas partie du signal réel et montrent des caractéris-
tiques distinctes dans le domaine de fréquence azimutal. Cette approche consiste a éliminer les
composantes des fréquences azimutales dépendantes de la profondeur des sources électroniques

et acoustiques d’un signal B-scan a 1’aide d’un filtre coupe-bande azimutal [44].

Dans une autre approche plus basic et plus simple, I’image moyenne est soustraite de chaque im-
age de la séquence. Malheureusement, cette approche ne supprime pas correctement 1’ artéfact

et en plus dégrade la qualité de I’image.

Pour éliminer ou réduire I’artéfact ring-down, nous avons choisi la technique proposée dans
[145] pour sa rapidité et sa simplicité. Etant donné que 1’artéfact ring-down reste approxi-
mativement constant sur la séquence des images IVUS, la prise en compte du minimum sur
toutes les images génere une image mettant en évidence un contraste significatif entre les pixels

artéfacts et non-artéfacts.

On note par I,,;, I'image minimale déterminée sur un ensemble de y images {/;}, i=1,---,7.
Le parametre y est mis a jour par palier de y images tout au long de la séquence.
Chaque pixel portant les coordonnées (x,y) de I’image minimale I,,;,,(x,y) est calculé a I’aide

de I’équation suivante:

Inin(x,y) = min/;(x, y). 4.1
i€y

En soustrayant I’image minimale résultante de toutes les images qui font partie du méme en-
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semble d’images ¥ de la séquence telles que:

Ii/(x7y):Ii(x7y)_lmin(xvy)7 = 13"'7’}/7 (42)

nous obtenons des images dépourvues de 1’artéfact ring-down.

La figure (4.2 (e)) montre la vue longitudinale d’une séquence apres la suppression de 1’artéfact
ring-down par cette procédure de pré-traitement. Notez que les marques de calibrage du cathéter

sont en méme temps supprimées .

83/82/2003 12:40:11 0699

=3l
R W

Vi

(a) b)

(© (d

12:40:11 0699

(e) ®

Figure 4.2: Suppression de I’artéfact ring-down et des marques de calibrage du cathéter. a) Vue
longitudinal d’une séquence IVUS originale. b) Image IVUS de la séquence. ¢) Vue longitu-
dinale du I’artéfact ring-down et des marques de calibrage du cathéter. d) Image de I’artéfact
ring-down et des marques de calibrage du cathéter. e) Vue longitudinal de la séquence apres la
suppression des marques de calibrage et de ’artéfact. f) Image IVUS apres la suppression des
marques de calibrage et de 1’artéfact.

Pour préserver les informations contenues sur ces images IVUS, nous avons calculé I’image
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minimale sur les pixels qui se trouve a I’intérieur d’un cercle centré dont le rayon correspond a

la largeur de ’image.

Nous avons montré dans [146] I'influence de 1’artéfact ring-down sur les résultats de segmen-
tation et I’amélioration des résultats de segmentation apres suppression de 1’artéfact ring-down

et les marques de calibrage du cathéter par la technique adoptée.

4.4 Segmentation de la lumiére des images IVUS a base du snake hélicoidal 3D

Rappelons que les contours actifs (snakes) sont définis par une courbe continue, fermée ou
non, a extrémités fixes ou non. Ce sont des modeles élastiques qui a partir d’une position
initiale, située prés de I’objet d’intérét, se déforment au fur et 2 mesure, de maniere a épouser

les frontieres réelles de 1’ objet.

Le modele du snake proposé, consiste en une courbe spatiale en spirale tridimensionnelle sim-
ilaire mais plus flexible que celle proposée par Jourdain et al. [77]. Ce snake hélicoidal est
constitué d’un ensemble V de N points de contrdle, ou chaque point v; € V, i =1,--- /N est
déplacé de maniere radiale afin de minimiser la fonction d’énergie, notée Eg:

Es(V) =) (&Eipn(vi)+ (1 —)Eex(vi)) , 4.3)

=

i=1

ou o est un parametre de pondération ajusté par 1’utilisateur.

L’énergie du snake est composée par la somme de deux termes. Le premier terme représente
I’énergie interne, notée Ej,, qui dépend des propriétés géométriques du modele, telles que
la continuité et la courbure, et qui gere la régularité de la forme du snake. Le second terme
représente 1’énergie externe, notée E,.y, calculé a partir des distributions de niveaux de gris

locales.

4.4.1 Initialisation du snake hélicoidale 3D

Le snake hélicoidal tridimensionnel est d’abord initialisé en générant des spires sur toute la
longueur de la séquence d’images d’une maniere uniforme (dans notre algorithme nous avons
choisi de générer une spire chaque dix images). Chaque spire de 1’hélicoide est constitué de
N; points de I’ensemble V. Chaque point v; € V,i = 1,...,N de I’hélicoide évolue ensuite d’une

maniere itérative jusqu’a ce qu’il coincide avec la bordure de la lumicre. Le snake hélicoidal
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est défini par les coordonnées cartésiennes suivantes [147]:

x(vi) = r,-cos(@,-)
y(vi) = risin(6;) 4.4)

z2(vi) =z

ou r;, 6; et z; sont respectivement le rayon, la position angulaire et la longueur axiale (ou la

hauteur) de I’hélicoide au point v;.

Le nombre de points par spire N, et le nombre de spires Ny, peuvent tre choisis au préalable
par I'utilisateur en fonction de la longueur de la séquence et de la régularité de la bordure

luminale.

Comme les points v;(x;,y;,z;) sont déplacés radialement, il est alors préférable de les représenter
par leurs coordonnées cylindriques v;(r;, 6;,7;), ou r;, 6; et z; correspondent, respectivement, aux

positions radiales, angulaires et a leur profondeur dans la séquence d’images.

Le snake hélicoidal peut étre initialisé sur la séquence de deux manieres différentes, a

savoir:

* Une initialisation automatique effectuée en générant un modele hélicoidal centré avec un
rayon égale a 2 mm. La figure (4.3) montre un exemple du snake hélicoidal 3D initialisé

automatiquement.

(a) (b)

Figure 4.3: Initialisation automatique du snake hélicoidal 3D. a) Le modele hélicoidal. b) Le
snake hélicoidal initialisé sur la séquence d’images IVUS.
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* Une initialisation manuelle dans laquelle I’utilisateur réalise des tracés sur la premicre
image, la dernieére image et une image intermédiaire sélectionnée sur une coupe longitudi-
nale de la séquence d’image susceptible de contenir une éventuelle difficulté (sténose, cal-
cification..etc.). On génere ensuite, une courbe hélicoidal de la méme maniere que dans le
cas de I'initialisation automatique. Les points de I’hélicoide de la premiere spire, derniere
spire et la spire intermédiaire sont ajustés a partir des tracés effectuées par 1’utilisateur.
Les points des autres spires de I’hélicoide sont alors déterminés par interpolation linéaire.

La figure (4.4) montre un exemple d’initialisation manuelle de 1’hélicoide.

(a) (b)

Figure 4.4: Initialisation manuelle du snake hélicoidal 3D. a) Coupe longitudinale de la
séquence IVUS. b) Génération du snake hélicoidal sur la séquence d’images IVUS.

La détermination par interpolation des points de 1’hélicoide situés entre la premiere spire et la
spire intermédiaire suppose que tout les rayons pour la méme rotation 6 varient linéairement

entre les deux spires.

Soient v;(ri, 6;,2i), Vitn, (Fitn,, Oiror,zitn,) €t vi(r1, 01,21) situés a la méme position angulaire

0 et a des longueurs axiales z;, z; et zin,, le rayon r; est calculé par :

(zi —z1) X (rign, — 1)
(zitn, —21)

rp =

+r, 4.5)

D’une maniere générale, I’ interpolation linéaire des points situés entre deux spires quelconques
est obtenue par la formule suivante :
(zi — zi-N,) X (Fign, = Ti-N,)

ri= +ri-n,, (4.6)
(zitN, — Zi-n,)
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4.4.2 Energies du snake hélicoidale

Pour chaque point de snake hélicoidal v;(r;, 6;,z;), 1’algorithme recherche une nouvelle position
qui minimise la fonction d’énergie définie par 1I’équation (4.3). Un point v; du snake est déplacé
radialement vers un point v’ situé a la méme position angulaire 6; et la méme profondeur z; du

point de contrdle v; dans son voisinage W (vjf = w; position du futur potentiel: w; € W).

On définit alors deux sous-ensembles de voisinage Wj,; et W,y telles que W = W, U W,y,.
Wine et W,y représentent, respectivement, le voisinage de points situés a I’intérieur du con-
tour (représentés par les points jaunes sur la figure (4.5 (a)) et de points situés a 1’extérieur du
contour (représentés par les points verts sur la figure (4.5 (a)) qui ont la méme position angulaire
0, et la méme profondeur z; du point de contrdle v;.

Les termes de I’énergie interne et de I’énergie externe utilisées pour calculer la position du futur

potentiel sont définis ci-dessous.

EBED BE:EM:R0 EEED BE:Er:R0

(a) (b)

Figure 4.5: a) Voisinage W pour chaque point v; en bleu: le voisinage de points Wj,; situés a
I’intérieur du point v; (représentés par les points jaunes) et le voisinage de points W,y situés a
I’extérieur du point v; (représentés par les points verts). b) Les coordonnées radiales r;, r;_1 et
ri+1 correspondant respectivement aux points v;, vi_1 et vji1.

4.42.1 Energie interne

Pour assurer une courbe lisse et maintenir la cohésion des points et la rigidité de la courbe, nous
avons suivi la méme idée proposée par [148], puis adaptée par [77] pour le calcul de 1’énergie
interne. Celle ci est liée a la différence de positions radiales entre les points consécutifs v;, v;_|

et viy1 du snake [146]. Elle est définie comme suit:

Ea (i) =\ (ri = rict )4 (ri— 112 (“.7)
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ou rj, ri—1 et ri;1 sont respectivement les coordonnées radiales des points v;, v;_1 et vji|

(Fig. 4.5 (b)).

Cette énergie est minimale lorsque 1’hélicoide est circulaire, ce qui correspond a une lumiere

dans une artére saine.

4.4.2.2 Energie externe

L’énergie externe correspond a 1’adéquation du snake hélicoidal avec les données image (dis-
tributions de niveaux de gris). La minimisation de cette énergie attire le snake vers la bordure
de la lumiere avec la probabilité la plus élevée (c’est-a-dire la lumiere d’un coté et le tissu de
I’autre coté) de la méme maniere que 1’énergie de vraisemblance proposée par Mignotte et al.

