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Introduction

L'imagerie nmedicale est devenue unekment essentiel das les diagnostics nmedicaux. Cette
evolution est lee au ceveloppement eta la multiplicit e des modalies d'acquisition, ainsi qua
I'exploitation informatique, qui en est faite. Depuis leur apparition, au milieu du vingteme
secle, les imageurs n'‘ont cess de se perfectionner enrime de qualie d'image et de pecision.
lls fournissent une quantie d'informations de plus en plus volumineuse : cela recessite donc de
plus en plus de temps pour les traiter. Il est donc recessae d'automatiser certaines nethodes
d'analyse pour une utilisation optimale en routine clinique.

Actuellement, une etude sur la quanti cation de la graisse intra-tepatique par l'imagerie
par esonance magretiqgue (IRM) est ealiee au CHU d'An gers en collaboration avec General
Electric. Les images IRM sont obtenuesa partir de £quenes enecho de gradient ponceees T1
en phase et en opposition de phase (®quence prototype fatie par General Electric Healthcare
permettant jusqua 16echos congecutifs). Au cours de I'acquisition des images, une decroissance
du signal est obsenee. Les caraceristigues de cette ceroissance dierent suivant la egion
d'inerét et plus speci quement en pesence ou non de graisse.

Letude du signal IRM fournit donc des valeurs quantitativ es tteoriquement corekes au
contenu graisseux du foie. La quanti cation non invasive dela graisse intra parenchymateuse
Fepatique par IRM pourrait &trea l'avenir une alternati vea la biopsie. Cette nethode pourrait
aider au diagnostic de la surcharge seatosique hepatiqe qui est un probeme d'importance
croissante en kepatologie. Cette maladie peutevoluer rgpidement vers la brose tepatique, voire
la cirrhose et ses complications. Elle est aussi uneemenimportant du syndrome netabolique
avec les conequences attenantes : augmentation de 55% d@dents cardio-vasculaires.

La quanti cation de la graisse doit étre ealise sur la region d'inerét correspondant au foie.
Pour obtenir cette egion, il est recessaire de ealiser une segmentation du foie.

L'objectif de mon stage de DEA est de mettre en oeuvre une segentation du foie an de
quanti er la graisse intra-tepatique par la suite. Cettee tude comportera deuxetapes :

{ Le ceveloppement d'une nethode de segmentation du foie @ 2D,
{ Le ckveloppement d'une nethode de segmentation du foie & 3D.

Les nethodes de segmentation ceveloppees devront étreautomatiques, robustes et ables



Chapitre 1

L'iImagerie par esonance magretique

L'IRM est fondee sur le principe de la esonance des atomesd'hydrogene sous l'action de
certaines ondes radiofequences (RF). Cette technique ¢sppligleea I'anatomie humaine depuis
une vingtaine d'anrees [KVPGO02] [Bit02] [Res05].

1.1 Principe physique de la esonance magretique nuckaire

L'atome d'hydrogene est I'atome le plus abondant dans le cops humain. Son noyau est com-
pos d'un proton qui a la propret de tourner sur lui-mém e : mouvement de pecession, homire
spin (Fig. 1.1).

48

S -

spin
Fig. 1.1 { Mouvement de pecession

| |
Plaes dans un champ magretique statique intenseBo (typiguement k Bo k = 1:5T soit 20000
fois celui produit par la Terre), les protons s'alignent sebn la direction de Bo en pecessanta la
vitesse angulaire!lo donree par la relation de Larmor : lo = ! Bo, lo est appeke fequence
de esonance ou fequence de Larmor.

La pecession des protons gerere un vecteur d'aimantation noe M de méme sens que celui du
champ magretique Bo. L'application d'un champ magretiqu e suppementaire B1, induit par un
courant sinusodal d'excitationa la fequence de Larmor !o du proton, modi e l'aimantation
globale : le vecteur M bascule d'un angle d'autant plus eleg que l'excitation est intense et
longue. En eereral, I'angle de basculement (ip angle) vaut 90ou 180 L'impulsion RF assocee
permettant de faire basculer la composante Mz est dite longiudinale et possde une direction
perpendiculairea celle du champ Bo.



1.1 Principe physique de la esonance magretique nuckae

La suppression de l'excitation s'accompagne d'un retour dwecteur d'aimantation Ma sa
position dequilibre : la composante longitudinale Mz crot vers sa valeur dequilibre M et la
composante transversale Mxy decrot selon un mouvement d spiralea la vitesse angulaire!o

(Fig. 1.2).

‘ Retour a I’Equilibre de I’Aimantation Nucléaire

Fig. 1.2 { Retoura lequilibre de l'aimantation

Ce plenorrene de relaxation est gouverre selon lesequaibns de Bloch :

Mz=M (1 exp( t=T1)) (1.1)
kMxyk=M exp( t=T2) 1.2

T1 et T2etant respectivement les temps caraceristiques de ecuperation pour la composante
Mz et de decroissance pour la composante Mxy. Le temps T1 estine mesure de la quantie de
ealignement des protons dans le champ magretique extere Bo (Fig. 1.3). Et il estegalement
appek temps de relaxation spin-eseau.

Le T2 mesure la quantie de ealignement des protons entreeux : c'est le temps de relaxation
spin-spin (temps de decroissance de la composante Mxy) (Figl.3). La diminution de Mxy
induit dans une bobine eceptrice un signal sinusodal anorti ou FID (Free Induction Decay)a
la fequence de esonance!o, qui est le signal RMN. Lenergie ainsiemise est proportionnelle
a la densit de spins du volume etude. Le spectre de ce spnal est obtenu par transformee de

Fourier.

Relaxation ‘

Fig. 1.3 { Relaxation de I'aimantation
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1.2 In uence des constantes physiques et des paranetres atquisition 10

1.2 Inuence des constantes physiques et des paranetres d'ac-
quisition
Pour unekment de volume donre, de multiples facteurs conditionnent l'intensie du signal
RMN acquis :

{ les paranetres intrineques de la zonea imager, les a la nature méme des tissus contenus
dans ceteement de volume : densite de protons, temps de elaxation T1 et T2.

{ les paranetres extringeques, lesa 'appareil de mesure lui-méme eta la squence d'acqui-
sition : intensie du champ principal Bo qui ¢ nit en part ie l'intensie du signal RMN, na-
ture et grandeurs caraceristiques des fquences de graghts utilises (temps de efetition
(TR), temps décho (TE), ...).

L'intensie du signal en un point image corresponda la moyenne des intensies des signaux
dans le volumeechantillon contenant ce point. Cette moyeme tient compte de lepaisseur de la
coupe et peut étre responsable d'e ets de volume partiel.

T1 et T2 sont caraceristiques d'un milieu donre. lls sont plus courts dans un solide que dans
un liquide, reetant le fait que lesechanges denergie sont plus rapides dans un solide (Fig. 1.4).

] tissu | T1(ms) | T2(ms) |
eau 2400 160
graisse 260 80
rein 500 40
substance blanche| 780 90
myocarde 800 45
muscle 870 45
substance grise 900 100

Fig. 1.4 { valeurs de T1 et T2a Bo=1,5T

Le choix des parametres d'acquisition tels que les temps TRet TE permet d'obtenir des
images plus ou moins cependantes de T1 ou T2. La valeur du teips de epetition TR sparant
deux impulsions longitudinales a 90 cetermine la ponce ration du contraste en T1, en limi-
tant la croissance de la composante longitudinale. La valaudu temps decho TE cetermine la
ponceration du contraste en T2, en exprimant les variations de la composante transversale dont
la cecroissance est en T2 pour la quence decho de spinLa gure (1.5) illustre I'in uence de
TR (respectivement TE) sur le contraste en T1 (respectivemat T2) pour dierencier plusieurs
tissus. L'image a un contraste en T1 d'autant plus fort que TR est court et I'image a un contraste
en T2 d'autant plus fort que TE est long.

Un compromis reste a ealiser entre un fort contraste et un bon rapport signal sur bruit
(RSB) : celui-ci est en e et d'autant meilleur que TR est long. Finalement, une $quence avec :
{ un TE court et un TR court donnera une image poncee en T1,
{ un TE long et un TR long donnera une image ponctee en T2,
{ un TE court et un TR long donnera un contraste poncee en de nsie de proton.

Chapitre 1 L'imagerie par esonance magretique Pierre-Yves DANIAU-CLAVREUL - 23 aodt 2005



1.3 Les ®quences d'acquisition utilies 11

M,

1
|
|
|
|
L
1
1
1
1
1
1

TR TE
(a) Choix de TR et relaxation en T1 (b) Choix de TE et relaxation en T2

Fig. 1.5 { Inuence de TR et TE sur le contraste en T1 et T2 pour dierents ti  ssus du cerveau : (1) substance
blanche, (2) substance grise et (3) liquide @phalo-rachidien

1.3 Les fquences d'acquisition utili®es

1.3.1 La ®quence mfgre

La quence d'impulsion mfgre est une squence compossge 12 ou 16echos de gradient recak
(gradient-recalled). Dans la sequence enecho de gradientecag, I'impulsion RF qui cebute la
fquence est calibee pour produire un angle de bascule veable (entre 10et 90. Pour obtenir
une equence en multiechos de gradient, le processus edite autant de fois que le nombre
dechos souhaies. Cette quence permet d'obtenir dierentes images pondeees en Tl avec
dierents temps decho en une seule acquisition (Fig. 1.6).

