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RÉSUMÉ 

Les lésions de la moelle épinière, induites par des traumas (e.g. accident de la route) ou 

par des maladies neurodégénératives, touchent plus 85 000 personnes au Canada avec environ 

4250 nouveaux cas chaque année1. Elles ont de plus un impact majeur sur la vie quotidienne des 

personnes atteintes, en provoquant des pertes de sensibilité et de contrôle moteur dont la gravité 

dépend de la taille et de l’emplacement des lésions. Bien qu’il existe des approches 

thérapeutiques permettant d’améliorer la réhabilitation fonctionnelle des patients, toutes ces 

approches se heurtent à une inconnue majeure : l’étendue des dégâts causés par les lésions. Un 

diagnostic précoce et précis des maladies neurodégénératives touchant la moelle épinière 

permettrait d’améliorer grandement l’efficacité de leurs traitements. Depuis de nombreuses 

années, l’IRM a prouvé son potentiel dans le diagnostic et le pronostic des lésions de la moelle 

épinière (Cadotte, 2011; Cohen-Adad et al., 2011). Ce domaine manque cependant encore 

d’outils complètement automatisés permettant l’extraction et la comparaison de métriques 

cliniques reliées à la structure de la moelle (aire de section transverse, volume, etc.). La 

segmentation de la moelle épinière sur des images IRM anatomiques peut fournir des mesures 

d’aires et de volumes de la moelle (Losseff et al., 1996) et peut quantifier son atrophie en cas de 

maladies neurodégénératives telles que la sclérose en plaques (Chen et al., 2013) et la sclérose 

latérale amyotrophique (Cohen-Adad et al., 2011). 

Ce projet de maîtrise vise à développer une méthode de segmentation complètement 

automatique de la moelle épinière, fonctionnant sur plusieurs types d’images IRM (pondérées en 

T1 et en T2) et sur n’importe quel champ de vue (cervical ou thoracique), et permettant d’extraire 

et de comparer des mesures précises de la moelle épinière. La revue de la littérature a permis de 

mettre en évidence le manque de méthode de segmentation automatique de la moelle épinière 

fonctionnant sur n’importe quel type de contraste et de champ de vue. Elle a toutefois fait 

ressortir une série de propriétés intéressantes, dans les méthodes semi-automatiques existantes, 

pouvant être combinées pour former une méthode complètement automatisée. 

                                                

1 Farry A, Baxter D. The incidence and prevalence of spinal cord injury in Canada: overview and estimates based on 

current evidence. Rick Hansen Institute and Urban Futures Institute, Canada. 2010 pp 1–49. 
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La méthode qui a été développée dans ce projet se base sur la propagation multi-

résolution d’un modèle déformable. En premier lieu, la moelle épinière est détectée dans l’image 

grâce à l’application d’une transformée de Hough elliptique sur de multiples coupes axiales, 

fournissant la position et direction approximative de la moelle. Une surface tubulaire de faible 

résolution est alors construite autour du point détecté et déformée vers les frontières de la moelle 

épinière dans l’image par la minimisation d’une équation d’énergie en suivant la théorie des 

modèles déformables. Un processus itératif de duplication, translation, orientation et déformation 

de la surface permet de la propager le long de la moelle épinière. Finalement, un raffinement de 

la surface augmente la résolution de la surface et une déformation globale améliore la précision 

de la segmentation. Dès lors, des mesures d’aires de section transverses et de volume de la moelle 

épinière peuvent directement être extraites de la surface. La segmentation du canal spinal peut 

être réalisée en inversant le gradient dans l’image et en initiant la segmentation avec une surface 

tubulaire plus large. Cette méthode de segmentation automatique de la moelle épinière a été 

couplée à un algorithme d’identification des niveaux vertébraux (Ullmann et al., 2014), 

permettant la définition d’un référentiel générique de la moelle épinière et la comparaison inter- 

et intra-patient immédiate des mesures extraites. 

Cette méthode a été validée sur une cohorte de 17 sujets sains, avec des images IRM 

pondérées en T1 et en T2 couvrant l’entièreté de la moelle épinière. La précision des 

segmentations de la moelle épinière et du canal spinal a été validée en calculant le coefficient de 

Dice 3D et la distance de Hausdorff avec des segmentations manuelles effectuées par deux 

experts et comparées avec les résultats d’une méthode de segmentation semi-automatique de la 

moelle, basée sur les surfaces actives. La précision des segmentations a de plus été validée sur 

chaque coupe axiale des images en calculant les coefficients de Dice 2D pour tous les niveaux 

vertébraux. Les résultats démontrent une bonne précision comparée avec la méthode existante 

tant au niveau local que global (coefficient de Dice de 0.92 ± 0.01). 

Dans le but de raffiner la méthode de segmentation, la sensibilité des paramètres 

influençant la propagation et les mécanismes d’adaptation au contraste a été étudiée. Ces 

paramètres ont été optimisés pour fonctionner sur différents types de contraste IRM. L’impact de 

la position d’initialisation et de prétraitement des images sur la précision des segmentations a 

également été investigué. 
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Afin de fournir des mesures précises et normatives de la moelle épinière, une étude des 

facteurs confondants à ces mesures a été réalisée sur 15 sujets. Les paramètres anatomiques 

étudiés étaient la longueur de la moelle épinière, le volume intracrânien et l’épaisseur corticale 

des régions motrices du cerveau. Aucune corrélation entre ces facteurs et les aires de section 

transverses tout le long de la moelle épinière n’a été trouvée pour notre ensemble de données, 

probablement à cause du faible nombre de sujets impliqués dans cette étude. Une future 

investigation sur une cohorte beaucoup plus large (> 100 sujets) devra étudier l’influence de 

multiples paramètres (âge, sexe, taille, longueur du cou, volume du cerveau, etc.) sur les mesures 

de la moelle épinière. 

L’algorithme développé au cours de ce mémoire présente évidemment quelques 

limitations. La partie critique de la méthode de segmentation est le calcul, à chaque itération de la 

propagation, de l’orientation de la moelle épinière. Une attention particulière doit être portée à cet 

aspect pour améliorer la robustesse de la méthode. Le module de détection de la moelle épinière, 

permettant l’automatisation de la méthode, pourrait être amélioré. Bien que ce module atteigne de 

hauts taux de détection (99.5% pour les images T1 et 92.1% pour les images T2), une mauvaise 

détection fait échouer la segmentation, sans possibilité de récupération. Bien que de nombreuses 

procédures de détection aient été décrites pour l’utilisateur, l’amélioration de ce taux de détection 

devrait être une priorité. 

Un référentiel générique permettant la comparaison immédiate des mesures de la moelle 

épinière a été décrit dans ce mémoire et est basé sur les niveaux vertébraux. L’identification des 

segments médullaires le long de la moelle épinière est cependant indispensable pour appréhender 

correctement les résultats des mesures de la moelle et un nouveau référentiel basé sur ces 

segments devra faire l’objet de recherches futures. 

Finalement, avant de pouvoir appliquer la méthode de segmentation développée à une 

étude clinique, elle doit être validée longitudinalement sur des sujets sains pour déterminer la 

reproductibilité des mesures de la moelle épinière au cours du temps. Elle doit également être 

validée sur une cohorte de patients touchés par une maladie neurodégénérative, par exemple la 

sclérose en plaques, pour vérifier si cette méthode peut détecter précocement l’atrophie de la 

moelle épinière. Le code source de la méthode a aussi été mis en ligne afin de favoriser 

l’utilisation de la technique dans le cadre d’études cliniques. 
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ABSTRACT 

Spinal cord lesions affects more than 85,000 people in Canada with about 4,250 new 

cases every year. Lesions can be caused by traumatic injuries or by neurodegenerative diseases 

such as multiple sclerosis. They have an important impact on a patient’s daily life, inducing loss 

of sensibility or motor control in the human body. The extent of damages caused by a lesion 

varies with the number of damaged spinal cord tracks, and depends on the size and the position of 

the lesion within the spinal cord. Although therapeutic approaches for patient functional 

rehabilitation exist, they all face an unknown variable: the extent of spinal cord lesions. A precise 

and early diagnosis of neurodegenerative diseases would improve their treatment efficiency. For 

a number of years, MRI has demonstrated its potential in the diagnosis and prognosis of spinal 

cord lesions (Cadotte, 2011; Cohen-Adad et al., 2010). However, this research field still lacks of 

fully automatized tools for the extraction and comparison of clinical metrics related to the spinal 

cord structure (e.g. cross-sectional area, volumes). Spinal cord segmentation on anatomical MR 

images can provide accurate area and volume measurements (Losseff et al., 1996) and could 

quantify spinal cord atrophy caused by neurodegenerative diseases such as multiple sclerosis 

(Chen et al., 2013) or amyotrophic lateral sclerosis (Cohen-Adad et al., 2011). 

The objective of this Master’s project is to develop a fully automatic spinal cord 

segmentation method, working on multiple MR contrasts and any field of view, able to extract 

and compare accurate spinal cord measurements. The literature review pointed out the lack of 

such a method but highlighted several interesting features in existing methods, that can be 

combined to develop a new automatic segmentation algorithm. 

The method developed in this project is based on the multi-resolution propagation of a 

deformable model. First, the spinal cord position and orientation is detected in the image using an 

elliptical Hough transform on multiple adjacent axial slices. A low-resolution tubular mesh is 

then build around the detection point and direction and deformed on spinal cord edges by 

minimizing an energy equation. An iterative process, composed by the duplication, translation, 

orientation and deformation of the mesh, propagates the surface along the spinal cord. Finally, a 

refinement and a global deformation of the surface provide accurate segmentation of the spinal 

cord. Measurements can be directly extracted from the segmentation surface. The spinal canal 

can also be segmented with our method by simply inversing the gradient in the image and 
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initiating the segmentation with a larger tubular mesh. In order to enable direct and reliable inter- 

and intra-patient comparison of spinal cord measurements, our method has been coupled with an 

automatic vertebral level labelling technique (Ullmann et al., 2014), leading to the definition of a 

generic coordinate system for the spinal cord. 

This method has been validated against manual segmentations performed by two experts, 

on T1- and T2-weighted images from 17 healthy subjects, and compared with an existing active 

surface method (Horsfield et al., 2010). The global accuracy of the spinal cord and spinal canal 

segmentations have been assessed through 3D Dice coefficients and Hausdorff distances. Local 

accuracy has as well been determined by calculating Dice coefficients for each axial slice of the 

segmentation. Results show high local and global precision for both spinal cord and spinal canal 

segmentations when compared against the active surface method (Dice coefficient of spinal cord 

segmentation = 0.92 ± 0.01). 

The sensitivity of the major parameters related to the mesh propagation has been 

thoroughly investigated and optimal values of these parameters have been determined to enable 

accurate segmentation of both T1- and T2-weighted images. The effect of initialization position 

and pre-processing on segmentation accuracy has also been assessed, demonstrating the 

robustness of this method. 

