Meéthode supervige de labellisation d’'images par utilisation de
similarit es semi-locales: Application aux images IRM&rebrales.

Francois RusseAU, Piotr HABASZ, Colin STUDHOLME?

ILaboratoire des Sciences de I'lmages, de I'Informatiquiedt Téledétection
Pole API, Bd S. Brant, 67412, llikirch, France

2Department of Pediatrics, Division of Neonatology
University of Washington, Box 356320, Seattle, WA 98195 USA

rousseau@ini stra.fr, p.habas@nuail.com
st udhol mauw. edu

Résumeé —Nous proposons dans ce travail une nouvelle méthode dessggtion d'images reposant sur le principe de propagatolaloels.
En utilisant les similarités semi-locales entre les insad@ne base d’apprentissage et I'image a segmenter, tatégie ne requérant aucune
étape de recalage non-rigide est présentée. Dans lmgiddtdes méthodes de moyennes non-locales proposeedepdébruitage d'images,
les similarités entre images sont représentées paraphgrpondéré calculé a partir de distance entre pdtelssexpériences sur données IRM
in-vivo ont montré I'intérét de I'approche proposéenafiobtenir une labellisation automatique du cerveau hamai

Abstract — We propose in this work a patch-based segmentation methgdgen a label propagation framework. Based on image sitgn
similarities between the input image and a learning datasetriginal strategy which does not require any non-rigigistration is presented.
Following recent developments in non-local image dengisihe similarity between images is represented by a weilgiteph computed from
intensity-based distance between patches. Experimerits\avo MR images show that the proposed method is very ssfakin providing
automated human brain labeling.

1 Introduction existants [8]. Ainsi, méme si de multiples algorithmes de r
calage sont disponibles a travers Internet, cette étapedre

La labellisation automatique d'images IRM cérébrales es’complexe a mettre en ceuvre et est relativement gourmande en

une étape importante pour les études de neuro-imageridiea teimps d_e calqul. D:Ems ce travallallous ijOpOSOTS unegmate
permet d’obtenir une carte de multiples régions contgié alternative qui ne necessite pas d'etape de recalageigioe-

cerveau. Un des outils pour obtenir ces cartes repose sta-la p POUr Ce faire, nous utilisons des similarites semi-lacaletre

pagation de labels. Ceci s'effectue en recalant une ouqlesi | mage a segmenter et 'ensemble d'apprentissage, dess |

images (dont on a une segmentation) sur I'image a segment@f't dgs meth,gdes non-locales Qe\_/eloppees recemmeinﬂep

Les carte de segmentation (ou labels) sont ensuite pregagé debrw.tage dimages [4]. .Le principe est dp_nc de relad?aer

appliquant les transformations des recalages estimégrihe contrainte de transformation bijective en utilisant unsereén

cipe général est illustré par la figure 1. Cette approchéres ~ correspondance floue.

flexible puisqu’elle nécessite seulement quelques exenfpeé.

un ensemble d'images gnatomiques et leurs segmentations co Propagation de labels par similarie

respondantes). Les points clefs de cette approche comterne

la précision de I'algorithme de recalage non-rigide, kgles entre blocs

de fusion des cartes de segmentation, la sélection dessnag

de l'ensemble d’apprentissage et les erreurs contenuedatan ~ Soit 7, I'ensemble d’apprentissage contenant un ensemble

segmentations de cet ensemble. d’'images anatomiquéset leurs segmentations correspondantes
De par l'utilisation d’algorithmes de recalage non-rigigie £ : 7 = {(Zi,£i),i = 1,--- ,n}. Considérons un graphe;

est souvent fait 'hypothése de transformations bijestiCe- ~ Sur le domaine imag@, qui relie les voxels de 'image a seg-

pendant, cette contrainte peut mener & des erreurs degaropamenter/ et les voxelsy de I'imageZ;, avec le poidsv; (x,y),

tion lorsque cette hypothése n'est pas vérifice. De fugya- (X, ¥) € Q2. Ces poids sont calculés de la fagon suivante :

lité et la précision du recalage va influencer la segmimtat

finale. Enfin, il a été montré recemment qu'il y a une g&and w;(x,y) = f Z (IX") - Z(y"))

variabilité en terme de qualité entre les algorithmesdalage X' €Pr(x),y' €Pz, (y)