[149] et plus tard adapté par [77, 146].

Pour calculer le terme de 1’énergie externe, pour chaque point v;, nous considérons deux fenétres
cubiques radiales @, (v;) et ey (v;) de taille variable qui grandissent en allant vers 1’extérieur,
centrées sur v; renfermant respectivement les voxels situés a I’'intérieur et a 1’extérieur du voisi-
nage cubique contenant le point v; du contour, comme on peut le voir sur la figure (4.6). @i (v;)

est sensée se situer et représenter la lumiere et ¢,y (v;) le tissu environnant.

eBBO es:er:e0

(b)

Figure 4.6: Illustration des fenétres de voisinage utilisées pour le calcul de 1’énergie externe. a)
Fenétres cubiques a I’intérieur ¢, (v;) (jaune) et a I’extérieur @y, (v;) (vert) pour chaque point
v; du snake hélicoidal. b) Vue de dessus.

Le terme de 1’énergie externe est lié a la distribution des niveaux de gris des voxels. Con-
trairement a Jourdain et al. [77], qui ont utilisé des distributions Gaussiennes, nous avons

pour notre part choisi de décrire les distributions des niveaux de gris a I’intérieure des fenétres
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interne ¢, (v;) et externe ¢,y (v;) par des distributions de Rayleigh, notées P(,u,-m(vi)]alz) et

P(Uex (vi)|a?), telles que:

i (Vi) =i (vi)?

2
P(line (vi)|ay) = p exp 27 (4.8)
et ,
ext \Vi —Hext \Vi
Ptten(vi)|a?) = & fi )eXp Hex (Vi) (4.9)

2
a; 2a;

a; et a; sont les parametres de distribution de Rayleigh, estimés au début, lors de 1’étape
d’initialisation a partir de la moyenne des niveaux de gris de la lumiere y; et du tissu envi-

ronnant [, sur une image représentative de la séquence d’images IVUS en utilisant les relations

a) = ,Lll — e ay = ;,Lt — 4

N

Les niveaux de gris moyens [, (v;i) et Wex(v;i) sont calculés a partir des voxels situés a

I’intérieure des fenétres @, (vi) et Pour (vi), respectivement.

Notons que le choix de la distribution de Rayleigh est motivé par le fait que cette distribution

reflete mieux la distribution des pixels dans les images ultrasonores [40—43].

La figure (4.7) montre I’allure des distributions P(Ln (vi)|a?) et P(Uex (vi)|a?) dans trois cas

différents selon la position du point v; dans la zone de la lumiere, du tissu ou a leur frontiere.

Pour attirer un point du snake hélicoidal vers la bordure de la lumiere, on peut soit maximiser

la somme des probabilités P(tin (vi)|a?) et P(Lex (vi)|a?):
Eeu(vi) = P(.uint("i)|012> +P(.uexl‘(vi)|at2)7 4.11)
ou minimiser le négatif du log-vraisemblance de ces probabilités:

Eeu(vi) = —(10g(P(Line (vi)la7)) +10g(P(tew (vi) a7 ), (4.12)

Globalement, la somme de tous les E,y (v;) est minimisée lorsque le contour se trouve sur la

bordure de la lumiere (Fig. 4.7 (c) et (f)).

En comparaison, Jourdain et al. [77] ont calculé le terme de I’énergie externe avec des distribu-
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Figure 4.7: Localisation et allures des distributions des voxels dans les fenétres @, (v;) et
@ex (vi) dans le cas ol v; est: a) dans la lumiere, b) dans le tissu, ¢) sur la frontiere luminale.
(d-f) Distributions de probabilités dans la fenétre interne ¢;,,; (points jaunes) et dans la fenétre
externe ¢, (points verts).

tions gaussiennes avec des variances fixes, définies par 1’utilisateur.

4.43 Evolution du snake hélicoidale

Dans les méthodes classiques de segmentation par contour actif, une initialisation proche du
contour de I’objet recherché est requise afin de bien détecter le contour. Pour éviter cette con-
trainte d’initialisation et assurer la convergence du snake hélicoidal vers la lumiere, nous avons
proposé une maniere originale de choisir la direction du déplacement du point v; € V selon deux

rapports log-vraisemblance R;;;(v;) et Roy(v;) calculés sur les deux fenétres @y (vi) et Pexr (Vi)

comme suit : (P(ins (vi)a7))
log(P(Min: (vi a
. 4.13
) = g (Pt (1) |e2)) o
Nl A2
Rext(vi) — log(P(.uext(Vl)|al)) (4'14)

log(P(,uext (Vi) |at2))
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Lorsque R,y (v;) > 1, le point v; est dans la lumiere (Fig. 4.7 (a)) et nécessite un déplacement
vers le tissu environnant (vers I’extérieur représenté par les fenétres bleues sur la figure (4.8).
Inversement, lorsque Ry (v;) < 1, le point v; est dans le tissu (Fig. 4.7 (b)), et nécessite un

déplacement vers la lumiere (vers I’intérieur représenté par les fenétres rouges sur la figure (4.8).

11:47:08 0560

Figure 4.8: Evolution du snake et direction de propagation du contour selon I’emplacement des
points v; € V.

Les points du snake sont ainsi finement déplacés dans le sens radial et la nouvelle position du

oint v; € V est choisie comme voisin w; € W qui minimise la fonction d’énergie.
i j

Il est a souligner qu’une procédure de normalisation ajuste les valeurs de Ej,; et E,y;, dont les
échelles sont différentes, en les ramenant sur une échelle commune [0, 1] avant de calculer leur

somme pondérée pour déterminer I’énergie total.

L’algorithme (4.1) résume toutes les étapes de 1’évolution du snake hélicoidal proposé pour la

segmentation de la lumiere des arteres.

4.5 Le modele hélicoidal variable

La précision et la qualité du résultat de la segmentation des séquences d’images IVUS dépend
de plusieurs facteurs a savoir la qualité des acquisitions, la distance entre deux acquisitions
successives. Il est évident que plus les acquisitions sont rapprochées, plus la précision de la

segmentation sera meilleure.

Lors du processus d’initialisation du snake hélicoidal, une hélicoide avec un nombre de spires

réduit, induit un temps de traitement plus rapide au détriment de la précision du résultat de
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Algorithme 4.1: Evolution du Snake hélicoidal

Initialisation du snake hélicoidal;

tant que le nombre d’itération maximale n’est pas atteint faire

pour tout les points du snake hélicoidal v; € V faire

Initialiser @, (vi) et Pexr (vi);

Calculer Win (vi), Wext (Vi)s Rint(vi) (Eq. 4.13) et Royy (vi) (Eq. 4.14);

si Ri;:(vi) < 1 alors

pour tout les voisins intérieurs w; € W, faire

Initialiser @, (w;) et @oxt (W));

Calculer Lin (W), Uext(W;)s Eint(wj) (Eq. 4.7) et Eoyr(w;) (Eq. 4.12);

fin

sinon-si R, (v;) > 1 alors

pour tout les voisins extérieurs w; € W,,, faire
Initialiser @, (w;) et @oxt(W});

Calculer Lin (W;), Uext(W;)s Eint(W;) et Eext(w});

fin
fin
Normalisation de Ej, (w;) et Epx(w));
Calculer Es(Wj) = El‘m(Wj) + (1 — (X) Eex;(wj');
Minimisation de Eg(w;); vi = argmin(Es(w;));
w;eW
Mise-a-jour de la nouvelle position du point v;: v; = vjf ;

fin
fin

la segmentation. Et inversement, une hélicoide avec un nombre de spires élevé, conduit a un

résultat de segmentation plus précis au détriment du temps de calcul plus élevé.

Pour remédier a ce dilemme précision/temps de calcul, nous avons proposé une stratégie simple
qui consiste a augmenter la vitesse de 1’algorithme sans perdre en précision. Cette stratégie
implique ’initialisation d’une hélicoide avec un nombre de spires réduit. A quelques itérations
avant la fin du processus de segmentation (lorsque 1’hélicoide est proche de la frontiere de la
lumiere), nous augmentons le nombre de spires de 1’hélicoide afin d’affiner la détection du

contour localement. Cette stratégie est illustrée sur la figure (4.9).

4.6 Reconstruction 3D de la lumiére

La reconstruction tridimensionnelle d’une structure anatomique de I’artére est la phase ultime
de la segmentation des images IVUS. Elle permet au médecin une visualisation plus réaliste et
offre la possibilité d’examiner I’artere d’'une maniere claire et conviviale. Elle permet aussi le
calcul de toutes les mesures souhaitées de longueur, de surface, de volume de la plaque et du

degré de sévérité de la sténose.
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(@) (b)

Figure 4.9: L’hélicoide variable. a) Hélicoide avec le nombre de spires initial. b) Variation du
nombre de spires de 1’hélicoide (chaque spire est remplacée par trois spires).

La reconstruction tridimensionnelle de formes a partir d’une séquence d’images 2D est
généralement réalisée par des techniques de rendu surfacique ou volumique. Ces techniques
sont basées sur les résultats de la segmentation d’une série d’images bidimensionnelles dans

lesquelles les structures a reconstruire sont mises en évidence.

Contrairement a la plupart des techniques qui effectuent des reconstructions tridimensionnelle
a partir des segmentations manuelles ou automatiques sur une série d’images prises a des in-
tervalles équidistants [133, 136], la méthode proposée permet une reconstruction plus fiable
du fait que la segmentation tridimensionnelle est effectuée sur toutes les images IVUS de la

séquence.

Ainsi, pour reconstruire le rendu volumique final de la lumiere de I’artére, nous extrayons le
contour de la lumiere pour chaque image de la séquence IVUS a partir de I’hélicoide finale

(résultat de segmentation tridimensionnelle) comme suit [146]:

* Pour les images se trouvant dans la premiere (ou derniere) spire de 1’hélicoide, le contour
de la lumiere est obtenu par projection directe de tous les points constituant la premiere

(ou derniere) spire.

* Pour les images situées entre deux spires consécutives de 1’hélicoide, le contour de la
lumiere est déterminé par interpolation linéaire entre tous les points constituant les deux

spires consécutives [77].

