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Résumé – Dans cet article, nous proposons une nouvelle méthode de segmentation de tumeurs cérébrales à partir d’images IRM multi-
paramétriques. L’intérêt d’utiliser des images multi-sources est lié aux informations complémentaires que les différentes sources peuvent fournir.
La question est de savoir comment fusionner efficacement les sources multiples qui sont statistiquement dépendantes les unes des autres. Pour y
parvenir, nous proposons d’intégrer une copule gaussienne dans les champs conditionnels aléatoires (CCA) pour modéliser la dépendance entre
les différentes sources. Contrairement aux champ de Markov cachés (CMC), dans les CCA, la dépendance spatiale des états cachés n’est pas
nécessairement markovienne. Seul la dépendance des états cachés conditionnellement aux observations est markovienne. Ainsi, nous pouvons
envisager des dépendances spatiales plus grandes dans les états cachés qu’un simple voisinage comme dans les CMC. Notre méthode est ap-
pliquée à la fois aux données simulées et aux données réelles provenant de BRATS 2012. De bons résultats sont obtenus par rapport aux autres
méthodes existantes.

Abstract – In this paper, we propose a new method for segmenting brain tumor volume from multi-parametric MRI images. The interest of
using multi-source images is related to the complementary information that the different sources can provide. The question is how to efficiently
fuse the multi-source which are statistically dependent each other. To achieve this, we propose to integrate a Gaussian copula in the Conditional
Random Field (CRF) method to model the dependency between different sources. Contrary to Hidden Markov field (HMF), in CRF, the spatial
dependency of the hidden states is not necessarily Markovian. Only, the conditional dependency of the hidden states to the observations is
Markovian. Thus, we can consider larger spatial dependencies within the hidden states than a simple neighborhood as it is in the HMF. Our
method is applied on both simulated and real data coming from BRATS 2012. Good results are obtained compared with other existing methods.

1 Introduction

L’imagerie par IRM est l’un des outils d’imagerie les plus
importants pour le diagnostic. En imagerie IRM, nous considé-
rons trois types d’images T1, T2 et FLAIR qui fournissent des
informations cliniques différentes. Dans ce contexte, la seg-
mentation automatique du volume tumoral 3D présente un cer-
tain nombre d’avantages par rapport à la délimitation manuelle
chronophage et peu reproductible. Cependant, une segmenta-
tion automatique robuste des tumeurs reste difficile. Le princi-
pal défi de la segmentation d’images à partir de sources mul-
tiples est de savoir comment fusionner différentes sources afin
de tirer le maximum d’informations complémentaires pour une
segmentation précise. De nombreuses méthodes basées sur la
fusion ont été développées pour ce problème [1, 2, 3].
Dans cet article, inspiré des travaux de [4], nous proposons une
méthode de fusion statistique en incorporant une fonction ap-
pelée copule dans le cadre de champs conditionnels aléatoires
(CCA) pour modéliser la dépendance entre les images IRM.
Dans [4], un champ de Markov caché (CMC) avec copule est

utilisé pour segmenter conjointement les trois modalités IRM.
Dans cet article, nous n’utilisons pas l’hypothèse markovienne
sur le voisinage. Les CMC sont couramment utilisés pour la
segmentation d’images [5, 6, 7]. Dans les CMC, les états cachés
suivent une distribution de champ de Markov et que les ob-
servation sont modélisées conditionnellement aux états cachés
par une loi statistique paramétrique. Les CMC peuvent facile-
ment prendre en compte la corrélation entre plusieurs variables
en utilisant les copules ; et du point de vue de l’application,
les régions tumorales et non tumorales vérifient bien les pro-
priétés des champs de Markov. Contrairement aux CMC, dans
les CCA, la dépendance spatiale entre les voxels de l’image est
introduite dans la distribution conditionnelle des états cachés
sachant les observations. La plupart des méthodes qui utilisent
les CCA sont basées sur un apprentissage automatique [10] à
partir d’une base de données annotée. Une telle base de donnée
n’est généralement pas disponible dans le domaine de l’image-
rie médicale. De ce fait, nous proposons une nouvelle méthode.
Dans notre méthode, l’estimation des paramètres est effectuée
conjointement à la segmentation. Ainsi, l’avantage de notre



modèle sont la possibilité d’estimer les paramètres du modèle
automatiquement sans base de données annotée. A chaque itération
de notre algorithme, une segmentation intermédiaire est générée
et les paramètres sont estimés à partir de cette segmentation in-
termédiaire.

