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résumé et mots clés
Cet article concerne la description d’une architecture de fusion de données pour la détection du cortical osseux
d’une vertébre dans une image IRM, développée dans le cadre d’une collaboration avec le département de radio-
logie de I'Institut Calot de Berck-sur-Mer et Siemens. Il s’agit de déterminer I'appartenance effective de points de
contour obtenus par une méthode de segmentation par contour actif au cortical. Plusieurs paramétres associés a
chacun de ces points sont pris en compte (niveau de gris, niveau de gris moyen et écart type sur un voisinage, dis-
tance entre points appartenant a des coupes voisines). L'architecture est basée sur le formalisme de la théorie de
I’évidence. Nous discutons des résultats obtenus, de leur validité et nous donnons les perspectives envisagées de
la suite de ce travail.

Fusion de données, théorie de I'évidence (Dempster-Shafer), images IRM, segmentation 2D, contour actif.

abstract and key words
The work presented in this article is carried out in collaboration with the department of radiology of the «Institut
Calot de Berck-sur-Mer » and Siemens. This article relates to the description of an architecture of data fusion for
detection of the cortical osseous one of a vertebra from magnetic resonance imaging (MRI). The goal is to deter-
mine the effective membership of points of contour obtained by active contour method to the cortical. Several
parameters associated to the points are taken into account (gray level, mean of gray leveland standard deviation
on a neighbourhood, outdistances between points belonging to close slices). The architecture is based on the for-
malism of the evidence. We discuss the results obtained, the validity of them and we propose further objectives of
this work.

Data fusion, evidence theory (Dempster-Shafer), MRI images, 2D segmentation, snake.
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1. introduction

1.1. le probléeme médical

Une scoliose [1] [2] est une déformation tridimensionnelle com-
plexe du rachis provoquée par une maladie du rachis au cours de
la croissance. Cette maladie est connue depuis I'antiquité,
cependant nous savons encore peu de choses sur cette affection
qui reste un des problémes les plus difficiles a résoudre en |’ or-
thopédie. La scoliose constitue un véritable probléme de santé
publique, quelques chiffres permettent de s'en persuader.
L’incidence des scolioses varie selon les critéres diagnostiques
retenus, le type de population et les modes d’' étude. On estime
gue 4 % a7 % de la population a un probléme de « type scolio-
tigue », mais que moins de 1 % a une scoliose vraie qui néces-
site un traitement. La préval ence des scolioses idiopathiques! est
inversement proportionnelle ala sévérité de la courbure, sadis-
tribution est logarithmique. Parmi les vraies scolioses, une sur
dix nécessite un traitement chirurgical et deux sur dix un traite-
ment orthopédique. Le suivi médical dure entre 3 et 5 ans, arai-
son de deux a quatre consultations, avec bilans radiographiques.
L’ &ge moyen de début de traitement est vers 13 ans. On estime
en effet que 1 % a 4 % des enfants et des adolescents des popu-
lations occidentales présentent pendant leur croissance un pro-
bléme rachidien de « type scoliotique », qui n’ est pas forcément
une scoliose vraie et structuralisée, ni une déformation grave ou
évolutive.

En collaboration avec Siemens et le docteur H. Leclet du ser-
vice de radiologie de I’ Institut Calot de Berck-sur-Mer, nous
nous sommes engageés dans |’ étude des déformations vertébrales
3D par Imagerie Résonance Magnétique (IRM) [3] pour évaluer
les modifications des positions relatives d’ une vertébre a |’ autre
en trandation et en rotation, mais aussi pour mieux comprendre
la biomécani que et |a physio-pathol ogie des scolioses. Le proto-
cole défini par I Ingtitut Calot de Berck-sur-Mer consiste en un
examen clinique courant a I’aide d'un systémed’imagerie de
type IRM de 0.2 Tesla qui fournit une séguence d’images, de
protocole T1, constituée de coupes paralléles 2D jointives. Nous
présentonsici la premiére étape de ce travail concernant la seg-
mentation 2D des vertébres a partir d’ une de ces séquences [4]

(5] [6] [7].

1. On qualifie d'idiopathique une scoliose qui survient spontanément, en dehors
de tout contexte pathologique reconnu, c'est-a-dire qu'elle n'est associée a
aucune autre affection.
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1.2. la fusion de données
pour la segmentation d'images

L’ objectif final de ce projet est de reconstruire la colonne verté-
brale et plus particulierement chacune des vertébres en 3D apar-
tir d'une série de coupe 2D d'images IRM. La premiére étape
traitée ici consiste a déterminer sur chacune des images, les
pixels qui correspondent au cortical osseux2. La segmentation
d’images médical es est un probléme complexe, qu'il s agisse de
séquence d'images IRM ou autre. En effet, les coupes ne sont
pas infiniment fines ce qui entraine qu’ un méme pixel peut cor-
respondre a plusieurs types de tissus simultanément (effet de
volume partiel). Il est donc impossible de le classer effective-
ment. De plus, le niveau de bruit est souvent important ce qui
induit aussi des erreurs de classification. Donc utiliser une seule
donnée sur un pixel (par exemple son niveau de gris) pour déci-
der s'il appartient au cortical osseux ne donne en général pas de
résultats trésfiables. |1 est alorsindispensable d' utiliser d autres
données afin d’améliorer la qualité de la segmentation.

On se propose d' utiliser la fusion d'informations qui consiste a
combiner des informations issues de plusieurs sources afin
d’améliorer la prise de décision [8] [9] [10]. Les informations
dont il est question peuvent étre des données brutes provenant
directement du capteur physique [3], des données ayant au préa-
lable subi un traitement [11] [12] et enfin des connaissances
a priori qui peuvent étre des connaissances expertes, des
connaissances statistiques ou des connaissances physiques.
L’ objet de lafusion est donc d’ améliorer la connaissance sur la
vertébre et plus particulieérement sur la localisation du cortical
0sseux, a partir des informations dont on dispose, ¢’ est-a-dire
desimages IRM qui ne donnent qu’ une vision partielle et défor-
mée de cette vertébre. Les informations concernent toutes la
méme vertebre, elles devraient donc étre a priori concordantes
sauf si la conception ou I’ utilisation des capteurs ou des algo-
rithmes est non adaptée.

