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RESUME ABSTRACT
La segmentation des matiéres grise, blanche et liquide céphalo-rachidiEne segmentation of gray matter, white matter and cerebrospinal fluid
(LCR) en IRM est rendue difficile due a l'effet de volume partiel. Pour(CSF) in MRI is difficult due to the partial volume. To overcome this
s'affranchir de ce probléme, nous proposons un modeéle de classes mixigsblem, we propose a mix-class classification model. The number of
Le nombre de classes dans un volume d’encéphale est choisi égal a citlgsses in the encephalon volume is chosen five, which is confirmed by
ce qui est confirmé par lanalyse de l'histogramme. En utilisant unéhe histogram analysis. Our method, by using Markov Random Fields
modeélisation par champs aléatoires de Markov, notre méthode estime Msdeling, estimates the percentages of three pure tissues in each voxel in
pourcentages de trois tissus purs dans chaque voxel en deux étapes. Dawssteps. In the first step, five classes (three pure classes and two
un premier temps, les cing classes ( trois classes purs et deux classegplementary classes corresponding to the gray matter-CSF mix-class
supplémentaires correspondant aux mélanges matiéres grise-matiaral gray-white matter mix-class are segmented. Partial volumes are then
blanche et matiére grise-LCR) sont segmentées. Les volumes partiels sestimated from two mix-classes. The method was tested on several
ensuite estimés sur les deux classes mixtes. La méthode a été testéecergbral volumes of anatomic MRI.
plusieurs volumes cérébraux en IRM anatomique.

pousser a bouger. Compte tenu des inconvénients que présentent
Introduction les autres séquences, nous choisissons de pondérer nos volumes
enT,.

La quantification des volumes de matiéres blanche et grise |ors de l'acquisiton des données, le signal
peut renseigner sur la relative contribution d’'une pathologig|ectromagnétique recueilli sur la bobine réceptrice provient
propre aux parenchymes (matieres grise et blanche) cérébrauy’gn volume élémentaire appelé voxel. Il se peut que le voxel ne
la perte de tissu engendrée par certains désordres neurologiqygg pas forcément constitué d'une seule matiére mais de
tels que ceux de la maladie d’Alzheimer, I'épilepsie, I'atrophigjusieurs. Cet artefact, appelé leffet de volume partiel,
ou la schizophrénie. Une telle quantification est particuliéremer@tngendre alors un signal hybride qui nuit & la classification. La
intéressante pour I'élaboration d’un diagnostic de ces désordreggmentation du LCR s'avére facile dans les ventricules et a
Plusieurs techniques de segmentation sont proposées a partin'ggtérieur de I'encéphale. Dans les sillons corticaux, la tache
différentes acquisitions. Les méthodes de segmentation sur d&g rendue plus complexe due a l'effet du volume partiel. Il en
images obtenues par une séquence simple écho sont souvgsttde méme pour les jonctions entre matiéres blanche et grise.
basées sur des approches statistiques et rencontrent certait@pproche proposée par Choi [Choi, 91] consiste donc, non pas
difficultés quant a leur automatisation [Bomans 90][Harris 94]3 chercher une classification des matiéres blanche et grise et du
Le choix de la pondération des images est quelconque, mais|l@R dans les images, mais & estimer les pourcentages de texture
pondération erTI'l reste la plus utilisée pour la segmentation depure dans chaque voxel. Cette méthode nécessite un
tissus cérébraux. apprentissage manuel pour connaitre les caractéristigues des

Un autre mode d'investigation a consisté a traiter deBois classes. En s’inspirant de la méme idée, nous proposons
images résultant d’'une séquence multi-écho. L'avantage de ceft@ns cet article une méthode automatique pour estimer les
approche est l'obtention de plusieurs types d'image, les imag¥glumes partiels a partir de I'encéphale. La segmentation de
acquises étant différemment pondérées. L'extraction dd€ncéphale a éeté réalisee dans le cadre d'une these au sein du
textures est réalisée par classification statistique [Cline 87igboratoire[Allain 92].
analyse graphique d’aspects de texture [Bonar 93], soustraction Notre méthode est séparée en deux étapes. A cause de 'effet
dimages avec seuillage [Lim 89] ou par un algorithme d@récédemment évoqué, nous cherchons d'abord a segmenter
connectivit¢ 3D [Joli 93]. Dans ces approches, le problémkencéphale en cing classes: matiére blanche, matiere grise, LCR
provient en général du rapport signal sur bruit dégradé a la suffgois classes pures), et deux classes supplémentaires
d’une telle acquisition. correspondant aux mélanges matiére grise-matiére blanche et