2 Méthode
Dans cette section, nous décrivons notre méthode de seg-

mentation. Dans un premier paragraphe, nous décrivons le prin-
cipe du CCA en général. Dans un deuxième paragraphe, nous
précisons comment la copule est ajoutée au CCA. Enfin, les al-
gorithmes de segmentation et d’estimation des paramètres sont
présentés.

2.1 Généralités sur les CCA
Soit V un sous-ensemble fini de ZD et soit E un sous-ensemble

de V × V tel que (u, v) ∈ E ⇒ (v, u) ∈ E et (u, u) /∈
E . Le couple G = (V, E) est appelé “modèle graphique non-
orienté”. V et E sont respectivement l’ensemble des sommets
et l’ensemble des arêtes. Comme pour les modèles de Mar-
kov cachés, les CCA sont définis sur un graphe non-orienté.
Les CCA sont utilisés pour estimer une réalisation cachée x =
(xu)u∈V , où xu ∈ {0, . . . ,K − 1} à partir d’une réalisation
observée y = (yu)u∈V , où yu prend ses valeurs dans un espace
vectoriel de dimension finie. En segmentation d’image, l’état
caché représente la classe attribuée parmi les K différentes
classes. Par exemple, si K = 2, on peut décider si un voxel
appartient à la tumeur ou non. Contrairement aux CMC, dans
les CCA, nous ne donnons pas de modèle statistique pour les
états cachés, mais nous modélisons le lien entre les observa-
tions et les états cachés par une fonction d’énergie. Celle-ci a
été définie dans [11] et est donnée par :

E(x) =
1

1 + α

∑
u∈V

ψu(xu) +
α

1 + α

∑
(u,v)∈E

ψu,v(xu, xv),

(1)
où α > 0 est un facteur de pondération.
Les fonctions ψu et ψu,v constituant la fonction d’énergie E
dépendent implicitement des observations y. Le premier terme
ψu est appelé “énergie unitaire” et modélise le lien ponctuel
entre l’intensité du voxel observé et son état caché. Le second
terme ψu,v , appelé “énergie binaire”, mesure la dissimilarité
entre les intensités de deux voxels voisins. Contrairement aux
CMC, p(x) n’est pas forcément markovienne, seulement la dis-
tribution conditionnelle p(x|y) est markovienne.

2.2 CCA avec copules
Dans le contexte de la segmentation IRM multi-paramétrique,

l’ensemble des sommets V = {1, . . . ,W} × {1, . . . ,H} ×
{1, . . . , N} représente les trois coordonnées d’un voxel, W , H
et N étant respectivement la largeur, la hauteur et le nombre de
coupes de l’image IRM. Les observations sont données par les

vecteurs ~yu = (y
(1)
u , . . . , y

(M)
u ) ∈ RM , où M est le nombre

de modalités IRM. Dans cet article, M = 3 et les trois moda-
lités IRM sont repectivement FLAIR, T1 et T2. Pour modéliser
la dépendance entre ces trois modalités, nous utilisons une co-
pule. Un tel modèle permet de fusionner les différentes sources
d’information en prenant en compte leur dépendance statis-
tique. D’un point de vue statistique, la distribution condition-
nelle des observations peut être exprimée par :

p(~y|x) =
∏
u∈V

p(~yu|xu) (2)

avec :

p(~yu|xu) =

M∏
m=1

p(y(m)
u |xu)

× cxu

(
F (1)
xu

(y(1)u ), . . . , F (M)
xu

(y(M)
u )

