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Résune — La segmentation automatique en IREr&brale est un probhe complexe tant du point de vue de la variabititi cerveau humain
gue du point de vue du traitement des images acquises par @dproc”

Nous proposons d’envisager le prebiié sous un angle coergtif en exploitant la comphentarig’de deux types d’approches. Notre approche
met en oeuvre une coepdtion de type bas-niveau/haut-niveau entre uneteostatistique eformable et un systhe multi-agents pour initialiser
et contraindre des agents de segmentatégiori et permettre une segmentation adaptative des tissus. L'approebeeittypes d’'agents
speciali€s (matére grise et magre blanche) dynamiquement et permeetiguetage automatique des tissesedEs.

Les @sultats songévallgs sur un famte et pesengs aussi pour des image=eiies.

Abstract —

Automatic segmentation of brain MRI is a complex problem mainly due to the high anatomical variability of the human brain and to the
difficulty of the images acquired with that imaging technique.

We propose to view the problem under a cooperative point of view, through the exploitation of complementary aspects of 2 methods. Our
approach implements a high-level / low-level cooperation between a statistical deformable model and a multi-agent system, in order to initialize
and constrain region segmentation agents. and also to provide an adaptative segmentation of the tissues.

We use of 2 types of agents , type gray-matter and type white-matter, specialised at runtime. This allows for the automatic labelling of the
tissues.

The results are validated on a phantom and presented for real images.

1 Introduction une segmentation de bas-niveau pour guider et contraindre le
processus de segmentation.

La segmentation en IMRetébrale constitue unetape de b h . | .
base indispensabk de nombreuses applications en neurolo- Les nombreuses approches prapspour la segmentation

gie (analyse quantitative, planningeamptoire, imagerie fonc- enimagerie deeSonance magtique (er’ebrale peuverstre re-
tionnelle). Bien que &S pEcises pour erire les structures du 97OUFEeS en deux grandes classes. D'une part, les approches de
cerveau, les images desdnnance maetique pesentent de YP€ bas-niveau, n'utilisant pas de connaissanpeiori pour
nombreuses difficuits (faibles contrastes, inhomangites) et 9uider la segmentation. C'est le cas des approchesgent

leur traitement ne peut se faire par des approches simples. Ha" classification bagsienne [1] [2] 3] [4], ou par seuillages
plus, le cerveau humain est un organe complexe et hauteme[ﬁl [61[7]-

variable en forme et apparence selon les individus. _ .y
D’autre part, les approches de type haut-niveaggrdant de

la connaissance anatomique pour guider les processus de seg-
ntation. La moelisation de la matire grise par un ruban
g"epaisseur constante est expdeitdans [8], [9]. Un moele
global du cerveau est utiksdans [10] et [11] pour guider une
mise en correspondance entre 2 cerveaux. Des graphes sont
également utiliss pour modliser le cerveau [12] [13] [14].

L'objectif de la néthode de segmentation que nous propo
sons est de prendre automatiquement en compte I'ensem
des variabili€'s possibles tant anatomiquement qu’au niveau d
I'image. L'approche est foreg sur les 3 aspects suivants:

(i) Lutilisation de connaissance a prioriessentiellement
fondée sur de la connaissance anatomique et de lzlisation ;

(i) Un syseéme multi-agentpour la segmentatioregion de
bas-niveau. Chaque agent eséapli® localement pour per-
mettre une adaptabiéitiocale et dynamique aux variations lo-
cales d'intens#’

(iii) Une coopgration entre de la connaissaneepriori et
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Notre approche propose d’exploiter la compiéntarié’ des
aspects haut-niveau et bas-niveau et de mettre en oeuvre un
mécanisme de co@pation pour effectuer la segmentation.
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2 Présentation de la néthode ( http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/)
pour notre approche, en comparaison avec une awtthadé
La connaissancea priori est inEgee dans le systhe par de segmentation (SPM, [3]).
I'intermédiaire d’'un modle statistique eéformable [15]. Celui-
ci est construila’partir d’'un ensemble d'apprentissage eepr’  Les valeurs de gdiction positive VPP et de pdiction régative
sentant I'enveloppe du cerveau pour des couptecsonees VPN (VP : vrais positifs, VN : vrais edatifs, FP : faux posi-

au niveau de I'axe anatomique CA-CP. tifs,FN : faux régatifs) ongeté calcu€es €q. 2):
De la connaissance anatomique egalement irggEe au VP VN
sys€me pour dcrire les relations entre les composants du cer- VPP VPN 2

