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Résunte : Cet article pesente une gthode automatique
et rapide de quantification surfacique des emds
cérebraux sur des IRM utilsses en routine clinique.
L’ évolution de la taille des céthes est consiée
comme un facteur pertinent afinéValuer I'efficacié de
nouveau traitement sur les traumésscéniens graves.
Lors des &ances d’'acquisitions (3 par patiétakes sur

15 jours), de multipleségjuences IRM sont effedes :
ponceration en T1, en FLAIR (FLuid Attenuated In-
version Recovery), et en EPI (Echo Planar Imaging)...
Pour cetteétude, nous avons adapun algorithme EM
(Expectation-Maximisation) pour la segmentation des
cecemes sur les histogrammes d'IRM FLAIR ainsi
gu’un traitement de suppression duaice malge des
morphologies vaées de part la geificitt des patients
traiteés. Les esultats de la validation montrent que la

Fic. 1 — Difféerents cas de traumatigés crniens
(a) : petit ceceme, (b) : grand ce@me, (c) : ceéme dif-

différence entre les mesures par traitements automatique fus, (d) : cerveau ceformé

et manuel sont similairea l'inter- et l'intra-variabilig
des experts. Ceesultats sont donc encourageants pour
l'utilisation potentielle de cette technique en routine
clinique.

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

1 PROBLEMATIQUE

Le cas des traumafis caniens graves ereanimation
impose, dans la&tection d'cedmes érébraux, de nom-
breuses contraintes. En effet, les chocs occag®pen-
dant l'accident peuvent modifier fortement la morpholo-
gie du cerveau (Fig. 1 - d). De plus, les eates grands

ou petits, intenses ou diffus demandent des traitements
specifiques (Fig. 1 - a, b et c). Enfin, le suivi de la taille
des cedmes Rkcessite la gestion d'une grande quantit
de doniees (20 images par acquisition et 3 acquisitions
étakes dans le temps par patient) et donc un traitement re-
lativement rapide pour une utilisation en routine clinique.

2 METHODOLOGIE

2.1 Etatde lart

En recherche clinique, le contourage des zones patho-
logiques sur des IRM du cerveau reste souvent manuel
(opération fastidieuse etds expert @pendant).

Dans la literature, il n'existe pour l'instant que peu de
méthodes automatiques de quantification desroes
cérebraux. Les&centestudes fonétat de deux grandes
familles de traitements utikes pour la segmentation
de tissus sains, de tumeurs et dEsibns sd@reuses
en IRM cerebrale : I'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 laditaiture, c’'est le cas des
contours actifs [Zhu et al., 1997] et de I'utilisation d’at-
las [Van Leemput et al., 2001] [Prastawa, 2004] (servant
surtouta initialiser les traitements @tieurs), mais ces
méthodes demandent des temps de calcul relativement
longs.

2.2 Meéthode cevelopee
2.2.1 Algorithme EM

L'algorithme EM est un algorithme étatif tres utili

pour la recherche du paratne galisant le maximum
de vraisemblance [Dempster et al., 1977]aGaa cet al-

gorithme, un signal d’enér E(z) sera approxir@ par

une somme de gaussienn&gr, i, o) poncerées par des
poidsa (Eq 1).

N
E(x) = ZanG(quLmUn) )
n=1



avec :E(z) le signal approxira deE(z),
N le nombre de gaussiennes,
1, 1a moyenne de la gaussienng
o, la variance de la gaussienne

Le maximum de vraisemblance est atteint par calcul d’'un
facteur de vraisemblancE(z,) (Eq 2) proprea cha-
cune des gaussiennegt des pixelse qui va permettre,

a chaque #ration, de recalculer les paratres des gaus-
siennes.

OéiG(fU, Hi, Ui)

V(z,i) = .
(&%) 22;1 anG(, fin, 0n)
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Le critere d’arét de I'algorithme est soit un nombre
maximum d'irations pour limiter le temps de calcul soit
une erreur irgrieurea ¢ entre 2 approximationsi(x))
successives.