)
, (3)

où p(y(m)
u |xu) sont des densités de probabilités sur R, F (m)

xu

sont les fonctions de répartition correspondantes et cxu
, ap-

pelée “densité de la copule”, ou plus simplement “copule” est
la densité d’un vecteur aléatoire à valeurs dans [0, 1]M dont les
marges suivent la loi uniforme sur [0, 1] [12, 13]. On montre
que les CMC sont un cas particulier de CCA grâce à la formule
de Bayes :

p(x|~y) = 1

Z~y
× p(~y|x)× p(x), (4)

où Z~y est la constante de normalisation.
La fonction d’énergie correspondante pour les CMC est donnée
par :

E(x) =
∑
u∈V

ψu(xu) +
∑

(u,v)∈E

ψHMF
u,v (xu, xv), (5)

où

ψu(xu) = −
M∑

m=1

log(p(y(m)
u |xu))

− log
(
cxu

(
F (1)
xu

(y(1)u ), . . . , F (M)
xu

(y(M)
u )

))
,(6)

et ∑
(u,v)∈E

ψHMF
u,v (xu, xv) = − log(Z~y)− log(p(x)). (7)

Le passage de CMC à notre modèle de CCA s’obtient en mo-
difiant l’énergie binaire (7).

2.2.1 Energie unitaire

L’énergie unitaire (6) est composée de deux termes. Le pre-
mier terme associé à p(y(m)

u |xu) tient compte des intensités
de chaque modalité individuelle et le second associé à la co-
pule cxu

modélise la dépendance entre les modalités. Comme
les intensités des voxels sont positives, on peut considérer que
p(y

(m)
u |xu) est une loi Gamma de paramètres axu,m > 0 and

bxu,m > 0.
Pour des raisons de complexité algorithmique, nous avons choisi



la copule gaussienne définie pour tout (w(1), . . . , w(M)) ∈ [0, 1]M

par :

cxu(w
(1), . . . , w(M))

=
1√

detRxu

exp

(
−1

2
φ−1(~w)T (R−1xu

− Id)φ−1(~w)
)
, (8)

où Id est la matrice identité, Rxu
est une matrice de corrélation

(cad. une matrice symétrique définie positive dont les coeffi-
cients diagonaux sont égaux à 1) et
φ−1(~w) =

(
ϕ−1(w(1)), . . . , ϕ−1(w(M))

)
, où ϕ est la fonction

de répartition d’une loi normale centrée-réduite.
En effet, la copule gaussienne peut s’estimer facilement à l’aide
d’un estimateur basé sur les moments ; contrairement à d’autres
copules elliptiques nécessitant une méthode de maximum de
vraisemblance non explicite.
Dans le cas particulier d’une seule modalité IRM, M = 1 et
cxu

(w(1)) ≡ 1.

2.2.2 Energie binaire

Cette énergie mesure la dissimilarité entre les intensités de
deux voxels voisins. Celle-ci est définie par :

ψu,v(xu, xv) =

M∑
m=1

(
y(m)
u − y(m)

v

)2
× δ(xu, xv), (9)

où δ est la distance discrète définie par δ(xu, xu) = 0 et
δ(xu, xv) = 1 si xu 6= xv . Cette énergie oblige deux voxels
voisins à appartenir à la même classe et joue le rôle de lissage
spatial.

3 Segmentation et estimation
La segmentation et l’estimation des paramètres sont effectuées

conjointement et de manière itérative. L’initialisation est ef-
fectuée par un algorithme de type K-means. Seul le paramètre
α est connu et est fixé à 0.5. Nous utilisons l’algorithme pro-
posé dans [4].

4 Expérimentations et résultats
Dans cette section, une comparaison entre les segmentations

individuelles des trois modalités et notre segmentation conjointe
est effectuée. Les expériences sont réalisées sur dix images
IRM-HG simulées et dix réelles provenant du challenge BRATS
2012. Les images IRM sont segmentées en 9 classes (soit K =
9) et les deux classes dont les intensités moyennes dans FLAIR
sont les plus élevés sont considérés respectivement comme les
classes de la tumeur et de l’œdème (tumeur entière). Par consé-
quent, notre méthode est entièrement automatique.
Pour évaluer la segmentation de la tumeur entière, nous utili-
sons le coefficient DICE défini comme suit :