La figure (4.10) illustre le principe de la reconstruction 3D de la lumiere de I’artere et le rendu
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volumique.
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Figure 4.10: Reconstruction 3D de I’artere de la lumiere. a) Calcul des contours 2D par in-
terpolation entre deux spires consécutifs de I’hélicoide et projection directe des points pour la
premiere et la derniere spire de I’hélicoide. b) Reconstruction 3D finale. c) Rendu volumique.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit en détails la méthode de segmentation tridimensionnelle
proposée pour la délimitation de la lumiere dans des séquences d’images échographiques in-

travasculaire (IVUS).

La technique de segmentation ainsi développée est basée sur un snake hélicoidal adaptatif tridi-
mensionnel qui se déforme au fur et a mesure des itérations jusqu’a épouser la forme de la
lumiere de I’artere. L’initialisation de 1’algorithme est completement automatique. Il peut,
cependant, travailler en interaction avec I’utilisateur par une initialisation de trois contours :

sur la premiere image, derniere image et une image intermédiaire, qui sera sélectionnée sur la
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coupe longitudinale.

L’avantage de cette méthode réside dans le fait que la segmentation prend en considération les
propriétés statistique de toutes les images qui composent la séquence. De plus, la définition
des deux ratios de vraisemblance permettent 1’orientation du snake vers les frontieres de la
lumiere a détecter sans avoir recoure a une initialisation interactive effectuée a proximité de la
lumiere. Pour mieux analyser et diagnostiquer d’éventuelles pathologies des arteres, comme la
détection des sténoses, une reconstruction 3D de la lumiere de I’artere est réalisée a partir du

snake hélicoidal 3D final.

Dans le prochain chapitre, nous procéderons a 1’évaluation des performances de la méthode
développée, sur un ensemble de données constitué d’une séquence d’images IVUS simulée, et
de 19 séquences d’images IVUS in vivo acquises sur des sujets malades au niveau des arteres
fémorales (arteres de grand calibre) et d’arteres coronaires (arteres de petit calibre), préalable-

ment présentées dans le deuxieme chapitre.



Chapitre 5

Evaluation de la méthode de segmentation d’images IVUS a

base du snake hélicoidal 3D

5.1 Introduction

La phase expérimentale est une étape nécessaire et indispensable pour la validation de tout
travail de recherche. En effet, I’analyse des résultats obtenus permettra de déceler les avantages

et les inconvénients de la méthode élaborée.

Ainsi, et afin de déterminer les performances de la méthode du snake hélicoidal 3D adaptative
et de démontrer son intérét pour la segmentation de la lumiere des images échographiques
intravasculaires (IVUS), I’algorithme a été appliqué sur des données expérimentales décrite

dans le deuxieme chapitre.

Une présentation de la métrique de validation et les résultats de segmentation sont présentés
puis discutés dans ce chapitre. En plus, les performances obtenues sont comparées a plusieurs
autres méthodes de segmentation tirées de la littérature et qui ont utilisé les mémes données
expérimentales. En dernier, les reconstructions tridimensionnelles obtenues sont utilisées pour

la quantification de la maladie artérielle occlusive.

5.2 Criteres d’évaluation

Dans le domaine de la segmentation d’images, de nombreux criteres sont utilisés pour évaluer
les performances des algorithmes de segmentation d’images I[VUS. Dans un contexte supervisé,
I’objectif de ces criteres est de quantifier les erreurs en termes de distance, de recouvrement et
de différence entre deux surfaces ou deux volumes obtenues par ’'une a partir d’'une segmenta-
tion dite de référence (vérité terrain), et a partir du résultat de 1’application d’une méthode de

segmentation pour I’ autre.

Dans notre cas, nous avons adopté les mémes criteres utilisés dans la littérature pour I’évaluation
des algorithmes de segmentation des images échographiques IVUS a savoir: les métriques de
distance qui englobent la distance moyenne (AD) et la distance de Hausdorff (HD) [150, 151],
le pourcentage de différence de surface (PAD) [78], I'index de Dice (DC) [152], ainsi que les
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métriques de recouvrement comme 1’index de Jaccard (JM) [153], la sensibilité, la spécificité
et la précision [154]. Nous avons également utilisé les courbes de régression linéaires et les
tracés de Bland-Altman afin d’évaluer I’adéquation entre les contours détectés et les contours
de références (vérité terrain) de la lumiere. En dernier, nous avons utilisé le temps de calcul qui
est un critere déterminant pour évaluer la rapidité d’exécution de 1’algorithme, surtout s’il est

destiné a des applications a temps réel.

Ces criteres se basent sur les mesures d’erreur entre le contour de référence (vérité terrain) et le
contour obtenu par une méthode de segmentation. Les contours de référence correspondent aux

tracés manuels réalisés par des experts.

[’évaluation de la méthode est effectuée en 2D ou en 3D. La performance 2D est réalisée en
considérant les images 2D individuellement, tandis que, la performance 3D de la méthode prend

en compte I’ensemble du volume de la lumiere en voxels.

5.2.1 Meétriques de distance

Soit C, = {ay,az,as,...,a, } ’ensemble des m points du contour de la lumiére détecté par un
algorithme de segmentation et soit C, = {by,bs,bs,...,b,} I'ensemble des n points de la vérité
terrain. a; et b; sont représentés par leurs coordonnées cartésiennes a;(Xqi,yai) et bi(xpi,Vpi)-
On note par A, et A, les zones entourées par les contours C, et Cp, respectivement. La surface

d’une zone est notée | A |.

Distance moyenne (AD): Elle représente la moyenne de toutes les distances euclidiennes
mesurées entre tous les points qui forment le contour détecté par I’algorithme et la vérité ter-

rain:
min(m,n

(m,n)
Z \/(xai = Xpi)* 4 (Yai — Ybi)* (5.1)
i=1

1
AD=—
min(m,n)

Distance de Hausdorff (HD): Elle évalue la distance maximale entre deux contours. Elle est

calculée point a point pour chaque image 2D de chaque séquence en deux étapes:

Pour chaque point a;, nous calculons toutes les distances avec tous les points Cp, et nous choi-
sissons la distance minimale :

d(ai,Cb) :min||bj—ai|| (52)

La méme €tape est appliquée pour tous les points b:

d(bj,C,) = min||a; — bj| (5.3)
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La distance de Hausdorff est:

HD = max(max{d(a;,Cp)},max{d(b;,C,)}) (5.4)
i J

Plus AD et HD sont petites, meilleure est la segmentation.

5.2.2 Métriques de recouvrement

L’indice de Dice (DC): C’est un coefficient de chevauchement qui décrit la similarité entre
deux ensembles. Il varie de facon linéaire dans un intervalle [0,1] et utilisé pour valider les
segmentations de volume médical [155]. Il est défini par le double de la surface/volume de

recouvrement entre deux surfaces/volumes, divisées par leur somme:

2]ANA |

DC =
| Aa |+ [Ap |

(5.5)

L’indice de Jaccard (JM): 11 est défini par I’intersection de deux surfaces/volumes divisées par

leurs union:
| Aa mAb |

IM = ——
|AaUAb|

(5.6)

Contrairement a I’indice de Dice, I’indice de Jaccard est une mesure statistique qui ne varie pas

linéairement avec la similarité dans I’intervalle [0,1].

Pourcentage de la différence de surface (PAD): 1l calcule le rapport entre la différence de deux

surfaces (délimitée par I’algorithme et la vérité terrain) et la surface de la vérité terrain :

5.7

Les mesures de sensibilité, de spécificité et de précision: Ces mesures sont déterminées a partir

des quatre cardinalités de base de la matrice de confusion, lesquelles sont:

* Les vrais positifs (TP): Le nombre de pixels/voxels correctement identifiés en tant que

lumiere.

* Les faux positifs (FP): Le nombre de pixels/voxels incorrectement identifiés en tant que

lumiere.

* Les vrais négatifs (TN): Le nombre de pixels/voxels correctement identifiés comme

n’appartenant pas a la lumicre.
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* Les faux négatifs (FN): Le nombre de pixels/voxels lumiere mal classés.

Sensibilité: Elle représente la capacité de la méthode a identifier correctement les pixels/voxels
de la lumiere:
TP
Sensibilitée = ——— (5.8)
TP+FN
Spécificité: Elle définit la capacité de la méthode a identifier correctement les pixels/voxels

n’appartenant pas a la lumiere:

TN
Specificité = ————— 59
pecificité TN=FP 5.9)

Précision: Elle représente la capacité de la méthode a différencier correctement les pix-

els/voxels de la lumiere et les pixels/voxels n’appartenant pas a la lumiere :

TP+TN
Précision = + (5.10)
TP+TN+FP+FN

Les mesures de DC, JM, PAD, sensibilité, spécificité et précision sont souvent exprimées en
pourcentage (%). Des valeurs proches de 100% indiquent une bonne segmentation, par contre

plus PAD est proche de 0%, meilleure est la segmentation.

5.2.3 La régression linéaire et le graphique de Bland-Altman

Ce sont des méthodes graphiques utilisées pour analyser la concordance entre deux méthodes
de mesure de la méme variable (dans notre étude la variable correspond a la surface de la
lumiere). Les deux graphiques sont utilisés par les chercheurs en médecine pour effectuer des

comparaisons de surfaces/volumes détectés par I’algorithme et celles de la vérité terrain.

Le modele de régression linéaire évalue la relation mathématique qui existe entre la valeur
mesurée et une valeur de référence connue de la méme variable et permet ensuite de vérifier si

cette relation est linéaire (Fig. 5.1 (a)).

Le graphique de Bland-Altman permet de visualiser les limites de 95% de concordance entre
deux mesures et sont estimées par la différence moyenne + 1,96 écart-type des différences des

mesures (Fig. 5.1 (b)) [156, 157].
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Figure 5.1: Etude de la concordance entre deux méthodes de mesure. (a) Régression linéaire.
(b) Tracé de Bland-Altman.

5.2.4 Temps d’exécution

Le temps d’exécution est un critere important dans 1’évaluation des méthodes de segmentation,
parce qu’il détermine la possibilité d’une implémentation a temps réel. Comme 1’imagerie
IVUS est aussi utilisée comme un outil d’assistance pour le contréle et 1’optimisation de
I’angioplastie en chirurgie interventionnelle, qui est une tiche importante pour la détermina-
tion de I’emplacement de la sténose pour faire soit une dilatation par ballonnet ou accompagnée
par un bon positionnement d’un stent, le temps de segmentation est un parametre trés impor-

tant.