2.2.2 Bouclage de l'algorithme EM

Cependant, l'algorithme EM classiqueéaessite de
préciser le nombre de gaussiennes intervenant dans le
calcul. Nous avons doncegtelopp un processus de re-
bouclage de I'algorithme afin dé&finir automatiquement

le nombre optimum de gaussiennes. Partant d'un grand
nombre de gaussiennes, dont les moyennes sont initia-
liseesa chaque pic de I'histogramme (afin de gagner
du temps pour la convergence de l'algorithme), le pro-

La classe du fon@tant plus importante que les autres,
I'algorithme EM apporte une meilleuregwision sur cette
dernere. Or I'objectif est de diffrencier au mieux les
deux derngres classes afin de ne retenir que la téois.
Nous avons donc suppréna classe du fond en I'estimant
par un pic de Rayleigh [Schroeter, 1998].

Les images EPI (acquisada suite des IRM FLAIR, Fig.
4-a) ne @tectant que les tissus mous, permettent de sup-
primer I'os du céne gacea des traitements de type mor-
phologie matématique et filtrage (Fig. 4).

4 — du céne

Creéation
(@ : IRM mode EPI, (b) : Masque EPI, (c) :
IRM mode flair, (d) : R ésultat du masque EPI sur
'image flair

FiG. masque du

gramme les compare et les fusionne si leurs moyennes et L e processus de bouclage de I'algorithme EM nous donne

leurs aires partages sont proches (Fig 2).

X gaussiennes . Y gaussiennes
——* Algorithme Regroupement
EM de classes
T oesw |

FIG. 2 —Synopsis de I'algorithme EM bouck

2.2.3 Application

Cet algorithme aéte utilise sur I'histogramme d’'IRM
mode "FLAIR” (Fig. 1) afin de diférencier les "classes”
composant I'image (Fig. 3) :

— les niveaux de gris faibles regsentent le fond,

— les niveaux de gris é&dians incluent les tissus sains
(matiere grise et blanche),

— les niveaux de gristleves contiennent le ou les
oceceme(s) et les os.

.

FiIG. 3 —Histogramme d’une IRM cérébrale type flair

Fond Tissus sains Seuil ?

N osdtmercicn

de facon rapide un seuil permettant de &liéncier les
cedemes des tissus sains (Fig. 5). Ce seuil vient de la
rencontre entre les 2 degmes classes (la plus intense
consiceree comme de I'ogmine et la seconde comme
celle des tissus sains). Les enes d'arét sont soit 500
itérations soit = 10~2.

@ ®)
Fic. 5 — (a) : Initialisation de l'algorithme EM (8
classes), (b) : Rsultats de I'algorithme EM bouck

3 VALIDATION

Les images des traumaiiscaniens sont traées par seg-
mentation automatique et par segmentation interactive.
Deux nmedecins ont effeckl independamment le tréac
manuel des oganes sur 300 images (5 patients 3
datesx 20 coupes). Pour&erminer la variablé intra-
opérateur, un radecin a eali€ les traés une seconde
fois 1 mois plus tard. La surface des @stes est cal-
culée pour chaque coupe de chaque patiegvaluation



de la segmentation automatique esali€e par analyse
par regression libaire et par test de Bland et Altman.
L'ensemble desésultats de I'analyse @valuation du
processus de segmentation estgané dans le tableau
récapitulatif 1. Les tests de Student montre une significa-
tivité statistique desesultats § < 0.01). L'analyse par
régression ligaire donne :

— des coefficients de correlation de I'ordre de 0.85 pour
chaquettude,

— des coefficients directeurs)(entre les gsultats obte-
nus par les experts et I'algorithme EN&proches voir
plus pes de 1 que les coefficients directeurs inter- et
intra-observateurs,

— des ordonees a l'origine (b) qui sont tes faibles
devant la moyenne des surfaces desewsEb soit
813mm? + 773mm?2. FiG. 6 — Résultats finaux des diferents traitements

Tous ces coefficients montrent une bonne correlation POUT 1S 4 cas vus pecedemment Figure 1
des surfaces &lecées. Les tests de Bland et Altman
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