Dans cet article, on propose de développer une architecture de
fusion de données basées sur le formalisme de la Croyance. En
effet, cette théorie est bien adaptée lorsque les informations a
combiner sont hétérogenes. De plus, €elle permet de formaliser
explicitement le doute entre différentes hypothéses, ce qui est un
atout dans des applications de diagnostic médical, ains que le
conflit entre sources quand celles-ci ne sont pas concordantes.
Le paragraphe 2 donne les fondements de cette théorie. Le para-
graphe 3 est consacré alaphase importante de définition del’ es-
pace de décision et de spécification des informations d’ entrées.
Dans le paragraphe 4, on propose une maniére de modéliser la
connaissance sous forme de distributions de masse. Enfin dans
le paragraphe 5, on présente I’ architecture globale de fusion. On
finira par quelques résultats obtenus sur des images réelles.

2. Elément anatomique servant a identifier I’ enveloppe 3D de chaque vertébre.
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2. présentation de la théorie
de I'évidence

2.1. introduction

Lathéorie del’ évidence fut historiquement introduite par Shafer
[13]. Maisles origines de lathéorie sont attribuables a Dempster
[14], [15], par ses travaux sur les bornes inférieure et supérieure
d’une famille de distributions de probabilités. A partir du for-
malisme mathématique développé, Shafer [13] a montré I inté-
rét des fonctions de croyance pour la modélisation de
connaissances incertaines. L'utilité de ces fonctions comme
alternative aux probabilités subjectives a été démontrée plus
récemment et de maniére axiomatique par Smets [16] [17] [18]
au travers du Modéle de Croyance Transférable fournissant ainsi
uneinterprétation claire et cohérente du concept sous-jacent ala
théorie. Elle est particulierement bien adaptée a la probléma-
tique médicale abordée dans cet article par le fait qu’ elle identi-
fie et différencie clairement |laméconnaissance et le conflit entre
plusieurs sources d'information. D’ autres approches telles que
la théorie des possibilités [19] [20] pourraient elles aussi étre
utilisées pour de telles applications et donner des résultats de
qualité équivalente. Mais quelle que soit |’ approche choisie, la
difficulté principale réside dans la modélisation des informa-
tions qui sont fusionnées. Cette modélisation différe suivant
I"approche choisie et empéche toute comparaison quantitative
entre les différents formalismes.

2.2. définitions

Le cadre de discernement © contient les N hypotheses H;
nécessaires a la description compléte d’ une situation présentée :

©={H, Hs,...,Hy} 1)

L’ensemble © est exhaustif et exclusif, ¢’ est-a-dire que :

—la solution au probléme est obligatoirement I’une des hypo-
théses H; du cadre de discernement,

—lasolution est unique.

Dans cette théorie, le raisonnement porte sur I’ ensemble 2° qui
est I’ ensemble de tous les 2%V sous-ensembles S de © :

2°={S/S C O} @
= {(Z)a {H1}7 {H2}7 ey {HN}7 {H17 H2}7 ey @}
Pour exprimer le degré de confiance d'une source pour chague

éément S de 2°, on lui associe une masse d' évidence éémen-
taire m(S) qui indique toute la confiance que I'on peut avoir

dans cette proposition sans pour autant privilégier aucune des
hypothéses qui la compose. La fonction m est définie de 2© sur
[0,1] par:

> m(s) =1 ©)

SCo

Les ééments de 2° ayant une masse non-nulle sont appelés éé-
ments focaux. La masse me(.S) représente la part de croyance
placée exactement sur la proposition .S. La méconnaissance est
modeélisée explicitement en affectant une masse non nulle a des
propositions de cardinal supérieur a 1, la méconnaissance totale
consistant a affecter toute lamasse a ©. Si la source considére
gue la solution est effectivement dans ©, alors :

m() =0 (4)

2.3. la combinaison

Les sources d'information dont on dispose ne permettent en
général pas de connaitre avec certitude | hypothése qui corres-
pond alaréalité delasituation. Celasignifie que lamasse d’ évi-
dence est répartie sur plusieurs @éments de 2°, mais n’ est pas
totalisée sur une seule hypothese singleton qui serait aors la
solution.

Donc, s I'on dispose de plusieurs sources indépendantes aux-
quelles sont associées des distributions de masse, il est possible
d'en déduire une distribution de masse qui tienne compte de
toutes les informations disponibles. La régle proposée par
Dempster sous sa forme non normalisée permet de combiner
plusieurs fonctions de masse, on parle de somme conjonctive
gue I’on note :

m =mS @ m (5)

m(S) = Y m(B).m*(C) (6)

BNC=S

Si les sources sont concordantes, la distribution de masse résul-
tante vérifie lapropriété (4). Si elles sont discordantes, au moins
partiellement, alors la masse de I'ensemble vide m() # 0.
Cdlle-ci correspond explicitement au degré de conflit entre les
sources d’information. Si m()) = 1 aors les sources sont tota-
lement discordantes. Le conflit entre deux distributions de
masse est le signe de la défaillance d'un capteur, d'un algo-
rithme, ou d’ une modélisation. Il ne peut étre ignoré, son traite-
ment doit étre prévu soit en ligne [21], soit hors ligne.

La regle de combinaison impose comme condition nécessaire
que les sources d'information soient indépendantes, ceci pour
éviter un résultat biaisé. Cette notion d’indépendance reste dans
la pratique une notion ambigué et difficile & vérifier pour des
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données réelles. La définition la plus souvent donnée est : « des
sources sont considérées comme indépendantes si elles sont dis-
tinctes ».

2.4. la décision

La fusion de données par la combinaison des distributions de
masse permet d’ obtenir une distribution unique qui tient compte
de toutes les informations disponibles. |l s agit ensuite de déci-
der I"hypothése qui correspond « au mieux » a la réalité obser-
vée. On peut utiliser pour cela plusieurs critéres dont on présente
les principaux.