In order to provide accurate and normative measures of the spinal cord, we have studied 

the possible confounding factors of spinal cord measurements. This investigation was performed 

on 15 healthy subjects and has studied the following anatomical parameters: the spinal cord 

length, the intracranial volume and the cortical thickness in the brain motor regions. No 

correlation was found between these measurements and the spinal cord cross-sectional areas 

along the spinal cord in our dataset. Future works will investigate the influence of more factors 

(age, sex, size, brain volume, etc.) on a larger cohort (> 100 subjects). 

The presented method has several limitations. A crucial step in the segmentation process 

is the orientation computation, performed at each iteration of the propagation. Indeed, in presence 

of low contrast, this stage can sometimes fail and lead to wrong segmentation. Efforts should be 

made on this aspect to improve the robustness of our method. Similarly, spinal cord automatic 

detection can fail when contrast is missing. Although this module has a detection rate over 92%, 
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a failure means the incorrect segmentation of the spinal cord. Future work should be made to 

improve the spinal cord detection module. 

A generic coordinate system of the spinal cord based on vertebral levels, enabling the 

direct inter- and intra-patient comparison of spinal cord measurements, has been described in this 

thesis. However, a coordinate system based on spinal segments should be developed to provide 

more useful information on neurodegenerative diseases diagnosis. Further investigations will 

define such a coordinate system, by developing a spinal segment identification method. 

Finally, before applying our segmentation method on clinical studies, it must be validated 

longitudinally to determine its reproducibility over time. It must also be validated on a cohort of 

patients with neurodegenerative diseases, such as multiple sclerosis in order to assess its 

capability to quantify early spinal cord atrophy. The source code has been published online to 

allow it’s application to multiple clinical studies. 
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION 

La moelle épinière est un organe majeur du corps humain. Enchâssée dans la colonne 

vertébrale et protégée par celle-ci, la moelle épinière est constituée d’une trentaine de voies 

spinales (axones, matière blanche) jouant un rôle de transmission de l’information, tant 

sensorielle que motrice, entre le cerveau et le système nerveux périphérique. La moelle épinière 

est également constituée de neurones (matière grise), qui permettent notamment d’activer les 

muscles, et d’assurer un contrôle adaptatif lors de la locomotion (Rossignol et al., 2006). Dès 

lors, il est aisé de comprendre l’impact qu’une lésion2 de la moelle épinière (dite « lésion 

médullaire ») puisse avoir sur les fonctions motrices et sensorielles d’une personne. Le degré de 

handicap provoqué par une lésion médullaire, allant d’une baisse de sensibilité jusqu’à une 

paralysie d’une partie du corps, dépend du niveau auquel la lésion se situe, de la gravité/étendue 

de celle-ci, et du type de voies spinales atteintes. 

Les lésions médullaires peuvent être causées par des traumatismes (accidents), accidents 

vasculaires, cancers ou encore par des maladies neurologiques (e.g., sclérose en plaque, sclérose 

latérale amyotrophique). L’évaluation de la gravité et de la progression des lésions est 

extrêmement importante pour effectuer des diagnostics et pronostics précoces des maladies, 

visant à les traiter plus efficacement. La communauté clinique a un besoin important de nouveaux 

biomarqueurs sensibles aux changements anatomiques et fonctionnels précoces provoqués par 

des lésions de la moelle épinière. En plus de fournir les informations nécessaires à la progression 

d’une maladie et à la compréhension de ses mécanismes sous-jacents, ces biomarqueurs 

permettraient la création d’outils d’évaluation de nouveaux traitements, indispensables à leur 

validation (Freund et al., 2012). L’imagerie par résonance magnétique (IRM), de par la multitude 

de contrastes offerts, peut nous permettre d’établir des biomarqueurs sensibles et reproductibles. 

Cette modalité d’imagerie possède de nombreux avantages par rapport aux autres modalités 

d’acquisition d’images, comme sa sensibilité aux tissus mous constituant le corps humain, et elle 

peut nous renseigner, de manière non invasive, sur les propriétés tant structurelles que 

fonctionnelles des tissus le constituant. Par ailleurs, l’IRM est non-ionisante (contrairement aux 

                                                

2 Le terme « lésion » utilisé tout au long de ce document est un terme générique définissant une atteinte à la moelle 

épinière. 
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rayons X), est donc sans danger pour l’être humain, et est dès lors un outil de choix pour 

l’imagerie de la moelle épinière. 

De nombreuses métriques quantitatives tirées de l’IRM sont utilisées de nos jours pour 

l’évaluation de la macro- et microstructure de la moelle épinière. On peut notamment citer les 

informations sur le diamètre axonal et l’orientation des neurones présents dans la moelle, 

extraites par IRM de diffusion (IRMd), ou encore les informations reliés à la quantité de myéline 

entourant les axones, quantifiées à partir de l’imagerie par transfert d’aimantation. Ce type de 

métrique peut être corrélé avec l’état de progression de maladies neurodégénératives. Par 

exemple, la sclérose en plaques, qui provoque une démyélinisation des axones, cause une 

atrophie de la moelle épinière au niveau des lésions, qui peut être quantifiée en calculant l’aire de 

section transverse (AST) de la moelle (Figure 1.1). Cette mesure peut être effectuée à partir d’une 

segmentation3 de la moelle épinière sur des images anatomiques du patient, comme des images 

IRM pondérées en T1 ou pondérées en T2. 

Utile pour la mesure de l’atrophie de la moelle épinière, mais aussi pour l’identification 

de régions d’intérêt utilisées pour la quantification d’autres métriques, la segmentation de la 

moelle épinière n’est pourtant pas une tâche aisée. Sa structure longue et mince ainsi que 

l’importante variabilité de sa courbure (qui dépend notamment de la position du patient dans la 

machine IRM) limite l’utilisation d’information a priori. De plus, cette courbure variable rend 

l’automatisation des segmentations difficile. La majorité des méthodes de segmentation sont soit 

manuelles soit semi-automatiques et nécessitent d’importantes manipulations de la part d’un 

expert, rendant leur utilisations longues, coûteuses et sujettes à des biais de l’utilisateur, pour des 

études comptant un grand nombre de sujets. Une méthode automatique permettrait de mener des 

études multicentriques sur de larges cohortes de sujets tout en minimisant le biais induit par 

l’utilisateur. Une telle méthode doit de plus être indépendante du champ de vue de l’image4, doit 

gérer la courbure de la moelle épinière ainsi qu’un contraste variable entre la moelle épinière et 

les structures avoisinantes. 

                                                

3 La segmentation d’un objet dans une image consiste en l’extraction de ses contours ou de la région qu’il englobe. 

4 Le champ de vue d’une image est la région du corps qu’elle couvre. Dans le reste de ce document, on définira le 

champ de vue d’une image en fonction des niveaux vertébraux qu’elle contient. Figure 1.1 ! C1 à T2. 
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Afin de pouvoir comparer les mesures d’aire de section transverse de la moelle épinière 

entre plusieurs patients ainsi qu’avec les mesures effectuées sur une même personne à des 

moments différents, il est nécessaire de connaître la position de chaque mesure par rapport à un 

référentiel commun. Une identification des niveaux vertébraux ou des niveaux spinaux5 dans 

l’image est donc requise pour effectuer cette mise en correspondance inter- et intra-patient. De 

plus, la mesure de l’atrophie de la moelle épinière sur des patients atteints de maladies 

neurodégénératives peut être exploitée dans un contexte clinique uniquement après avoir 

normalisé les mesures d’aire de section par rapport à des facteurs possiblement confondants tels 

que l’âge du patient, sa taille, son volume intracrânien, etc. Une étude de ces facteurs est 

nécessaire pour obtenir une méthode de quantification précise de l’atrophie de la moelle épinière.  

 

Figure 1.1 : Exemple de calcul des aires de section de la moelle épinière sur une image IRM 

pondérée en T1. Une différence importante des mesures d'aire peut être observée dépendamment 

du niveau auquel elles sont effectuées. Cette image démontre de même quelques difficultés 

qu’une méthode de segmentation de la moelle épinière doit surmonter : importante courbure de 

la moelle, contraste variable et parfois manquant, etc. 

                                                

5 Les niveaux spinaux représentent les segments de la moelle épinière (aussi appelés « segments médullaires ») 

séparés par les nerfs spinaux sortant de la moelle vers le système nerveux périphérique. 
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L’objectif principal de ce projet de recherche est donc de développer une méthode de 

segmentation complètement automatique de la moelle épinière pouvant fonctionner sur 

différents contrastes d’images IRM, quelle que soit la région et capable de gérer efficacement la 

variabilité de courbure de la moelle. Cette méthode doit également être robuste par rapport aux 

variabilités et manques de contraste au sein de la moelle. Elle doit être capable de fournir des 

métriques précises et normalisées relatives à sa structure, permettant une comparaison aisée avec 

des valeurs standards, grâce à une détection des niveaux vertébraux. 

1.1 Organisation du mémoire 

Le présent mémoire s’organise comme suit. Le Chapitre 2 aborde les thèmes essentiels à 

la compréhension du projet, c’est-à-dire l’anatomie et l’histologie de la moelle épinière, quelques 

maladies neurodégénératives impliquant la moelle et l’imagerie par résonance magnétique de 

façon basique. Ce chapitre présentera aussi les méthodes de segmentation de la moelle épinière, 

la théorie des modèles déformables, ainsi que les méthodes d’identification des niveaux 

vertébraux existantes dans la littérature. Il présente également les principes de validation des 

méthodes de traitement d’images médicales et se termine par les objectifs de mon mémoire. Le 

Chapitre 3 présente brièvement la démarche scientifique suivie et les choix qui ont été effectués 

afin de répondre à ces objectifs, tandis que le Chapitre 4 et le Chapitre 5 présentent les deux 

articles scientifiques qui ont découlé de ce mémoire :  

1. Robust, accurate and fast automatic segmentation of the spinal cord, publié dans le 

journal NeuroImage le 18 avril 2014 (en ligne) ; 

2. Parcelled segmentation of the spinal cord and spinal canal by vertebral levels using 

deformable models, soumis à l’édition spéciale « Spine imaging » du journal IEEE 

Transactions on Medical Imaging (TMI) le 15 juillet 2014. 