Le temps d’exécution, dépend essentiellement des caractéristiques de la machine ainsi
que le logiciel utilis€. Dans cette étude, tout les programmes ont été implémentés sous
I’environnement MATLAB R2017a (The MathWorks Inc., Natick, MA, USA) sur un ordinateur

équipé d’un processeur Intel (R) core (TM) 17-4500U (1,80 GHz) et de 16,0 Go de mémoire
RAM.

5.3 Parametres de la méthode de segmentation d’images IVUS proposée

La méthode de segmentation de la lumiere des images échographiques intravasculaires proposée
dépend essentiellement du nombre de points de chaque spire de I’hélicoide N;, du nombre de
spires de I’hélicoide Ny,, du nombre de points voisins considérés dans les fenétres W, et Wy,

des dimensions des fenétres cubiques @;, et ¢,,; (longueur, largeur et profondeur), du parametre

de pondération & et du nombre maximal d’itérations.

* Pour permettre une bonne reconstruction 3D, le nombre de spires du modele hélicoidal,
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variait entre un et six spires toutes les 10 images.

* Pour assurer une courbe lisse et pour maintenir la cohésion des points et la rigidité de la
courbe, le nombre de points pour chaque spire du snake hélicoidal est fixé expérimentale-

ment a 35 points.

s e e e

au fur et a mesure de I’augmentation du nombre d’itérations. De méme, la profondeur
des fenétres a été réduite de sept a trois images, tandis que leur largeur s’adapte automa-
tiquement en fonction de la distance entre deux points consécutifs . Cette procédure va
permettre d’affiner la détection de contour localement a mesure que la courbe hélicoidale

s’approche de la frontiere du volume luminal.
* Le nombre de pixels voisins, w;, est défini sur Wy, a 3 et W,,,; a 3.

* Le parametre de pondération, @, a été déterminé expérimentalement et fixé a 0.65 pour

favoriser I’énergie interne liée a la rigidité de la courbe(contour).

* Le nombre maximal d’itérations a été fixé a 45 pour les arteres fémorales et a 35 pour les
arteres coronaires. Nous avons constaté expérimentalement qu’aucune amélioration ne

s’était produite avec plus d’itérations.

5.3.1 Influence du nombre de spires du snake hélicoidal

La qualité de reconstruction du volume final de I’artere dépend grandement de 1’espacement
entre les spires. Afin de démontrer I’influence du nombre de spires sur les résultats de la seg-
mentation, nous avons effectué différentes mesures en faisant varier le nombre de spires de un
a trois (toutes les dix images) sur les neuf séquences IVUS fémorales et de un a six (toutes les

dix images) pour les 10 séquences IVUS coronaires.

Le tableau (5.1) affiche les valeurs moyennes et écarts types des criteres d’évaluation obtenus
sur toutes les séquences d’images IVUS fémorales et coronaires en fonction du nombre de

spires.

L’analyse des résultats du tableau (5.1) montre que plus le nombre de spires augmente, plus
la détection de la lumiere est sensiblement précise. En effet, sur I’ensemble des séquences
d’images fémorales, un gain de 1.35 % pour la mesure de Jaccard, de 0.015 mm pour la distance
moyenne, de 0.007 mm pour la distance de Hausdorff et de 0.87 % pour le pourcentage de

différence de surface est obtenu lorsque le nombre de spires est trois fois plus élevé.
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Table 5.1: Valeurs statistiques (moyenne + écart type) des criteres d’évaluation obtenues avec
différent nombres de spires de I’hélicoide.

Dataset | Nombre de Spires AD HD JM DC PAD TCI
chaque dix images (mm) (mm) (%) (%) (%) (s)

1 Spire 0.129 £ 0.065 | 0.331 £ 0.175 | 88.80 £ 6.76 | 93.92 £4.17 | 7.18 £ 10.42 | 0.05

Fémorale 2 Spires 0.117 £ 0.060 | 0.318 =0.174 | 89.92 £ 6.02 | 94.58 £3.63 | 6.36 =8.27 | 0.10
3 Spires 0.114 £0.061 | 0.315 £0.182 | 90.15 £ 6.13 | 9470 £3.76 | 6.31 £9.04 | 0.15

1 Spire 0.147 £ 0.060 | 0.363 £ 0.155 | 83.74 £ 6.50 | 91.01 £4.03 | 7.94 £8.62 | 0.04

Coronaire 3 Spires 0.110 £ 0.047 | 0.285 +0.141 | 87.79 £5.44 | 93.40 £3.22 | 5.64 £6.49 | 0.09
6 Spires 0.103 £ 0.046 | 0.272 £ 0.138 | 88.59 = 5.06 | 93.87 £2.94 | 539 £5.53 | 0.17

Pour I’ensemble des séquences d’images coronaires, une amélioration de 4.85% pour la mesure
de Jaccard, de 0.044 mm pour la distance moyenne, 0.091 mm pour la distance de Haus-
dorff et 2.55% pour le pourcentage de différence de surface est observée lorsque le nombre
de spires était six fois plus élevé. Les variations des valeurs des criteres mesurés peuvent
apparaitre faibles et nous laissent penser que le nombre de spires de 1’hélicoide n’a pas une
grande influence. Or ces valeurs correspondent a des valeurs moyennes mesurées sur toutes les

séquences.

Cependant, en consultant les résultats du tableau (5.1), nous constatons que les valeurs des
écarts types sont relativement élevées. Ceci montre que dans certaines séquences IVUS, ce

nombre de spires de 1’hélicoide a une grande influence.

Pour vérifier cette hypothese, nous avons analysé toutes les séquences puis nous nous sommes
focalisé sur certaines parties d’entre elles, 1a ot des variations rapides du volume de la lumiere

apparaissent (par exemple, une sténose sévere).

Table 5.2: Amélioration des résultats de la segmentation pour une variation entre une et trois
spires toutes les dix images en présence des sténoses dans la base de données fémorale.

Séquence | Sténose (Image #) | AAD (mm) | AHD (mm) | AIM (%) | ADC (%) | APAD (%)
1 170-330 0.024 0.048 1.94 1.12 0.95
5 280-480 0.035 0.059 3.58 2.11 3.08
6 430-660 0.019 0.059 1.82 1.00 0.62
7 390-540 0.045 0.059 4.90 2.95 7.44

Le tableau (5.2) affiche la différence de performance entre deux résultats de segmentation (1
et 3 spires toutes les dix images) en présence de sténose sévere (parties des séquences 1, 5, 6
et 7 extraites sur les arteres fémorales). Une amélioration assez conséquente de 4.90 % pour
I’indice de Jaccard et de 2.95 % pour I’indice de Dice a été principalement notée sur la septieme

séquence.
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La figure (5.2) montre les résultats de la segmentation (images en coupe transversale) sur les
arteres fémorales en fonction du nombre de spires. On constate clairement une amélioration
dans la précision du contour de la lumiere détectée lorsque le nombre de spires double ou

triple.

10:13:55 0280 10:13:55 0280 10:13:55 0280 10:13:55 0280

Figure 5.2: Influence du nombre de spires sur les résultats de segmentation des arteres fé-
morales. Premiere colonne: Deux images IVUS. Deuxieme, troisicme et quatricme colonnes:
contours de la lumiere détectés par 1’algorithme du snake hélicoidal en rouge et la vérité terrain
en pointillés jaunes, avec 1, 2 et 3 spires toutes les dix images, respectivement.

Cependant, cette amélioration est réalisée aux dépens du temps de calcul qui augmente avec
le nombre de spires de 1’hélicoide (plus de spires implique plus de points et engendre plus de
calculs.). En effet, on constate dans le tableau (5.2) que le TCI a doublé (triplé) lorsque le

nombre de spires a doublé (triplé).

Pour remédier a ce dilemme précision/temps de calcul, nous avons utilisé une stratégie sim-
ple qui a pour objectif d’augmenter la vitesse de I’algorithme sans perdre en précision. Cette
stratégie implique une initialisation de I’hélicoide avec un nombre de spires réduit (une spire
toutes les dix images). Dix itérations avant la fin du processus, nous augmenterons le nombre de
spires de 1I’hélicoide a trois spires pour les séquences d’images IVUS fémorales et a six spires
pour les séquences d’images IVUS coronaires (toutes les dix images) afin d’affiner la détection

du contour localement, lorsque le contour actif est proche de la frontiere de la lumiere.



108

5.4 Evaluation de la méthode proposée sur des images IVUS simulées

Nous avons testé, en premier lieu notre méthode de segmentation basée sur le snake hélicoidal
3D sur une séquence d’images échographiques IVUS simulées afin d’évaluer sa précision a
détecter la lumiere, vu que la géométrie exacte de 1’artere est a priori connue. Cette séquence
ne contient aucun type d’artéfact (ring-down, NURD, fil de guidage...etc) ou autres difficultés
(calcification, bifurcation, branches extérieures). Elle présente néanmoins des plaques simulant

plus au moins des sténoses.

La figure (5.3) montre les résultats de segmentation des images échographiques simulées sur

trois coupes transversales.
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Figure 5.3: Exemples de résultats de segmentation de la lumiere détecté par 1’algorithme sur des
images IVUS simulées (premiere ligne). Les mémes Résultats de segmentation sont superposés
sur les géométries exacts (deuxieme ligne).

Nous constatons, clairement que la lumiere a été détectée avec précision. Ce constat est con-
firmé par les valeurs moyennes des différents critéres mesurés entre les tracés de la géométrie
(vérité terrain) d’une artere fémorale en présence d’une sténose peu sévere et les bordures dé-
tectées par notre algorithme sur ’ensemble des images de la séquence en considérant deux
puis trois spires chaque dix images du modele hélicoidale. Les valeurs de ces criteres sont

consignées dans le tableau (5.3).

Ils attestent de la précision de 1’algorithme a retrouver la géométrie exacte de la lumiere de
I’artere en fournissant des distances moyennes et de Hausdorff tres petites et en affichant un
bon recouvrement de 96.00 % et une faible valeur de PAD (3.08%). Par comparaison avec
les résultats obtenus par les algorithmes développés par Roy-Cardinal [76] sur un extrait de 86

images simulées d’une artere fémorale, notre algorithme offre une meilleure détection.
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Table 5.3: Criteres d’évaluation (moyenne + €cart type) entre les limites de la lumicre détectée
sur les images IVUS simulées et la position réelle de la frontiere de la lumiere.

