Segmentation de stents dans des données médicales & rayons-X
corrompues par les artéfacts
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Résumé — Nous proposons une nouvelle méthodologie pour la segmentation de stent dans des images scanners 3D & rayons-X.
La robustesse de la méthode est mise & I’épreuve par les artéfacts causés par le dispositif métallique et la nécessité d’obtenir des
résultats précis liés a I’application médicale. Nous proposons une approche "coarse-to-fine", en deux étapes qui conduit a des

résultats satisfaisants.

Abstract — We propose a new methodology for the segmentation of stents in 3D X-rays acquisitions. Such data are often
corrupted by the stent beam hardening, requiring the development of a robust algorithm. Because of the medical application,
we need to produce an accurate segmentation. We propose a two-step, coarse-to-fine approach, which leads to satisfying results.

1 Introduction

1.1 Contexte médical

L’implantation de stent est devenue un traitement stan-
dard dans le cas des maladies cardiovasculaires. Cepen-
dant, le comportement in-vivo du dispositif est encore trés
mal compris . L’étude des interactions entre les mailles
du stent et les calcifications, fondée sur de 'imagerie micro-
tomographique a rayons-X de stents explantés, est un nou-
vel angle de vue sur le probléme. Les cas les plus com-
plexes correspondent souvent a des stents cassés situés
dans un environnement calcifié comme on peut le voir sur
la Figure

Peu de travaux dans la littérature s’intéressent a la
segmentation de stent dans des images médicales. []g] et
|10] ne développent pas de modeéles adaptés aux environ-
nements calcifiés. L’approche [5] est trop dépendante du
modeéle de stent. En effet nous devons maitriser la grande
hétérogénéité des données, tant au niveau des modéles de
stents & traiter, de leur état de détérioration que du mi-
croscanner utilisé pour l'acquisition des images.

Nous cherchons & segmenter les images en 4 classes, &
savoir, le stent, les calcifications, les autres tissus et le

F1G. 1: Exemple de données & traiter

fond. Nous developpons alors un algorithme de segmen-
tation multi-classes suivi d’une étape de raffinement de la
classe stent.

2 Segmentation multi-classe

Nous proposons une généralisation du filtre de |7] pour la
segmentation multi-classes. Ce nouveau filtre va produire
une premiére segmentation non-supervisée d’acquisitions
a rayons-X qui s’adapte & toutes les dynamiques d’image.
Ceci permet un traitement indépendant de ’acquisition et
d’éventuels post-traitements.

Soit vy, le nombre de voxels dont I'intensité est supérieure
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F1G. 2: Segmentation brute a 5 classes. Gauche: courbe
v}.. Droite: une slice résultat.

ou égale & une intensité k, nous déduisons le taux de vari-
ation:

Vg — Vk+1
Uk

,VEk € {imaz —

U;C = 1’...77;m7;n}. (1)

Dans nos données, la classe stent correspond aux plus

hautes intensités puisqu’il s’agit d’un biomatériau métallique

hyperdense au milieu de matiére organique. Ainsi, un seuil
« est fixé, et quand v}, > «, la classe stent est considérée
segmentée.

L’intuition de ce nouveau filtre est que les autres pics
dans la courbe décrite par la quantité vj, représentent
d’autres classes. Une nouvelle classe est détectée lorsque
v}, augmente A nouveau, ce qui est fait par I’étude des
variations de vj,. Ce principe de fonctionnement est justi-
fié dans notre cas car les plages d’intensités des classes a
segmenter ne se chevauchent pas.

Afin de limiter les modes dis au bruit et le probléme
de sur-segmentation, il est possible de lisser les courbes
avec un filtre moyenneur (expérimentalement, nous fixons
la largeur de la fenétre a 15). L’utilisateur peut égale-
ment fixer en amont le nombre de classes recherchées. Les
classes en trop sont alors fusionnées sur un critére de vari-
ance intra-classe [14]. La Figure [2|illustre une réponse de
notre filtre avec 5 classes demandées.

La segmentation multi-classe obtenue peut alors tou-
jours étre corrompue par les artéfacts du stent. C’est
pourquoi, nous proposons un modéle statistique pour affiner
la segmentation du stent.

3 Segmentation fine du stent

La segmentation de la classe stent obtenue & la section
précédente est dorénavant désignée comme la segmenta-
tion brute.

Notre modéle doit retrouver la structure lisse et réguliére
du stent. Les Chaines de Markov Cachées (CMC) sont
un moyen naturel d’introduire de la dépendance entre des
voxels voisins afin d’obtenir le traitement désiré sur le
stent [1]. La nouveauté de notre approche réside dans
le choix du parcours de la CMC et dans le choix du mod-
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FiG. 3: Schéma de la segmentation fine du stent
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Fi1G. 4: Principe du parcours CMC illustré sur 3 slices.

éle de bruit associé aux observations. La Figure [3]illustre
le processus de segmentation fine du stent.