TE=235ms TE=7.1ms TE=11.8ms TE=165ms TE=21.2ms TE =259 ms

Fig. 1.6 { Images obtenues avec des temps dechos dierents

1.3.2 Squence particulere In-Phase et Out-Phase

Pour obtenir des images en opposition de phase (images \out"et en phase (images \in"),
nous utilisons dans notreetude la ssquence mfgre avec deemps decho TE particuliers.

Une image In-phase est une image enecho de gradient ai lesefjuences de pecession des
spins de l'eau et de la graisse sont en phase au moment ai &o se produit (Fig.1.7). Ceci
se produit pour des temps dechoTEj, = n 4;7a 1,5 T avec n entier positif (1, 2, ...). Par
conequent, les intensies des signaux des protons de lau et de la graisse dans un pixel sont
superposees.

Chapitre 1 L'imagerie par esonance magretique Pierre-Yves DANIAU-CLAVREUL - 23 aodt 2005



1.3 Les ®quences d'acquisition utilies 12

Une image out-phase est une image enecho de gradient ai legmal de I'eau et de la graisse
sont en opposition de phase au moment a lecho se produit Fig. 1.8). Le deplacement chimique
entre les protons de I'eau et de la graisse est de 3,5 ppm et ppositon de phase se produit pour
des temps dechoTEqy, =2;35+n 4;7a 1,5 T avec n entier (0, 1, ...). Les intensies de signal
des protons de l'eau et de la graisse dans un pixel sont alorpposes en signe : les intensies
de signal sont donc soustraites de l'unea l'autre dans l'image. Aux fronteres de deux tissus
constittes d'eau et de graisse, il y a une annulation du sigal, produisant un contourepais noir
aux fronteres. Ce contourepais doit &tre distingte de l'arefact de deplacement chimique. Les
images acquises (Fig. 1.7 et 1.7) sont des images module dgsal en phase ou en opposition de
phase.

Fig. 1.7 { Image In-Phase Fig. 1.8 { Image Out-Phase

1.3.3 La ®quence esta

La £quence d'acquisition FIESTA (Fast Imaging Employing STeady-state Acquisition) est
une equence enecho de gradient avec tous les gradientggiilibes et un contraste T2. Cette
fquence permet d'acqierir des images de hautes esolibns avec des faibles temps d'acquisition
(Fig. 1.9). Cette quence utilise des TR et TE ultra courts ce qui permet d'acqlerir des temps
de balayage tes rapides avec le contraste exceptionnel ohage.

Fig. 1.9 { Image de la ®quence esta
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Chapitre 2

Fonctions et pathologies du foie

Le foie est I'un des organes les plus importants de l'organise et il assure de nombreuses
fonctions. Sa masse est d'environ 1.5 kg chez un adulte en boa sank,a laquelle il faut rajouter
800a 900g de sang. Il mesure en moyenne 28 cm dans le sens saersal, 16 cm de haut et 8
cm depaisseur, dans la egion la plus volumineuse du lobedroit.

2.1 Fonctions

Le foie est un organe tes important, aussi bien par sa taile que par le réle qu'il assure au
niveau physiologique. Sa situation lui permet d'accomplirdes fonctions indispensablesa la vie :
il est pla@ sur le trajet du courant sanguin qui provient de l'intestin, de telle sorte qu'il peut
contréler tout I'apport alimentaire. Dans lechelle zoo logique, le developpement du foie est en
relation avec la pesence du glucosea un taux constant das le sang circulant. Ce fait illustre la
tAche primordiale du foie qui est, chez des étres vivants @ s'alimentant pas de facon continue,
de netaboliser sans cesse les nutriments ingees de faon intermittente, de manerea fournira
I'organisme un courant incessant de materiaux susceptibkés d'étre transformes enenergie.

Les recherches physiologiques ontegalement mis eneviegee la grande polyvalence netabolique
du tissu repatique :
{ fonction glycogenique, eglant le taux de glucose sangun,
{ fonction de synthese des protines,
{ fonction de synthese et de degradation des graisses (lifdes),
{ fonction de cetoxication (transformation de poisons),
{ fonction ueogeretique glimination sous forme d'ur ee, de substances produites par la
cegradation des acides amires),
{ fonction biliaire.

2.2 Pathologies du foie

La seatose lepatique est I'accumulation d'une graisse gpeke triglyeride, dans la cellule
Fepatique elle-méme. Cette maladie du foie est un probkne d'importance croissante en hkepatologie
qui evolue rapidement vers la brose tepatique, voire la cirrhose et ses complications. La
skatose est aussi unekment important du syndrome et abolique avec les consquences cardio-
vasculaires attenantes. La brose tepatique est une e&son non sgeci que du foie et la cirrhose
est une a ection hepatique di use chronique carackeris ee.

La cause de ces pathologies est essentiellement due a unecamulation de graisse d'al
l'importance de la quanti er. Pour pouvoir quanti er la gra isse intra-repatique, il est recessaire
de ealiser une segmentation du foie. Pour une utilisationen routine clinique, cette segmentation
devra etre automatique, robuste et able.

13



Chapitre 3

Segmentation : Etat de l'art

3.1 Les grandes approches de la segmentation

Dans la literature, il existe 2 grandes classes de nmethoas de segmentation : les segmentations
par classi cation et par cetection de contours.

L'approche par classi cation consiste a regrouper des indvidus (pixels, sous-images ...) en
exploitant leur similarie, par oppositiona l'approche contour qui recherche des dissimilaries.
De nombreuses nethodes de segmentation par classi catiomeposent sur I'exploitation de I'his-
togramme qui caracerise la distribution des niveaux de giis. L'histogramme est utili®, dans
[SVLM98], pour cetecter les dierentes structures du cer veau sur des IRM. Cette methode peut
étre utilisee pour segmenter le foie sur des IRM mais recesite de ¢ nir d'une part le nombre
de classes de niveaux de gris et d'autre part des pe et postraitements sgeci ques (Chapitre
4.2).

La nethode de segmentation par croissance de egions empilee dans [MBHPO04], permet de
segmenter le foie sur des images CT. L'algorithme utilise aome criere de croissance l'inten-
sie des pixels qui doivent étre dans une plage donree. Cerocessus n'est donc applicable tel
guel qu'aux images CT pour lesquelles les intensies sontethies par lechelle d'Houns eld. De
plus, l'auteur souligne la recessie de c nir un germe de croissance repesentatif ce qui est
incompatible avec une automatisation du processus.

L'approche contour recherche les discontinuies dans lesmages a n de cetecter les contours
des egions. Les nethodes cerivatives permettent de cetecter les contours en utilisant dierents
Itres : Roberts, Sobel, Prewitt, ...[Ca95]. Les contours @teces ne sont alors que tes rarement
continus ce qui recessite uneetape souvent complexe de ffimeture de contours (exploration de
graphe, eseaux de neurones ...).

Les moctles ceformables sont des nmethodes de contours dyamiques qui ont I'avantage de four-
nir des contours fermes contrairement aux nmethodes cerivatives [KWT87, Ga98]. Les mocktles
keformables s'awerent e caces pour la segmentation de stuctures anatomiques particuleres.
Elles permettent en e et de s'adaptera la forme complexe de structures gracea l'enrichisse-
ment des contraintes de deformation.

3.2 Segmentation par mockles gformables

Un contour actif ou mocele ceformable corresponda une caurbe qui peut changer constam-
ment sa forme pour optimiser un criere local. A n d'initia liser le mocele, I'operateur place dans
I'image, au voisinage de la formea cetecter, une ligne intiale de contour.
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3.3 Segmentation du foie par moctles ceformables 15

Cette ligne est ameree ensuitea se deformer sous l'actia de forces :

{ les forces internes ¢k nissant les proprets de la courbe peservant le li ssage du contour
lors de sa ceformation,

{ les forces externes ¢k nissant les proprees de l'image permettant de cef ormer la courbe
en fonction des caraceristiques de l'image.

Sous l'action de cesenergies, le mocle ceformable vagoluer pour rechercher la position
denergie optimale, qui sera un compromis entre les diverss contraintes du probeme.

Il existe deux grandes familles de moctles deformables ac des principes relativement proches :
{ Les moctles geonetriques akformables :

Cette famille repesente implicitement les mocles comme un ensemble de niveaux d'une
fonction scalaire de dimension sugerieure. Leur parametisation est donree apes la ceformation
et I'adaptation de la topologie dans ces moctles est naturée.

{ Les moakles paranetriques aformables :

Cette famille repesente explicitement les modtles soudeur forme paranetrique pendant la
ceformation. Mais, I'adaptation de la topologie dans ces noctles peut poser des probemes
dans le cas de sparation ou d'union lors de la ceformation

Pour cecrire levolution des mockles ceformables para nretriques, il existe deux types de for-
mulation :

{ une formulation continue : le mockle est appek moctle continu,

{ une formulation discete : le mockle est appeké mockle discret.

Dans la suite, les nethodes de segmentation que nous avoneweloppees utilisent chacune un
mockle ceformable paranetrique discret car le changement de topologie ne s'impose pas et que
la formulation discete permet d'augmenter la rapidie d es processus de deformation.