» (D)
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chaque voxek de I, I'équation (2) fournit une segmentation
floue de I'imagel puisqueL(x) € [0, 1]*. Une segmentation

< dures> H del peut étre obtenue en prenant la composante
de L(x) de plus grande valeur :

/ 1 silg(x) =||L(x
C ATRND G [y 17T
@ /ﬁﬁ‘\ hisgisd 0 sinon.
LR ad . I\ /Bl segmenter . . ) .
cegmentation De part I'utilisation de blocs se recouvrant partiellemént
ﬂ estimée est possible de modifier I'équation 2 pour obtenir une estim

tion <« multi-point> des labels :

exemples

recalés

FIGURE 1 — Principe des méthodes de propagation de labels
reposant sur un recalage non-rigide. Les données dedgé
I'algorithme (bordure verte) sont un ensemble d’images seg

mentées, et 'imagé que I'on souhaite segmenter. L'ensemblegy P, (y) estun bloc de la carte de labglscentré au voxey,
d’'images est recalé sur 'imadeet les images de labels sont gt P (x) est une estimation pour le bloc centré au vexel

Vx € Q, Pr(x XIE:Uth&() 4)

i=1 ye N (x)

déformées suivant les transformations non-rigidesstsh;.  Ainsi, a cause du recouvrement des blocs de labels, pogueha
La segmentation estimée (bordure rouge) est obtenue @mfus yoxel x € ©, nous obtenongV estimées. CeV estimées
les images de labels deformées (bordure bleue). peuvent étre aggrégées en utilisant des régles denfutsitie

que la regle de la majorité par exemple.

ou P;(x) est un bloc (ou patch 3D) de I'imagkecentré au
voxelx ; f est une fonction noyau. Icf,(z) = e 2N65% OUN
est le nombre de voxels contenus dans le bloc@Bst I'ecart- 3 Expériences
type du bruit et3 est un parametre de lissage. En supposant que
le bruit soit gaussien; peut &tre choisi égal a 1 (voir [4] pour
les justifications théoriques) et I'écart-type du beuést estimé
a l'aide des pseudo-résidus [6].

Le graphe pondér&; représente les similarités non-locales
entre I'image a segmentéret I'imageZ; de I'ensemble d’ap-

labels que nous proposons se fonde sur le principe suivant |
si les blocs de I'imagé segmenterd sont localement simi-
laires & des blocs de 'ensemble d’apprentissggealors ils
doivent avoir un label similaireDans le contexte du débruitage
d’'images [4], Buadest coll. supposent que pour chaque bloc
de I'image, il existe des blocs similaires dans cette ménage.
Ce principe de redondance est a l'origine de la méthode des
moyennes non-locales. Le graphest alors calculé sur toute
'image. Cependant, dans notre contexte de segmentatiébicle,
il ne semble pas judicieux de calcutersur I'ensemble du do- FIGURE 2 — Exemple d'image IRM pondérée en T1 provenant
mainef. Ainsi, le grapheU n'est calculé gue pour un proche de la base IBSR (VueS axiales et SagittaleS) etla Segmtaﬁ
voisinage w = {w(x,y),Vx € Q,y € N(x)}, ouN(x) est Manuelle en 32 structures d'intérét correspondante.
le voisinage du voxek. La taille de ce voisinage est directe-
ment reliée a la variabilité des structures a segmenter

En nous appuyant sur le méme principe que les moyenn
non-locales, la carte de segmentation de I'imdgeeut étre
obtenue de la fagon suivante :

dic1 ZyeN(x) w;(x,y)Li(y)

Zi:l Zye/\/(x) Wi (Xa y)
ouZL;(y) estun vecteur d@, 1] (M estle nombre total de la-
bels) représentant la proportion de chaque label pourdelyo
delimagel;. L(x) = (l1(x),l2(x), - - ,lp(x)) représente la
proportion de chaque label pour le voxetlans I'image/, tel 1. hitp :/Amww.cma.mgh.harvard.edu/ibsr
que)_, lk(x) = 1 etl(x) € [0,1],Vk € [1, M]. Ainsi, pour 2. http ://mipav.cit.nih.gov