Le Chapitre 6 discute des différents aspects méthodologiques supplémentaires dont nous 

avons dû tenir compte pour développer et valider notre méthode, ainsi que de quelques résultats 

complémentaires. Le Chapitre 7 est une discussion générale du projet et le dernier chapitre 

conclut ce mémoire en résumant brièvement la démarche suivie et les résultats obtenus. 
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CHAPITRE 2 REVUE DE LA LITTÉRATURE 

Ce chapitre contient une revue des connaissances propres au sujet de ce projet. La section 

2.1 présente tout d’abord l’anatomie et l’histologie de la moelle épinière, importante pour 

comprendre les enjeux de la méthode de segmentation que je propose, ainsi que les principaux 

défis qu’elle devra surmonter. La section 2.2 décrit brièvement quelques maladies 

neurodégénératives de la moelle épinière et leur apparence macroscopique au niveau des images 

IRM. La section 2.3 énonce brièvement les principes fondamentaux de l’IRM et plus 

particulièrement des deux séquences IRM utilisées dans ce projet, les images pondérées en T1 et 

en T2 ainsi qu’un bref état-de-l’art de l’imagerie IRM de la moelle épinière. La section 2.4 réalise 

une revue de la littérature complète des méthodes de segmentation de la moelle épinière tandis 

que la section 2.5 expose les principes des modèles déformables, élément indispensable à la 

compréhension de la méthode développée au cours de ce mémoire. La section 2.6 décrit quelques 

méthodes d’identification des niveaux vertébraux. La section 2.7 donne quelques renseignements 

sur les problèmes de quantification de l’atrophie de la moelle épinière et la section 2.8 expose les 

principes de validation qu’une méthode de segmentation de la moelle épinière devrait respecter. 

Finalement, la question de recherche du présent mémoire ainsi qu’une synthèse de la revue de 

littérature et des objectifs globaux et spécifiques sont présentés dans la section 2.9. 

2.1 Anatomie et histologie 

2.1.1 Base cellulaire – Neurone et myéline 

Un neurone est composé de trois parties principales : le soma, les dendrites et l’axone 

(voir Figure 2.1). Le soma est le corps du neurone. Il contient le noyau de la cellule et tous les 

organites (mitochondrie, réticulums endoplasmiques, ribosomes, etc.) permettant au neurone de 

vivre et de renouveler son matériel protéique et nucléique. Les dendrites forment une 

arborescence de filaments recouverts de synapses permettant de recueillir l’information 

provenant d’autres neurones. Les signaux nerveux acquis par tous les dendrites sont regroupées et 

transmis jusqu’au corps du neurone puis dans son axone. L’axone est une structure tubulaire 

hautement spécialisée dans la transmission de signaux électriques, ayant une longueur allant d’un 

millimètre jusqu’à plusieurs dizaines de centimètres (typiquement dans la moelle épinière) et un 
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diamètre de quelques micromètres. Certains axones sont entourés par un tissu appelé myéline, 

dont la fonction est de permettre une transmission rapide et efficace du signal nerveux. La 

myéline est une gaine lipidique générée par les cellules gliales, plus particulièrement par les 

oligodendrocytes dans le système nerveux central et par les cellules de Schwann au niveau du 

système nerveux périphérique. Cette gaine discontinue entourant les axones permet l’apparition 

d’un phénomène de conduction rapide du signal nerveux : la conduction saltatoire (Hartline et al., 

2007). 

 

Figure 2.1 : Illustration d’un neurone (Bear et al., 2007). Le soma est la partie centrale du 

neurone. L’axone est le tube entouré d’une gaine de myéline transmettant l’information nerveux 

aux dendrites (tubules épineux) grâce à ses synapses. 
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2.1.2 Forme générale de la moelle épinière 

La moelle épinière est un long et mince organe enchâssé dans la colonne vertébrale, 

commençant à la terminaison inférieure du tronc cérébral et se terminant généralement entre la 

première (L1) et la deuxième (L2) vertèbre lombaire chez l’adulte humain (voir Figure 2.2). Sa 

longueur moyenne est de 45 cm chez les hommes et 42 cm chez les femmes tandis que son 

diamètre est d’environ un centimètre et varie selon le niveau vertébral (Standring, 2009). La 

moelle épinière épouse la forme de la colonne vertébrale et présente donc une courbure variable, 

dépendante de l’individu ainsi que la position dans laquelle celui-ci se trouve. Elle est composée 

de 32 segments dits «spinaux », correspondant 

approximativement aux différents niveaux vertébraux : 

8 cervicaux, 12 thoraciques, 5 lombaires et 5 sacraux. 

Chacun de ces niveaux est associé à un nerf spinal et 

porte le nom de sa vertèbre correspondante (à 

l’exception du niveau spinal C8, qui correspond au 

niveau vertébral T1). La moelle épinière se termine par 

le cône médullaire (au niveau de L2) et les nerfs 

spinaux présents au-delà du cône ne sont plus 

compacts, sont dès lors séparés par du liquide 

cérébrospinal et forment la queue de cheval. La moelle 

épinière a une géométrie quasi-tubulaire, et une coupe 

axiale à différents niveaux (voir Figure 2.2) démontre 

des formes circulaires ou elliptiques. Par ailleurs, on 

observe un élargissement relatif de la moelle épinière 

au niveau cervical (vertèbres C3 à T2) et au niveau 

lombaire (vertèbres T9 à T12). 

2.1.3 Morphologie interne 

La moelle épinière, organisée symétriquement par rapport au plan sagittal, est constituée 

de deux principaux tissus : la matière blanche (ou substance blanche) et la matière grise (ou 

substance grise). Inversement à l’organisation du cerveau, la matière blanche se situe en 

périphérie de la moelle épinière tandis que la matière grise se trouve au centre, présentant une 

Figure 2.2 : Schéma représentant la 

forme variable (autant intérieurement 

que extérieurement) de la moelle 

épinière (Cohen-Adad et al, 2014). 
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forme de « papillon » (voir Figure 2.2). La matière grise est principalement constitué des corps 

cellulaires des neurones spinaux inclus et peut se subdiviser en deux parties : les cornes ventrales 

et les cornes dorsales. La taille, la forme et l’orientation de ces cornes varient fortement entre 

individus ainsi qu’en fonction de la position vertébrale (Taso et al., 2014). 

De manière analogue, la substance blanche est constituée des faisceaux d’axones, 

essentiellement parallèles, parcourant la moelle de haut en bas et de bas en haut. Elle peut être 

subdivisée en trois colonnes appelées respectivement colonne ventrale, colonne latérale et 

colonnes dorsale. Elle peut de même être divisée en régions dépendantes de l’origine des axones 

dans le cerveau et être ainsi organisée en tractus ou faisceaux, ascendants ou descendants. Le 

nom de chaque faisceau est directement en rapport avec son rôle et avec les régions auxquelles il 

est rattaché. Par exemple, les faisceaux spinothalamiques sont composés d’axones ascendants 

transmettant l’information de douleur, de toucher, de température et de pression de la moelle 

épinière jusqu’au thalamus. 

2.1.4 Morphologie externe 

Les nerfs spinaux entrent et sortent de la moelle épinière par des paires de faisceaux 

appelés respectivement racines dorsales et ventrales. Les nerfs traversent la pie-mère, la 

membrane arachnoïdienne et la dure-mère pour rejoindre le système nerveux périphérique. 

Comme la croissance de la colonne vertébrale s’effectue plus rapidement que celle de la 

moelle épinière au cours de la croissance et du développement de l’individu, le niveau 

anatomique des segments de la moelle épinière ne correspond pas exactement avec le niveau 

vertébral (voir Figure 2.3). Dans la région supérieure de la moelle, les nerfs spinaux sortent 

directement de la colonne vertébrale tandis que dans la région inférieure, les nerfs longent la 

moelle avant de sortir de la colonne. Cette différence est variable selon les individus et il est 

nécessaire de connaître l’information de position tant spinale que vertébrale d’une lésion pour 

appréhender l’étendue de ses dégâts. 
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Figure 2.3 : Illustration de la différence entre les niveaux vertébraux et les segments spinaux. À 

cause de la croissance relative de la moelle épinière par rapport à la colonne vertébrale, la 

moelle épinière se termine au niveau des premières vertèbres lombaires. Tiré de (Dorland, 

2007). 

2.1.5 Variabilité inter-individus 

Bien que sa forme générale soit peu variable, la moelle épinière présente des différences 

assez importantes en termes de taille et d’épaisseur entre individus ainsi qu’au niveau de son 

organisation interne (Fradet et al., 2014; Kameyama et al., 1994; Kameyama et al., 1996; Kato et 

al., 2012; Ko et al., 2004; Okada et al., 1994; Sherman et al., 1990). Comme nous le verrons plus 

tard dans ce mémoire, le volume de la moelle (ainsi que son aire de section transverse) est une 

mesure déterminante pour diagnostiquer de nombreuses maladies neurodégénératives. Ce volume 

peut être influencé par de nombreux paramètres anatomiques et/ou sociaux tels que la taille de la 
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personne, son âge, son sexe, son poids (Yanase et al., 2006) ainsi que le volume du cerveau et sa 

masse (Engl et al., 2013). 

De nombreux groupes ont étudié l’influence de tels paramètres sur la moelle épinière, 

principalement au niveau cervical. Cependant, aucun consensus global n’a été atteint et de 

nombreuses contradictions, dépendamment de l’origine de l’étude, apparaissent. Une section de 

ce mémoire sera accordée à cette question de variabilité entre individus et son influence sur le 

diagnostic des maladies neurodégénératives (section 2.7). 

De plus, la courbure et l’emplacement de la moelle épinière peuvent varier entre individus 

ainsi qu’au sein d’une même personne. En effet, cette courbure dépend du positionnement de la 

personne lors de l’acquisition, si elle est debout ou allongée, en position ventrale ou dorsale, avec 

son cou relevé ou non, présence de scoliose, etc. Ces défis représentent des obstacles importants 

afin de segmenter cet organe avec précision. 

2.2 Lésions de la moelle épinière 

Les lésions de la moelle épinière ont des origines nombreuses et ont des conséquences très 

variables selon la façon dont elles vont porter atteinte aux cellules de la moelle épinière. 

Dépendamment de leur position et de leur gravité, leur impact sur la qualité de vie d’une 

personne touchée peut être extrêmement important. Elles peuvent causer des pertes complètes ou 

partielles du système sensitif ainsi que du contrôle moteur, menant à des paralysies plus ou moins 

importantes de plusieurs parties du corps. Par exemple, une lésion au niveau de la voie 

corticospinale descendante dans les colonnes latérales peut notamment provoquer une faiblesse 

des mouvements de flexion et/ou une augmentation de la tension des muscles. 