Base de donnée Nombre AD HD JM PAD
simulée d’images (mm) (mm) (%) (%)
Hélicoide 3D 591 0.048 £ 0.013 | 0.119 £ 0.032 | 96.00 +- 1.48 | 3.08 + 1.88
FMM-3D PDFS [76] 86 0.072 £ 0.062 | 0.226 £ 0.074 - -
FMM-3D Gradient [76] 86 0.069 £ 0.056 | 0.197 £ 0.085 - -

5.5 Evaluation de la méthode proposée sur des images IVUS in vivo

Les séquences d’images IVUS simulées nous ont permis de valider notre méthode de segmen-
tation dans des conditions simples. Nous allons a présent évaluer notre méthode sur deux bases
d’images IVUS réelles acquises in vivo, présentant différent niveaux de difficulté et qui sont
décrites au chapitre (2). La premiere base est composée de neuf séquences IVUS acquises dans
des arteres fémorale (arteres de gros calibre). La deuxieme base est composé de dix séquences

acquises dans des arteres coronaires (arteres de petit calibre).

5.5.1 Arteres fémorales

La figure (5.4) illustre les résultats de la segmentation obtenus sur quelques images IVUS tirées
de la base d’images IVUS d’arteres fémorales. Nous pouvons constater, sur cette figure, que
les contours détectés suivent correctement les limites de la lumiere et coincident souvent avec
la vérité terrain, malgré la présence de difficultés telles que des bifurcations, des vaisseaux

latéraux, des sténoses et des artefacts de fil de guidage et des ombres.

La figure (5.5) montre les formes des hélicoides finales, qui représentent les volumes luminals
des arteres fémorales, obtenues sur les neuf séquences par notre méthode de segmentation. Ces
dernieres sont dans la plupart des cas similaires aux véritables formes des volumes luminals

(vérité terrain).

Cependant, en observant minutieusement ces formes, nous pouvant remarquer une certaine
confusion entre les limites de la paroi du média et de la lumiere sur certaines parties des re-
constructions 3D, comme par exemple la séquence six de la figure (5.5). Cela est dii a la tres

faible épaisseur et a la faible luminosité de la paroi de 1’intima.

Pour une meilleure évaluation de 1’adéquation entre les résultats de segmentation par snake
hélicoidal et manuelle (vérité terrain) de la lumiere, nous avons tracé sur la figure (5.6) la courbe

de régression linéaire et celle de Bland-Altman en considérant I’ensemble des 9 séquences
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Figure 5.4: Résultats de I’algorithme du snake hélicoidal 3D (contours détectés en rouge)
superposé a la vérité terrain (contours en pointillés jaunes) sur les arteres fémorales en présence
de diverses difficultés.
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Figure 5.5: Résultats de la segmentation du snake hélicoidal 3D en bleu et les contours réels
(vérité terrain) en rouge, obtenus sur les 9 séquences d’images IVUS fémorales.
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échographiques IVUS des arteres fémorales. Ces courbes indiquent a la fois un bon accord

avec un coefficient de corrélation R> = 0.97 et un léger biais de —0.27 mm?.
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Figure 5.6: Comparaison des zones de la lumiere fémorale détectées par notre algorithme et
celles de la vérité terrain. (a) Régression linéaire. (b) Tracé de Bland-Altman.

Le tableau (5.4) rapporte les valeurs des criteres d’évaluation pour chaque séquence d’images

IVUS fémorale. D’une maniere générale, les résultats obtenus par notre algorithme sont tres

satisfaisants.

Table 5.4: Criteres d’évaluation (moyenne + écart type) pour chaque séquence d’images IVUS

fémorales.
Séquence AD (mm) HD (mm) JM (%) DC (%) PAD (%)

1 0.135 £ 0.061 | 0.368 £ 0.153 | 89.64 £4.11 | 94.50 +2.32 3.84 £2.72
2 0.106 + 0.047 | 0.279 +£0.138 | 92.21 +3.64 | 9591 +2.00 | 6.26 + 4.81
3 0.122 £ 0.058 0.354 £ 0.187 90.04 £ 4.59 94.69 + 2.62 4.50 £ 3.62
4 0.100 £ 0.049 | 0.317 £0.171 | 89.43+7.50 | 94.24 £4.55 | 7.38 +£10.94
5 0.118 £0.076 | 0.309 £ 0.187 90.43 £ 6.67 94.84 £3.99 9.53 £9.95
6 0.108 £ 0.055 | 0.284 +£0.133 | 91.89 £3.89 | 9573 +£2.17 | 3.10 +5.34
7 0.089 + 0.048 | 0.241 £ 0.145 91.09 +5.97 95.23 £3.51 5.34 +5.58
8 0.155 £ 0.067 | 0.431+0.206 | 8891 +554 | 94.03+3.26 | 5.87 £4.27
9 0.100 £ 0.043 0.264 £+ 0.104 89.21 +5.19 94.21 £3.03 7.49 £7.03

Toutes les images 0.113 £ 0.058 0.311 £0.165 90.29 +£5.36 9481 £3.13 05.89 £+ 6.48

La deuxieme séquence a fourni le meilleur résultat avec un recouvrement de 95.91 % pour

I’indice de Dice et de 92.21 % pour I'indice de Jaccard. La meilleure distance de Hausdorff est

de 0.24 mm, obtenue sur la septieme séquence, tandis que la huitieme séquence fourni la plus

faible valeur (0.431 mm). Ces variations sont dues a la présence de différents types d’artefacts

et de la variation contraste/luminosité.
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5.5.2 Arteres coronaires

Sur la figure (5.7) nous affichons les résultats de la segmentation obtenus sur quelques images
IVUS tirées de la base d’images IVUS d’arteres coronaires. Nous constatons, que les contours
détectés suivent correctement les frontieres de la lumiere et se superpose avec la vérité terrain
dans la plupart des cas, malgré la présence de différents types de difficultés morphologique

et/ou artéfacts.

La figure (5.8) montre les formes hélicoidales finales qui représentent les volumes de la lumiere
des arteres coronaires, obtenus sur les dix séquences par notre méthode de segmentation. Les
observations montrent des ressemblances dans la plupart des s€quences comparées aux vérita-

bles formes des volumes luminals (vérité terrain).

La figure (5.9) affiche les courbes de régression linéaire et celle de Bland-Altman en consid-
érant I’ensemble des 10 séquences échographiques IVUS des artéres coronaires. Ces courbes
montrent I’adéquation entre les résultats de segmentation par snake hélicoidal et la vérité terrain
de la lumigre et indiquent 2 la fois un bon accord avec un coefficient de corrélation R* = 0.97

et un léger biais de 0.02 mm?.

Les valeurs des criteres d’évaluation pour chaque séquence d’images IVUS coronaires sont
consignés dans le tableau (5.5). Globalement, les résultats obtenus par notre algorithme sont
tres satisfaisants. La meilleure performance a été obtenue sur la neuvieme séquence, avec un
indice de Dice de 96.11 % et une distance de Hausdorff de 0.09 mm. Tandis que la huitieme
séquence a donné le résultat le plus médiocre, avec 81.62% pour la mesure de Jaccard et 0.472
mm pour la distance de Hausdorff. Ces variations sont dues aussi a la présence dans les images
IVUS coronaires de différents types d’artefacts en particulier I’artéfact d’oscillation longitudi-
nal dii au mouvement du cceur (artéfact observé dans la huitieme séquence) et de la variation

contraste/luminosité.

5.6 Comparaison avec la variabilité inter-observateur

Les performances 2D moyenne de notre algorithme sur I’ensemble des séquences des arteres
fémorales et des arteres coronaires sont rapportées dans le tableau (5.6) et comparées a la vari-
abilité inter-observateur (déterminée avec des contours tracés manuellement par deux experts

[73, 78]).

Les valeurs obtenues par notre algorithme sont proches de la variabilité inter-observateur pour

les deux ensembles de données fémorales et coronaires. Ceci est important car cela montre que
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Figure 5.7: Résultats de I’algorithme de snake hélicoidal 3D (contours détectés en rouge) super-
posés avec la vérité terrain (contours en pointillés jaunes) sur les artéres coronaires en présence
de diverses difficultés.
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Figure 5.8: Résultat de la segmentation du snake hélicoidal 3D en bleu et les contours réels
(vérité terrain) en rouge, obtenus sur les 10 séquences d’images IVUS coronaires.
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Figure 5.9: Comparaison des zones de la lumiere coronaire détectées par notre algorithme et
celles de la vérité terrain. (a) Régression linéaire. (b) Tracé de Bland-Altman.

Table 5.5: Criteres d’évaluation (moyenne + écart type) pour chaque séquence d’images IVUS
coronaires.

Séquence AD (mm) HD (mm) JM (%) DC (%) PAD (%)

1 0.124 £ 0.032 0.304 £0.132 88.06 + 3.23 93.62 £ 1.85 425 +£4.25

2 0.093 £ 0.025 0272 £0.114 91.26 £2.58 9541 £ 1.42 3.92 +3.05

3 0.115 £ 0.037 0.300 £ 0.089 83.83 £5.68 91.10 £ 3.40 528 £3.52

4 0.082 £ 0.018 0.229 £ 0.081 88.87 £3.23 94.08 £ 1.83 3.61 £ 2.37

5 0.079 £ 0.033 0.247 £0.178 91.86 £3.71 95.72 £2.08 452 £3.32

6 0.102 £ 0.041 0.284 £ 0.160 86.32 + 5.40 92.57 £3.18 8.89 £+ 7.52

7 0.093 £ 0.044 0.262 £+ 0.151 87.45 £6.11 93.18 £3.73 7.43 £10.30

8 0.207 £ 0.060 0.472 £ 0.161 81.62 +3.70 89.84 +2.26 8.37 £7.33

9 0.090 + 0.025 0.227 £ 0.082 92.53 +2.27 96.11 + 1.24 3.62+234

10 0.110 £ 0.044 0.250 £ 0.072 88.16 +4.32 93.65 £2.47 5.34 +4.09
Toutes les images 0.104 £ 0.046 0.275 £ 0.139 88.55 £5.09 93.85 £2.97 5.38 £5.68

nos erreurs de segmentation sont comparables ou inférieures aux différences typiques entre les
contours manuels tracés par deux experts, confirmant ainsi la qualité de nos résultats. 1l est
important de souligner que les résultats de notre méthode de segmentation des images IVUS

atteint une précision supérieure a 98.5%.

