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Résuḿe : Cet article pŕesente une ḿethode automatique
et rapide de quantification surfacique des œdèmes
céŕebraux sur des IRM utiliśees en routine clinique.
L’ évolution de la taille des œdèmes est considéŕee
comme un facteur pertinent afin d’évaluer l’efficacit́e de
nouveau traitement sur les traumatisés cr̂aniens graves.
Lors des śeances d’acquisitions (3 par patientétaĺees sur
15 jours), de multiples śequences IRM sont effectuées :
pond́eration en T1, en FLAIR (FLuid Attenuated In-
version Recovery), et en EPI (Echo Planar Imaging)...
Pour cetteétude, nous avons adapté un algorithme EM
(Expectation-Maximisation) pour la segmentation des
œd̀emes sur les histogrammes d’IRM FLAIR ainsi
qu’un traitement de suppression du crâne malgŕe des
morphologies varíees de part la spécificité des patients
traités. Les ŕesultats de la validation montrent que la
diff érence entre les mesures par traitements automatique
et manuel sont similaires̀a l’inter- et l’intra-variabilit́e
des experts. Ces résultats sont donc encourageants pour
l’utilisation potentielle de cette technique en routine
clinique.

Mots-clés : Détection, Estimation, Filtrage, EM.

1 PROBLÉMATIQUE

Le cas des traumatisés cr̂aniens graves en réanimation
impose, dans la d́etection d’œd̀emes ćeŕebraux, de nom-
breuses contraintes. En effet, les chocs occasionnés pen-
dant l’accident peuvent modifier fortement la morpholo-
gie du cerveau (Fig. 1 - d). De plus, les œdèmes grands
ou petits, intenses ou diffus demandent des traitements
sṕecifiques (Fig. 1 - a, b et c). Enfin, le suivi de la taille
des œd̀emes ńecessite la gestion d’une grande quantité
de donńees (20 images par acquisition et 3 acquisitions
étaĺees dans le temps par patient) et donc un traitement re-
lativement rapide pour une utilisation en routine clinique.

2 MÉTHODOLOGIE

2.1 État de l’art
En recherche clinique, le contourage des zones patho-
logiques sur des IRM du cerveau reste souvent manuel
(opération fastidieuse et très expert d́ependant).

FIG. 1 – Diff érents cas de traumatiśes cr̂aniens
(a) : petit œd̀eme, (b) : grand œd̀eme, (c) : œd̀eme dif-
fus, (d) : cerveau d́eformé

Dans la litt́erature, il n’existe pour l’instant que peu de
méthodes automatiques de quantification des œdèmes
céŕebraux. Les ŕecenteśetudes font́etat de deux grandes
familles de traitements utilisées pour la segmentation
de tissus sains, de tumeurs et de lésions scĺereuses
en IRM ćeŕebrale : l’algorithme EM [Schroeter, 1998]
[Pham et al., 1999] et l’utilisation de la logique floue
[Gorges, 2003] [Liu, 2005]. D’autres traitements appa-
raissent moins souvent dans la littérature, c’est le cas des
contours actifs [Zhu et al., 1997] et de l’utilisation d’at-
las [Van Leemput et al., 2001] [Prastawa, 2004] (servant
surtout à initialiser les traitements ultérieurs), mais ces
méthodes demandent des temps de calcul relativement
longs.

2.2 Méthode d́evelopṕee
2.2.1 Algorithme EM

L’algorithme EM est un algorithme itératif tr̀es utiliśe
pour la recherche du paramètre ŕealisant le maximum
de vraisemblance [Dempster et al., 1977]. Grâceà cet al-
gorithme, un signal d’entré E(x) sera approxiḿe par
une somme de gaussiennesG(x, µ, σ) pond́eŕees par des
poidsα (Eq 1).

Ê(x) =

N∑

n=1

αnG(x, µn, σn) (1)



avec :Ê(x) le signal approxiḿe deE(x),
N le nombre de gaussiennes,
µn la moyenne de la gaussiennen,
σn la variance de la gaussiennen.

Le maximum de vraisemblance est atteint par calcul d’un
facteur de vraisemblanceV (x, i) (Eq 2) propreà cha-
cune des gaussiennesi et des pixelsx qui va permettre,
à chaque it́eration, de recalculer les paramètres des gaus-
siennes.

V (x, i) =
αiG(x, µi, σi)∑

N

n=1
αnG(x, µn, σn)

. (2)

Le critère d’arr̂et de l’algorithme est soit un nombre
maximum d’it́erations pour limiter le temps de calcul soit
une erreur inf́erieureà ε entre 2 approximations (̂E(x))
successives.

2.2.2 Bouclage de l’algorithme EM

Cependant, l’algorithme EM classique nécessite de
préciser le nombre de gaussiennes intervenant dans le
calcul. Nous avons donc dévelopṕe un processus de re-
bouclage de l’algorithme afin de définir automatiquement
le nombre optimum de gaussiennes. Partant d’un grand
nombre de gaussiennes, dont les moyennes sont initia-
lisées à chaque pic de l’histogramme (afin de gagner
du temps pour la convergence de l’algorithme), le pro-
gramme les compare et les fusionne si leurs moyennes et
leurs aires partaǵees sont proches (Fig 2).