Les lésions médullaires peuvent être causées par des traumatismes (accidents), accidents 

vasculaires, cancers ou encore par des maladies neurologiques (e.g., sclérose en plaque, sclérose 

latérale amyotrophique). Dans le présent mémoire, nous ne nous concentrerons pas sur un type 

particulier de lésion, mais nous faisons l’hypothèse que la majorité des pathologies médullaires 

sont détectables par IRM en mesurant l’atrophie de la moelle épinière provoquée par une 

dégénérescence cellulaire ou par une démyélinisation des axones (Cohen-Adad et al., 2011). 
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2.2.1 Sclérose en plaques 

La sclérose en plaques (SEP) est une maladie affectant la myéline entourant les axones de 

cellules nerveuses. Bien que les causes de cette maladie ne soient pas encore connues, ses 

impacts sur le système moteur et sensitif sont bien définis. La dégénérescence de la gaine de 

myéline (démyélinisation) provoque un ralentissement significatif de la conduction du signal 

nerveux, entraînant des gênes ou des manques de coordination dans le mouvement ainsi que de la 

faiblesse dans les muscles. L’analyse des symptômes de la maladie lors d’un examen physique 

est l’un des principaux outils diagnostic de la SEP mais est limité car (i) ces symptômes font 

généralement état d’un stade avancé de la maladie et (ii) des symptômes similaires mais relatifs à 

une autre pathologie peuvent se manifester, réduisant ainsi la spécificité du test. Le Panel 

international sur la SEP reconnaît l’IRM comme le plus sensible et le plus spécifique des tests 

para-cliniques pour le diagnostic de la SEP (McDonald et al., 2001). En effet, les lésions 

apparaissent en hyper-signal (séquence pondérée en T2) ou en hypo-signal (séquence pondérée en 

T1) sur les images IRM et leur taille et forme peuvent ainsi être déterminées. Les lésions 

détectées ne sont généralement pas récentes et cette méthode ne permet pas un diagnostic précoce 

de la maladie, ce qui est pourtant indispensable pour la traiter le mieux possible. L’utilisation 

d’agent de contraste permet d’aider à visualiser les lésions récentes. 

Il a été prouvé que la démyélinisation des axones apparaît à un stade très précoce de la 

SEP (De Stefano et al., 2002). La myéline constituant une bonne part de l’espace occupé par les 

axones, la démyélinisation peut être observée de façon macroscopique dans la moelle épinière et 

dans le cerveau en observant leur volume au cours du temps. Plusieurs études ont prouvé que 

cette atrophie peut être quantifiée grâce à l’aire de section transverse de la moelle épinière telle 

que présentée sur la Figure 1.1 (Losseff et al., 1996; Lundell et al., 2011; Mann et al, 2007) ou à 

partir du volume de la moelle épinière au niveau de la lésion (Chen et al., 2013; Hickman et al., 

2003; Lin et al, 2003), menant à de nouvelles techniques de diagnostic de cette maladie. 

2.2.2 Sclérose latérale amyotrophique 

La sclérose latérale amyotrophique (SLA) est une maladie neurodégénérative affectant les 

motoneurones α du cerveau et de la moelle épinière, provoquant une perte du mouvement 

volontaire. À l’instar de la sclérose en plaques, les causes exactes de cette maladie sont inconnues 
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à ce jour mais certains indices pointent vers des mutations du gène de l’enzyme superoxyde 

dismutase, impliquée dans la détoxification de la cellule. Une perte d’activité de cette enzyme 

provoquerait donc l’accumulation de radicaux libres dans la cellule, menant à sa mort. D’autres 

pistes posent l’hypothèse que la mort des neurones moteurs serait due à l’altération d’un 

transporteur membranaire du glutamate, menant à une sur-stimulation de la transmission de cet 

acide aminé, ce qui provoque son accumulation extracellulaire et peut mener à la mort cellulaire 

(Bear et al., 2007). 

Bien que les mécanismes de la mort sélective des motoneurones associés à la SLA ne 

soient pas encore compris, il est possible d’observer son impact au niveau de la moelle épinière à 

partir de l’IRM à des fins de diagnostic et de pronostic. De récentes études ont permis de corréler 

la dégénérescence des motoneurones avec l’atrophie de la moelle épinière (Cohen-Adad et al., 

2011; Branco et al., 2013). Cette atrophie a été quantifiée à partir d’images IRM de la moelle 

épinière. 

2.3 Imagerie par résonance magnétique de la moelle épinière 

À cause de son petit diamètre (~1 cm) et des mouvements de la moelle et des organes 

proches (cœur, poumons), la moelle épinière est un organe très difficile à imager par IRM. La 

plupart des modalités d’imagerie médicale existantes (tomodensitométrie, radiographie, ultrasons, 

etc.) peinent à fournir un contraste suffisant pour la visualiser correctement. Grâce à ses 

propriétés physiques, l’IRM est devenu un outil très adapté pour imager les tissus mous dans le 

corps humain et particulièrement pour étudier la moelle épinière, tant au niveau structurel (et 

micro-structurel) qu’au niveau fonctionnel. 

2.3.1 Fondements physiques 

Le nom de l’imagerie par résonance magnétique (IRM) provient du fait que ce type 

d’imagerie se base sur les propriétés magnétiques des noyaux nucléaires des atomes présents dans 

les tissus que l’on cherche à imager. Le fonctionnement de base de l’IRM consiste à placer 

l’humain dans un fort champ magnétique constant B0 (voir Figure 2.4) et à exciter les protons 

d’hydrogène du corps par des radiofréquences. La détection de l’onde réémise permet de produire 

une cartographie des noyaux d’hydrogène (contenu principalement sous forme d’eau ou de 

lipides) dans les différents tissus. 
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Figure 2.4 : Illustration du fonctionnement de l’imagerie par résonance magnétique. (a) Sans 

champ magnétique externe, les spins des protons tournent autour de leur axe dans des directions 

aléatoires à la fréquence de Larmor (e.g. 127 MHz à 3 tesla). (b) Quand ils sont placés dans un 

champ magnétique constant B0, la plupart des spins s’alignent le long de ce champ, induisant 

alors une magnétisation longitudinale Mz. (c) Une onde en radiofréquence de 90° est alors 

appliquée, ce qui a pour effet de (d) mettre en phase les spins des protons et induire une 

magnétisation transverse Mxy qui précesse à la fréquence de Larmor. Lorsque l’on stoppe l’onde 

de radiofréquence, les spins des protons vont retrouver leur stabilité par deux processus de 

relaxation : (e) la relaxation longitudinale, qui correspond aux spins se réalignant avec le champ 

B0 et qui est caractérisée par le temps de relaxation T1, et (f) la relaxation transverse, qui 

correspond au déphasage des spins dans le plan XY et qui est caractérisée par le temps de 

relaxation T2. Tiré de (Weishaupt et al., 2008). 
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Suite à l’impulsion de radiofréquence, deux types de relaxation des protons se produisent : 

la relaxation longitudinale (T1) et la relaxation transverse (T2). Les différences de liaison des 

protons d’hydrogène avec les molécules avoisinantes résultent en des temps de relaxation T1 et T2 

sensiblement différents entre les tissus. La modulation des paramètres de l’IRM (temps de 

répétition TR, temps d’écho TE, etc.) permet ainsi de différencier de nombreux tissus grâce à une 

variation des contrastes. L’encodage spatial en IRM (localisation des spins) se fait par la 

manipulation de la phase des spins en fonction de leur localisation spatiale. Cette manipulation 

est effectuée grâce aux bobines de gradient magnétique.  

Les deux séquences d’acquisition d’image nous intéressant dans ce projet sont les images 

pondérées en T1 et les images pondérées en T2, offrant deux différents types de contraste, 

inversés par rapport au couple moelle épinière / liquide cérébro-spinal (LCS) dont des exemples 

sont présentés à la Figure 2.5. Ces deux séquences ont été choisies car elles font généralement 

partie des acquisitions standards d’un examen IRM. À noter que dans ce cas-ci, le signal du LCS 

est faible car la séquence de pondération T1 inclut un pulse de pré-saturation (séquence inversion-

récupération), dont le temps d’inversion correspond au T1 du LCS (environ 1.2 s), ce qui n’est 

pas le cas de toutes les séquences en pondération T1. 
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Figure 2.5 : Exemple d’image IRM en coupe sagittale. À gauche, une image IRM pondérée en T1 

(encodage 3d, inversion-récupération, écho de gradient) où la moelle apparait en clair par 

rapport au LCS. À droite, une image IRM pondérée en T2 (encodage 3d, turbo spin echo) où la 

moelle apparait sombre par rapport au LCS. 

2.3.2 Imagerie IRM de la moelle épinière : méthodes et difficultés 

De nombreuses techniques ont été développées au cours des dernières années afin non 

seulement d’imager la structure anatomique de la moelle épinière (images pondérées en T1 ou 

T2), mais aussi d’estimer l’activité neuronale (IRM fonctionnelle). De récents développements 

ont également permis de déterminer la microstructure de la moelle épinière (diamètre et 

orientation des axones, fraction volumique de myéline, etc.) grâce à une utilisation particulière de 

l’IRM de diffusion (dMRI) et au transfert d’aimantation (Zhang et al., 2012; Alexander et al., 

2010). De plus, l’analyse moléculaire de la moelle épinière est également possible grâce à la 

spectroscopie par résonance magnétique (Gomez-Anson et al., 2000; Moffett et al.,, 2007; 

Ciccarelli et al., 2007; Ciccarelli et al., 2010; Marliani et al., 2007; Kendi et al., 2004; Henning et 

al., 2008; Cohen-Adad et al., 2014). Toutes ces possibilités donnent à l’IRM un potentiel énorme 

dans la recherche de biomarqueurs des lésions de la moelle épinière, ainsi que pour le diagnostic 

et pronostic de ces lésions (Cadotte et al., 2011).  
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Figure 2.6 : Imager la moelle épinière est un challenge. Quelques exemples d’artefacts dans les 

images de moelle épinière : les mouvements de flux de LCS (à gauche), les différences de 

susceptibilité magnétique entre les tissus à leur interface, pour des images anatomiques et 

particulièrement pour les séquences EPI (Echo Planar Imaging) (en haut à droite). De plus, la 

moelle épinière est relativement petite (~1cm) par rapport au reste du système nerveux central 

(en bas à droite). 

Cependant, imager la moelle épinière présente encore de nombreux défis, tant au niveau 

de l’acquisition que du traitement des images (voir Figure 2.6). Les images IRM de la moelle 

épinière sont notamment perturbées par des artéfacts de susceptibilité magnétique (aux interfaces 

avec disques intervertébraux, oxygène paramagnétique dans la cavité pulmonaire) ou de 

mouvements physiologiques (respiration, flux de LCS, etc.). Ces deux problématiques, ajoutées 

au faible diamètre axial de la moelle épinière, font partie de l’environnement immuable entourant 

la moelle et ne peuvent être modifiées. 

Une partie de la communauté scientifique spécialisée en imagerie de la moelle épinière a 

pour objectif d’améliorer la qualité des images acquises, en augmentant par exemple la résolution 

spatiale et le rapport signal/bruit. Ces améliorations passent par une optimisation des 
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composantes matérielles au niveau des machines IRM, tout comme au niveau du traitement des 

images. De nouvelles antennes pour le cou ont par exemple été développées (Cohen-Adad et al., 

2010). Ces antennes sont optimisées pour la sensibilité (SNR) et leur nombre important 

d’éléments de réception indépendants (32 canaux) permettent une imagerie parallèle efficace, et 

donc une réduction des artefacts de susceptibilité magnétique (Griswold et al., 2002; Pruessmann 

et al., 1999). De même, on note le développement de nouvelles séquences de pulse, optimisées 

pour la réduction du champ de vue dans la direction d’encodage de phase, induisant une 

réduction des distorsions liées aux artefacts de susceptibilité magnétique (Dowell et al., 2009; 

Wheeler-Kingshott et al., 2002; Wilm et al., 2007).  