Une autre alternative consiste a faire I'acquisition denatiere grise-LCR (deux classes mixtes). Ces deux dernieres
plusieurs types d'images, non plus en utilisant une séquengent les mélanges de trois classes pures, et font ensuite I'objet
multi-écho mais en appliquant différentes séquences I'une aprédine estimation des volumes partiels. Ayant la proprieté de
I'autre [Liang 94][Lundervold 95]. Le principal inconvénient est’'homogenéité régionale, ces deux etapes utilisent I'approche
la durée totale nécessaire a ces acquisitions, au cours desquél@kovienne, mais avec des fonctions d'énergie différentes.
un volontaire est sujet a des engourdissements qui peuvent le



328

Méthode information est traduite dans une seconde fonction d'énergie
exprimée en terme de potentiels, selon un systeme de voisinage
L’approche markovienne permet d'introduire des contrainte§u premier ordre, soit :
génériques q,u_l t’radulsent les prqpnete§ Ioca_les et glqbales des Uz()‘) =p Zl" o, (4)
images modélisées. Cette technique nécessite au prealable une N
formal[sation du probléme a pa’rtir des inforn)a,tion_s a pri9ri_. Le oy 1 rindice de Kronecker,C =<§ t> une clique du
caractere gaussien des données RMN a été mis en évidence

. . remier ordre (6 connexités : 4 sur la méme coupe et deux sur
dans de nombreux travaux. Trois gaussiennes correspondant aux

L . o " €S coupes précédente et suivante). La segmentation s'obtient
trois tissus cérébraux sont souvent utilisées dans la I|tteraturq. L . ' . -
, ) alors en minimisant la fonction d’énergie sous le critere du
Compte tenu de l'effet du volume partiel, nous pensons que __. L g
I'utilisation de cinq gaussiennes correspondant aux cing classrensaXImum a posteriori (MAP) [Geman 84
U(a,A)=U,(aA)+U,(A) 5)

est plus adéquate.
Par construction,Ul atteint les plus bas niveaux d'énergie

(a)_Choix du nombre de classes lorsque le niveau de gris en un site se rapproche de la moyenne

La modeélisation de I'histogramme des niveaux de gris dye |3 classe a laquelle il est affectd., atteint les plus bas

volume de I'encéphale par une somme de fonctions gaussiennes

a été effectuée pour confirmer le choix des cing classes (Figj{r']}éveaux dénergie lorsque le site appartient a une région
t

1). La modélisation par une somme de trois ou de qual omogene. Le pgr.arrlét_re d’homo_généBtéest trés impqrtant
gaussiennes donnent des erreurs (une mesugé) deaucoup ans la mesu,re ouil regitla forma_tlon de zor’le,s hf)mo_qenes.
plus importantes que celle obtenue par cing gaussiennes, I_De_ux methode_s de”relagatlon ont ,ete etuqlees_ pour
Lorsque le nombre de classes est supérieur a cing, bien que | gimiser |a fonctlon_ _d energie. une metr?_ogl_e _det_ermmlste
erreurs de modélisation soient plus faibles, des superposions Ie M (lterated Cond_|t|onal MOd?S.’) dont I|n|t|aI|sat!o_n’est
deux gaussiennes apparaissent. Cela ne correspond pas 8 }j‘enue par un geunlage sur_lh|§togr’amme modellse’; une
réalité. De plus, au niveau de la segmentation, on ne peu e.thode stqcha,sthue\ de recuit s_|mule qont la température
distinguer deux gaussiennes superposées. initiale est prise _egale a 2.0. Le_s meilleurs resgltat_s so,nt obt_enus
avec la relaxation par l'algorithme du recuit simulé, qui a

(b).Segmentation des cing classes I'avantage de converger vers le minimum global de I'énergie.