“VP+FP “VN+FN

veau. Principalement, nous exploitons le fait que la emati’
grise consitute une couche de tissua’ surface du cerveau,
qui entoure de la maie blanche. Nous supposons aussi queag. 1: Evaluation de notre athode (CM) et de la ethode
le liquide &phalo-rachidien apparait plus f@que la magre  SPM. Les images test’s sont les simulations du Montreal
grise dans lesesjuences d’acquisition que nous traitons. Neurological Institut (niveau de bruit de 0%, 3% et 9%, in-
homogenéité respective de 0%, 20% et 40%) VPP globale
La cooperation (fig.1) est utili€e pour contraindre le posi- repsente la VPP pour MG+MB-+fond.
tionnement et l'initialisation des agents de bas-niveau eat r’
lisent la segmentation ergions. Image 0% | 0% | 3% | 3% | 9% | 9%
Methode | CM | SPM| CM | SPM| CM | SPM
Dans un premier temps, le melé recherche le contour du VPPMG | 0.74| 0.68 | 0.83| 0.90| 0.71| 0.85
cerveau. A partir de ceesultat, il est possible de contraindre| VPNMG | 0.95| 0.99 | 0.94| 0.98 | 0.95| 0.92
le positionnement des agents de type sratigrise, puis de VPP MB 0.98 1 0.95| 0.99 | 0.97| 0.96
gérérer l'information sur les niveaux de gris de ce tissu. VPN MB 0.90| 0.87 | 0.93| 0.93 | 0.91| 0.90
Dans un second temps, les agents de typeerablanche | VPP globale| 0.88| 0.87 | 0.90| 0.93 | 0.88| 0.86
sont positiones dans les zones restargegmenter dans le cer-

veau et leur spéialisation se fait localement pour I'information ~ Une diminution de VPP correspordun comportement de
sur les niveaux de gris. sur-segmentation d’un tissu et une diminution de VPN cor-

responda’une sous-segmentation. Lesultats sont gseng's
dans la figure 1. CM est notre approche cexaive.

GERMES MATIERE GRISE ® GERMES MATIERE BLANCHE ®

La figure 2 pesente deux exemples de segmentation sur des
images eelles.

MATIERE GRISE >
MATIERE BLANCHE
CONTOURMODELE ~ SEGMENTEE SEGMENTEE

FiG. 1: Le processus co@patif de segmentation. (Gauche)
Initialisation des agents maiie grisea partir de la position
du moetle. (Milieu) Segmentation de la m@te grise puis ini-
tialisation des agents matie blanche. (Droite) Bsultat final
de segmentation.

L'adaptabilit &€ de la méthodepermet de prendre en compte
les inhomogtéités des niveaux de gris au sein d’uremé
tissu. Elle estealige geice au modle d’agent de segmenta-
tion. Chaque agent pasde un modle local des niveaux de gris
du tissu qu'il doit segmenter (moyenne et variarigg o;)).
L'agent proede par agedation de pixels etetéctionne ceux
dont le niveau de griserifie I'equation (1).

i = 15x0i <Ip <pi+1.5x0; D pe. 2 (Colonne de gauche) Images sourceslles. (Co-
, . lonne de droite) BSultats de la segmentation par notre ap-
3 Reésultats et perspectives proche coopfative.
Desévaluations sur fanbmesont ét¢ faites gate aux don- L'originalite de notre rathode est de combiner des primi-
nées du Montreal Neurologic Institute tives de bas-niveau avec de la connaissance de haut-niveau pour
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contraindre un ensemble d’agents de segmentation. L'objec{it4] B. De Cuyper H. Li, R. Declerck and al. Object-

du travail est de evelopper un processus d’ativrations lo- recognition in brain ct-scans : knowledge-based fusion of
cales du contour du medE pour pouvoir efroagir sur I'en- data from multiple feature extractoréTMI, 14(2):212—
semble du processus et obtenir un contour et dg®ns plus 229, 1995.
fiables. [15] T.F. Cootes, C.J. Taylor, D.H. Cooper, , and J. Graham.
Active shape models-their training and applicatiGom-
Les sultats obtenus sur les fantés et les imageselles en puter Vision and Image UnderstandirfL(1):38-59, Ja-

2D sont tes prometteurs. Actuellement, nous poursuivons nos  nuary 1995.
études expfimentales pour montrer la validitle la nethode.
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