Le traitement des images IRM permet de réduire, après l’acquisition des images, les 

problèmes dus à des artéfacts technologiques, les différences physiologiques ou même du bruit, 

et permet une analyse plus efficace et plus précise. L’exemple le plus commun est la correction 

du mouvement. Ce problème provoque un flou dans l’image à faible amplitude et des artéfacts 

« fantômes » à grande amplitude. Ces effets sont présents dans la moelle épinière lorsque le 

patient bouge la tête dans le scanner ou lorsque qu’il respire à un rythme plus élevé. On peut 

également observer un déplacement de la moelle épinière avec les battements du cœur. La 

correction de ces mouvements est la plupart du temps réalisée en calculant une transformation 

rigide (translation + rotation) ou non-rigide (i.e. déformation difféomorphique) pour chaque 

coupe de l’image (Brosch et al., 2002; Cohen-Adad et al., 2010; Raj et al., 2001). 

Un autre exemple de traitement d’image important en imagerie de la moelle épinière est 

l’application d’un correcteur d’inhomogénéité du signal. En effet, il est connu en IRM que 

l’intensité du signal (valeur d’un voxel6) décroît avec la distance par rapport aux antennes. Lors 

d’acquisition d’images centrées sur la tête du sujet, on observera donc une décroissance 

généralisée (un biais) de l’intensité de l’image dans la direction supérieur-inférieur. Les 

inhomogénéités du signal peuvent être également causées par un couplage inductif entre les 

antennes de réception, ou une inhomogénéité du champ durant l’excitation. L’effet de ce type de 

problème peut être réduit par l’application d’un filtre N3 (non-parametric non-uniform intensity 

                                                

6 Un voxel représente un élément de la grille régulière qu’est une image en trois dimensions (ou plus). Un voxel est 

l’équivalent 3D d’un pixel. 
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normalization ; Sled et al., 1998) ou N4 (extension du filtre N3 ; Tustiton et al., 2010) qui 

normalise les basses fréquences de l’intensité dans l’image.  

Le filtre N3 tente d’estimer de façon itérative le champ multiplicatif correctif F à 

appliquer à l’image pour uniformiser son intensité. La distribution de l’intensité des tissus réels U 

est également estimée pour éliminer la dépendance de l’anatomie sur l’estimation de la 

correction. Dans cette méthode, le champ correcteur est défini comme le champ multiplicatif F 

maximisant le contenu fréquentiel de U de sorte que F ne contienne que les basses fréquences de 

l’image, correspondantes aux inhomogénéités du signal IRM. Cette maximisation passe par un 

lissage important de l’image au moyen d’une approximation B-spline dont les paramètres 

influencent grandement les résultats du correcteur N3. Tustison et al. (2010) ont amélioré 

l’algorithme d’approximation B-spline pour le rendre moins dépendant de ses paramètres. Un 

Figure 2.7 : Exemple d'application d'un filtre correcteur de l'uniformité de l'intensité de 

l'image. À gauche est présentée l'image originale et à droite l’image corrigée. On peut 

notamment observer des variations d’intensité au niveau des vertèbres lombaires, bien 

que la différence ne soit pas flagrante. 
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exemple de l’effet du filtre N4 sur une image IRM de la moelle épinière est visible sur la Figure 

2.7. 

De nombreux réducteurs de bruit peuvent également être envisagés avant l’analyse 

d’images IRM. On peut notamment utiliser de très basiques filtres gaussiens ou médians, ou des 

filtres plus complexes tels que le filtre moyenneur non local et adaptatif (Manjon et al., 2010). 

2.4 Méthodes de segmentation de la moelle épinière 

Les applications cliniques d’une segmentation de la moelle épinière sont nombreuses. La 

plus pertinente dans ce projet est d’offrir la possibilité de calculer les aires de section transverses 

de la moelle épinière et d’ainsi quantifier l’atrophie potentielle de celle-ci en cas de maladies 

neurodégénératives telle que la sclérose en plaques. Plusieurs auteurs ont proposé des méthodes 

permettant de segmenter la moelle et d’en calculer les aires de façon semi- ou pseudo-

automatique dans le but de corréler leur diminution avec la détérioration de fonctions motrices ou 

sensitives (e.g. EDSS7) et d’établir le diagnostic et pronostic des maladies (Chen et al., 2013; 

Coulon et al., 2002; Horsfield et al., 2010; Losseff et al., 1996). D’autres auteurs ont développé 

des méthodes similaires de segmentation de la moelle épinière dans le domaine de la 

radiothérapie (Archip et al., 2002; Burnett et al., 2004; Nyul et al., 2005). En effet, la thérapie par 

rayons X de tumeurs dans la région de la moelle épinière peut avoir des conséquences sur celle-

ci, engendrant des lésions indésirables. Il est donc important d’offrir une procédure de 

localisation de la moelle épinière. En outre, une équipe de recherche en Inde a développé une 

méthode automatique de segmentation de la moelle épinière de chats en vue d’implanter des 

électrodes pour l’étude de la restauration de fonctions motrices post-lésions (Mukherjee et al., 

2010). Les sous-sections suivantes vont présenter en détail les méthodes existantes de 

segmentation de la moelle épinière en différenciant autant les méthodes automatiques que non-

automatiques, ainsi que les méthodes fonctionnant sur des images en deux dimensions ou dans un 

volume 3D. Bien que les contrastes en jeu ne soient pas tout à fait similaires, nous nous sommes 

intéressés aux méthodes segmentant tant la moelle épinière que le canal spinal en imagerie par 

                                                

7 EDSS = Expended Disability Status Scale. Il s’agit d’un score clinique fort utilise dans le diagnostic et pronostic de 

maladies neurodégénératives, faisant état des fonctions motrices et sensitives du patient. 
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résonance magnétique et en tomographie à rayons X (CT-scan). Les méthodes segmentant la 

moelle se basent sur l’identification d’une différence de contraste entre la moelle et le liquide 

cérébro-spinal. Ces méthodes proposent des propriétés intéressantes qui pourraient être utiles 

dans le cadre de ce projet. Les méthodes de segmentation sont généralement séparées en cinq 

catégories, des plus simples aux plus évoluées : (i) les méthodes basées sur une binarisation, (ii) 

les méthodes basées sur la détection de contours, (iii) les méthodes utilisant des régions 

(croissance de région, split&merge), (iv) les méthodes par watershed et (v) les méthodes basées 

sur la minimisation d’« énergie ». Les méthodes de segmentation de la moelle épinière peuvent 

généralement être considérées de « haut niveau » et une nouvelle catégorisation serait plus 

judicieuse pour les classer : (1) les méthodes basées sur l’intensité, qui regroupent les catégories 

(i), (ii) et (iii) de la précédente classification, (2) les méthodes de minimisation d’énergie basée 

sur l’image (template8, atlas, graph cut, etc.) et (3) les méthodes de minimisation d’énergie 

utilisant des contours/surfaces actif(ve)s. Un tableau récapitulatif des méthodes existantes est 

présenté à la fin de cette section (section 2.4.3). 

2.4.1 Tomographie à rayons X 

Une modalité d’imagerie irradiante comme les rayons X ne permet pas de différencier la 

moelle épinière du liquide cérébrospinal. En effet, les mécanismes d’absorption des rayons X lors 

de leur passage dans le corps humain offrent peu de contraste entre les liquides et les tissus mous. 

Les os, par contre, absorbent bien les rayons X et sont particulièrement bien visibles sur les 

images de radiographie ou tomodensitométrie (CT). Par conséquent, les méthodes de 

segmentation de la moelle pour les images CT segmentent en réalité le canal spinal, délimité par 

les vertèbres. De plus, la finalité de ces méthodes n’est généralement pas d’imager directement la 

moelle épinière mais plutôt d’initialiser une méthode de segmentation des vertèbres ou bien de 

définir une région d’intérêt à éviter lors d’une radiothérapie ou d’une chirurgie. 

                                                

8 Un template est une image représentative d’un ensemble d’autres images, souvent calculé en en calculant la 

moyenne. 
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2.4.1.1 Méthodes basées sur l’image (binarisation, détection de bords, régions) 

Karangelis et al. (2002) ont développé une méthode de segmentation du canal spinal sur 

des images axiales de vertèbres et de la moelle épinière sur CT. Cette méthode applique une 

binarisation de l’image (avec un seuil fixé) couplé avec un filtre de détection de bords avant de 

lancer une recherche des bords des vertèbres par lancer de rayons (à partir d’un point initial 

fourni par l’utilisateur). Le canal spinal est reconstruit en trois dimensions à partir de multiples 

coupes axiales par interpolation non-linéaire. Cette méthode de segmentation rapide (1-2 

secondes) donne des résultats précis (distance moyenne = 1.5 mm) mais est très sensible au seuil 

de binarisation. 

Rangayyan et al. (2006) ont créé un algorithme simple et complètement automatique de 

segmentation du canal spinal sur des volumes 3D CT dans un objectif de radiothérapie 

(délimitation d’une région à risque). Les tissus non nécessaires à la segmentation tels que la peau, 

la graisse sont tout d’abord retirés des images (axiales) grâce à la connaissance de leur contraste 

(en unités Hounsfield) et de leur position. L’initialisation de la méthode de segmentation est 

fournie par une détection de cercles utilisant la transformée de Hough (voir Figure 2.8) sur une 

image des régions corticales des vertèbres. Les points fournis par l’initialisation sont utilisés pour 

démarrer une méthode de croissance de région à l’intérieur du canal spinal, suivie par plusieurs 

Figure 2.8 : Processus de détection du canal spinal développé par Rangayyan et al., 2006. (a) 

image originale; (b) sélection d’une région d’intérêt et (c) extraction des bords de l’image. (d) 

détection du canal spinal par détection de cercle grâce à la transformée de Hough. Tiré de 

Rangayyan et al., 2006). 
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opérations morphologiques (binarisation et fermeture). Cette méthode se base sur des 

connaissances a priori de la structure et de la position du canal spinal pour le détecter de manière 

automatique (transformée de Hough) et fournit une segmentation précise de celui-ci (distance 

maximale = 1.7 mm). 

Récemment, Kim et al. (2009) ont utilisé une méthode d’extraction automatique de la 

moelle épinière pour initialiser une segmentation des vertèbres. Cette extraction est initiée par des 

connaissances de l’intensité (en unités Hounsfield) de la moelle et réalisée par la propagation 

d’une sphère à rayon variable. Par la suite, une détection des disques intervertébraux par analyse 

de profil d’intensité permet le positionnement complètement automatique de modèles 

déformables de vertèbres. Bien qu’aucune validation n’ait été directement effectuée sur 

l’extraction de la moelle épinière, les vertèbres ont été segmentées des volumes CT de manière 

précise, prouvant l’efficacité de la méthode. 