Nous avons utilisée la base d’'images IBSR, disponible sur
Internet, qui sert de référence pour I'évaluation d’algorithmes

segmentation de structures cérébrales en IRM. Lesesnag
anatomiques et les segmentations manuelles correspasdant
sont fournies par le< Center for Morphometric Analysis at
Massachusetts General Hospital 'ensemble contient 18 images
de cerveaux sains et leur segmentation correspondante en 32
structures. Un exemple d’'images est présenté sur la figure
Ces données ont été pré-traitées de la fagon suivdrjteor-
rection du biais par I'algorithme N3 en utilisant MIPAY 2)

Vx € Q, L(x) = )




correction d’histogramme en utilisant 3DSliée3) recalage
affine en utilisant ANTS.

L'évaluation de la méthode s’effectue par validationisee.
Chaque image est sélectionnée comme image a segmeeter et
17 images restantes forment 'ensemble d’apprentissage. P
chaque segmentation, afin de comparer avec d’autres meésthod
de la littérature, nous avons utilisé I'index Dice (quisuee
le recouvrement entre deux segmentations) comme mesure d
qualité :

B 2.VP
 2VP+ FP+ FN’

DI

ouV P estle nombre de vrais positif8,P correspond aux faux
positifs et ' N aux faux négatifs. L'index de Dice est calculé
pour les segmentations dures.
Pour ces expériences, nous avons utilisé des blocs ¢ tall
3 x 3 x 3 voxels et un voisinage local dé x 11 x 11 voxels.
Les résultats sont resumés dans le tableau 3, ou saleragnt
reportés les résultats d’autres méthodes de la litigzgutili-
sant des approches par recalage non-rigide ou des apprhesIGURE 3 — Evaluation visuelle des résultats de segmenta-
segmentation par modélisation d’intensité des stresfutl est  tion (IBSR, image #7). Premiére ligne : images pondésres
clairement montré que la méthode proposée esttresétitiup ~ T1, seconde ligne : résultat de segmentation, troisiégme I:
par rapport aux méthodes recemment proposées. voxels mal classés. Gauche : vérité terrain, milieu thoée
Les figures 3 et 4 permette une comparaison visuelle entygar patchs, droite : approche par recalage non-rigide (&n ut
les résultats obtenus par la méthode proposée et ceex obsant ANTS).
nus avec une propagation de labels par recalage non-rigide.
premiére ligne de la figure 3 correspond & I'image moyennd  Discussion
de I'ensemble des images d’apprentissage. Ce type d’insige e
frequemment employé pour évaluer les méthodes deageal La méthode proposée dans cet article permet de relaaher |
non-rigide. Pour la méthode par patchs, cette image est obtcontrainte de transformation bijective utilisée fréqumeent par
nue en calculant la moyenne pondérée des intensitéeau liles méthodes de recalage non-rigide. Ainsi, si une desémag
d'utiliser les labels des images de la base d’apprentiséage de la base d’apprentissage ne fournit pas d’exemples patsin
seconde ligne correspond aux résultats de labellisafinfin,  pour 'image & segmenter, celle-ci ne sera pas prise en teomp
la troisieme ligne indique les difféerences entre lesimées au-  pour I'estimation de la carte de segmentation (en effepdéds
tomatiques et la vérité terrain. Cette figure illustredi¢ fflue la  associés seront faibles). Les résultats obtenus sus&IBSR
méthode proposée permet d’obtenir une meilleure segamnentmontrent clairement que la méthode proposée dans cefearti
tion des structures cérébrales, notamment au niveaurtexco permet d’obtenir des segmentations de qualité, quelqiiéaso
Nous avons également comparé les temps de calcul de $&ructure cérébrale a segmenter.
méthode proposée avec une méthode de recalage (ANTs [3])Reposant sur I'hypothése de similarité (en intensitéjee
performante [8]. En utilisant un seul caeur d'un processeet | les images de I'ensemble d’apprentissage et 'image asegm
Xeon E5420 2.5GHz, I'approche présentée ici est de 30% &er, la qualité de la segmentation peut dépendre du csietra
50% plus lente que ANTs (60 minutes contre 40 minutes pour
traiter une image de la base d’apprentissage). En revaanhe,
utilisant le fait que les patchs se recouvrent partielleryibast
possible de réduire ce temps de 60 a 10 minutes. Enfin,ypeiisq
chaque voxel est traité séparément, I'algorithme éstd¢imple
a paralléliser. Ainsi, en utilisant un processeur a 8 rpeon
arrive a un temps de calcul de 1,2 minutes par image de la bas
d’apprentissage, soit environ 20 minutes pour exploitate®
les images de la base IBSR.