Maximum de crédibilité Sur le méme cadre de discernement,
lafonction de crédibilité est définie par :

> m(B) (7)

BCS;B#0

Ce critére est « optimiste » car il ne tient pas compte de conflits
éventuels. Si le choix se fait uniquement sur les hypothéses sin-
gletons, alors cela revient a choisir I”hypothese ayant le maxi-
mum de masse d’ évidence, car :

Cr(H,) = m(H,)

C'est ce critére que nous avons utilisé par la suite.

Maximum de plausibilité Lafonction de plausibilité est défi-
nie par :

PI(S)= >  m(B) (8

SNB#D

Ce choix peut étre qualifié de « prudent » car il tient compte des
avis incertains mais non conflictuels.

Probabilité pignistique Certains auteurs, comme Smets [16],
[17] [18] [22], préferent utiliser une fonction de probabilité pour
ensuite appliquer les méthodes classiques de décision dans le
cadre probabiliste. La construction de cette probabilité, dite
pignistique, est donnée par :

BetP(S) =Y _ m(B)

BCO
avec |.| = cardinal.

Cdla revient a répartir uniformément la masse des hypothéses
composées sur chacune des hypothéses simples la composant.
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3. les données du probleme

3.1. les conditions expérimentales

Dans |’ étude que nous avons meneée, le protocol e définissant les

examens cliniques pratiqués al’ Institut Calot de Berck-sur-Mer

a été défini de la maniére suivante: I'imageur par résonance

magnétique utilisé est un Magnetom Open de 0.2 T'esla dechez

Siemens, les paramétres du protocole de mesure sont les sui-

vants:

— le champ de vue est de 360 mm,

—larésolution spatiale est de 512 x 512,

—le plan latéral est le seul plan de coupe,

— le nombre de coupes est de 12,

— les coupes sont jointives,

— ladistance inter-coupe est de 4 mm,

— | épaisseur de coupe est de 4 mm,,

—le coté du pixel est de 0.7031 mm,,

—lataille du voxel est de 1.96 mm?,

— les paramétres de mesure de la séquence d' acquisition pondé-
rée7'l sont:

Tr = 8.51 10%ms, Ty = 3 10'ms, Ty = Oms.

On dispose d'une série d'images correspondant aux coupes
paralléles de la colonne vertébrale. Sur chacune de ces images
apparaissent un certain nombre d’ organes (peau, corps vertébral,
cortical osseux, muscle, air, graisse, fluide). De par les proprié-
tés du protocole d' acquisition pondéré en T'1, tous les organes a
forte concentration de protons d’ hydrogéne renvoient un signal
élevé qui se traduit par une valeur de niveau de gris importante.
Le cortical osseux représente le contour de la vertébre qui,
constituée d' os ne contient que trés peu de protons d' hydro-
géne: le signal renvoyé est trés faible. Il y a donc les structures
renvoyant un faible signal, que I’on appelle hypo-signal, et les
structures renvoyant un fort signal que |’ on appelle hyper-signal.
Beaucoup de ces éléments ne sont pas dissociables les uns des
autres sur I'image IRM. Ce probléme de différenciation est di
au principe de fonctionnement du capteur IRM (artefacts de
bords, probléme de distorsion, volume partiel, bruit, ...), mais
seul le volume partiel et le bruit sont des facteurs limitant la seg-
mentation.

3.2. les informations a obtenir :
définition des espaces de discernement

Sur chacune des images correspondant a une coupe, on souhaite
déterminer quels sont les pixels qui appartiennent totalement au
cortical osseux. La segmentation a éé réalisée sur une vertébre
représentative (L3), la méme opération est ensuite répétée pour
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chacune des vertébres constituant la colonne. Chaque coupe est
congtituée d'éléments de 7 types d organes différents définis
dans |’ espace de discernement O :

© = {peau, corps vertébral, cortical osseux, muscle, air,
graisse, fluide}

A cause de I’effet de volume partiel, une zone correspondant a
un pixel peut étre composée d' un méange de plusieurs organes
différents. On gjoute un nouvel élément « mélange» a ©.

© = {peau, corps vertébral, cortical osseux, muscle, air,
graisse, fluide, mélange}

Cet élément « mélange » ne peut étre considéré comme une pro-
position formée des hypothéses associées aux tissus le compo-
sant. En effet, les propriétés physiques du mélange peuvent étre
différentes de celles des tissus qui le composent, alors que la
proposition composée de différentes hypothéses correspond a
des tissus dont les propriétés physiques sont proches ce qui
explique |e doute entre ces tissus.

L’ objectif est de décider pour chaque pixel s'il appartient ou non
au cortical osseux, et quelle est la confiance associée a cette
décision.

3.3. segmentation par contour actif

L'une des difficultés du traitement d'image est le nombre trés
important de données brutes a traiter, ¢’ est-a-dire le nombre de
pixels. En général, il est souvent possible de limiter le nombre
de ces pixels par des traitements adaptés, en déterminant par
exemple une région d'intérét. On se propose ici de définir des
points d'intérét susceptibles d’ étre sur le contour de la vertebre.
Comme nous travaillons sur des coupes 2D, nous avons choisi
de nous intéresser aux méthodes de segmentation 2D. Le corti-
cal osseux est caractérisé par la présence d'une étroite zone de
faible signal, ce qui nous a conduit vers la classe des opérateurs
de segmentation orientés contour [11], [12]. Les méthodes clas-
siques d’ extraction de contours testées n’ ont pas permis d’ obte-
nir des contours fermés dans tous les cas. Nous avons donc
choisi une démarche utilisant des critéres de détection globaux
et conservant toute I'information disponible, c'est-a-dire une
méthode basée sur I’ utilisation de contours actifs. Les méthodes
de segmentation 3D donneront certainement de meilleurs résul-
tats mais pour I’instant, nous nous sommes limités au protocole
d’examen courant de Institut Calot basé sur I’ étude de coupes
2D.

3.3.1.principe de la méthode

Sur chacune des coupes paralléles de la colonne vertébrale, une
segmentation par contour actif a été réalisée.