2.4.1.2 Méthodes de minimisation d’énergie basées sur les contours actifs / surfaces actives 

Archip et al. (2002) ont démontré la faisabilité de l’automatisation d’une méthode de 

segmentation du canal spinal sur des images CT, une fois encore pour la radiothérapie. Leur 

approche consiste en la recherche du canal spinal et de la moelle épinière grâce à une carte des 

structures anatomiques du corps humain (anatomical structure map). Cette carte est constituée de 

la position relative des organes du corps humain les uns par rapport aux autres et un algorithme 

de recherche logique permet de détecter le canal spinal grâce à la position des autres organes. De 

multiples stratégies sont intégrées à cette méthode pour segmenter le canal spinal (e.g. contour 

actif, croissance de région) même en cas d’échec dû à un manque de contraste. Cet algorithme 

permet d’identifier la moelle épinière efficacement et avec une précision convenable (85% de 

contours correctement détectés) avec un temps de calcul relativement faible (~ 5 minutes). 

Burnett et al. (2004) ont proposé un prototype de modèle déformable pour des images CT 

et l’ont validé en extrayant les contours du canal spinal. Cette méthode est composée de trois 

étapes, appliquées sur chaque coupe axiale : une détection de bords utilisant les wavelets est tout 

d’abord appliquée, suivie par un positionnement d’un template déformable et enfin par la 

relaxation (déformation) de ce template sur les bords du canal spinal. Chaque segmentation 2D 

est par la suite couplée pour former la segmentation 3D du canal spinal, donnant des résultats très 

précis (91% de contours acceptables). Les interventions manuelles de cette technique consistent 



23 

 

en la pose de multiples points le long de la moelle épinière ainsi qu’en des corrections manuelles 

de mauvaises segmentations. Dans cette étude, les modèles déformables (voir section 2.5) ont 

prouvé leur efficacité pour des contours dont certaines parties manquent de contraste ainsi qu’en 

présence de bruit (voir Figure 2.9) et sont dès lors un outil de choix pour la segmentation de la 

moelle épinière. 

 

Figure 2.9 : Exemple de segmentation du canal spinal dans une image CT à l’aide de la méthode 

développée par Burnett et al. (2004). Cette méthode fonctionne même en présence de bruit et 

gère le manque de contraste. Tiré de (Burnett et al., 2004). 

Par la suite, Nyul et al. (2005) ont développé une méthode « automatique » (nécessitant 

un point d’initialisation à l’utilisateur) de segmentation de la moelle épinière et du canal spinal. 

Après avoir extrait une région d’intérêt en utilisant les informations sur les structures 

avoisinantes, la moelle est segmentée par contour actif (snake) sur des images axiales et par 

propagation dans les directions inférieure et supérieure. Le canal spinal est quant à lui segmenté 

par une croissance de régions. Bien que les résultats des deux segmentations (moelle épinière et 

canal spinal) semblent très prometteurs, il convient de se demander comment les paramètres de la 

segmentation de la moelle épinière ont été ajustés. En effet, l’imagerie par tomodensitométrie 

étant très peu sensible aux tissus mous (et donc à la moelle épinière), ces résultats peuvent être 
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discutables et ceux fournis par les auteurs ne sont pas suffisants pour apprécier totalement la 

qualité de la méthode. 

2.4.2 Imagerie par résonance magnétique 

Grâce aux développements des technologies par IRM, les 20 dernières années ont vu 

naître de nombreuses méthodes permettant de segmenter la moelle épinière sur des images 2D ou 

3D, pour différents types de contraste et pour différentes applications. Tel que mentionné 

précédemment, l’un des objectifs principaux de telles méthodes est de calculer des 

métriques/marqueurs de l’état de la moelle épinière, comme son aire de section transverse ou son 

volume. Les maladies ciblées peuvent être neurodégénératives, comme la SEP ou la sclérose 

latérale amyotrophique (SLA). Les lésions traumatiques sont aussi ciblées ainsi que l’aide au 

diagnostic ou l’aide à la chirurgie. Les sous-sections suivantes décrivent chacune de ces 

méthodes et énoncent les avantages/désavantages généraux de celles-ci. Le Tableau 2.1 résume 

les méthodes existantes. 

2.4.2.1 Méthodes basées sur l’image (binarisation, détection de bords, régions) 

À ma connaissance, Losseff et al. (1996) ont été les premiers à développer une méthode 

de segmentation de la moelle épinière sur des images IRM dans le but de quantifier une métrique 

clinique. Bien que très simple, cette technique a permis de calculer de façon précise et 

reproductible l’aire de section de la moelle et d’en faire une mesure de son atrophie en cas de 

lésions. Les intensités moyennes de la moelle et du liquide cérébrospinal sont calculées grâce aux 

contours sommaires effectués par un utilisateur sur une image axiale de la moelle épinière. À 

partir de ces intensités moyennes, une technique de croissance de régions permet d’extraire les 

bords de la moelle épinière et d’en calculer l’aire. 

Tench et al. (2005) ont démontré l’intérêt de corriger les aires de section par rapport au 

volume partiel9 et à l’orientation de la moelle épinière. Leur méthode calcule tout d’abord les 

bords de l’image par l’application d’un filtre de Sobel en deux dimensions et sélectionne les 

bords de la moelle épinière grâce à un point fourni par l’utilisateur, pour ensuite en calculer l’aire 

                                                

9 L’effet de volume partiel correspond à la présence de plusieurs tissus dans un même voxel, rendant l’interprétation 

de son contenu difficile. 
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de section transverse. Cette mesure est ensuite corrigée pour tenir compte du volume partiel de la 

moelle épinière dans les voxels proches du LCS ainsi que pour tenir compte de l’orientation de la 

moelle. Leur méthode a été validée sur des images pondérées en T1 et a été utilisée dans une 

étude longitudinale (4 ans) de patients touchés par la SEP. 

Entre temps, Behrens et al. (2003) ont développé une méthode générale pour segmenter 

des structures tubulaires dans des images médicales. La méthode est basée sur la transformée de 

Hough randomisée, couplée avec l’application d’un filtre de Kalman, permettant de détecter une 

succession de cylindres dans une image en trois dimensions. Sans avoir été validée sur des 

images réelles, cette méthode a été testée sur des images synthétiques de tubes en présence de 

bruit, ainsi que sur des images IRM réelles, en segmentant l’aorte et la moelle épinière. Bien que 

l’approche soit prometteuse, les résultats visuels de la moelle épinière présentent de fortes 

irrégularités, probablement dues à l’assemblage de multiples cylindres (voir Figure 2.10). De 

plus, la transformée de Hough est une méthode très lourde en temps de calcul (de nombreux 

paramètres à estimer). 

 

Figure 2.10 : Segmentation de la moelle épinière sur une image IRM pondérée en T1 grâce à la 

transformée de Hough randomisée (Behrens et al., 2003). Des irrégularités sont visibles sur la 

surface segmentée. Tiré de (Behrens et al., 2003). 
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2.4.2.2 Méthodes de minimisation d’énergie basées sur les contours actifs / surfaces actives 

Coulon et al. (2002) furent les premiers à développer un algorithme de segmentation de la 

moelle épinière sur des images IRM en se basant sur une surface active. Pour l’initialisation de la 

méthode, l’utilisateur doit insérer plusieurs points au centre de la moelle tout au long de la 

direction axiale du volume. Une surface B-spline 3D, de forme tubulaire, est alors construite 

autour des points et déformée vers les bords de la moelle épinière par minimisation d’une 

équation d’énergie. Cette équation est constituée de forces externes, basées sur le gradient et le 

laplacien de l’image, poussant la surface vers la moelle épinière, ainsi que de contraintes internes, 

empêchant la surface de présenter des courbures aberrantes et trop élevées. Le principal 

désavantage de cette méthode est son important temps de calcul. En effet, elle permet d’obtenir 

une segmentation précise de la moelle épinière en plusieurs heures (jusqu’à 10 heures de calcul 

pour l’optimisation). Bien que coûteuse en temps de calcul, cette méthode fournit pour la 

première fois des mesures d’aires de section transverses de la moelle à n’importe quel niveau 

vertébral (sans toutefois les identifier) en tenant directement compte de l’orientation de la moelle. 

Plus récemment, Horsfield et al. (2010) ont repris l’approche de surface active de (Coulon 

et al., 2002) mais en simplifiant le type de surface. Partant de la même initialisation (points au 

centre de la moelle tout le long de l’organe), un cylindre constitué de disques orientés est 

construit le long de la moelle épinière. La déformation de la surface est réalisée grâce à un 

processus itératif de modification des rayons de chaque disque vers les hauts gradients de 

l’image, couplé à des contraintes de lissage de la surface pour éviter les déformations aberrantes. 

La déformation s’arrête lorsque les rayons ne bougent plus de façon significative. Grâce à la 

simplicité de la représentation de la surface, cette méthode est bien plus rapide que celle de 

(Coulon et al., 2002) et donne une segmentation de la moelle épinière en quelques minutes. Elle 

est cependant moins précise et ne donne pas de bons résultats lorsque le contraste est faible ou 

qu’il manque du liquide cérébrospinal autour de la moelle. Horsfield et al. (2010) ont été les 

premiers à valider leur méthode sur différents types d’images IRM (pondérées en T1 et en T2). 

De nombreux auteurs ont segmenté la moelle épinière sur des images IRM en deux 

dimensions. Van Uitert et al. (2005) ont utilisé une segmentation level-set précédée par quelques 

étapes de pré-processing (lissage anisotropique, détection de bords, gradients, inversion de 

l’image), suivi par une série d’opérations morphologiques permettant d’extraire efficacement la 
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moelle épinière de l’image (fermeture, squelettisation, etc.) et d’en calculer l’aire de section. 

Cette méthode demande la même initialisation que les deux méthodes précédentes. Les 

segmentations de type level-set (Osher and Sethian, 1988; Sethian, 1999) utilisent un contour 

actif pouvant se diviser ou fusionner avec un autre. Des contraintes sur la courbure sont 

généralement imposées au modèle pour éviter des segmentations non réalistes. Les méthodes 

level-set souffrent cependant d’un besoin de réinitialisation pour maintenir la stabilité de 

l’évolution des courbes entrainant d’importantes erreurs numériques. Bien que la technique 

présentée par Van Uitert et al. (2005) soit intéressante, l’ensemble des étapes avant et après la 

segmentation la rend fortement dépendante du type d’image qu’il sera possible de segmenter. 

Aucune contrainte ne permet de prévenir de l’expansion des segmentations en cas de manque de 

contraste ou en présence de pathologies. De plus, cette méthode n’a pas été validée sur une 

cohorte de sujets. 