3.3 Segmentation du foie par mocles cformables

La segmentation par moctle deformable 2D utilisant I'inf ormation d'intensies des pixels per-
met d'extraire les contours Fepatiques de facon correcteet est souvent appligiee sur des images
CT [BBO02]. Cette technique est envisageable en IRM mais reessite des pe et post-traitements
speci ques pour obtenir une cetection satisfaisante et automatique. En e et, la plupart des
nmethodes utilisant des moceles deformables appliguees sur I''RM recessitent une intervention
de Il'utilisateur notammment pour l'initialisation du mod ele qui doit &tre le plus proche possible
du contoura cetecter [LTAO2].
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3.3 Segmentation du foie par moctles ceformables 16

Un mocele ceformable en 3D a cepet utilie pour seg menter I'enveloppe du foie sur des
images CT abdominales [Mon99]. Cette nethode utilise un makle de ekrence calcuk sur les
donrees du Visible Man de la National Library of Medicine. En utilisant les proprees des
maillages simplexes volumiques, le maillage de etrene est ceforne en utilisant des contraintes
de ceformation hybrides, locales et globales. Un mockle gyerique du foie est immerge dans
Iimage CT 3D avant d'eétre deforme sous l'action de forces de deformation hybrides vers les
contours de I'image. Dans [RAOO04], une rrethode utilisant un mockle deformable 3D est &k nie
pour segmenter de facon correcte le foiea partir d'lRM mais cette technique est semi-automatique
car elle necessite l'intervention d'un ogerateur. L'util isation d'un mocele deformable 3D est donc
envisageable pour segmenter I'ensemble du foie sur des cagplRM abdominales ce qui permet-
trait de tenir compte des informations dans la direction z, mais recessite d'adapter les nethodes
aux donrees IRM et de cevelopper des traitements rendant B processus automatique et able.

Dans la suite, la nethode de segmentation 3D du foie que nouavons ceveloppee s'inspire de
deuxetudes ealiees sur le c ur [Pha02, Vin01].
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Chapitre 4

Segmentation par un mockle
cformable 2D

4.1 Mocklisation grerale

4.1.1 Gereralies

Le moctle paranetrique 2D ou snake est ce ni commeetant une courbeC(s) = [ x(s); y(s)],
al s [0,1] est I'abscisse curviligne. 1l se ceforme sous I'in wence de forces externes qui attirent
le moctle vers les fronteres de I'objeta detecter et de forces internes qui assurent le lissage de
la courbe pendant la deformation. Levolution du snake se fait par un processus ieratif controk
par un test de convergence. L'objectif est de rechercher lagsition de la courbe qui minimise
lenergie suivante :

Z 1
Etotale = . [Einterne (C(8)) + Eexterne (C(8))] ds 4.1)

al Einerne €st IEnergie interne qui permet au snake de garder sa colgon, gracea la somme
de deux termes.

Einterne = Eiis (C(S)) + Eelas(C(9)) (4.2)
" 2# " X 2#
1 dcC 1 d<C
Einterne = > (s) as + > (s) a2 (4.3)

al (s) et (s) sont respectivement les paranetres de lissage et dé&sticie.

Eexterne repesente les contraintes externes telles que les caracistiques de l'imagea mettre
en valeur et les dierentes forces d'attraction.

Il existe dierentes forces externes : la force imagea laquelle peuvent étre assocees des forces
d'optimisation du processus telles que la force ballon et Idorce GVF ceveloppees ecemment
[KWT87, Coh91, PX97].
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4.1 Mocklisation cererale 18

4.1.2 Force image

La force externe de base (ou force image) est expriree a par de l'image et prend des
petites valeurs au niveau des contours. Soit une image I(x)y Pour deformer le mockle vers les
contours, la force image est exprinee par :

Fima (Y)=  (9)i5 [G  1(x;y)]j? (4.4)

al (s) repesente le coe cient de viscosie, 5 l'operateur gradient et G (x;y) une fonction
gaussienne bidimensionnelle de variance. Le paranetre  permet de ¢ nir letendue de l'at-
traction voulue mais s'il est choisi trop grand il peut cause des erreurs de localisation.

En gereral, nous utilisons la formule suivante :

51(x;y)

Fima (X;y) = (S)m

(4.5)

Pour que le contour actif trouve correctement les contours igni catifs, il faut alors initialiser
le contoura proximite du contour souhait [Coh91]. Ceci a plusieurs congquences sur levolution
du contour :

{ si le contour n'est pas proche du contour eel, il n'est pasattie par celui-ci (arrét sur des
pics de gradient dus aux bruit)
{ si le contour n'est soumisa aucune force, le contour se #racte sur lui-méme

Poureviter ces probemes, d'autres forces externes sonutilisables.

4.1.3 Force ballon

Laurent Cohen propose ainsi en 1997 [Coh91] une nouvelle i donnant au contour une
conduite dynamique : la force ballon. Nous consicerons une&ourbe qui gon e suivant une force
ballon. A partir de la courbe initiale orienee, nous ajout ons aux forces peedentes une force de
pression poussant le contour vers I'exerieur. La force deient maintenant :

51(xy)

oy —
F(xy)= 1n(s) (S)m

(4.6)
a'n (s) est le vecteur normal unitairea la courbe en un point v(s) et ; est I'amplitude de
cette force. Si nous changeons le signe deg ou l'orientation de la courbe, nous avons un e et
de cegon ement. 1 et sont choisis du m&éme ordre de grandeur et correspondentaes valeurs
plus petites que la taille du pixel. est gereralement tes egerement sugerieura ;. Ainsi la
force ballon est stoppee en un point de contour.

L'ajout de la force ballon permet au moctle d'¢tre beaucoyp moins sensiblea l'initialisation,
de ne plus secraser sur lui méme et de passer au deh desqs du gradient dus au bruit.

4.1.4 Force GVF

Xu et Prince ont ¢& ni en 1997 une nouvelle force : la force Grdient Vector Flow (GVF) ou
ux des vecteurs de gradient [PX97].
Le champ GVF est ¢ ni par un champ de vecteur :

VevE = (U(Xy); V(X y)) 4.7)
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4.1 Mocklisation cererale 19

tel que V(x,y) minimise la fonctionnelle suivante :
Z Z
[ (uf+ui+vi+v))+j5 fj5V 5 fjLdxdy (4.8)

al f est la carte de contours cerivee de I'image et repesente les contours signi catifs de l'image.

Il faut noter que V tenda prendre la valeur du gradient f & ou ce dernier est su samment
grand, et tenda se lisser & ai ce dernier est petit, et entre ces deux situations, V ealise un
compromis entre les deux termes de lenergiea travers le oe cient

Nous savons que V satisfait auxequations d'Euler suivants :

52u (u f)fZ+fH=0 (4.9)
52v (v f)(fZ+fH=0 (4.10)
a fy et fy designent respectivement la cerivee de f par rapporta x eta y respectivement.

Ce sont deuxequations aux cerivees partielles qui peuvent &tre esolues £paement en u et en
v en les consicerant comme des fonctions du temps.

u(y;t)= 52u (u f)(FZ+ 1) (4.11)
viGyst)= 52v (v f)(FZ+ 1)) (4.12)

Lesequations du syseme sont desequations de di usion greraliee utilises pour dierents
champs comme la conduction de chaleur ou les ux de uides. Laesolution desequations permet
d'obtenir le champ GVF (Fig. 4.1).

e

. e
7 i

%“é{

i th

Fig. 4.1 { Exemple de carte de champ GVF

Un mockle deformable qui utilise comme force externe le clamp GVF est souvent appek snake
GVF.

Les avantages de I'utilisation d'une force GVF est de s'a ranchir de [l'initialisation proche du
contour et de faire converger le moctle vers des contours peedant des concavies.
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4.2 Segmentation du foie par notre mocele ceformable 2D 20

4.2 Segmentation du foie par notre mockle éformable 2D

Le processus de segmentation que nous avons ceveloppe dsae sur les mockles ceformables
paranetriques 2D et se ceccompose en plusieursetapes :

{ initialisation automatique du contour initial,

{ calcul d'une carte de contours,

{ calcul du champ GVF,

{ evolution du mocele ceformable paranetrique.

4.2.1 Initialisation automatique du moctle a&formable

L'initialisation du mockle deformable est ealise pa r une analyse de I'histogramme et par
dierents traitements de bas niveau. L'ensemble du procesus de cetection du contour initial est
pesente gure 4.4 et permet d'obtenir un contour proche d u contour eel du foie. Ce processus
est ealie sur les images en opposition de phase en e et,es images mettent en evidence les
contours anatomiques de l'image (Fig. 4.2).

Etude de I'histogramme

L'histogramme d'une IRM abdominale peut &tre estine par une courbe de Rayleigh et des
gaussiennes [SVLM98]. Le premier pic de I'histogramme estsére par la courbe de Rayleigh
et repesente le fond bruit de lI'image (Fig. 4.2 et 4.3). Avant d'estimer le premier pic, nous
ealisons un lissage de I'histogramme pour permettre une bnne estimation.