S = 2× Vest ∩ Vreal

Vest + Vreal
, (10)

où Vreal est la vérité terrain, Vest est le volume estimé et Vest ∩
Vreal est l’intersection entre le volume estimé et la vérité terrain.
Plus ce coefficient est proche de 100% et plus le volume es-
timé est proche du volume réel. Les tableaux 1 et 2 présentent
les résultats de segmentations individuelles et les résultats de
la segmentation multi-paramétrique utilisant la copule gaus-
sienne pour des images simulées et réelles. Les figures 1 et 2
présentent la délimitation de la totalité de la tumeur pour un
patient simulé et un patient réel.

Individuel Multi
DICE (%) FL. T1 T2 FL.-T1-T2

Moy. 81.69 51.17 48.23 88.56
Ecart-type 8.12 7.29 12.25 6.12

TABLE 1 – Moyenne et écart type des coefficients DICE (en pour-
centages) sur dix patients pour la segmentation monomodale (trois
premières colonnes) et pour la segmentation multi-paramétrique avec
copule gaussienne pour des images simulées.

Individuel Multi
DICE (%) FL. T1 T2 FL.-T1-T2

Moy. 74.23 42.67 59.18 84.01
Ecart-type 15.41 23.74 18.41 5.11

TABLE 2 – Moyenne et écart type des coefficients DICE (en pour-
centages) sur dix patients pour la segmentation monomodale (trois
premières colonnes) et pour la segmentation multi-paramétrique avec
copule gaussienne pour des images réelles.

Les Tables 1 et 2 montrent que notre méthode atteint de meilleurs
résultats en terme de coefficient de Dice. De plus, l’écart-type
de notre méthode est la plus petite, mettant en évidence une
bonne stabilité. Comme nous pouvons le voir sur les figures
Fig. 1 et 2, la segmentation utilisant T1 ou T2 seul donne de
mauvais résultats. Ceci peut s’expliquer par le faible contraste
de ce type de modalité. FLAIR donne de meilleurs résultats
grâce à son meilleur contraste. Bien que T1 et T2 aient un
faible contraste, elles amènent de l’information supplémentaire
sur la localisation de la tumeur. Ainsi, notre méthode de fu-
sion permet d’exploiter cette information et donne les meilleurs
résultats.

Différentes méthodes utilisant la base de donnée BRATS2012
ont été comparées dans [3]. La meilleur méthode est “tumor-
cut” [15] qui donne un coefficient de Dice de 85% pour les
images simulées et 78% pour les images réelles. Cependant,
cette méthode n’est pas entièrement automatique. Parmi les
méthodes entièrement automatiques, la meilleure est “Decision
Forest” [16] qui donne un Dice de 93% pour les images si-
mulées et 77% pour les images réelles. En comparaison, notre
méthode donne des résultats encourageants avec un Dice de
88.56% pour les images simulées et 84.01% pour les images
réelles.



FIGURE 1 – Comparaison entre segmentations individuelles et multi-
paramétriques pour des images IRM simulées. La vérité terrain est
représentée par le contour rouge et le volume estimé par le contour
bleu.

(a) FLAIR (b) T1 (c) T2 (d) Multi

FIGURE 2 – Comparaison entre segmentations individuelles et multi-
paramétriques pour des images IRM réelles. La vérité terrain est
représentée par le contour rouge et le volume estimé par le contour
bleu.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons montré comment la copule peut

améliorer les résultats lors de l’incorporation dans un CCA
afin de traiter des sources multiples sous dépendance statis-
tique. Contrairement à la plupart des méthodes basées sur CCA
qui sont supervisées, notre méthode est entièrement automa-
tique. L’application de notre méthode sur des images réelles
et simulées issues de BRATS2012 donne de bonnes perfor-
mances avec un coefficient de Dice moyen de 86%. Dans un
travail futur, différents types de copules comme elliptiques ou
archimédiennes seront étudiées à la place de la copule gaus-
sienne. De plus, notre méthode sera testée sur des plus grandes
bases de données comprenant de nouveaux défis et des images
de qualité inférieure.
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