L estechniques des contours actifs ont toutes en commun le prin-
cipe de minimisation d'une énergie [23] [24] [25] [26] [27].
Cette énergie correspond a la somme d’ une énergie interne, qui
rend compte de la rigidité du contour actif, et d'une énergie
externe, due aux forces dans|’image et al’ action de I’ opérateur.
Sous forme paramétrique, un contour actif peut étre défini de la
maniére suivante :

Q=101 — R (10)

v

s —— v(s) = (x(s),4(5)) , (11)

ou v(s) = (z(s),y(s)) décrit le contour en fonction de I’ abs-
cisse curviligne s € [0, 1]. Le modéle de déformation est défini
sur un espace D de déformations admissibles et son énergie est
donnée par :

E: D—R (12)
1
Vs B (v) = /O (B (0(5)) + Buut (v(5))] ds (13)

ou:
— Eint (v(s)) est]’ énergieinterne du contour actif au point v(s),

—FE.. (v(s)) est I'énergie des forces externes appliquées au
contour actif au point v(s).

Lesforcesinternes permettent d'imposer une contrainte de régu-
larité au contour actif. Il est ainsi possible d’ obtenir des contours
lissés méme si I'image est fortement bruitée. L’ énergie interne
du contour actif est I'intégrale de |’ énergie interne locale sur son
contour :

Eini = /01 Ein: (v(s))ds 14

L’ énergie externe est déterminée de fagon & stabiliser le contour
actif sur le contour. Elle est composée d’ une énergie calculée a
partir de I'image et éventuellement d une énergie potentielle
additionnelle dont dérive le champ de forces traduisant les
contraintes imposées par |’ opérateur :

Ee:ct (’U(S)) = wiEimage (U(S>) + CUOEoperateur (U(S)) (15)

ou w; et wy pondérent leurs contributions a I’ énergie externe.

3.3.2. résolution de I'équation d’évolution

Un contour est défini dans cette logique comme correspondant a
la position pour laquelle son énergie atteint un minimum local.
La solution v(s) recherchée est celle pour laguelle I'énergie
totale atteint un minimum global, la difficulté étant d'éviter, a
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(€Y

Figure 1. — Contour seuillé et lissé.

cause du bruit, de rester bloqué dans un minimum local. La
minimisation de I'intégrale de I’ éguation 13 revient a résoudre
I’ équation d' Euler-Lagrange associée [25] :

- % (O‘(s)agis)> + 5722 (ﬁ (5)822(28)> (16)
+ VEeq (v(s)) =0

Pour résoudre cette équation, une estimation initiale de la solu-
tion est supposée connue. Alors, I équation d’ évolution prend la
forme:

+VE.t (v(s)) =0

conditions aux limites
(17)

ou t est le pas d'itération.

3.3.3.résolution dans le cadre de I'application
L’ énergie externe a été choisie de la fagon suivante :
Eeut (v(s)) = —wy1 (G * Bin(I (v(s)))) + wial (v(s)) (18)

ou

— G, est une fonction gaussienne d’ écart-type o et ol * repré-
sente le produit de convolution. Cette opération permet d’ éta-
ler le gradient. Au départ o est choisi suffisasmment grand de
maniére a ce que le contour actif soit attiré dans la direction
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(b)

des zones de forts gradients. Ensuite, on fait décroitre le para-
métre o de la fonction gaussienne et ainsi la position du
contour se précise et le contour actif se stabilise de plus en
plus prés de la solution recherchée.

— Bin représente I’ opération de binarisation.

—1I (v(s)) représente I’intensité de I’image.

Pour mettre en cauvre laméthode, on délimite sur un coupe sagi-
tale une région d'intérét (ROI) qui contient la vertébre a seg-
menter, puis on réalise une binarisation pour ne conserver quele
contour grossier de la zone ol est située le cortical osseux (cf.
figurel(a)), on effectue sur ce résultat un lissage par une fonc-
tion gaussienne de variance o égale a 5 (cf. figure 1(b)). On
obtient ains une carte des distances qui facilite et accélére la
convergence du contour actif vers le cortical osseux.

Le snake obtenu est directement lié & la carte des distances
(paramétre o du filtre gaussien), a la valeur des coefficients de
pondération w;; mais aussi ala disposition du contour que I’on
recherche (cf. figure 2(a)). En effet, dans notre cas le cortica
0sseux est tres proche, voir parfois confondu, avec les organes
connexes. Cela se traduit par une carte des distances ne respec-
tant pas la position exacte des contours de la vertébre, ce qui
amene le contour actif a suivre parfois, un mauvais contour.
Les contours ainsi obtenus sont trés satisfaisants lorsgue le phé-
nomeéne du volume partiel est négligeable, dans le cas contraire
ils peuvent diverger (cf. figures 3). Il s'agit donc de déterminer,
pour chacun des points du contour obtenus, s'il appartient effec-
tivement au cortex. Une maniére de résoudre ce probléme
consiste a exploiter d’autres informations disponibles dans la
séguence, au niveau pixel et au niveau contour, al’aide de I’ ap-
proche fusion de données afin de minimiser |’incertitude due
entre autre a ce probléme de volume partiel.
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Contour dela vertebre
(a) snake obtenu, pour w;; = 0.4 &t w;2 = 0.6 (b) Contour actif échantillonné

Figure 2. — Contour actif.

Qj = snaxel

Divergences locales

Figure 3. — Contours actifs diver gents.

3.3.4. re-échantillonnage voir prendre en compte les informations sur les coupes succes-

sives, il est nécessaire de disposer d’ un nombre de snaxelsiden-
La méthode présentée ci-dessus permet d’ obtenir un ensemble tiques pour chaque contour. Pour cela, on re-échantillonne a
de snaxels répartis uniformément sur le contour de la vertébre angle constant le contour obtenu sur chague coupe en langant
recherchée (cf. figure 3). Toutefois|e nombre de snaxels varie en des rayons & intervalle angulaire constant a partir du centre de
fonction de la taille et de la forme de |a vertébre. Afin de pou- gravité du contour considéré. Cette méthode a I’ avantage d étre
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peu sensible aux brusques variations de convexité des contours.
A I’issue de cette étape, on dispose d’ un nombre identique M de
snaxels sur chague contour actif. On note @; le snaxel courant
(cf. figure 2(b)).