La courbe de Rayleigh est donree par lequation (4.13) :

2
RX)=w 25 exp(z—xz) (4.13)

Nombre
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Fig. 4.3 { Estimation du pic de Rayleigh

Fig. 4.2 { Image originaleetudee
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Fig. 4.4 { Processus dinitialisation du mocle
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4.2 Segmentation du foie par notre mocele ceformable 2D 22

Cette courbe ¢k nit le seuil Xs du fond de l'image. Le seuillage de I'image par ce seuil permet
de masquer le fond de I'image (Fig 4.6). La multiplication dumasque par I'image originale nous
donne une image mettant enevidence les zones anatomique§&if 4.7).

Fig. 4.5 { Image originale Fig. 4.6 { Masque de fond Fig. 4.7 { Image sans fond

Letude de I'histogramme de l'image masqlee permet de catuler les paranetres des gaus-
siennes estimant les dierentes classes de niveaux de gride I'histogramme.

Nous avons remarqte que I'histogramme d'une IRM abdominaé en enlevant le pic de Rayleigh
peut etre cecompos en 3 classes de niveaux de gris : fondséuil Xs approximatif), organes
mous et vaisseaux sanguins (Fig 4.8). Ces classes peuvertetestimees par 3 gaussiennes.
L'histogramme peut alors étre mocklie par une somme de gussiennes (Equation 4.14) :

G(x)= W P>= e —_1(x m?) (4.14)

i, M, w; repesentent respectivement la variance, la moyenne et lgoids de chacune des N
gaussiennes (ici N=3).

L'ajustement du pic principal par une des gaussiennes permale mettre enevidence les pixels
repesentant les tissus mous (entre autre le foie). Ce pic & nettement notable (Fig.4.8).

Estimatian par gaussiznnss

8
8
o

Membia daccumnces
o
=]

g
B

|
500 II i LY N N
f AN os et vaisseaux sanguins
| X —

Fig. 4.8 { Histogramme estime par des gaussiennes Fig. 4.9 { Image seuilee
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Pour ajuster une gaussienne, nous estimons donc ses paranes et m. L'estimation est
ealise en utilisant un algorithme EM (Expectation - Max imization) [SVLM98]. Les intersec-
tions entre les gaussiennes fournissent N-1 seuils. La gurd.8 repesente l'estimation d'un
histogramme type par 3 gaussiennes.

Nous ealisons donc un seuillage de I'image masqLee par $edeux seuils ¢k nis par la moctlisation
pour obtenir une image des tissus mous dont le foie (Fig. 4.9)

Cetection de contours

A n de dierencier les organes, nous e ectuons une cetection des contours. Les points contour
seront alors soustraits de I'image seuilee a n de ceer wne valee entre chaque organe.

Nous ealisons tout d'abord en petraitement un Itrage m edian sur l'image seuilee avec une
taille de fenétreegalea 5 pour enlever les points aberrats sans cegrader les contours (Fig 4.10).
Le Itre median est e ni par la valeur mediane des niveau x de gris des pixels sur la fenétre
d'observation centee sur le point(i,j).

Nous ealisons ensuite la cetection des points contour pa un Itre optimal : le Itre de Canny
[Ca95]. Le Itrage de Canny est compos d'un lissage suivi tlin gradient.

Lissage

L'expression du ltre ®parable de lissage s'exprime par :
fay)= BP( jxj+Lexp M( jyj+1)exp M (4.15)

a x a b x bb=g
Si I'image est noke |, I'image lisee aura pour expressia : R(i;j) =1 f(x;y)
Gradient

Le gradient s'exprime alors par :

@R. .. _ Ly @f
o) = Ra(i) = 2 0y) (4.16)
Les operateurs de cerivation suivant x et y sont de la forme :
fo(xy)= xexp M( jyj+1)exp W (4.17)
fy(xcy) = yeexp W jxj+1)exp ™ (4.18)

: constante de normalisation

L'image de la cerivee directionnelle peut skcrire Ry(i;j) = (A h(x)) f(y). La cerivee
directionnelle selon x est le esultat d'un lissage suivamla direction y et d'une cerivation suivant
la direction x.
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Le esultat de ce Itrage permet de detecter les contours des egions anatomiques (Fig. 4.11).

Fig. 4.10 { Image lItee Fig. 4.11 { Image avec contours accenties

Slection de la egion d'inerét

Ensuite, nous binarisons l'image Itee (Fig. 4.10). Les points qualies de points contour par
le traitement peedent sont alors soustraits de la egi on d'inerét ainsi e nie. La binarisation
et la soustraction permettent de ®parer les egions foie intestin, muscle ... (Fig. 4.12).

Fig. 4.12 { Binarisation de Iimage seuilee Fig. 4.13 { ouverture

Nous appliquons alors une ouverture sur la region d'inet obtenue (Fig. 4.13). Une ouverture
est uneerosion suivie d'une dilation avec le mémeeemaent structurant. Ce Itre permet de parer
des zones relees par un pont de faibleepaisseur.
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Nous mettons alors enevidence la zone du foie qui occupe ldys grande surface sur la coupe
etudee (Fig 4.14). Nous ealisons ensuite un remplissage des trous sur l'image pe@dente grace
a un ltre morphologique (Fig 4.15).

Fig. 4.14 { slection de la zone d'inerét Fig. 4.15 { Remplissage des trous

La zone d'inerét ainsi ce nie esterodee pour s'assur er que le contour soita l'inerieur du foie
(Fig 4.16). Le contour de la zoneerocee constitue alors lecontour initial (Fig 4.17).

Fig. 4.16 { Erosion de la zone lectionree Fig. 4.17 { Contour initial

Ce processus constitle de traitements de bas niveau est rage : pour une image 512 X 512,
le procesus recessite 50 secondes avec un pentium IV sous VIAAB.
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4.2.2 Mockle eformable utili® pour la segmentation

Pour ealiser notre segmentation, nous avons utili® un moctle paranetrique 2D avec les forces
image, ballon et GVF. La force externe agissant sur le mods est alors exprinmee par :

CoN — S1(x;y) !
Le moctle paranetrique global est obtenu en minimisant lenergie suivante :
Z n 2# mn 2#
E = ! } (S) d£ + } (S) d2C
totale = 2 ds 2 ds?
5 1(xy)
s o0y OVeve+ 1N (9 (4.20)

Calcul de la carte de contours et calcul de la carte GVF

Pour calculer la carte de contours, nous partons de l'imageans fond (Fig 4.7). Ensuite,
nous ealisons un Itrage nmedian avec une taille de fenétreegalea 3 pour enlever le bruit sans
cegrader les contours (Fig 4.18).

Fig. 4.18 { Image ltee

Puis, nous appliquons le cetecteur de contours de Canny. Nos obtenons ainsi une carte de
contours (Fig 4.19) avec laquelle nous calculons le champ dex des vecteurs de gradient (GVF)
a partir desequations 4.11 et 4.12 (Fig 4.20).

Fig. 4.19 { carte de contours Fig. 4.20 { carte GVF
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4.2.3 Evolution du moctle d&kformable

Nous ceformons le contour initial (Fig. 4.22) en utilisant la carte d'attraction : carte GVF
de la gure (4.20). Pour cela nous recherchons le minimum dechergie assoce au contour actif.

Fig. 4.21 { Image originale Fig. 4.22 { contour initial

L'ensemble des ceformations est repesent sur la gure 4.23. Le esultat de la segmentation
du foie par notre mockle ceformable est pesent sur la gure 4.24.

Fig. 4.23 { Deformation du snake Fig. 4.24 { contour nal
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4.2.4 PResultats de la segmentation

Nous remarquons que la nethode de segmentation du foie queonis avons ceveloppee sur les
IRM abdominales en opposition de phase (acquises par le protole exgerimentale de GE) permet
de s'a ranchir d'une initialisation manuelle. La nethode permet d'obtenir une detection correcte
du contour du foie en 5 minutes sous MATLAB. Elle sera inegee dans uneetude clinique de la
gquanti cation de la graisse repatique sur des patients sans et pathologiques. La segmentation
conjugiee a l'analyse de la cartographie T2 permettra par la suite une quanti cation de la
graisse repatique.

L'originalie de notre processus eside dans I'automatisation de l'initialisation du moctle par
des petraitements de faibles complexies donc rapides.Cette initialisation automatique fournit
un contour initial proche du contour eel ce qui augmente la convergence du modtle ce qui
conjuglea l'utilisation des forces GVF et ballon accrott la rapidie de la segmentation.
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Chapitre 5

Segmentation par un mockle
elastiqgue aformable 3D

A n que la quanti cation de graisse puisse &tre envisagesur lI'ensemble du foie et que les
informations pesentes sur toutes les coupes soient priseen compte, hous avons cevelopge une
segmentation par ceformation d'un mocele 3D du foie. Pour initialiser notre mocele ceformable
3D, nous devons disposer d'une forme 3D proche de celle du éopour pouvoir segmenter de
fecon rapide et optimale. Cette forme 3D se deformera ensite sous diverses contraintes. Dans
un premier temps, leseements de base de I'approche notamment la treorie de Ielasticie lireaire
et leseEments nis sont pesenes.

5.1 Theorie de Elasticie lireaire

Cette section pesente certaines notions de base de la tierie de lelasticie lireaire qui est
utilisee pour la ceformation du mocele. Pour une descrip tion plus compéte, on pourra se reporter
aux ouvrages de etrence disponibles sur le sujet [Cia88Cia85, LL86].