Le tableau (5.7) affiche les performances 3D moyennes partageant approximativement les

mémes valeurs que 1’évaluation 2D.

5.7 Comparaison avec les méthodes de la littérature

Afin de valider les performances de notre méthode de segmentation pour la détection de la
lumiere dans les images IVUS, nous avons confronté ses résultats avec ceux obtenus avec

d’autres méthodes utilisant un transducteur similaire de fréquence de 20 — 30 Mhz. Le
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tableau (5.8) donne quelques détails sur ces méthodes et dont le principe est présenté dans

le chapitre (3).

Table 5.8: Détails de notre méthode et d’autres méthodes rapportées dans la littérature.

Auteurs 2D/3D | Contour Catégorie Images Type Hardware Temps par
initial d’artere | utilisé image

Tong et al. [106] 2D Auto Lumiere 435 Coronaire | Core i7-6850 K -
Liet al [107] 2D Auto Lumieére 435 Coronaire | Core i7-6850 K 3.65 GHz 176.69 s
Xia et al.et al. [97] 2D Auto | Lumiere et média | 435 Coronaire | Xeon E5-2637 3.5 GHz 731 £2.145
Kermani et al. [92] 2D Auto | Lumiere et média | 435 Coronaire | — -
Faraji ef al. [91] 2D Auto | Lumiere et média 435 Coronaire | Core i7-4700HQ 2.4 GHz 0.16s
Jodas et al. [94] 2D Auto Lumiere 326 Coronaire | Core i7-4700HQ 2.4 GHz 572+ 1.54s
Su et al. [102] 2D Auto | Lumiere et média 461 Coronaire | Xeon E5-2650 2.0 GHz -
Lo Vercio et al. [101] 2D Auto Lumiere 149 Coronaire | Core i7-3630QM 2.4 GHz [1.27 4.59] s
Gao et al. [93] 2D Auto Lumiere et média 337 Coronaire | Pentium Dual-Core 3.19 GHz | 16.39 +£9.62 s
Destrempes et al. [140] 2D Manuel | Lumiere et média 435 Coronaire | Core i7- Q740 @ 1.73 GHz 8.64 s
Mendizabel et al. [100] 2D Manuel Lumieére 435 Coronaire | Core i7 2 GHz 4.96s
Alberti et al. [78] 3D Manuel Lumieére 435 Coronaire | Core 2, Duo 2.13 GHz 13s
Vard et al. [130] 2D Auto Lumiere et média 40 Coronaire | — -
Roy-Cardinal et al. [73] 3D Manuel | Lumiere et média 440 Fémorale | AMD Athlon 64 2 GHz 1.7£0.3s
Jourdain et al. [77] 3D Manuel Lumiere 540 Fémorale | — -
Taki et al. [128] 2D Auto Lumicre et média 420 Coronaire | — -
Unal et al. [145] 2D Auto Lumiere et média 435 Coronaire | Pentium 6200 2.13 GHz 3.25s
Downe et al. [124] 3D Auto Lumiere et média 435 Coronaire | Core 2 2.4 GHz 0.16 s
Roy-Cardinal et al. [76] 3D Manuel | Lumiére et média 540 Fémorale | Pentium IV 2.6 GHz ~1s
Notre méthode 3D Auto Lumiére 435 Coronaire | Core i7-4500U 1.8 GHz 0.07 s

3D Auto Lumiére 654 Fémorale | Core i7-4500U 1.8 GHz 0.07 s

Le tableau (5.9) affiche les valeurs des criteres d’évaluation (moyenne et écart type) obtenus sur

les arteres fémorales ou coronaires.

Méme si les données, la dimension de traitement des données (2D/3D), le type d’artere et
I’initialisation manuelle ou automatique, utilisés par chaque méthode peuvent étre différents,
on peut voir d’'une maniere générale, que notre méthode présente des résultats tres satis-

faisants.

En se référant aux méthodes de segmentation qui ont utilisé la méme base d’images IVUS des
arteres fémorales [76, 77], notre méthode reste la plus performante. En effet, comparativement
a la méthode de Jourdain [77] un gain de 0.13 mm pour la distance moyenne et de 0.30 mm
pour la distance de Hausdorff est obtenu par notre méthode. Rappelons que [77] utilise un snake

hélicoidal et nécessite un contour initial proche des frontieres de la lumiere a détecter.

En plus de I’avantage de I’initialisation automatique, notre méthode apparait meilleure en terme
de précision que les méthodes plus complexes utilisant des maillages 3D et des surfaces de
propagation avec initialisation manuelle [73, 76]. La comparaison avec les méthodes 3D [73,

76, 77] montre la supériorité de la méthode basée sur un snake hélicoidal 3D proposée.

Concernant les arteres coronaires, notre méthode est plus performante que toutes les autres

méthodes utilisant le méme jeu de données [78], a I’exception des méthodes indiquées dans
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Table 5.9: Comparaison des criteres d’évaluation (moyenne + écart type) avec d’autres travaux
rapportés dans la littérature.

Données | Auteurs Remarque AD (mm) HD (mm) JM DC PAD
Roy-Cardinal ez al. 2010 [73] 0.13+0.10 | 0.43 £0.30 - - -

< | | Jourdain et al. 2010 [77] 0.24 +£0.14 | 0.61 £ 0.30 - - -

g | | Roy-Cardinal er al. 2006 [76] PDFs 0.16 = 0.10 | 0.40 £+ 0.25 - - -

E, Gradient 0.14 £0.10 | 0.39 £0.24 - - -
Notre méthode 0.11 £ 0.06 | 0.31 + 0.16 | 0.90 + 0.05 | 0.95 & 0.03 | 0.06 + 0.06
Tong et al. 2021 [106] (*) - 0.35 £ 0.08 | 0.87 £ 0.07 - 0.09 +0.1
Li et al. 2021 [107] (%) - 0.36 = 0.22 | 0.88 = 0.07 - 0.06 £ 0.09
Xia et al. 2019 [97] FC-HLSE(x) - 0.31 £ 0.20 | 0.90 £ 0.05 - 0.07 £+ 0.06
Kermani et al. 2019 [92] (%) - 0.38 = 0.26 | 0.84 = 0.07 - 0.11 £+ 0.08
Faraji et al. 2018 [91] (%) - 0.30 = 0.20 | 0.87 £ 0.06 - 0.08 = 0.09
Jodas et al. 2017 [94] Sans C-E (x) - 0.30 = 0.18 | 0.87 £0.07 | 0.93 £ 0.04 | 0.09 & 0.08

Avec C-E (%) - 0.29 £0.17 | 0.88 £0.06 | 0.94 £ 0.04 | 0.09 £ 0.07

Su et al. 2017 [102] - 0.224 0.918 - -
Lo Vercio et al. 2016 [101] (*) - - 0.83 + 0.05 - 0.18 £+ 0.06

2| | Gao et al. 2015 [93] 0.08 + 0.04 | 0.24 £0.12 - - -
g Destrempes et al. 2014 [140] (*%) - 0.34 +£0.14 | 0.88 £ 0.05 - 0.06 £+ 0.05
| | Mendizabel et al. 2013 [100] (*%) - 0.38 +0.26 | 0.84 + 0.08 - 0.11 £0.11

O | Alberti et al. 2014 [78] (%) - 0.46 £+ 0.30 | 0.79 + 0.08 - 0.16 £ 0.09
Vard et al. 2012 [130] 0.07 £ 0.05 | 0.30 £0.19 - - -

Taki et al. 2008 [128] Paramétrique | 0.30 £ 0.25 | 0.88 £ 0.31 - - -
Géométrique | 0.20 £0.15 | 0.71 £0.25 - - -
Unal et al. 2008 [145] (*%) - 0.47 +£0.39 | 0.81 £ 0.12 - 0.14 +0.13
Downe et al. 2008 [124] (%%) - 0.47 +£0.22 | 0.77 £ 0.09 - 0.15 +0.12
Notre méthode (%) 0.10 £0.05 | 0.27 £0.14 | 0.89 £ 0.05 | 0.94 £+ 0.03 | 0.05 £ 0.06
(*x) Résultat et donnée de Balocco et al. [78], (x) Donnée de Balocco et al. [78].

(C-E) Amélioration du contraste, (PDF) Fonction de Densité de Probabilité.

[93, 130] pour la métrique de distance (AD et HD) et [102] pour la métrique HD et JM. Cela
peut s’expliquer par le fait que ces méthodes ont été appliquées a d’autres bases d’images IVUS
d’arteres coronaires. Il est également important de noter que ces méthodes sont bidimension-
nelles, ne fonctionnent que sur des coupes 2D et que le nombre d’images testées est faible
[130]. De plus dans [93, 102], les images IVUS des arteres coronaires utilisées présentent
une athérosclérose modérée ou l1égere, sans bifurcation, ni calcifications denses ou autres 1é-
sions complexes. Par contre, notre méthode a donné de meilleurs résultats comparativement
aux méthodes plus complexes utilisant le contour 3D, comme celles utilisées dans [78] et celles
appliquées sur les mémes séquences d’images IVUS d’arteres coronaires présentant différents
difficultés [78, 91, 124, 140].

Pour approfondir la comparaison avec ces méthodes, nous avons mesuré les valeurs moyennes
de quelques criteres d’évaluation (HD, JM et PAD) séparément en fonction du type de difficulté

présent dans les 10 séquences d’images IVUS d’arteres coronaires.