L’introduction des informations a priori est faite dans la (c) Estimation d | el
formulation d'une fonction d'énergie appelée loi de o stimation gdes vo l_Jme§ ariels .
L’étape suivante consiste a estimer les volumes partiels dans

les voxels constitués d’'une classe mixte. La fonction d’énergie
sous le critere du maximum a posteriori MAP est le méme que
utilisant le théoréme de Bayes et sous [I'hypothéseelui donné dans le paragraphe précédent (5). Le modeéle a priori

vraisemblance. Chaque clasSe est supposée avoir une
distribution gaussienne de moyenHg et de varianceﬁf . En

d’'indépendance, la loi a posteriori s'écrit : est celui utilisé par Choi et al. [Choi, 91]. Mais dans notre
situation, comme nous disposons des caractéristiques de trois
1 [l (as — M, )2 [l classes pures obtenues par la premiére étape, nous ne calculons
P(asP\ e \/Z—?exfﬁ‘ ZG—ZSQ (1) que les volumes partiels sur les deux classes mixtes.
As As Pour n classes de tissus purs et en supposant que les

D’aprés I'équivalence entre distribution de Gibbs et champsbservati0n5{851, asz,--ask--,as} au site s suivent une loi

aléatoires de Markov, il est possible de transformer Cett&aussienne de moyenni@, et d'écart typed, . La fonction
distribution en une fonction d’énergie, notée E, définie comme : k

d’énergie devient pour une observati@g au site s appartenant

0 a une classe mixte:
E(d) =~ Log | Riah)L @)
) (& —m,)*
Ul(as):—2+log( 21'[05) (6)
L'énergie localeU, (al\) s'écrit alors : 20¢
(ag -, )° avec Z a, =1, ou lesag, sont les proportions des k tissus
U,(alr) = 2—2 + Log( 210, ) (3)
G/‘s purs au site s. La moyenr®, et I'écart typeO , sont obtenus
Une deuxiéme information a priori a été introduite dans le, . . _ 1 _ 1
X o . . d{a la maniére suivanteM, = a,.m, —=% —,
modéle. L'objectif étant de segmenter les cinq classes, il es o o,
S

justifié de considérer que les voxels sont agglomérés. Cette
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ou M, est la moyenneO, l'écart type, des niveaux de gris purs dans chaque voxel, avec un parametre d’homogéféité

dans la classe k correspondant & un tissu pur. Cherchantpiés égal a 0.8. Ces pourcentages sont représentés en niveaux de

valeur minimale de la fonction d’énergld ,, sous le critere du 9ris (100% pour les classes pures). Une segmentation de trois

. . . tissus peut étre obtenue en seuillant ces pourcentages.
MAP, uniquement en fonction de I'observati@y, le second P P :

terme deUl sera négligé. Conclusion
Le deuxieme terme de la fonction d'énergie est
exprimé sous forme d’'une somme de potentiels et s'écrit : La méthode présentée permet de fournir une estimation des
Uz(a )= Vt pourcentages de matiére grise, de matiere blanche et de LCR
S S|

dans chaque voxel. Ces informations offrent une aide précieuse

c=<S,t>
) ™ pour classifier les tissus du cerveau. Les résultats obtenus n’ont
V, = [3”8.S - a[” rien & envier aux résultats obtenus a partir d'une acquisition en
La fonction & minimiser est donc la suivante : rr’lultl-sequences. Il se,mbl.eralt donc_ gue les informations
) résultant d'une pondération des images e'ﬁ1 sont
U= (as B ms) + ZB”a _81”2 (8) prédominantes pour la classification des voxels de matiéres
2 i c<5t ° blanche et grise et du LCR. L’approche markovienne de type

région semble bien adaptée au probléme. La segmentation
Cette fonction atteint ses plus faibles valeurs lorsque lextparée en deux étapes permet de rendre Ialgorithme
proportions de tissu pur des voxels dans le systeme de voisinaggomatique et d’avoir des résultats pertinents. La tache suivante
sont proches. L'algorithme tend alors a créer des régiorsera bien sdr d’essayer de valider les résultats obtenus.
homogénes selon les constituants de chaque voxel. Une
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1612 Figure.2 :Résultats de la segmentation. Trois coupes originales

Histogrammemodélisé. Hlstog_;amma'eel.

la premiéere étape sur la colonne droite.

Figure 1: Modélisation de I'histogramme des niveaux de
gris de I'encéphale. La somme des cing gaussiennes (la courbe
du haut) et I'histogramme (en noir) sont presque SUperposés.

Coupes axiale

Coupes coronales

montrées sur la colonne gauche ; Cing classes obtenues aprés

Figure.3 : Estimation des volumes partiels des matiéres
blanche, grise et du LC). Visualisation des résultats sur une
coupe axiale: matiére blanche(en haut a gauche); matiére grise
(en haut a droite); LCR(en bas).