5.1.1 Tenseur des a&formations

Un corps non rigide se ceforme d'une certaine manéere, sos I'action de forces. La position de
chaqgue pointa l'inerieur de ce corps est ¢k nie par son v ecteur position x. Lorsque le corps est
ceforme, chacun de ces points se retrouvea une position derente. Le point pealablement de ni
par x se retrouvea une nouvelle position ¢ nie par le vecteur x'. Le vecteur u repesentant le
teplacement de ce point est ¢ ni par :

u=x% x (5.1)

Si I'on consicere deux points A et B tes proches, spaes avant ceformation par un vecteur
dx, le vecteur joignant ces deux points apes ceformation est devenu dx'=dx+du

En notant dI' et dl les normes respectives des vecteurs dx' etlx et en consicerant que les
ceformations sont de faibles amplitudes (treorie de Ie lasticite lireaire), on peutecrire :

di® = dI?+2 j dxidx; (5.2)
ai=1,2,3,j=1,2,3 et ij estle tenseur des ceformations, e ni par :
1 @u, @u
== EYLEY 5.3
172 ox" @x 3

Le tenseur des ceformations est synetrique, c'esta-dire j = j;.
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5.1.2 Tenseur des contraintes

Soit un petiteement de volume dV limie par une surface f ermee dSa l'inerieur d'un corps
ceformable. Si f est la force par unie de volume exeree a l'inerieys, de dV, la force totale
appligieea ceteement de volume peut &tre exprinee p ar l'inegrale  fdVv .

Une propree d'analyse vectorielle permet de transformer l'inegrale vectorielle de la diver-
gence d'un champ en une inegrale surfacique de ce champ; est ce ni comme la divergence
d'un tenseur j :

X ,
= @i (5.4)

j@x

j est appek le tenseur des contraintes. Le tenseur de contiates est synetrique.

Ce qui permet décrire :

fidv = @i

@Vv @s | @x

ds (5.5)

a dS cesigne le vecteur normala uneement de surface, oriene vers l'exerieur, et dont la
norme est l'aire de leEment en question.

D'apes le principe d'action et de eaction (3e loi de Newton), la force totale appligee a
leement de volume dV doit étreegalea la somme de tout es les forces appligwees sur la surface
dS de dV par les portions voisines du corps. Donc si I'on condire un petiteement de surface
dsS, le second terme de lequation 5.5 peut étre assimika la force df appligieea ceteement de
surface :

@

X
T= ex

i

ds (5.6)

5.1.3 Loi de Hooke

Dans un matriau ceformable, I'action d'un certain nombr e de forces conduita un certain
nombre de ceformations. La connaissance de la relation en¢ le tenseur des contraintes j; et
le tenseur des ceformations jj permet de caraceriser et de pevoir le comportement necanique
du maeriau. Cette relation est appeke loi constitutive du maeriau.

Le cas le plus simple, correspondanta un grand nombre de matiaux eels pour de faibles
ceformations, consistea faire I'hypothese que cette relation estelastique et lireaire.

Elastique indique que letat des deformations ne cepend que de letat pesent des contraintes,
ce qui revienta supposer que les forces internes au maeau n'agissent que par contact imnediat
et que leur rayon d'action est proche de zro. Un makriau elastique qui aet dceforme sous
l'action de certaines forces regagne son etat initial une éis que ces forces ont disparu, et il
peut restituer toute lenergie qu'il a absortee. Sa forme ne cepend pas de Il'historique de ses
ceformations.

Lireaire indique que la relation entre contraintes et ceformations est du premier ordre.

Les tenseurs jj et j comportent chacun 6 termes incependants @ cause de leur @retrie).
En gereral, la relation entre les deux tenseurs comporte $ paranetres distincts :

xx = C11 xx ¥ C22 yy + C33 2zt C12 xy + C13 xz + C23 yz (5.7)

et ainsi de suite pour chacune des autres composantes.
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L'hypottese que le matriau est isotrope peut étre consikee, ce qui signie que ses pro-
prees sont les mémes dans toutes les directions. Cettecondition introduit un certain nombre
de relations entre les constantes de lequation 5.7, car le relations doivent &tre les mémes
incependamment de l'orientation du syseme de coordonrees. En consicerant toutes les synetries
possibles, il peut alors étre cemonte que ces 36 parantres se eduisenta seulement 2 parametres
incependants. Ces deux paranetres sont appeés coe cients de Lane et sont noes et . La
relation obtenue prend la forme :

ij = tr () ij +2 ij (5.8)

i tr( ) cesigne la trace de jj €galea xx + yy+ z7),
j designe le symbole de Kronecker egala 1 sii = j eta 0 sinon).

Cette relation est une desecritures possibles de la loi de bloke. Uneecriture dierente peut
etre obtenue en inversant la relation de sortea exprimer j en fonction de jj :

j = gtr( )+ ] (5.9)

Sous cette forme, deux autres constantes ontee introdute : E est le module de Young ou
module deklasticie du matriau, est son coe cient de Poisson. Ces deux paramnetres sont plus
souvent utilies en nmecanique que les coe cients de Lane car ils sont plus facilesa interpeter
experimentalement. Mais il est touta faitequivalent de caractriser un matriauelastique lireaire
isotrope par ses deux coe cients de Lame ou par son module deYoung et son coe cient de
Poisson.

Dans le cas d'un maeriau incompressible, =0;5. Eneet:

V_@Qu, @y @u_ t()_

2
v ax @y @ tr() (5.10)

En adoptant une notation vectorielle, et en remarquant que &s tenseurs de contrainte et de
ceformation sont synetriques, on a :

0 - 0 . 0 - T L L I— - 0 0 - - . T
&=( 117 227 33 13 23 31;) " =( 115 220 3312 13,2 23,2 31;) (5.11)
Cette relation peut se mettre sous la forme :

&= R" = RDu (5.12)

R est la matrice delasticie cependant des paranetres necaniques du mageriau, D un ogerateur
dierentiel et u le deplacement ¢ nie en un point.

Le probkme delasticie peut se formuler en fonction de la variable deplacement uniquement,
en tout point du maeriau. Il s'agit de trouver un champ de d eplacement u(x) qui minimise la
fonctionnelle denergie suivante [Pha02] :

1 z Z
E(u= = & (u)"(u)dx t:uds (5.13)
2 vy @V

t :champ des forces externes

E(u) = Eelas(U) + Edonnees(U) (5.14)
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Si le champ t est normalis, nous pouvons introduire dans ¢quation (5.13) un coe cient
permettant de ponckrer le terme d'attache aux donrees parrapporta lenergie de egularisation.
Dans ce qui suit, nous consicererons cette poncderation inplicitement prise en compte ainsi que
la normalisation de t.

5.2 La nethode deseeéments nis

La nmethode desekments nis est devenue un outil puissant pour la simulation nunerique
d'un grand nombre de probemes d'ingenierie. Son principe consiste a discetiser une egion
continue complexe enekments geonetriques simples, qii sont appekseements nis. Les pro-
prees physiques sont interpokes sur chaqueeement en fonction de leur valeur en certains points
donres. La prise en compte des interactions entreekémeits voisins menea la construction d'un
ensemble dequations. La esolution de ce syseme dequations, en tenant compte des conditions
imposes aux limites du syseme, permet d'obtenir une appoximation des proprees physiques
du continuum [ZT87].

La premere etape d'une analyse parekments nis consistea c nir un maillage du conti-
nuum enekments nis. Leseements nis utilies cour amment en dimension 3 sont le etraedre
ou I'hexaedre.

Chaque eement ni est ¢ ni par un certain nombre de noeu ds. Les noeuds forment I'en-
semble discret des points du syseme en lesquels les pragis physiques sont calcukes. L'en-
semble des noeuds repesente les sommets deseements if

Le etraedre est la gure tridimensionnelle la plus simpl e. L'utilisation de ce type deement
pour la ce nition du maillage de notre mockle geonetriq ue du foie permet d'acekrer le pro-
cessus de deformation.

5.3 Formulation du probéme de segmentation
Le ceplacement u(x) est approxine par un ensemble de M fontions d'interpolation lireaire
i(i=12,...,M):
X
ux)=ux) = ulx) i(x) (5.15)
i=1

al u;j(x) cesigne le ceplacement en chague sommet (ou n ud) de la decomposition.

En reportant I'approximation (5.15) dans (5.13), on aboutita lenergie discetiee suivante :

1
EdU) = éUTKU UTF (5.16)
Ed(U) = Eglas(U) + Egonnees(U) (5-17)
-
O= U3;Up; 0 Um est le vecteur global des ceplacements. Les composantes ¢tk matrice
de raideur K et du vecteur de force F sont donrees par :
Z
Ki = RD i(x)T(uD j(x)dx (5.18)
\%
Z
Fi = t(x): i(x)ds (5.19)
@V
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Les conditions d'Euler montrent gu'un minimum de lenergi e est atteint lorsque
KU =F (5.20)

La force est consiceee comme une grandeur cependant duaplacement, ce qui rend lequation
5.20 non lireaire :

KU = F(U) (5.21)
Une manere de esoudre ce probeme est de lecrire sousla forme dévolution suivante :

du(t)
dt

+KU()= F (5.22)

Cetteequation est une simpli cation de la loi de la dynamique bien connue,

du(®) , du()

M dt dt

+ KU (t) = F(U(t)) (5.23)
al le terme M le a l'acekration (la masse) est regli ¢ et ai la matrice C repesentant les
frottements dusa la viscosite estegalea l'identie.