3.3.5. recalage

La segmentation par contour actif est faite de maniére indépen-
dante sur chaque coupe. Pour I’ exploitation correcte des infor-
mations issues de la segmentation 2D, les différentes coupes
doivent étre recal ées. Soient deux coupes consécutives notées P
et Q d'une séquence IRM. On cherche & apparier deux-a-deux
les points des contours actifs de P et @ (cf. figure 4(a)). Pour
cela, on propose de chercher la meilleure situation spatiale de
ces deux coupes vérifiant larelation suivante :

, 1 M
D3, = M;d(a,@iﬂ) je[1.M] (19)

avec !

d(Pvaz) = \/(‘rPl - in)2 + (sz‘ - yQi)2 + (Zpi - ZQz‘)z'
(20)

Pour les M possibilités de mise en correspondance des
ensembles de points P; et @Q; des contours actifs P et ) obte-
nues par permutation circulaire, on calcule la distance moyenne
Df;wy. On considére que les points sont appariés deux-a-deux
lorsque D7, est minimale (cf. figure 4(b)). Il existe d'autres
approches plus performantes notamment |’ algorithme
« Dynamic Time Warping » (DTW) utilisé dans de nhombreuses
applications. On peut citer |"application en reconnaissance de
gestes [28], en robotique [30], traitement de la parole [29], dans
I'industrie [31] et enfin en médecine [32].

PS coupe P

P6
P4
= P3 coupe Q
P2
T3
Q4 Q6
Q5

@

Figure 4. — Recalage de deux coupes consecutives.
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3.4. les sources d’information

Un certain nombre d’informations de type numériques obtenues
par traitement des images peuvent étre exploitées pour un point
Q; quelconque :

1. le niveau de gris. Ce paramétre a été utilisé dans |’ algorithme
du contour actif.

2. lamoyenne et |’ écart-type de niveau de gris sur un voisinage
du snaxel éudié.

3. la distance d(P;, ;) qui sépare deux points appariés P; et
Qi

A partir de ces informations numériques, il faut étre capable de
déterminer si un snaxel appartient ou non au cortex. On dispose
donc de connaissances qui proviennent soit d'une expertise
humaine, soit d’ une expertise statistique, ou enfin d’ une exper-
tise physique::

1. Lecortical osseux correspond aun faible signal (hypo-signal)
i.e. un faible niveau de gris. Cette connaissance est déduite
deslois physiques qui régissent le capteur et des effets sur les
différentes structures anatomiques.

2. Une étude statistique est réalisée sur des images réelles. Pour
réaliser |'expertise, nous effectuons un apprentissage statis-
tique sur chacune des 12 coupes de 20 séquences IRM. Pour
une coupe donnée telle que celle de I'exemple de lafigure 5,
on étudie toutes | es situations possibles que I’ on peut associer
aun pixel Q; quelconque.

Il est & noter que sur les coupes sagitales, les artéres ou les
veines ne sont pas perpendiculaires au plan de coupe. Par
contre, ils sont visibles dans le plan de coupe axiae. Laclasse
« fluide » n’ est donc pas représentée dans les images sagitales.

coupe P

P4

d(PZ! QS)

(b)
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F
A

E
B D
C

Figure 5. — Apprentissage statistique.

Le tableau 1 présente, pour chacune de ces situations, la
valeur minimae de I'intensité et la valeur de I'écart type
(notée o) calculées a partir d'un voisinage 3 x 3 et 5 x 5. 1l
montre que le calcul sur un voisinage 3 x 3 est suffisant, car
les résultats sont similaires pour les deux voisinages: les
pixels du cortical osseux possedent une intensité minimale
faible et un écart-type fort.

3. Ladistance inter-coupe est connue par la structure du capteur
et |'expertise dit que la dimension de la vertébre est grande
par rapport a cette épaisseur.

4. Une distance importante entre deux points en correspondance
sur deux coupes consécutives signifie que I'un des deux ne
fait pas partie du cortical osseux.

5. Une faible distance entre deux points en correspondance sur
deux coupes consécutives signifie que tous les deux font par-
tie du cortical osseux.

6. Sur trois coupes consécutives, si les deux distances entre les
trois points mis en correspondance est importante, alors le
point central ne fait pas partie du cortical osseux.

4. modélisation
de la connaissance :
les distributions de masse

Pour chaque point @); du contour de la coupe @, on dispose de
mesures et de connaissances a priori. Il s'agit maintenant de

Tableau 1. — Résultats de I’ apprentissage.

voisinage 3x3 | voisinage 5x5

Intensité o | Intensité o
minimale minimale
cortical osseux : zone A 59 287 59 330

corps vertébral : zoneB 782 107 | 782 98

disgue inter vertébral : 775 86 707 101

zone C
mélange : zone D 629 275 | 460 341
muscle : zone E 285 103 | 198 101
air: zone F 40 80 40 91
mélange : zone G 387 166 | 373 206

modéliser ces informations afin de pouvoir les fusionner dansle
but de prendre une décision sur I’ appartenance de chacun de ces
points (Q; au cortical osseux. La modélisation passe par la défi-
nition d'une distribution de masse d'évidence dépendante de
chacune des mesures et basée sur les connaissances. On rappelle
gue les informations mesurées ou calculées pour chaque snaxel
sont les suivantes :

—le niveau de gris,

— I" écart-type de niveau de gris sur le voisinage,

— ladistance d entre deux snaxels correspondant sur des coupe-

consécutives.

4.1. minimum de l'intensité
de niveau de gris

D’ aprés | étude statistique faite sur un voisinage 3 x 3 du point
Q; (tableau 1), on en conclut que le minimum de I'intensité de
niveau de gris est faible pour le cortical osseux, I'air et les
fluides. On définit donc la proposition S5 par :

Sgris S 20
Sgris = {cortical osseux, air, fluides} (21)
Sgris =29 — Sgris

On propose une distribution de masse m,;, telle que représen-
tée sur le graphe supérieur de lafigure 6. Les seuils ont été fixés
de fagon heuristique a partir des observations faites.