Les valeurs obtenues sont consignées dans le tableau (5.10). Elles montrent globalement que

notre algorithme fonctionne aussi bien sur les arteres qui présentent diverses caractéristiques
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Table 5.10: Erreurs et recouvrements (moyenne + écart type) évalués sur 435 images de la
base d’images coronaires (B) en fonction des caractéristiques morphologiques des différentes

difficultés.
Difficultés Auteurs HD (mm) JM PAD
Sans Artéfact Meéthode proposée 0.26 = 0.11 0.90 £ 0.04 0.05 £+ 0.04
Tong et al. 2021 [106] 0.37 £0.07 0.86 £+ 0.06 0.09 £ 0.09
Li et al. 2021 [107] 0.38 £0.19 0.88 £+ 0.06 0.06 £+ 0.06
Xia et al. 2019 [97] 0.30 £0.17 0.90 + 0.04 0.07 £ 0.05
Kermani ez al. 2019 [92] 0.36 +0.21 0.85 £ 0.07 0.10 £ 0.08
Faraji et al. 2018 [91] 0.29 £0.17 0.88 £ 0.05 0.08 £ 0.07
Lo Vercio et al. 2016 [101] - 0.83 £ 0.05 0.18 £ 0.06
Bifurcation Méthode proposée 0.40 +0.21 0.85 £ 0.07 0.08 £ 0.10
Tong et al. 2021 [106] 0.38 £ 0.10 0.79 £ 0.09 0.18 £0.17
Li et al. 2021 [107] 0.38 £0.32 0.83 £0.10 0.07 £ 0.12
Xia et al. 2019 [97] 0.48 £0.29 0.86 £+ 0.07 0.09 £ 0.09
Kermani ez al. 2019 [92] 0.47 £0.32 0.83 £ 0.07 0.12 £ 0.08
Faraji et al. 2018 [91] 0.53 £0.34 0.79 £ 0.10 0.15 £ 0.17
Destrempes et al. 2014 [140] 0.42 £0.18 0.85 £+ 0.06 0.08 £ 0.06
Downe et al. 2008 [124] 0.64 £0.27 0.70 £ 0.11 0.21 £0.15
Alberti et al. 2014 [78] 0.61 £043 0.75 £ 0.10 0.20 £ 0.10
Branches Extérieurs Meéthode proposée 0.25 £0.12 0.88 + 0.05 0.05 £+ 0.04
Tong et al. 2021 [106] 0.32 £0.07 0.88 £ 0.07 0.09 £ 0.10
Li et al. 2021 [107] 032 +£0.18 0.88 £+ 0.04 0.06 £ 0.10
Xia et al. 2019 [97] 0.24 £0.13 0.90 + 0.04 0.06 £+ 0.04
Kermani et al. 2019 [92] 0.34 +£0.32 0.85 £0.08 0.11 + 0.09
Faraji et al. 2018 [91] 0.24 £ 0.11 0.87 £ 0.05 0.06 £ 0.05
Destrempes et al. 2014 [140] 0.36 £0.15 0.87 £ 0.04 0.07 £ 0.04
Downe et al. 2008 [124] 0.46 £ 0.19 0.77 £ 0.08 0.15 £ 0.11
Alberti et al. 2014 [78] 0.47 £0.24 0.79 £ 0.07 0.17 £ 0.09
Ombre Meéthode proposée 0.28 £0.13 0.86 +0.07 0.06 £ 0.06
Tong et al. 2021 [106] 0.30 £ 0.06 0.85 £ 0.07 0.10 £ 0.10
Li et al. 2021 [107] 0.26 £ 0.21 0.87 £ 0.06 0.06 £ 0.09
Xia et al. 2019 [97] 0.28 £0.19 0.89 £ 0.06 0.07 £ 0.06
Kermani ez al. 2019 [92] 0.36 £0.22 0.83 £ 0.07 0.11 £ 0.07
Faraji et al. 2018 [91] 0.29 £0.20 0.86 £ 0.07 0.08 £ 0.09
Destrempes et al. 2014 [140] 039 £0.18 0.87 £ 0.05 0.06 £ 0.05
Downe et al. 2008 [124] 0.55 £0.26 0.76 £ 0.11 0.14 £0.13
Alberti er al. 2014 [78] 0.53 £0.29 0.78 £+ 0.08 0.18 £ 0.09

morphologiques qu’en présence d’artéfacts. Les valeurs de HD, JM et PAD affichées par notre

méthode restent tres proches de celles obtenues par les méthodes les plus récentes [92, 97, 106,

107].

En termes de rapidité, le tableau (5.8) montre que notre méthode affiche le plus petit temps

d’exécution par image que celui rapporté dans la littérature par d’autres méthodes. Bien que

le temps d’exécution dépend de I’ordinateur, il donne une idée du temps de calcul requis par

les algorithmes en fonction du type d’artere (fémorale/coronaire), de la dimension des contours

(2D/3D) et du nombre de régions segmentées (lumiere seule ou avec médias). Notre méthode

apparait plus rapide que d’autres techniques travaillant dans les mémes conditions.
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5.8 Evaluation des performances des reconstructions 3D

Le contour final 3D obtenu par notre algorithme de segmentation a base du snake héli-
coidal 3D peut servir pour reconstruire la forme tridimensionnelle de la paroi luminale de
I’artere. Les figures (5.11) et (5.12) montrent les reconstructions tridimensionnelles (rendu
volumique) obtenues a partir des snakes hélicoidaux adaptatifs détectés par notre algorithme
sur les séquences des arteres fémorales et coronaires, respectivement. Pour juger de la qual-
ité de ces reconstructions, nous affichons en parallele le rendu volumique de la vérité terrain

correspondant a chaque séquence.

Nous constatons clairement que les structures anatomiques des arteres reconstruites a partir des
snakes hélicoidaux détectés par notre méthode sont semblables a celles reconstruites a partir
de la vérité terrain (tracés des experts). Nous remarquons également a travers ces figures la
présence d’occlusions artérielles sur certaines séquences, en particulier dans le cas des arteres
fémorales. Ces occlusions artérielles, qui se traduisent par un rétrécissement de la paroi lu-
minale des vaisseaux, sont caractéristiques d’une pathologie, qui est la 1€sion sténotique ou

sténose.

Or comme nous I’avons évoqué dans le premier chapitre, 1’évaluation du degrés de sévérité
des sténoses est primordiale dans la mesure ot ils permettent de prédire 1’apparition de throm-

bose.

L’évaluation quantitative des sténoses peur étre réalisée par la technique NASCET (North
American Symptomatic Carotid Endarterectomy Trial) [158]. Elle consiste a mesurer le di-
ametre ou la surface de la lumiere résiduelle au site de la 1ésion et comparer la valeur obtenue
avec une valeur, dite de référence, qui correspond au plus grand diametre ou surface de la lu-
miere, mesuré sur un segment sain de I’artere (voir figure (5.10)). La gravité des sténoses est
alors définie par le pourcentage de réduction du diametre/surface du vaisseau par rapport a sa
valeur de référence. Les cliniciens définissent une sténose sévere lorsque le diametre artériel
est réduit de plus de 50%. La sévérité de la sténose est mesurée en pourcentage a partir de la

formule suivante [159-161] :

ST (%) = ( —I%) % 100 . (5.11)

Ou L représente la surface ou au diametre de la 1ésion (lumiere résiduelle) et R la surface ou au

diametre de référence. R correspond soit au diametre ou 1’aire luminale dans la partie normale
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du vaisseau proximal (R)) ou distal (R;), soit au diametre ou I’aire luminale estimée au niveau

de la Iésion (R,) [159]. Ces différentes surfaces sont indiquées sur la figure (5.10).

Figure 5.10: Illustration du principe de mesure de la sévérité de la sténose. R, et R; indiquent
le diametre ou I’aire luminale dans la partie normale du vaisseau proximal et distal, respective-
ment; (L) le diametre ou 1’aire luminale de la 1ésion sténotique; R, est le diametre ou 1’aire
luminale estimée au niveau de la 1ésion [159].

Le rendu volumique des reconstructions 3D des arteres dans le figures (5.11) et (5.12) a été
reproduit en tenant compte du pourcentage de sténose. La couleur bleu indique le zéro pour
cent, qui correspond a la plus grande surface considérée non malade de I’artere. La couleur noire
correspond a un pourcentage de sténose maximale de 100%, indiquant une obstruction totale
de I’artere. La correspondance entre la couleur que vétit I’artere et le pourcentage de la sténose
est affichée a coté de chaque séquence afin d’aider le clinicien a diagnostiquer une sténose. On
peut d’ailleurs remarquer sur ces figures la présence de sténoses séveres sur certaines séquences,

avec des valeurs de ST dépassant 60%.

Pour vérifier la qualité de ces mesures, nous avons comparé les valeurs moyennes de la sévérité
de la sténose mesurées sur les arteres 3D reconstruites a partir des snakes hélicoidaux détectés
par notre méthode de segmentation et celles reconstruites a partir de la vérité terrain (tracés
des experts). Les valeurs obtenues sur les séquences d’images fémorales et coronaires sont

reportées, respectivement, dans les tableaux (5.11) et (5.12).

Les écarts minimales et maximales des pourcentages de sténose obtenues a partir du snake héli-
coidal détecté sur des arteres fémorales et a partir de la vérité terrain réalisée par deux experts
différents, sont de 1.41%—10.58% par rapport au tracés du premier expert et de 0.35%—10.31%
par rapport au tracés du deuxieme expert. Pour les arteres coronaires, les écarts minimales et
maximales détectés sont respectivement, 0.83%—13.65% par rapport au tracés du premier ex-

pert et de 3.09%—15.32% par rapport au tracés du deuxieme expert.
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Figure 5.11: Reconstructions tridimensionnelles des séquences IVUS d’arteres fémorales a par-
tir du snake hélicoidal (a gauche) et de la vérité terrain (a droite).
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Figure 5.12: Reconstructions tridimensionnelles des séquences IVUS d’arteres coronaires a
partir du snake hélicoidal (a gauche) et de la vérité terrain (a droite).
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Table 5.11: Pourcentages de sténose obtenus sur les séquences fémorales.

Séquence | Résultat | Expertl | Expert2 Ecarts (%) Ecarts (%) Ecarts (%)
(%) (%) (%) | Rsultat — Expert1 | Rsultat — Expert2 | Expert] — Expert2
01 72.58 66.01 72.93 6.57 0.35 6.92
02 65.19 71.33 74.33 6.14 9.14 3.00
03 52.25 54.73 57.36 248 5.11 2.63
04 84.68 89.85 87.13 5.17 2.45 2.72
05 75.05 78.47 80.42 3.42 5.37 1.95
06 62.64 52.06 52.33 10.58 10.31 0.27
07 83.63 85.04 87.86 1.41 4.23 2.82
08 62.16 65.63 65.18 3.47 3.02 0.45
09 73.54 77.23 79.05 3.69 5.51 1.82

Table 5.12: Pourcentages de sténose obtenus sur les séquences Coronaires.