En utilisant un schema aux dierences nies de type Euler s emi-implicite, lequation (5.22)
devient :

k+1 k
UZ U kuet = F(UX) (5.24)

Oou encore

(I + tK)UT = uk+ &R (UY (5.25)

5.4 Construction du moctle geonetrique du foie

Le mockle deformable 3D est construita partir d'un exame n IRM abdominal acquis sur un
patient sain. Nous utilisons 24 coupes jointives depaissur 6mm. Ces images sont segmentes
par un expert nedical gracea un contourage manuel sur chaune des coupes. Nous Eecuperons
ainsi un ensemble de contours hepatiques 2D. A partir de cegontours, des surfaces 3D sont
reconstruites en utilisant le logiciel NUAGES [Gei93]. Le naillage obtenu par NUAGES est
ensuite utilie comme entee au logiciel GHS3D [Geo97] qu permet de grerer un maillage
volumique de etraedres eguliers.

5.4.1 Reconstruction de surfaces 3D avec le logiciel NUAGES

Pour pouvoir reconstruire des surfaces 3Da partir de contairs 2D, nous fournissons au logiciel
NUAGES un chier xxx.cnt (Annexe A.1) contenant I'ensemble des coordonrees des points de
contours. Apes avoir cetece les contours 2D, le chier xxx.cnt est geree par un programme que
nous avons ceveloppe sous MATLAB. Le logiciel NUAGES recanstruit les surfaces 3D et gerere
un chier xxx.0 (Annexe A.2) decrivant les nuds et les fac es du maillage. Nous visualisons
les surfaces triangukes reconstruitesa l'aide du logieel GEOMVIEW [oM96]. Le mockle du foie
obtenu avec le logiciel NUAGES est pesent suivant trois faces : anerieure (Fig. 5.1), latrale
(Fig. 5.2) et poserieure (Fig. 5.3).

Chapitre 5 Segmentation par un moctle elastique deformable 3D pierre-vves DANIAU-CLAVREUL - 23 aatt 2005



5.5 Champs de forces tri-dimensionnels 34

Fig. 5.1 { vue antrieure Fig. 5.2 { vue laerale Fig. 5.3 { Vue postrieure

5.4.2 reration d'un maillage volumique avec le logicie | GHS3D

Pour pouvoir gererer un maillage volumique de etraedr es eguliers, nous devons fournir au
logiciel GHS3D les chiers xxx.points (Annexe B.1) et xxx.faces (Annexe B.2) qui repesentent
respectivement les n uds et les faces du maillage. Nous avan tevelop® un programme sous
MATLAB qui gerere ces chiers en utilisant les donrees du chier xxx.o. Les deux chiers
sont ensuite fournis en entee au logiciel GHS3D. En sortiedeux chiers xxx.bb (Annexe B.3)
et xxx.noboiteb (Annexe B.4) sont gerees. Pour pouvoir visualiser le maillage volumique de
etraedres avec le logiciel MEDIT [Fre05], nous devons cawvertir le chier xxx.noboiteb en chier
xxx.mesh (Annexe B.5) avec le convertisseur nb2mesh [FreANous visualisons le moctle obtenu
avec le logiciel MEDIT (Fig. 5.4, Fig. 5.5, Fig. 5.6).

Fig. 5.4 { Vue anerieure Fig. 5.5 { Vue laerale Fig. 5.6 { Vue postrieure

5.5 Champs de forces tri-dimensionnels

5.5.1 Champs de forces GVF tri-dimensionnels

Comme pour la segmentation en 2D, nous avons utilie le GVF B letendanta la troiseme
dimension. En trois dimensions, le Gradient Vector Flow (GVF) [PX97, ES03] est obtenu en
esolvant lesequations suivantes :

@(xy;z;t)= vk vV (v 1 g)kgk? (5.26)

Avec v le vecteur force & ni en tout point (x,y,z) de l'espace, t | a variable temporelle, g I'image
3-D des contours et gy g un paranetre de lissage controlant la di usion du GVF. Not ons que,
puisque nous recherchons un minimum dénergie, tous les @mps de forces sont tels que t est
nul sur les structures d'inerét. Le calcul du champ GVF en 3D est ealis par le logiciel GVF3D
cevelope par le LESI [FLO5]. Le calcul du champ est ealis de facon anisotrope en tenant
compte du FOV et de lepaisseur de coupe des donrees 3D. Al que Pham [Pha02] ealise un
calcul isotrope qui recessite une interpolation de volums isotropes 3D et donc un long temps
de calcul.
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5.5.2 Champs de forceselastiques tri-dimensionnels

Le champ de forceselastiques est e ni par la matrice de radeur K. Le calcul de la matrice
de raideur est inspie de la trese de Schartz [Sch03].

Calcul de la matrice de raideur K

Calcul du volume

A n de calculer la matrice de raideur K des etraedres, il n ous faut d'abord calculer leur
volume. Un etreedre possede 4 noeuds et le noeudi a pour coordonrees &(i);y(i); z(i)). Ces
coordonrees sont ecugeees dans le chier xxx.mesh gue nous avons obtenu suitea la ealisation
du mockle ceformable. Soit la matrice X :

0 1

x(1) y(1) z(1) 1

_Bx@) y@) 22) 1

X = %’x(s) y@) 2(3) 1 (.27)
x(4) y(4) 2(4) 1

Pour obtenir le volume V du ttreedre on applique la formule suivante :

V = %Det(X) (5.28)

Calcul de K

Soit m; la masse appliqiee au nud i et P; le sommet du etraedre. Les 4 vecteursm; doivent
étre diriges vers I'exterieur du ttraedre et par cons equent le calcul se fait de la fecon suivante :

mo=(P2 P1)"(P3 Pi) (5.29)

mi=(P2 P3)"(Po P2)
mz=(Po P3)"(P1 P3)
m3z=(Po P1)" (P2 Pyo)

La matrice de raideur K s&crit :

T

K.. i

i + (mimj)lz+ m;m[) (5.30)

( mim

mT csigne la transpose du vecteurm,
et sont les coe ients de Lane,
I 3 cesigne la matrice identie de dimension 3x3.

K est le matrice de raideur exprimant I'in uence du ceplacement du sommet j sur la force
exeree au sommet du etraedre. Pour un etraedre donre il existe donc 16 tenseurs de raideur
dierents. L'expression de Kj montre qu'il ne cepend que des deux coe cients de Lane et

, du volume du etraedre et des quatre vecteurs m ¢ nisa partir des positions des quatres
sommets du etreedre.
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5.6 Segmentation du foie par un mockle ékformable 3D

La segmentation du foie en 3D est ealiee par un moctle &formable qui se deforme sous
l'action de dierentes forces vers les contours repatiques. Nous utilisons la discetisation en
eements nis et l'impementation dynamique pour appro Ximer les structures anatomiques. La
ceformation du mocele est exprimee sous la forme de lequation (5.20).

A n d'assurer la reproductibilie inter-patient du proces sus de segmentation, il est recessaire
d'introduire la possibilie de repesenter les grands deplacements. Pour se faire, Pham [Pha02]
meta jour periodiqguement lenergie de deformation au ¢ ours du processus de minimisation de
lenergie.

On note  lesetats successifs du domaine, e@ , les bords correspondants. Les maillages
repesentant . sont noes Ty. Nous utilisons une approximation lireaire de la ggeonetrie entre
deuxetats successifs :

k+1 k (5.31)

La mise a jour ierative de la geonetrie permet de partir d'un domaine de ekrence g
relativementeloigre du domaine nal ~

L'approche de Pham est interpete au sens mecanique conme une succession de ceformations
du domaine, lenergie de deformationetant relaclee a chaque ieration k. Chaque ¢ est donc
une con guration de repos pour +1.La congquence directe d'un tel schema est la possibilit

de parcourir de grands ceplacements, puisque lenergieslastique n'est pas accumuke de pa ;
mais uniquement entre deuxetats successifs.

Discetisation et esolution

La discetisation en eements nis est utilisee pour ap proximer le moctle ceformable. Les
temps de calcul lesa la misea jour de la matrice de raideur K pouvant devenir importants pour
des maillages comportant un grand nombre deements, il €mble plus raisonnable de ne pas la
recalculera chaque ieration. Nous assimilons maintenant chaque ieration k de l'algorithmea
la esolution d'un probeme identiquea (5.20) soit :

1+ tK)UK? =uUk+ tF@UY (5.32)

Nous consicerons le eplacement du domaine au cours du pressus de minimisation comme
une operation de remaillage,a nhombre de noeuds constantset avec une connectivie inchangee.

Lequation (5.32) est esolu de facon ierative par un a Igorithme qui pesente deux boucles
imbrigLees, une boucle sur la geonretrie, et une boucle dediscetisation en temps. Le diagramme
(5.7) montre la structure de l'algorithme utilise.
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Fig. 5.7 { Algorithme de minimisation avec misea jour de la geonetrie

Chapitre
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Qualie topologique et gonetrique d'un maillage

La ceformation du maillage est conditionree par levolu tion de sa qualie. Un maillage de
qualie nmediocre entrame des erreurs nuneriques importantes dans les calculs par eements
nis. Les crieres de qualie consicees sont d'ordre t opologique et geonetrique.