4.2. maximum d’écart-type

L’ étude statistique indique que le maximum d’ écart-type sur le
voisinage 3 x 3 correspond au cortical osseux et au mélange
entre deux organes. On définit donc
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Mgris
1 Sgris U Sgris
Syris Syris
200 250 300 niveaux degris
Mo —
1 SUS
S S
100 150 200 “ecart-type
Figure 6. — Fonctions de masses.
S, €29
Sy = {cortical osseux, mélange} (22)
—0' = 20 - SU

On propose une distribution de masse m,, telle que représentée
sur le graphe inférieur de la figure 6.

Ici aussi, les seuils ont été fixés de fagon heuristique.

4.3. distance inter-coupe

La distance entre deux snaxels P; et (); de coupes consécutives
P et (Q donne une information sur I’ appartenance conjointe au
cortical osseux de ces deux points. L’ espace de discernement ne
concerne donc plus uniquement le point Q);, mais le couple de
points P;, Q;.

4.3.1. espaces de discernement

Soient troispoints P;, Q; et R; descoupes P, () et R misen cor-
respondances. On définit les espaces de discernement
Or,0, = {Sr.0,,Sr,o;} concernant les coupes P et Q et
Og,r, = {Sq,R:»Sq,r,} concernantles coupes @ et R. La
proposition Sp,q, (resp. Sg, r,) correspond al’ hypothése oll les
deux points P; et Q; (resp. Q; et R;) appartiennent tous deux au
cortical osseux, Sp,q, (resp. Sg,r,) correspond au cas ou I'un
d'eux n’ appartient pas au cortical. On cherche adéterminer si le
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Tableau 2. — Table de combinaison des hypothéses concernant les couples
depoints (P;, Q;) et (Qi, Ri).

SP:‘QI' SPiQi @Pin'

point (Q; appartient au cortical osseux. On définit |’ espace de
discernement O, = {So,, S, } ol laproposition Sg, signifie
que @Q; appartient au cortical 0sseux.

La modélisation de la connaissance est basée sur les connais-
sances a priori décrites au paragraphe 3.4 aux points 4, 5 et 6,
résumées ci-dessous :

— une distance importante entre deux points en correspondance
sur deux coupes consécutives signifie que I’ un des deux nefait
pas partie du cortical osseux.

— une faible distance entre deux points en correspondance sur
deux coupes consecutives signifie que les deux font partie du
cortical osseux.

— sur trois coupes consécutives, si les deux distances entre les
trois points mis en correspondance sont importantes, aors le
point central ne fait pas partie du cortical osseux.

D’ aprés ces connaissances a priori, on peut dresser la table de
Vérité 2.

Cette table de vérité propose des choix prudents car si I'on
considére la combinaison des propositions Sp,q, (la distance
séparant P;, (Q; est grande) et Og, r, (il y aun doute sur I'ap-
partenance des points @); et R; au cortex), il y a deux solutions
possibles:

— soit Q; appartient au cortex et P; n' appartient pas au cortex,
—soit P; appartient au cortex et Q; N’ appartient pas au cortex.

L'union de ces deux hypothéses correspond au doute de | appar-
tenance de ; au cortex. Nous avons choisi de conserver une
solution prudente et d’imposer la proposition Sg, (le point Q;
n'appartient pas au cortex). D’autre part, S on considere la
combinaison des propositions Op,q, (il y a un doute sur I’ ap-
partenance des points (); et P; au cortex) et O, r, (Méme doute
sur les points @; et R;), on en déduit un doute sur |’ apparte-
nance de @); au cortex.

Distributions de masse Les distributions de masses mp,q, €t
mq, r, concernent les espaces de discernement Op, g, et Og, k-
Nous proposons de définir la distribution de masse mp,q, par
les relations suivantes :
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Figure 7. — Représentation des fonctions de masses.

mPiQi(SPiQi) =1- e_n“d(Pi’Ql)_m vd(Piv QI) € [55]
=0 , sinon
mp,0:(Org,) = e~ M-1d(Pi,Q:)—B| (P, Q)

mpq:(Spq,) =1—e MAPRRI=A - d(P;,Q;) € [B..00]
=0 , sinon

(23)

—d(P;,Q;) est ladistance entre les contours détectés des deux
coupes successives (P, @),

— (3 représente la tolérance que I’ expert associe a la valeur de
d(P;,Q;). Lorsque d(P;, Q;) = 3, ledoute est maximal. On a
fixé empiriquement 5 = 4.8 mm aprés plusieurs essais,

— ¢ représente |’ épai sseur inter-coupe,

—le coefficient n permet de tolérer une plus grande imprécision
sur la ressemblance géométrique de deux contours consécu-
tifs.

Cette distribution de masse est représentée sur la figure 7. La

distribution mg, r, a exactement la méme forme.

Dans la premiére équation (23), d(FP;, Q;), appartient al’inter-
valle de variation [e..5]. Pour d(P;,Q;) = ¢ onam(S) = 0.7
care=4mm et =48 mm. e &ant fixé par le capteur, les
valeurs inférieures de distance n’ ont aucune signification phy-
sique. Donc la distance d(P;, Q;) = ¢ n'assure pas la proposi-
tion S.