Séquence | Résultat | Expertl | Expert2 Ecarts (%) Ecarts (%) Ecarts (%)
(%) (%) (%) | Expertl — Rsultat | Expert2 — Rsultat | Expert1 — Expert2

01 55.50 | 60.12 - 4.62 - -

02 29.39 30.98 - 1.59 - -

03 39.93 39.10 - 0.83 - -

04 43.41 48.57 52.26 5.16 8.85 3.69
05 38.97 46.89 49.36 7.92 10.39 247
06 60.07 62.00 66.05 1.93 5.98 4.05
07 51.34 | 6390 | 69.35 12.56 18.01 5.45
08 62.76 65.54 68.92 2.78 6.16 3.38
09 35.32 30.06 38.41 5.26 3.09 8.35
10 23.39 37.04 38.71 13.65 15.32 1.67

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les résultats d’application de 1’ algorithme du snake hélicoi-
dal adaptative sur un ensemble de séquences d’images échographiques intravasculaires simulées

et réelles (in vivo).

N

Les résultats obtenus sont analysés d’une maniere objective a travers plusieurs criteres
d’évaluation. Ils attestent de la qualité (précision) du contour 3D proposé sur des images
échographiques intravasculaire simulées et in vivo. Comme ils ont démontré 1’ efficacité de notre
algorithme dans la segmentation des différents types d’arteres, allant du petit calibre (arteres

coronaires) au grand calibre (arteres fémorales) et en présence des différentes difficultés.

Une comparaison de ces résultats avec les contours manuels tracés par des experts et ceux
obtenus par d’autres méthodes 2D et 3D de segmentation d’images IVUS montre que notre
méthode est tres efficace avec 1’avantage d’€tre moins complexe, simple et rapide puisque son
temps de calcul est d’environ 0.07 seconde par image (processeur i7 1.80 GHz et 16.0 Go de

RAM).
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Les performance de notre méthode de segmentation a base du snake hélicoidal 3D s’est traduite
sur la qualité des reconstructions des structures anatomiques 3D des arteres. Ce qui nous a

permet de détecter et d’estimer le degré de sévérité des sténoses.



Conclusion

Synthese des chapitres

Le travail présenté dans cette these concerne une nouvelle méthode de segmentation tridimen-
sionnelle appliquée pour la détection de la lumiere sur des images échographiques intravas-
culaires (IVUS). Cette méthode repose sur 1’utilisation d’un modele de contour actif (snake)
hélicoidal adaptatif. Le contour actif tridimensionnel défini par ses coordonnées cylindriques,
évolue en fonction d’une direction de déplacement a priori et en se basant sur les propriétés

texturales de Rayleigh estimées avec des fenétres cubiques 3D radiales.

Le principe et I’intérét de I’imagerie échographique intravasculaire (IVUS) est présenté dans le
chapitre (1). Cette technique permet non seulement la visualisation volumique des différentes
parois artérielles a partir de plusieurs centaines d’images mais permet aussi une évaluation et
une quantification de la plaque qui est a I’origine de la majorité des maladies cardiovasculaires
(AVC, angine cardiaque et pathologie des membres inférieures). Toutefois ces images sont
entachées de certaines difficultés telles que les artéfacts (ring down, fil de guidage, etc.), les
bifurcations, les branches extérieures, les calcifications et les plaques, dont la connaissance
est indispensable pour réduire leurs influence sur la segmentation des images IVUS. En effet,
ces dernieres sont classifiées selon la réflectivité acoustique (texture) observée pour facilité la

reconnaissance des différentes difficultés.

Dans le chapitre (2), les images IVUS utilisées pour la validation de la méthode proposée sont
présentées et détaillées. Ces données sont composées d’une séquence d’images IVUS simulée,
générée a partir des tracés d’une séquence d’images IVUS acquise sur une artere fémorale et
de deux ensembles de données constituées de neuf séquences d’images IVUS de grand cal-
ibre (arteres fémorales) et de dix séquences d’images IVUS de petit calibre (arteres coron-

aires). La séquence d’images IVUS simulée présente comme difficulté uniquement la plaque,
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tandis que les séquences in vivo présentent plusieurs difficultés (artéfact en anneaux, artéfact
d’oscillation longitudinale, ombre générée par calcification des tissus, bifurcation, branches

extérieure, etc.).

Dans le chapitre (3), nous avons dressé un état de 1’art sur la plupart des méthodes de segmenta-
tion d’images IVUS développées dans la littérature, depuis la premiere utilisation de 1I’'imagerie
IVUS dans des examens cliniques impliquant des images d’arteres in vivo. 1l ressort de cette
étude une grande diversité de méthodes dont la plupart sont bidimensionnelles, alors que les
quelques méthodes tridimensionnelles, utilisent des modeles complexes et nécessitent une in-
teraction avec I’utilisateur que ce soit pour une initialisation ou pour un raffinement des résul-

tats.

Le chapitre (4) est consacré a la présentation de la méthode de segmentation de la lumiere
d’images IVUS proposée. La méthode est composée d’une étape de prétraitement utilisée pour
réduire voire éliminer 1’artéfact de Ring-down. Une deuxieme étape consiste a initialiser le con-
tour actif (snake) hélicoidal tridimensionnel. Cette initialisation par défaut est automatique mais
peut étre réalisée en interaction avec un utilisateur. Ensuite vient I’étape principale, dans laque-
lle le contour actif évolue jusqu’a atteindre les frontieres de la lumiere de 1’artere. L’ originalité
de notre méthode réside dans la définition de deux ratios de vraisemblance pour définir un sens
de déplacement a priori du contour en se basant sur les propriétés texturales de Rayleigh es-
timées avec des fenétres cubiques radiales. La derniere étape consiste a reconstruire le volume

de la lumieére.

L’implémentation et la validation de la méthode proposée a fait objet du chapitre (5). Les
résultats de segmentation obtenus sont comparés, d’une part, a la géométrie de la séquence
simulée et aux tracés réalisés par des experts (vérité terrain) sur les deux ensembles d’images
IVUS d’arteres fémorales et d’arteres coronaires. D’autre part, ils sont confrontés aux résultats
de quelques techniques rapportées dans la littérature. Plusieurs métriques de distances et de

chevauchement sont utilisées comme criteres de comparaison.

L’évaluation qualitative et quantitative a montré 1’efficacité et la précision de la détection de la
lumiere des images IVUS par la méthode de segmentation proposée. Outre son haut niveau de
précision et sa capacité a traiter des images IVUS d’arteres aussi bien fémorales que coronaires,
les principaux avantages de cette méthode sont sa simplicité (une courbe évolutive au lieu de la

surface), un temps de calcul rapide et une initialisation automatique du snake.

Comparée aux méthodes rapportées dans la littérature, nous pouvons conclure que dans
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I’ensemble, notre méthode est compétitive par rapport aux meilleurs algorithmes de segmen-
tation, avec les avantages importants d’une implémentation simple, d’une initialisation facile
et d’un temps de calcul optimal, avec 0.07 seconde par image (processeur i7 1.80 GHz et 16.0
Go de RAM). Ce temps de calcul est obtenu avec le code MATLAB sans aucune optimisa-
tion ni accélération par GPU. Par conséquent, notre méthode peut facilement étre adaptée avec
une optimisation du code afin de réaliser une segmentation en temps réel au bénéfice du clini-

cien.

Application envisagée

Une des applications envisagée par notre méthode de segmentation développée est son utilisa-
tion en temps réel dans le suivi et la correction de la trajectoire d’un bras robotis€ muni d’une
sonde échographique externe. La segmentation des images échographiques ainsi acquises sur
des arteres superficielles de grand calibre (arteres fémorales superficielles), peut étre utilisée
pour le guidage de la trajectoire du bras robotisé [160, 161]. Ensuite, la reconstruction tridi-
mensionnelle de I’artere sera réalisée via la combinaison des résultats de segmentation d’images
échographiques planaires et la trajectoire 3D obtenue grace a des capteurs de mouvement ou a

I’aide du bras articulé (robotisé ou non).

Perspectives

L’algorithme de segmentation tridimensionnelle proposé présente certaines limites comme son
incapacité a détecter des dissections. De plus, il suppose que le segment d’artere traité pos-
seéde une forme droite et ne tient pas compte de sa courbure. Pour remédier a ces problemes,
nous préconisions a I’avenir de tenir compte de ces deux contraintes en améliorant I’algorithme
par I’ajout de directives qui permettent I’insertion de points supplémentaires pour la méme po-
sition angulaire lors la détection de la dissection. La reconstruction de la forme de 1’artere
qui prend en considération sa courbure sur des séquences d’images IVUS réelles, peut étre
obtenue par 1’association des coordonnées de la trajectoire du cathéter relevées sur les données

angiographiques.

Comme autre perspective, nous prévoyons de réaliser la segmentation simultanée de la lumiere
et de la média-adventice. Ainsi, le modele hélicoidal sera également adapté a la segmentation
de la média-adventice avec un autre jeu de parametres. Les tests préliminaires ont donné de

bons résultats sur des séquences IVUS sans difficultés, mais des travaux supplémentaires sont
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nécessaires pour les séquences contenant des difficultés (telles que 1’ombre, les bifurcations
ou des vaisseaux latéraux). Il faut tenir en compte que I’ajout d’une autre hélicoide pour la
segmentation augmentera légerement le temps de traitement avec une implémentation parallele

indépendante et en incluant certaines regles d’interactions entre les deux hélicoides.

Les parametres de distribution de Rayleigh de la lumiere et du tissu utilisés dans ce travail, sont
estimés uniquement lors de I’initialisation sur une image représentative de la séquence. Toute-
fois, une amélioration des résultats de la segmentation pourrait €tre obtenue en ré-estimant ces
parametres a des intervalles réguliers dans la séquence et en les actualisant a chaque itération.
Cette technique n’augmenterait pas de maniere significative le temps de calcul pour de grands

intervalles (par exemple 50 images ou plus).

Une autre solution possible pour optimiser le temps de calcul consiste a augmenter le nombre
de spires uniquement aux emplacements de changement rapide de la forme de la lumiere (par
exemple, une sténose) pour une précision accrue dans ces régions critiques. Pour ce faire, nous
préconisons d’initialiser une hélicoide de base avec une spire toutes les dix images et d’identifier
les emplacements des changements rapides. Ensuite, nous augmenterons le nombre de spires

uniquement dans ces parties de la séquence pour le reste des itérations.

Concernant le simulateur développé dans le chapitre (2), i1l permet de simuler des images
IVUS simples et ne permet pas de représenter les différentes difficultés présentes dans les im-
ages IVUS réelles. Nous envisageons d’améliorer ce simulateur afin de constituer des bases

d’apprentissage pour d’éventuelle applications supervisés.
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