La topologie du maillage n'est plus respecee lorsque deskments s'inversent. La cetection de
l'inversion d'un etraedre peut étre ealise par le ¢ alcul de son volume. Le ttraedre est oriente
de telle sorte queViera > 0 dans le cas normal, eVera < 0 lorsque le etraedre s'inverse.

La qualie gonetrique d'unekment est leea lec art de sa forme par rapporta leement
egulier. Plusieurs cas de gures se pesentent pour caragriser un etreedre de mauvaise qualie
[Req02]. De nombreux crieres de qualie geonetrique ontet e nis dans la literature [PGH93].
Nous avons choisi I'un des crieres les plus courants, quis le rapport du rayon de la sphere
inscrite au etraedre sur la longueur hpax de sa plus grande aréte :
_ Vietra

p—
= 24— et =
Q hmax Atetra

(5.33)

al Awra repesente l'aire totale des 4 faces du etraedre. Ce criere est borre entre 0 et 1. Plus
leEment est ceceree, plus la valeur de Q s'approch e de 0, alors gu'il vaut exactement 1 pour
un etraedre egulier.

Dans l'algorithme propos (Fig. 5.7), le maillage est juge correct s'il respectea la fois le criere
topologique (aucunekment inverse) et geonetrique, un seuil de tokranceetant >e. Si ce n'est
pas le cas, une boucle de retour permet de repartir de la congration peedente avec un pas
de temps t plus n, an de mieux contrbler la ceformation du maillage . En n, la convergence
globale peut étre estinee en calculant la norme du ceplaement; si celle-ci tombe en-dessous
d'un certain seuil, l'algorithme est stoppe.

5.7 Positionnement du mocele c&formable 3D

Avant de ealiser la segmentation, il faut initialiser le m octle deformable 3D proche de la
zonea segmenter pour aceekrer le processus.

Le positionnement du mockele deformable 3D est bas sur unrecalage rigide. Tout d'abord,
une des images 2Da segmentelrs est ®lectionree. En cereral, I'image lectionree correspond
a une coupe centrale du foie. Ensuite, l'imagels est segmenee en utilisant la methode de
segmentation 2D dceveloppee dans le chapitre pe@dent. Le contour 2D obtenu est noe Cs et
corresponda la coupe Z. Le contour 2D du mockle 3D correspodanta la coupe Z est noe Cy; .
Une misea lechelle entre les deux nuages de points est mli®e en utilisant les FOV des IRM.
Un recalage rigide est ensuite ealie entreCs et Cy .

5.7.1 e nition du recalage

Une nethode de recalage est ¢ nie par 3eements [Ma03]:
{ la transformation entre un moctle de etrence M et un moctle cible M gpje,
{ un criere de similarie entre les deux mocktles,
{ un processus d'optimisation qui estime les meilleurs paraetres de la transformation.

Dans la suite, les dierentseEments ce nissant le rec alage sont exposes.
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La transformation

Les nethodes de recalage sont gereralement qualiees e methodes rigides, a nes, projectives
ou non rigides selon la nature de la transformation du recalge [MV98]. La transformation est
globale si elle s'appliquea I'ensemble du mockle ou loca si elle s'appliquea des sous-egions
ayant chacune leur propre transformation.

Dans le recalage rigide global, seules les translations etd rotations sont admises. Les distances
entre les points et les angles entre les lignes ne changentgpendant le recalage.

Les nmethodes de recalage a nes transforment des lignes paalkles en lignes paralkles. Les
transformations projectives conservent les lignes. Les ethodes de recalage non rigides font
intervenir des transformations plus gererales [MV98].

Le criere de similarie

Le criere de similarie cepend du type de nethodes de re calage qui peuvent étre eparties en
deux cakegories principales [Ma03] :

{ les nmethodes de recalage bases sur les caractristiges geonetriques de l'image. Ces
nmethodes recalent soient un nuages de points, soient les Ibds/contours ou les surfaces.

{ les nethodes bases sur des mesures de similarie de vals. Ces nethodes sont bases sur
des mesures de similarie d'intensie de voxels ety incluent des nmethodes de type moments
et axes principaux d'inertie, dierences d'intensie, ¢ orelation, ainsi que des nethodes
bases sur l'information mutuelle.

Processus d'optimisation

Pour I'optimisation du recalage rigide d'une image en 3-D, ur fonction co0t de 6 paranetres
(3 translations et 3 evolutions) est normalement minimisee. Dans les nmethodes de recalage
a nes, projectives et non rigides, la fonction colt pesente davantage de paranetres.

Une recherche globale pour trouver le minimum (ou le maximur de la fonction de colt est
habituellement trop colteuse du point de vue des calculs. & but des nmethodes d'optimisation est
la recherche rapide d'un optimum de cette fonction de coatLes nethodes qui ne recessitent pas
levaluation du gradient de la fonction coat sont gerer alement priviegees car elles permettent
de diminuer les temps de calcul et d'aceérer le processsi d'optimisation.

5.7.2 Recalage de deux nuages de points

Pour ealiser le positionnment de notre moctle deformable, nous avons utili® un recalage
rigide global qui met en correspondance deux nuages de positL'algorithme lIterative Closest
Point (ICP) de Besl et McKay [BM92] a et utili pour reca ler les deux nuages de points
(Moctle X, Objet P) repesentant le contour 2D du foie.
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Principe de l'algorithme ICP
Les principalesetapes de l'algorithmes sont :

{ Estimation de la transformation initiale par alignement d es centrodes des deux nuages de
points

{ Proedure ierative pour converger vers un minimum local

{ 1. 8p P, rechercher le point le plus proche x X
{ 2. Rechercher la transformtion Q qui minimise les distancs entre p et x
{ 3. Transformer Py+1  Q(Px)
{ 4. Terminer quand l'erreur recalcuke est inkrieurea un seuil »
{ Chaisir la solution optimale parmi les dierentes transf ormations initiales : c'esta dire la
transformation qui minimise la somme des distances entre kdeux nuages de points.

Pour ealiser ce recalage par ICP, les scripts MATLAB de Yaroslav Halchenko ontet utilises
[Hal03a, Hal03b].

5.7.3 Resultats du recalage

Pour une coupe 2D centrale du foie d'un patient donre (Z » ) et avec la nethode de segmen-
tation 2D que nous avons ceveloppe (Chapitre 4), nous detectons les contours repatiques (Fig.
5.8). Ensuite, nous recherchons le contour 2D du mockle 3D wl foie correspondanta la coupe Z
»e. Le contour 2D du moctle correspondant est visuali®e sur la coupe 2D du foie (Fig. 5.9).

Fig. 5.8 { Contour 2D de la coupe IRM Fig. 5.9 { Contour 2D du moctle 3D

Nous ealisons ensuite une misea lechelle entre le conbur 2D obtenu par segmentation et le
contour 2D du mockle 3D (Fig. 5.10). Ensuite, nous ealisons un recalage rigide entre les deux
contours. Le esultat du recalage est visuali® sur la coype 2D du foie (Fig. 5.11).
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Fig. 5.10 { Contour 2D apes misea lechelle Fig. 5.11 { Contour 2D apes recalage

Les paranetres du recalage et de misea lechelle entre le deux contours 2D sont utilises pour
positionner le mocele 3D qui servira d'initialisation du m ocele deformable pour la segmentation
3D.

5.8 Resultats de la segmentation

Les gures 5.12, 5.13 et 5.14 permettent de visualiser le mebk suivant 3 vues apes recalage
sur I'ensemble des coupes du patient traie.

Fig. 5.12 { wue anerieure Fig. 5.13 { wue latrale Fig. 5.14 { Vue poserieure

Les donrees pesentes ci-dessus servent alors d'initigsation au mocele deformable. Le calcul
des forces tri-dimensionnelles GVF etelastiques est alorgeali®e. Les forces GVF sont ensuite
appligees au noeud du maillage. L'algorithme de minimisdion permet ensuite d'approximer la
ceformation du mockle deformable. Le mocele 3D deform e est visuali® sur 3 vues (Fig. 5.15,
5.16 et 5.17).

Fig. 5.15 { Vue anerieure Fig. 5.16 { Vue laerale Fig. 5.17 { Vue poserieure
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La nethode de segmentation 3D mise en oeuvre permet alors dktraire les contours 2D du
foie sur les dierentes coupes. Les dierentesetapes dela segmentation 3D du foie sont pesenes
sur les gures 5.18, 5.19, 5.20 et 5.21 pour une coupe IRM.

Fig. 5.18 { Mocle initial Fig. 5.19 { Moctle misa lechelle

Fig. 5.21 { Moctle esultant de segmentation par

Fig. 5.20 { Mocle recak modle dformable 3D
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Chapitre 6

Discussions

La nethode de segmentation 2D du foie tesee sur des IRM ab@minales de 10 volontaires
sains aet consiccee comme able visuellement par 2 experts radiologues. L'originalie de notre
processus eside dans l'automatisation de l'initialisaion du moctle par des petraitements de
faible complexite donc rapides. Cette initialisation aut omatique fournit un contour initial proche
du contour eel ce qui augmente la convergence du moctle cgui conjugle a l'utilisation des
forces GVF et ballon accrot la rapidie de la segmentation. Desevaluations quantitatives seront
ealises par la suite pour obtenir une validation quanti tative de la methode.