FIG. 2 –Synopsis de l’algorithme EM boucĺe

2.2.3 Application
Cet algorithme áet́e utilisé sur l’histogramme d’IRM
mode ”FLAIR” (Fig. 1) afin de diff́erencier les ”classes”
composant l’image (Fig. 3) :

– les niveaux de gris faibles représentent le fond,
– les niveaux de gris ḿedians incluent les tissus sains

(matìere grise et blanche),
– les niveaux de griśelev́es contiennent le ou les

œd̀eme(s) et les os.

FIG. 3 –Histogramme d’une IRM cérébrale type flair

La classe du fond́etant plus importante que les autres,
l’algorithme EM apporte une meilleure précision sur cette
dernìere. Or l’objectif est de diff́erencier au mieux les
deux dernìeres classes afin de ne retenir que la troisième.
Nous avons donc suppriḿe la classe du fond en l’estimant
par un pic de Rayleigh [Schroeter, 1998].
Les images EPI (acquisesà la suite des IRM FLAIR, Fig.
4-a) ne d́etectant que les tissus mous, permettent de sup-
primer l’os du cr̂ane gr̂aceà des traitements de type mor-
phologie math́ematique et filtrage (Fig. 4).

FIG. 4 – Création du masque du cr̂ane
(a) : IRM mode EPI, (b) : Masque EPI, (c) :
IRM mode flair, (d) : R ésultat du masque EPI sur
l’image flair

Le processus de bouclage de l’algorithme EM nous donne
de façon rapide un seuil permettant de différencier les
œd̀emes des tissus sains (Fig. 5). Ce seuil vient de la
rencontre entre les 2 dernières classes (la plus intense
consid́eŕee comme de l’œd̀eme et la seconde comme
celle des tissus sains). Les critères d’arr̂et sont soit 500
itérations soitε = 10−2.

FIG. 5 – (a) : Initialisation de l’algorithme EM (8
classes), (b) : Ŕesultats de l’algorithme EM boucĺe

3 VALIDATION

Les images des traumatisés cr̂aniens sont traitées par seg-
mentation automatique et par segmentation interactive.
Deux ḿedecins ont effectúe ind́ependamment le tracé
manuel des œdèmes sur 300 images (5 patients× 3
dates× 20 coupes). Pour déterminer la variablit́e intra-
opérateur, un ḿedecin a ŕealiśe les traćes une seconde
fois 1 mois plus tard. La surface des œdèmes est cal-
culée pour chaque coupe de chaque patient. L’évaluation



de la segmentation automatique est réaliśee par analyse
par ŕegression lińeaire et par test de Bland et Altman.
L’ensemble des résultats de l’analyse d’évaluation du
processus de segmentation est présent́e dans le tableau
récapitulatif 1. Les tests de Student montre une significa-
tivit é statistique des résultats (p ≤ 0.01). L’analyse par
régression lińeaire donne :

– des coefficients de correlation de l’ordre de 0.85 pour
chaquéetude,

– des coefficients directeurs (a) entre les ŕesultats obte-
nus par les experts et l’algorithme EM très proches voir
plus pr̀es de 1 que les coefficients directeurs inter- et
intra-observateurs,

– des ordonńees à l’origine (b) qui sont tr̀es faibles
devant la moyenne des surfaces des œdèmes soit
813mm2 ± 773mm2.

Tous ces coefficients montrent une bonne correlation
des surfaces d́etect́ees. Les tests de Bland et Altman
donnent, dans le cadre de la comparaison entre l’algo-
rithme EM et les experts, des intervalles de confianceà 2
déviations standards supérieurs (de 25%)̀a ceux obtenus
pour les comparaisons intra- et inter-observateurs. Ceci
peut s’expliquer par le fait que les comparaisons se font
entre 2 traćes totalement ind́ependants (tracé manuel en
”aveugle”). Or en routine clinique les résultats obtenus
par la segmentation automatique serviront de base pour
les experts qui pourront modifier les contours. Les erreurs
inter- et intra-observateurs devront alors normalement di-
minuer ainsi que les erreurs entre algorithme EM et les
experts. Unéetude compĺementaire sur la modification
des traćes automatiques doitêtre envisaǵee.

Comparaison a b (mm2) SEE (mm2)

EM / méd 1 0.83 33.5 221.33
EM / méd 2 0.88 16.2 266.18

méd 2 / ḿed 1 0.84 70.5 262.46
méd 1 j1 / ḿed 1 j2 0.73 63.4 208.12

TAB . 1 –Etudes statistiques

4 RÉSULTATS

La méthode automatique de segmentation que nous avons
dévelopṕee peut traiter une grande variét́e d’œd̀emes
puisqu’elle ne se fonde pas sur la localisation et les forts
contrastes. Ainsi, un travail sur l’histogramme de l’image
doubĺe d’un masque du crâne permet de s’affranchir des
probl̀emes líes aux morphologies changeantes du cerveau
ainsi que du cr̂ane. De plus, la précision de l’algorithme
EM permet de d́etecter toutes sortes d’œdèmes (Fig. 6).
Afin d’ évaluer quantitativement cette chaı̂ne de traite-
ments, nous l’avons comparée avec des segmentations
manuelles faites par des experts radiologues sur 5 pa-
tients. Les ŕesultats montrent que la différence entre les
mesures par traitements automatique et manuelle sont si-
milaires à l’inter- et l’intra-variabilit́e des experts. Ces
résultats sont donc encourageants pour l’utilisation po-
tentielle de cette technique en routine clinique.

FIG. 6 – Résultats finaux des diff́erents traitements
pour les 4 cas vus pŕećedemment Figure 1
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