5. l'architecture de fusion

Compte tenu des distributions de masses dont on dispose et des
contraintes qu’impose la théorie de I’ évidence, il S agit de défi-
nir I’ architecture du systéme de fusion. La combinaison de dis-

tributions de masses nécessite que celles-ci soient définies sur le
méme espace de discernement. Pour chague point @;, on dis-
pose de deux distributions de masses m ;s €t m, définies sur
292:, ainsi que deux distributions mp,q, € mo, r, définies sur
20r;Q; et 292ir;, S I'on combine ces deux derniéres distribu-
tions de masses en utilisant la table de vérité tableau 2, le résul-

tat mp,g,r, prend des valeurs dans I'espace de discernement
290 :

MPp;QiR; mp,Q; ® MQ,R;
mPiQiRi(SQi)

MPp;Q;R; (SQv,)

m+4+1+4++4+ 11
3
!
O
(0]
U T U T
' 3
)
3
AA/{Q\A
O
3

MP;QiR; (OQ1) mp;Q;

mp,q.r, est définie sur 292: de laméme maniére que m,;s €t
m. |l est donc possible de les combiner de nouveau pour défi-
nir une distribution de masse m, prenant en compte toutes les
informations dont on dispose sur le point Q); :

mq;

i

=Mp;Q;R; @ Mygris S me (25)

La structure de fusion est présentée figure 8. On y retrouve les
différentes étapes qui ont éé décrites jusqu’a présent. Apres
avoir effectué la segmentation de chaque coupe a I'aide des
contours actifs, I appariement des snaxels est réalisé. On trouve
ensuite la combinaison de mp,q, € mq,r, concernant le point
Q;, puis la combinaison globale prenant en compte tous les
parametres associés a ().

Il est & noter qu’ au cours de la fusion, aucune normalisation de
distribution de masse n’ est effectuée. Celasignifiequ'il est pos-
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Patient 4 coupe P Patient 4 coupe P

@ (b)

Patient 4 coupe Q Patient 4 coupe Q

(0 (d)

Patient 4 coupe R Patient 4 coupe R

© ®

Figure 9. — Contours segmentés et contours rééchantillonnés.
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‘ Coupe P ‘ ‘Coupe Q‘ ‘ Coupe R ‘

Contour Contour Contour
actif actif actif

\
snaxels snaxels

snaxels
Pi Qi Ri

Mrar=Mpra & Mar;

Mgris

Ma =Mear® Mgris @ Mo

Figure 8. — Architecture de fusion.

sible d’ obtenir par calcul une certaine quantité de masse al’ en-
semble vide. Cette masse correspond au conflit au moins partiel
entre les sources, elle est notée K :

K =mgq, (D)

Elle permet de mettre en évidence un défaut concernant les
sources d'information, et s sa valeur est conségquente (Supé-
rieure a celle due a la précision des calculs numériques), elle
doit amener aune discussion sur lavalidité des résultats maisen
aucun cas étre négligée. Dans le cadre de I’ application traitée,
elle permet de remettre en question le modélisation des infor-
mations.

6. les résultats

A I'issue de I’ étape de fusion globale, une proposition de seg-

mentation est suggérée au médecin. Elle permet de choisir entre

les différentes propositions concernant le snaxel :

— il appartient au cortex (proposition Sg,)

—il " appartient pas au cortex (proposition Sg,, )

— on ne peut se prononcer (proposition O, )

—un conflit entre les sources d'information a é&té détecté (K non
négligeable)

Le synoptique de la figure 8 a été testé sur des données réelles,

séquence d'images IRM 2D, protocole T1, coupes jointives,

taille 512.512 codées sur 4 096 niveaux de gris, distance inter-
coupe de 4 millimétres. Les figures 9(a), 9(c) et 9(e) correspon-
dent aux contours actifs obtenus lors de la segmentation. Les
figures 9(b), 9(d) et 9(f) sont les contours actifs aprés rééchan-
tillonnage.

La figure 10(a) donne la projection dans un méme plan des
points des trois coupes étudiées, les diamants pour la coupe P,
les triangles pour la coupe @ et les éoiles pour la coupe R.
Enfin lafigure 10(b) correspond aux résultats aprés fusion. Les
points représentés par des carrés correspondent & une mauvaise
décision de segmentation, les points représentés par des ronds
correspondent & une bonne décision, les plus représentent le
doute et les croix traduisent le conflit entre les sources.

@)

Patient 4 coupe Q

(b)

Figure 10. — Résultats delafusion globale.
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Figure 11. — Masses sur les différents points de la coupe Q.

Nous avons aussi représenté figure 11, lavaleur des masses pour
les différentes propositions en fonction de I'indice des snaxels
obtenus par contour actif :

—les traits en double épaisseur représentent le conflit K entre
les sources,

—les traits pleins correspondent a la confiance sur I’ apparte-
nance au cortex,

— les pointillés correspondent a la non appartenance au cortex,

— et findement le trait discontinu représente le doute.

On constate une valeur élevée du coefficient de conflit K pour
certains points. On se propose de regarder avec plus de préci-
sions les points indiqués sur le tableau 3, car ils sont représenta-
tifs a la fois des performances de la méthode et des problémes
rencontrés (conflit). Nous donnons pour ces points la masse
d évidence des différentes sources:

1 _
—mM" = Mgris S mg,

2
—-m® =mp,Q; ®MqQ;R;

—mb2 = m! @ m? distribution de masse globale,

et la décision finale qui est prise en fonction de la réponse de
cette derniére distribution.

On constate que pour le point 2, I effet du volume partiel induit
une masse m!(Sg2) importante. Cependant les contours actifs
destrois coupes P, Q, R donnent des points P, QQ2, R2 qui sont
relativement peu éloignés les uns des autres, et donc des dis-
tances d(P,, Q2) et d(Q2, R2) qui sont faibles.

On obtient alors une valeur de m?(Sg2) importante, ce qui cor-
respondrait au fait que le point Q2 appartient au cortex. On a
donc dans la décision finale une valeur du conflit non négli-
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Tableau 3. — Résumé des exemples de résultats de prise de décision.

Point n°2 Point n°32 Point n°40
mi(S) 0 0.81 0.81
m(S) 0.9 0 0
mi(€2,) 0.1 0.19 0.19
(S, 0.70 1 1
m3(S,) 0 0 0
M2(£2,) 0.3 0 0
m+2(S,) 0.07 1 1
m+2(S,) 0.27 0 0
mb2(€2,) 0.03 0 0
K12 0.63 0 0

geable qui traduit la discordance des experts. Ce cas exception-
nel (effet du volume partiel) remet donc en cause I’ hypothese
selon laquelle si trois points sont proches, alors ils appartiennent
tous les trois au cortex. Ce probléme pourra étre résolu dans une
version future en prenant en compte plus de trois coupes consé-
cutives. Par contre, pour les points 32 et 40 lorsque les experts
m! et m? sont en accord, alors la décision finale ne fait appa-
raltre aucune ambiguété et on constate bien que la valeur du
conflit est nulle.