Sonkova et al. (2008) ont utilisé la même approche (level-set) pour segmenter la moelle 

épinière sur des coupes sagittales de patients atteints de sclérose en plaques. Les segmentations 

sont ensuite regroupées pour former une surface 3D de laquelle des mesures (aire de section) 

peuvent être effectuées. L’approche en coupes sagittales a toutefois le désavantage de ne pas être 

précise aux bords (droit et gauche) de la moelle épinière. En effet, l’algorithme segmente les 

coupes sagittales jusqu’à ce que les segmentations soit inférieures à une taille donnée. Des parts 

plus ou moins importantes de la moelle épinière ne vont donc pas être ajoutées au volume 3D et 

les mesures seront biaisées. 

Koh et al. ont aussi segmenté la moelle épinière et le canal spinal au niveau lombaire sur 

des coupes sagittales d’images IRM pondérées T2 en utilisant tout d’abord des contours actifs 

(Koh et al., 2010) puis une segmentation level-set (Koh et al., 2011). Bien que décrite comme 

automatique, la méthode utilisant un contour actif assumait que la moelle épinière soit 

exactement comprise dans une région déterminée. Cette technique ne fonctionne donc plus 

lorsque le champ de vue de l’image est différent. Les auteurs ont résolu ce problème pour la 

méthode level-set en utilisant une carte de saillance (saliency map) inspirée du système visuel et 

basée sur le filtre de Gabor, afin de détecter des orientations et fréquences particulières. Cette 

carte permet d’initialiser le premier contour qui sera déformé par la segmentation level-set. Cette 
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méthode donne de faibles résultats (coefficient de Dice10 = 0.7 contre 0.9 entre les segmentations 

manuelles). 

Récemment, Kawahara et al. (2013a) ont développé une méthode semi-automatique de 

segmentation de la moelle épinière en trois dimensions sur des images IRM pondérées en T1. 

Nécessitant deux points fournis par l’utilisateur (point inférieur et point supérieur de la moelle 

dans l’image), leur algorithme se base sur un modèle de moelle épinière, construit en utilisant une 

analyse en composante principale sur des coupes axiales de la moelle de nombreux sujets. Ce 

modèle comprend donc une image moyenne de la moelle ainsi que ses modes de variation 

principaux. La segmentation est réalisée en cherchant l’ensemble de variation du modèle 

correspondant à la coupe axiale de la moelle qui doit être segmenté. Des contraintes sur les 

coupes adjacentes sont imposées pour avoir une segmentation lisse. Les auteurs ont amélioré leur 

méthode en ajoutant un processus d’auto-contextualisation, tel qu’un classificateur supervisé, 

permettant de mieux détecter les groupes de voxels appartenant potentiellement à la moelle 

épinière (Kawahara et al., 2013b). Cette amélioration permet d’obtenir de meilleurs résultats en 

des temps bien plus courts (environ 10 minutes au lieu de plusieurs heures). 

Quelques années plus tôt, le même groupe de recherche (McIntosh et al., 2006; McIntosh 

et al., 2011) a étendu un algorithme de segmentation des vaisseaux sanguins à la moelle épinière. 

Leurs Spinal Crawlers forment un système d’ « organismes artificiels » constitués de plusieurs 

couches comportementales et de décision, leur permettant de se déformer pour se propager, de 

choisir une voie ou de s’orienter dans la moelle. Cette méthode a été validée sur des volumes 

IRM pondérés en T1 sur des sujets sains ainsi que sur des patients atteints de sclérose en plaques. 

Elle ne nécessite que deux points d’initialisation et prend quelques minutes (~ 3.5 min) pour 

fournir une segmentation de la moelle épinière sur quelques niveaux vertébraux (C3-C7). 

Mukherjee et al. (2010) ont été les seuls à utiliser la symétrie du corps sur l’IRM pour 

automatiser une méthode de segmentation de la moelle épinière. Bien qu’ayant pour objectif la 

moelle épinière de chat pour la planification d’une chirurgie en réhabilitation, leur méthode ne 

requiert aucune intervention de l’utilisateur et fournit la segmentation sur des images IRM 

                                                

10 Le coefficient de Dice est une mesure de recouvrement entre deux images binaires égal à 0 lorsque les deux 

images sont complètement différentes et égal à 1 lorsqu’elles sont identiques. 
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pondérées en T2* (correspondant à une séquence d’écho de gradient) en utilisant des contours 

actifs sur des coupes axiales, qui sont ensuite regroupés pour former un volume 3D. 

2.4.2.3 Méthodes de minimisation d’énergie basées sur l’image (atlas, template, graph cut) 

L’amélioration de la puissance computationnelle des ordinateurs ces dernières années a 

permis le développement de méthodes complexes de segmentation d’image telles que les surfaces 

actives, les modèles déformables et les méthodes level-set où le coût computationnel est très 

important à cause des importantes étapes d’optimisation les constituant. D’autres méthodes de 

segmentation ayant su profiter de ces nouvelles capacités sont les méthodes de minimisation 

d’énergie basées directement sur l’image. Ces méthodes sont souvent très gourmandes en temps 

de calcul, compte tenu du grand nombre de données des images 3D. 

Carbonell-Caballero et al. (2006) ont développé et comparé deux méthodes de 

segmentation de la moelle épinière sur des coupes 2D d’images IRM pondérées en T2, couplées 

avec des corrections de volume partiel et d’orientation. La moelle épinière est tout d’abord 

localisée automatiquement dans une image en recalant un template de moelle par une 

maximisation des coefficients de corrélation entre les images. La première méthode de 

segmentation, très similaire à celle de Losseff et al. (1996) consiste en la simple binarisation 

d’une région d’intérêt autour de la moelle épinière. La deuxième méthode tente d’estimer 

l’apparence de l’histogramme d’intensité de la même région, représentée par une somme de 

distributions gaussiennes, afin de séparer les tissus et le liquide. Cette modélisation permet de 

détecter les voxels où plusieurs tissus sont présents, qui correspondent aux bords de la moelle. 

Inspirés par Tench et al. (2005), les auteurs ont ajout à ces méthodes des corrections du volume 

partiel pour le calcul des aires de section ainsi que des corrections de l’orientation de la moelle. 

Les auteurs ont comparé les deux méthodes avec ou sans les correctifs. La méthode donnant les 

meilleurs résultats était la méthode de modélisation, avec correctifs du volume partiel et de 

l’orientation (erreur d’aire de section de 1.6 mm2). Ils ont de plus validé cette méthode sur des 

patients atteints de sclérose en plaques dans une étude longitudinale, prouvant sa reproductibilité. 

Comme cette technique repose fortement sur l’intensité des images, elle peut ne pas être efficace 

en cas de pathologies pour lesquelles l’intensité peut varier des tissus normaux. 

Récemment, Yen et al. (2013) ont implémenté une méthode de segmentation de la moelle 

épinière ainsi que des nerfs spinaux pour des images IRM-STIR (Short Tau Inversion Recovery), 
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basée sur une méthode probabiliste de labellisation (3D random walker) nécessitant une lourde 

initialisation et correction de la part de l’utilisateur. Bien que prometteuse et première à 

segmenter les nerfs spinaux, cette méthode n’a pas du tout été validée et les résultats visuels ne 

sont pas probants (voir Figure 2.11). 

 

Figure 2.11 : Exemples de segmentation de la moelle épinière et des racines nerveuses. De 

nombreuses erreurs et incohérences sont visibles. Tiré de (Yen et al., 2013). 

Tout aussi récemment, deux groupes de recherche distincts ont développé des méthodes 

semi-automatique de segmentation de la moelle épinière utilisant la méthode Graph Cut (Boykov 

et al., 2001). Kayal et al. (2013) ont développé une telle technique pour la moelle épinière ainsi 

que pour le canal spinal, nécessitant plusieurs points d’initialisation et l’ont validée visuellement 

sur des coupes axiales venant d’images pondérées en T1, en T2 et des images d’anisotropie 

fractionnelle (FA) provenant d’IRM de diffusion. Pezold et al. (2013) ont quant à eux développé 

et validé une méthode similaire en trois dimensions sur des images pondérées en T1, mais ne 

nécessitant aucune initialisation de la part de l’utilisateur (grands nombres de points indiquant les 

régions à segmenter et les régions de « fond »). Cette méthode a été validée sur des sujets sains et 

des patients affectés par une sclérose en plaques et des mesures d’atrophie (aires de section et 

volumes) ont pu être extraites. Une différence significative d’aire de section a été démontrée 

entre les sujets sains et les patients ainsi qu’une corrélation avec des scores cliniques comme 

l’EDSS (Weier et al., 2013). 
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La plupart des méthodes présentées ci-dessus ont été développées pour des séquences 

particulières et pour des champs de vue bien définis. Chen et al. (2013) ont été les premiers à 

créer un algorithme de segmentation de la moelle épinière totalement automatique. Leur 

technique consiste à recaler de façon non-rigide un template de moelle épinière sur l’image d’un 

sujet/patient tout en préservant la topologie de la moelle dans les images. Cette approche 

fonctionne potentiellement pour tout type d’images et n’importe quel champ de vue, à condition 

d’avoir le template correspondant. Cette méthode ne nécessite aucune initialisation mais un 

template de la moelle, ainsi que des atlas topologiques et statistiques pour la moelle et le CSF 

doivent être construits pour chaque séquence et chaque champ de vue (voir Figure 2.12). Les 

auteurs ont néanmoins fourni une méthode de génération automatique de template, à partir de 

segmentation manuelle. Cette génération peut fonctionner avec seulement un sujet mais est dès 

lors fortement biaisée par les caractéristiques du sujet choisi. 

 

Figure 2.12 : Les différents atlas nécessaires à la méthode de segmentation automatique de 

moelle épinière de Chen et al. (2013). 
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2.4.3 Récapitulatif 

De nombreuses méthodes ont été proposées pour segmenter la moelle épinière pour 

plusieurs applications cliniques (mesures de métriques pour le diagnostic/pronostic de maladies 

neurodégénératives, planning de / aide à la chirurgie, etc.). Cependant, tel que mentionné dans la 

section précédente, la plupart de ces méthodes fonctionnent seulement pour un contraste donné 

(T1 ou T2) ainsi que pour un champ de vue particulier, en deux ou trois dimensions. Les 

techniques simples se basant directement sur l’image (binarisation, croissance région, etc.) sont 

très dépendantes de l’intensité tandis que les méthodes en contours actifs / surfaces actives 

mettent en jeu des forces d’attraction dépendantes du contraste dont les réglages sont 

extrêmement sensibles. De plus, très peu de méthodes sont réellement automatiques. Elles 

nécessitent généralement au minimum un point, plusieurs points, un atlas ou un champ de vue 

spécifique. Afin d’effectuer des études multicentriques sur de très larges groupes de 

sujets/patients, une méthode de segmentation devrait être complètement non-supervisée. De plus, 

un bon nombre des méthodes existantes ont été présentées lors de conférences internationales et 

leur description n’établit pas clairement la réalisation d’une validation complète des techniques. 