FIGURE 4 — Rendu de surface des résultats de segmentation
(IBSR, image #7). Gauche : vérité terrain, milieu : ma&tbpar

3. http www.slicer.org patchs, droite : approche par recalage non-rigide (ersaiti

4. http :/lwww.picsl.upenn.edu/ANTS ANTS)-




TABLE 1 - Comparaison (a partir de I'index Dice moyen) de I'appiproposée avec d'autres méthodes récentes de segjorenta
L'index le plus élevé est indiqué en gras pour chaquecsire.

structure cérébralg] Méthode | LWV-MSD | Fischletal.| Khanetal.| MA-IDMIN+ Sdika Akselrod
(gauche/droite) proposée | 2009 [2] 2002 [5] 2009 [7] 2010 [9] 2010[10]| 2007 [1]
MB du cerveau 0.93-0.92| 0.78-0.78 - - - 0.91 0.87
MG du cerveau 0.95-0.95| 0.81-0.81 - - - 0.94 0.86
Ventricule Latéral || 0.93-0.92| 0.83-0.82 0.78 0.85 - 0.90 -
Vent. Lat. Inf. 0.60-0.56| 0.22-0.22 - - - 0.44 -
MB du cervelet 0.88-0.88| 0.79-0.79 - - - 0.86 -
MG du cervelet 0.95-0.95| 0.86-0.86 - - - 0.95 -
Thalamus 0.89-0.89| 0.87-0.88 0.86 0.89 0.89 0.89 0.84
Noyau caudé 0.88-0.89| 0.83-0.83 0.82 0.83 0.85 0.86 0.80
Putamen 0.89-0.89| 0.86-0.86 0.81 0.87 0.90 0.88 0.79
Globus pallidus 0.79-0.79| 0.78-0.79 0.71 0.72 0.83 0.79 0.74
3eme ventricule 0.80 0.74 - - - 0.77 -
4eme ventricule 0.84 0.77 - - - 0.81 -
Tronc cérébral 0.93 0.91 - - - 0.93 0.84
Hippocampus 0.83-0.83| 0.74-0.76 0.75 0.76 0.80 0.81 0.69
Amygdale 0.75-0.75| 0.72-0.72 0.68 0.66 0.75 0.74 0.63
LCR 0.68 0.61 - - - 0.70 0.83
Noyau accumbeng| 0.68 - 0.66| 0.67 - 0.67 0.58 0.61 - 0.72 -
Ventral DC 0.82-0.82| 0.82-0.82 - - - 0.85 0.76

de la structure d'intérét. Les variations d'intensigpent per-

turber la recherche de patchs similaires, ce qui condudrait
une labellisation finale obtenue a partir de patchs moims pe

tinents. Cette sensibilité peut notamment &tre modifikaide
du parametre de lissage Cependant, I'utilisation d’une va-

[3] B.B. Avants, C.L. Epstein, M. Grossman, and J.C. Gee.

Symmetric diffeomorphic image registration with cross-
correlation : Evaluating automated labeling of elderly
and neurodegenerative brairMedical Image Analysjs
12(1) :26-41, February 2008.

leur globale de3 et d’'une méthode de correction de biais as- [4] A. Buades, B. Coll, and J. M. Morel. A review of image

sociée a une correction d’histogrammes a permis d’obtkrs
résultats tres encourageants. Il peut étre noté quegiaenta-
tion du pallidum n’est pas aussi satisfaisante que poutiges
structures. En effet, cette structure est trés peu cdatramsi,

contrairement aux méthodes reposant sur une étape de reca

lage non-rigide (qui permet de propager les relations aiesti
entre structures d’intérét), une méthode fondée werigent sur
l'intensité des images ne peut pas produire de résultaisep
ment satisfaisants. Ceci fait clairement apparaitre Esibie
complémentarité des deux approches, au prix d’'un cdatiea
latoire fortement augmenté.
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