7. évaluation de la décision

L’ évaluation d'un dispositif de perception est toujours complexe
et nécessite de disposer d’une « référence ». Nous avons choisi
de demander a un opérateur de réaliser manuellement la classi-
fication des snaxels obtenus par contour actif. Ceux-ci sont
ensuite comparés aux résultats obtenus avec I'algorithme de
fusion proposé lorsgque la décision est prise a partir du critére de
maximum de crédibilité sur les hypotheses singleton. Nous
considérons ici que le cas de la coupe Q.

Etiquetage des snaxels par |’ opérateur :

A I'issue de la segmentation par contour actif, I’ opérateur reléve
sur un total de 50 points initiaux :

— 45 points appartenant au cortex,

— 5 points n’ appartenant pas au cortex.

Etiquetage des snaxels apr és fusion niveau globale
Aprés |’ étape de décision, on trouve :

— 18 points appartenant au cortex,

— 2 points N’ appartenant pas au cortex,

— 1 point de doute,

—29 pointsou il y a conflit.
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Analyse del’ étiquetage aprés fusion :
—sur les 18 points qui sont classés comme appartenant au cor-
tex, il 'y aaucune erreur de décision,

—sur les 2 points qui sont classés comme N’ appartenant pas au
cortex, il y a2 erreurs de décision.

On constate que le nombre de points pour lesquelsil est possible
de prendre une décision ferme est faible, maisil n'y a pas d'er-
reur de classification sur les points appartenant au cortex. Le
systeme propose une attitude prudente, n' affirmant pas I’ hypo-
thése d'appartenance si celle-ci est fausse. D’ autre part, le cri-
tere de décision est assez strict. Nous avons utilisé d'autres
critéres de décision (maximum de plausibilité, larégle basée sur
I'intervalle de confiance [Cr, Pl]), les résultats sont sensiblement
identiques.

8. conclusions
et perspectives

Dans cet article nous avons montré qu’il était possible, grace a
la fusion de données, d'améliorer la classification les points
issus de la segmentation par contour actif et de plus, de quanti-
fier par un degré de confiance I’ appartenance de chague point au
cortex. Nous avons aussi montré que la représentation de la
connaissance al’ aide de la théorie des croyances était bien adap-
tée pour fusionner des informations disponibles a des niveaux
différents : au niveau des pixels et au niveau des contours. Enfin
le modéle de fusion globale que nous avons proposé permet de
faire apparditre le conflit entre les sources d’'informations, et
donc de remettre en cause la fiabilité de I’ une de ces sources.
Une telle architecture de fusion pourrait étre basée sur un autre
formalisme tel que celui des possibilités ou sur la fusion
Bayésienne. Comme pour lathéorie de I’ évidence, il serait alors
nécessaire de modéliser les connaissances par des distributions
de probabilité conditionnelles ou par des fonctions d’ apparte-
nance qui ne peuvent en aucun cas prendre la méme forme que
les distributions de masse d’évidence. Il devient alors impos-
sible de comparer quantitativement les résultats sur des données
d’'une méme application, du fait de cette différence de modéli-
sation. Cependant, si la modélisation est « correctement » faite,
on peut étre assuré que la qualité des résultats sera sensiblement
la méme quelque soit le formalisme choisi. L' avantage de la
théorie de I'évidence est de pouvoir évaluer explicitement le
conflit et le doute, ce qui est particuliérement utile dans le cadre
d’ applications médicales ol ¢’ est toujours |le médecin qui prend
ladécision finale.

En ce qui concerne les perspectives, il serait intéressant, pour la
fusion au niveau des pixels, de ne pas se contenter d' utiliser le
niveau de gris des images comme unique paramétre, méme s'il
I’on utilise aussi e niveau de gris des pixels voisins, mais d'in-

tégrer d' autres paramétres, comme par exemple le contexte spa-
tial, ou encore des paramétres de textures. Chacun de ces para-
métres peut apporter de nouvelles informations et il est trés
facile de combiner toutes ces connaissances si elles sont expri-
mées dans le méme formalisme. Il reste, néanmoins, a évaluer la
connaissance et a modéliser les jeux de masses en prenant en
compte le contexte spatial. Plusieurs démarches ont été propo-
sées dans la littérature, notamment |’ approche par champs de
Markov qui semble la plus prometteuse.

D’autre part, I hypothése utilisée dans le cadre de la fusion au
niveau des contours, qui stipule que la distance entre les snaxels
des contours actifs des coupes consécutives doivent étre proches
de la distance inter-coupe ¢, peut étre complétée par d autres
informations a priori, notamment sur la forme des contours &
obtenir. Il serait aussi intéressant d'évaluer, d’une part, |’ apport
de tout nouveau paramétre dans la fusion, au niveau des pixels
comme au hiveau des contours, en termes de co(t de calcul (ce
paramétre peut entrainer au niveau fusion globa une explosion
combinatoire) et d autre part I'apport réel d’informations. En
effet, il n'est pas forcément nécessaire de multiplier le nombre
de parametres a fusionner si ceux-ci n’'apportent aucune infor-
mation judicieuse.

Il faut aussi faire une étude comparative sur |'influence des
fonctions de masses sur les résultats de lafusion, ainsi quele cri-
tére de décision choisi. En effet, toute modification de ces fonc-
tions entraine des modifications sur la prise de décision, qu'elle
soit distribuée ou non.

Le modele de fusion globale proposé fait apparaitre le conflit
entre les sources, et donc permet de remettre en cause la fiabi-
lité d’au moins I'une de ces sources. |l serait intéressant de
déterminer par un systeme de régles quelle source n'est pas
fiable et ainsi par une boucle de rétro-action, agir en enrichissant
le modéle.

Enfin, nous nous sommes limités dans ce travail a une seule
séquence IRM, mais I'extension de notre étude sur plusieurs
incidences est tout a fait possible. On peut aussi envisager
d'aborder le probléme directement & partir des données volu-
miques fournies par I'|RM.
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