La methode de segmentation 3D du foie aet ceveloppee sous I'environnement MATLAB. La
methode aet utilisee pour segmenter le foie de 10 patients. Les contours 3D du foie obtenus ont
ek consicees comme ables visuellement par 2 experts radiologues. L'utilisation du processus
de segmentation 3D mis en oeuvre est actuellement incompdtie avec une utilisation en routine
clinigue du fait d'un temps de calcul prohibitif (de I'ordre de 3 jours). Il sera donc recessaire
d'envisager une impementation de la nethode en langage G+ a n de eduire ce temps.
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Conclusion

Ce stage de DEA eali® au sein du Laboratoire d'Ingene rie des Sysemes Automaties en
partenariat avec le CHU d'Angers fut pour moi I'occasion d'eectuer un travail dequipe. En
e et cetteetude s'inscrit dans un travail de trese eali % en collaboration avec GE dont I'objectif
est de quanti er la graisse intra-tepatique pour I'aide au diagnostic de pathologies repatiques.

Ce projet m'a permis de cevelopper deux nmethodes de segmeation du foie par mockle
ceformable : 'une en 2D et l'autre en 3D. Le moctle ceformable 2D inegre des forces teveloppees
ecemment (GVF et ballon) et aet adapta la segmentat ion du foie. Un ensemble de processus
ont permis aussi de ealiser une initialisation automatique du moctle ceformable 2D. Ceci per-
met d'envisager I'utilisation du syseme en routine clinique (5 min de calcul/coupe). Le moctle
ceformable 3D est initialie sur un mockle geornetriqgu e 3D du foie pour permettre une segmenta-
tion de I'ensemble du foie. La nethode de segmentation du fie en 3D est base sur la tteorie de
[elasticie lireaire et desekments nis. La cefor mation du mocele 3D permet d'approximer de
fecon tes pecise les contours kepatiques 3D. La mise a1 oeuvre de ce processus de segmentation
m'a demande beaucoup de recherches bibliographiques te interessantes.

Cette experience m'a permis d'appliquer les connaissance acquises lors du DEA Signaux
et Images en Biologie et Medecine et de cevelopper de noulles competences en traitements
d'iamges.

En n, ce stage m'a con rne dans mon choix concernant mon projet professionnel nhotamment
ma volone de ealiser une these dans le domaine bionedical.
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Annexe A

Logiciel NUAGES

Le logiciel Nuages permet de ealiser des reconstruction8D a partir des contours issus de
coupes 2D. Le chier d'entee xxx.cnt est un ensemble de paits correspondant aux contours des
plans paralkles. Il peut y avoir plusieurs contours par plan. Le chier de sortie xxx.0 repesente
une surface 3D.

A.1 Fichier xxx.cnt

Les chiers des points de contours au format cnt sontecritsde la facon suivante :

s 8

v 88 7z -48.696671
f

129.04 117.73
128.19 118.53

g
f

111.00 125.00 111.00 126.00

g
v 81 z -43.539814

f
130.77 130.14
131.71 130.76

g

a:

s correspond au nombre de coupes.

v correspond au nombre de points des contours de la coupe.

Z repesente la coordonree z de la coupe.

Entre chaque crochet, les coordonrees x et y sontenonag pour 1 contour et il faut eierer
l'operation pour les autres contours.
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A.2 Fichier xxx.o

Les chiers de maillage au format 0 sont gerees dans un chier ASCII de la facon suivante :
OFF

8120
0.256 0.365 0.569
2.365 2.654 8.145

3012
3259
3604

a:
tout d'abord, il s'agit de chiers ASCII.

Les trois premiers caraceres rappellent I'extension du chier. Ici : OFF.
Le premier entier est le nombre de sommets du maillage. Ici :.8
Le deuxeme entier est le nombre de facettes du maillage. ic 12.

Le troiseme entier est le nombre d'arétes et bien souventcette valeur esta 0 : elle n'a pas
et misea jour lors de la ceation du chier.

Ensuite vient la liste des coordonrees des sommets du madfje sous forme de ottants. Les
trois premiers ottants sont les coordonrees X, y, z du premier sommet (nunero 0), les trois
suivants sont les coordonrees X, y, z du deuxeme sommet (arrero 1) et ainsi de suite.

Une fois tous les sommets stocles, vient la liste des faceds sous la forme suivante : La premere
valeur est le nombre de sommets de la facette (pour nous, il w'aura que des facettes triangu-
laires, donc cette valeur sera 3). Cette valeur est suivie duumnero des sommets composant la
facette. Ici, la premere facette triangulaire est compoee du sommet nurrero 0, du sommet 1 et
du sommet 2. La deuxeme facette triangulaire est compose des sommets nunero 2, 5 et 9, et
ainsi de suite.
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Annexe B

Logiciel GHS3D

Le logiciel GHS3D est un gererateur de maillage puissant qii permet d'adapter, d'optimiser
des maillages et de ceer des maillages volumiques de ededres.

B.1 Fichier xxx.points

Ce chier est une description de lI'ensemble des points en tie dimensions.
xxx est le nom de base du maillage.
XXx.points est le nom du chier.
Ce chier estecrit en ASCII.

Le chier est constitte de NP+1 lignes en gereral al NP es t le nombre de points.

-Ligne 1 : NP
-Ligne i, (i=2, 3,..., NP+1) : X,Y,Z, REF

X, Y, Z repesentent les trois coordonrees du point i-1.

REF est un entier repesentant la propree physique assocee au point i-1 €lastique, solide,
liquide ...)

B.2 Fichier xxx.faces

Ce chier est une description de la topologie de I'ensemble &k faces en trois dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.faces est le nom du chier.

Ce chier estecrit en ASCII.
Le chier est constitte de NF+1 lignes en cereral ai NF es t le nombre de faces.
-Ligne 1 : NF

-Ligne i, (i=2,3,..., NF+1) : le type de face, le nombre de vertex de la face et type + 1 entiers
repesentant la propree physigue assoceea la face i-1 eta ses contours.
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B.3 Fichier xxx.bb
Ce chier contient les valeurs des tenseurs assocees au lhger xxx.mesh ou xxx.noboiteb.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.bb est le nom du chier.

Ce chier estecrit en ASCII.

La structure du chier xxx.bb est la suivante :
-Ligne 1 : NDIM, NBMET, NBVAL, TYPE

{ NDIM est la dimension de l'espace
{ NBMET est le nombre de champ si :
{ NBMET = 1 : valeurs scalaires,
{ NBMET = NDIM : valeur de tenseur,
{ NBMET = NDIM *(NDIM + 1)/2 : matrice symnetrique,
{ NBMET = NDIM * NDIM : matrice entere.

{ NBVAL est le nombre d'informations (NBVAL = NP, la valeur co rrespondante est dans
noboite)

{ TYPE = 2 signi e que les valeurs correspondent aux n uds de m aillage, TYPE = 1 signi e
que les valeurs sont assocees auxekments

B.4 Fichier xxx.noboiteb

Ce chier est une description du maillage de etreedres en 3 dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.noboiteb est le nom du chier.

Ce chier estecrit au format binaire.

La structure du chier est la suivante :
Nombre de lignes : 6

{ Ligne 1 : NE, NP, NPFIXE, CUBE, NPBLI, et 12 valeurs,

{ Ligne 2.1, ... : les NE quadruplets c nissent leseeme nts des n uds,

{ Ligne 3.1, ... : les NP triplets ¢ nissent les coordonre es des n uds,

{ Ligne 4 : SUBNUMBER, le nombre de sous-domaine du maillage,

{ Ligne 5 : Les SUBNUMBER triplets caractrisent chaque sous-domaine,

{ Ligne 6.1, ... : les NE nombre des sous-domaines assocesxekments du maillage.
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B.5 Fichier xxx.meshb

Le chier xxx.meshb est une description du maillage de etreedres en 3 dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.meshb est le nom du chier.

Ce chier estecrit au format binaire.

La structure du chier est la suivante :
MeshVersionFormatted 1
Dimension 3

Vertices

np
X1Y1 Zp refq

Xnp Ynp Znp T€fnp

avec np le nombre de nuds du maillage, X; y; z les coordonrees du point i et sa e&rence
ref;

Triangles
nt
vi vz v3refy

vi V3 V3 ref,
avec nt le nombre de triangles du maillageyji le nunero du sommet j du triangle i et sa ekrence

ref;

Quadrilaterals

nq
12 3 4
vy Vi vy viref

Vit Var Vir Vicrefq

avec nq le nombre de quadrilaeres du maillage,vji le nunmero du sommet j du quadrilaere i
et sa ekrence ref;

Tetrahedra
ntet
vi vz v3 viref

12 y3 A
Vitet Vntet Vntet Vntet refy _ . _ . .
avec ntet le nombre de quadrilatres du malllage,vj' le nurrero du sommet j du etreedre i et sa
ekrence ref;
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