3.1 Le parcours de la CMC

Nous devons transformer 'image en une séquence 1D de
chaine, tout en conservant une continuité physique. Une
méthode classique consiste & effectuer un parcours 3D de
Hilbert-Peano dans tout le cube de données. Nous recher-
chons un parcours optimal modélisant au mieux la dépen-
dance entre les voxels. Ainsi, nous choisissons que, de
maniére similaire & [4], chaque composante connexe (du
stent issu de la segmentation brute) de chaque slice soit
visitée par un parcours escargot dont le sens de rotation
alterne [15]. Le parcours de CMC est illustré dans la Fig-
ure [

Afin de faciliter la construction du parcours de la chaine,
des algorithmes de prétraitement sont utilisés sur la seg-
mentation brute, ils sont décrits dans la Figure [3| Le fil-
tre de Frangi vise & repérer les structures les plus tubu-
laires, issues de la segmentation brute, qui formeront le
parcours. La croissance de région doit éliminer des arté-



F1G. 5: Segmentation des classes stent et calcifications

facts n’appartenant pas au stent et la ligne de partage des
eaux doit permettre la séparation de composantes du stent
qui seraient reliées par des artéfacts.

3.2 Le modéle statistique de la CMC

La CMC est caractérisée par des variables & réalisations
cachées, (X,)N_,, et & réalisation observables (Y,)N_.
Les (Y;,)_; sont choisies conditionnellement indépendantes
sachant les réalisations des (X,,)_;. La segmentation se

fait selon le critére des modes des marginales a posteri-
ori (MPM) [12] et la distribution a posteriori est cal-
culée avec l'algorithme normalisé¢ forward-backward [6).
L’estimation non-supervisée des paramétres est faite avec
Palgorithme Stochastic Expectation Maximization (SEM)

[2]. L’ensemble de la méthode est résumé dans la Figure 3]

3.3 Amélioration du modéle de bruit pour
la gestion des artéfacts

Le modéle de bruit pour une CMC est souvent choisi
comme un mélange de lois gaussiennes (MdG). Comme
proposé dans [13], nous choisissons d’utiliser également le
mélange de lois exponentielles (MdE) afin d’améliorer les
résultats. En effet, le comportement "tout-ou-rien" per-
mis par cet autre modeéle semble particuliérement adéquat
a la gestion des artéfacts. La loi exponentielle est donnée

par:
{)\exp (=A(x—=19) >0
0

A, 6) =
f(xav) xS&

(2)
ou (A, d) € (R R) sont les nouveaux parameétres a es-
timer pour chaque classe par la méthode SEM.

4 Résultats

La Figure [5| illustre les résultats du nouvel algorithme de
segmentation multi-classes de la Section

L’apport de l'utilisation de lois exponentielles dans la
segmentation fine du stent a également été constaté en
pratique. Pour quantifier les résultats nous avons util-
isé la Distance de Hausdorff (DH) [3] implémentée dans
MeshLall] Nous avons calculé la DH a partir de la seg-
mentation brute, de la segmentation CMC + MdG et de
la segmentation CMC + MdE a la vérité terrain (segmen-
tation manuelle effectuée par les cliniciens). Le Tableau
donne les sorties de ’algorithme du calcul de la DH.

Ihttp://www.meshlab.net

Moy. des DH | Max. des DH
Brute a VT 559.8 4952.1
CMC/MdG a VT 448.3 2344
CMC/MdE a VT 286.9 1444.1

TAB. 1: Données en sortie de l’algorithme de calcul de la
DH (x10°). VT signifie Vérité Terrain. Les 5 cas utilisés
pour ce tableau sont ceux de la Figure |§|

Les résultats sont trés prometteurs puisque les segmen-
tations utilisant CMC + MdE sont les plus proches de la
vérité terrain. Ce choix de modéle entraine une réduc-
tion importante des artéfacts sur 'image finale. Notre
nouveau modéle est le plus efficace dans tous les cas. No-
tons toutefois que lorsque I'image contient relativement
peu d’artéfacts, les performance des CMC sont similaires.

La Figure [6] illustre, en 3D, le raffinement obtenu dans
la segmentation du stent.

Dans la Figure [7} nous montrons, sur une coupe 2D, la
méthode de raffinement & I'oeuvre dans le cas compliqué
d’un stent emboité dans un autre. Cet exemple démon-
tre également la robustesse de notre méthode qui n’utilise
pas d’information a priori sur la nature du stent, et ne
nécessite, en particulier, aucun apprentissage préalable.

5 Conclusion

Nous avons présenté un modéle répondant & la probléma-
tique de segmentation automatique et précise de stents
dans des images médicales trés bruitées. Ce modéle est
indépendant du stent, de l’évolution de la pathologie et
de I’appareil d’acquisition.

Les résultats ouvrent la voie & des études cliniques plus
approfondies comme la détection automatique de fractures
de stent, ou l'identification du modéle de stent. Nous en-
visageons également la complexification du modéle statis-
tique avec la modélisation du bruit corrélé [§].
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Vérité Terrain (VT), segmentation brute, segmentation MdG, segmentation MdE. La

carte des couleurs représente la distance de Hausdorff du mesh segmenté & la vérité terrain, entre 0 et 10. Plus le mesh
est rouge, plus il est proche de la vérité terrain.

F1G. 7: Segmentation brute (gauche) et fine (droite).
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