Tous ces algorithmes présentent néanmoins des idées/approches originales pouvant être 

regroupées et appliquées sur différents types de séquences IRM. Particulièrement, grâce à la 

forme relativement constante de la moelle, la détection de cercles/ellipses grâce à la transformée 

de Hough permet de trouver efficacement la moelle épinière sur des coupes axiales. De même, la 

détection de la symétrie du corps humain peut fortement aider à réduire le champ d’exploration 

des images durant la recherche de la moelle. Le Tableau 2.1 catégorise les principales méthodes 

existantes de segmentation de moelle épinière sur des images IRM ainsi que les méthodes 

s’appliquant sur des images CT, toutes présentées aux sections 2.4.1 et 2.4.2. Les colonnes du 

tableau montrent les caractéristiques techniques de chaque algorithme (automaticité, métriques 

calculées, techniques utilisées et besoin(s) pour l’initialisation), leur objectif clinique et les types 

de séquences sur lesquelles elles sont appliquées. La dernière colonne décrit le niveau de 

validation de chaque méthode, en suivant les principes énoncés à la section 2.8, selon la 

classification suivante : Ø (pas de validation), + (faible validation, peu de sujet, pas assez de 

métrique de validation), ++ (bonne validation). 
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Tableau 2.1 : Tableau comparatif des méthodes existantes de segmentation de la moelle épinière pour des images IRM et CT. 

Acronymes : DAO (Diagnostic Assisté par Ordinateur), ROI (Region Of Interest), IR-FSPGR (Fast Spoiled Grass Sequence with 

magnetization preparation), FIESTA (Fast Imaging Employing Steady State Acquisition), FA (Fractional Anisotropy), DTI (Diffusion 

Tensor Imaging), STIR (Short T1 Inversion Recovery), SCI (Spinal Cord Injury) 

IRM 

Nom, Année Objectif 
anatomique Automaticité Séquence 2D / 3D Objectif 

clinique 
Métriques 
calculées 

Technique de 
segmentation 

Besoin pour 
l'initialisation Validation 

Méthodes basées directement sur l’image (binarisation, détection de bords et « région ») 

Losseff, 1996 Moelle Semi-auto T1-like 
(FSPGR) 2D SEP AST Intensité, croissance de 

région 
Intervention 

manuelle ++ 

Behrens, 2003 Divers Semi-auto T1w 3D   Transformée de Hough + 
filtre Kalman Multiples points Ø 

Tench, 2005 Moelle Semi-auto T1w 2D   AST Détection de bords + 
correction volume partiel ROI + point ++ 

Méthodes de minimisation d’énergie basées sur les contours actifs / surfaces actives 

Coulon, 2002 Moelle Semi-auto T1-like 
(IR-FSPGR) 3D SEP AST, 

Volume Surface B-spline active Points le long de la 
moelle + 

Horsfield, 2010 Moelle Semi-auto T1w, T2w 3D SEP AST Surface active 
(raffinement de rayons) 

Points le long de la 
moelle ++ 

Kawahara, 2013a 
(ISBI) Moelle Semi-auto T1w 3D SEP   Minimal search path ; 

modèle ACP de coupes Deux points ++ 

Kawahara, 2013b 
(MLMI) Moelle Semi-auto T1w 3D SEP   + auto-contextualisation Deux points ++ 

Koh, 2010 Moelle Auto T2w 2D DAO   Contour actif ROI assumé + 

Koh, 2011 Moelle Auto T2w 2D DAO   Level-set ROI assumé + 

McIntosh, 2006 Moelle Semi-auto T1w 3D SEP Volume Spinal Crawlers Deux points + 

Mukherjee, 2010 Moelle Auto T2*w 2D!3D Chirurgie   Contour actif  + 
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Sonkova, 2008 Moelle Semi-auto T1-like 
(IR-FSPGR) 2D!3D SEP Volume Level-set ROI + 

Van Uitert, 2005 Moelle Semi-auto T2-like 
(FIESTA) 2D   Longueur, 

Volume 
Level-set + filtres 
morphologiques 

Points le long de la 
moelle + 

Méthodes de minimisation d’énergie basées sur l’image  (atlas, template, graph cut) 

Carbonell-
Caballero, 2006 Moelle Auto T2w 2D SEP AST Modélisation du volume 

partiel Template ++ 

Chen, 2013 Moelle Auto T1w, T2*w 3D SEP AST Déformation d'un atlas Atlas ++ 

Kayal, 2013 Moelle Semi-auto T1w, T2w, 
FA (DTI) 2D SCI   Graph cut Plusieurs points Ø 

Pezold, 2013 Moelle Semi-auto  T1w 3D SEP AST, 
Volume Graph cut Masque et 

plusieurs points ++ 

Yen, 2013 Moelle et 
nerfs Semi-auto STIR 3D   3D random walker Ensemble de points Ø 

CT 

Nom, Date Objectif 
anatomique Automaticité  2D / 3D Objectif 

clinique Métriques Technique de 
segmentation 

Besoin pour 
l'initialisation Validation 

Méthodes basées directement sur l’image (binarisation, détection de bords et « région ») 

Karangelis, 2002 Canal spinal Semi-auto   2D!3D Radiothér
apie   Boundary tracking Un point ++ 

Kim, 2009 Vertèbres Auto   3D Chirurgie 
colonne   Propagation d'une sphère  Ø 

Rangayyan, 2005 Canal spinal Auto   2D!3D Radiothér
apie   Croissance de région  + 

Méthodes de minimisation d’énergie basées sur les contours actifs / surfaces actives 

Archip, 2002 Canal spinal Auto   3D Radiothér
apie   Active Shape model  ++ 

Burnett, 2004 Canal spinal Semi-auto   3D Radiothér
apie   Modèles déformables Un point ++ 

Nyul, 2005 Moelle et 
canal spinal Semi-auto   2D!3D Radiothér

apie   Contour actif ou 
croissance de région Un point ++ 
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2.5 Modèles déformables 

Les modèles déformables constituent une large gamme de méthodes de segmentation 

d’image, et peuvent être catégorisés dans les techniques de minimisation d’énergie, et peuvent 

fonctionner en deux ou trois dimensions (ou 4D en intégrant le temps). Basés sur un modèle 

variable pouvant se déformer vers des caractéristiques de l’image, tout en intégrant des 

contraintes et des informations a priori, ils permettent de tenir compte de la variabilité des 

structures anatomiques et biologiques ainsi que de la variabilité entre les individus. Bien 

conditionnés, ces modèles gèrent bien le bruit présent dans l’image et s’intègrent facilement dans 

des interfaces avec l’utilisateur, pour d’éventuelles corrections ou vérifications. Les sous-sections 

suivantes vont décrire la théorie des modèles déformables, ainsi que ses avantages et 

inconvénients. 

2.5.1 Formulation mathématique 

Un modèle déformable est tout d’abord défini par son contour ou sa surface, qui peut être 

décrit sous la forme d’un ensemble de point ou de façon paramétrique, ! !  : 

 ! ! = ! ! ,! ! , ! ! !
 (2.1) 

où x, y et z sont les coordonnées des points représentant la surface selon le paramètre s allant de 0 

à 1. La forme du modèle déformable est définit par la minimisation de l’équation d’énergie 

suivante : 

 ! ! = ! ! + ! ! . (2.2) 

Le premier terme ! !  définit l’énergie interne, et caractérise les contraintes d’élasticité 

et de rigidité de la surface et peut être donné sous la forme suivante : 

 ! ! = !! !
!!
!"

!
+ !! !

!!!
!!!

!
!"

!

!
 (2.3) 

où les deux paramètres !! et !! régulent le caractère élastique et rigide de la surface. Par 

exemple, une grande valeur de !! va résulter en une grande tension du modèle et va tendre à la 

minimisation de sa surface. Une augmentation de !! résultera en l’augmentation de la rigidité de 
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la surface, empêchant ainsi toute expansion d’un point solitaire et donnant des segmentations 

lisses et moins flexibles. Le second terme de l’équation 2.1 est défini comme énergie externe par 

l’équation suivante : 

 ! ! = ! ! ! !"
!

!
 (2.4) 

où P correspond à la fonction d’attraction de la surface vers un feature de l’image. Les features 

coïncident avec les bords de l’image extraits par un détecteur de bord, les pics d’intensité ou bien 

un champ de gradient qui va attirer la surface vers les gradients maximums. Ils peuvent aussi être 

fournis par des méthodes plus complexes de recherche de positions « optimales » de la surface. 

La minimisation de l’équation 2.2 par rapport aux points ! de la courbe/surface permet de 

déformer le modèle vers le feature d’intérêt tout en respectant des contraintes de lissage, de 

continuité ou des contraintes tirées d’informations a priori. Par exemple, les déformations 

peuvent être tirées de modèles statistiques de la forme à segmenter tenant compte de la variabilité 

inter-individus (Kaus et al., 2003). 

2.5.2 Discrétisation 

La minimisation de l’équation 2.2 consiste en la résolution d’une équation différentielle et 

des méthodes numériques sont nécessaires pour la résoudre par un ordinateur. La forme discrète 

(matricielle) de l’équation 2.2 s’écrit comme suit : 

 ! ! = 1
2!

!!"+ ! !  (2.5) 

où K est la matrice de rigidité, u est un vecteur contenant l’ensemble des points formant la courbe 

ou la surface et P est la version discrète du terme d’énergie externe (Eq. 2.4). 

Dépendamment du contenu des deux termes d’énergie interne et externe, l’équation 2.5 

peut être minimisée algébriquement ou au moyen d’une méthode d’optimisation. Une attention 

particulière au choix de la méthode de minimisation doit être accordée pour réduire au maximum 

les temps de calcul. Par exemple, une équation d’énergie sous une forme quadratique peut être 

minimisée efficacement avec la méthode des gradients conjugués plutôt qu’une autre. 
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2.5.3 Avantages et inconvénients 

Comme les modèles déformables peuvent potentiellement représenter n’importe quel type 

de courbe ou de surface, ils peuvent être utilisés dans un grand nombre d’applications en 

imagerie médicale. En plus des applications de segmentation, cette technique peut permettre de 

localiser des structures dans une image (Cootes et al., 1994), de mettre en correspondance 

(matching) des organes venant de différents individus ou vers un atlas (Thompson et al., 1996) ou 

encore de détecter des mouvements (motion tracking) comme les mouvements du cœur 

(McInerney et al., 1996). 

Les modèles déformables ont généralement besoin d’ajustements importants pour des 

applications spécifiques, autant dans la forme de l’équation d’énergie que dans le choix des 

paramètres y étant intégrés. La forme initiale de la surface ou du contour doit également être 

fournie, ce qui limite l’automatisation des applications des modèles déformables. La variabilité 

des images médicales ainsi que la présence de bruit peuvent aussi venir perturber la déformation 

des surfaces et provoquer des erreurs. On préfère généralement des méthodes interactives ou qui 

nécessitent de faibles corrections manuelles, bien que les méthodes complètement automatiques 

permettraient d’améliorer grandement l’efficacité, la vitesse et la reproductibilité des systèmes 

d’imagerie médicale. 

Le choix de la représentation des surfaces est crucial pour la segmentation d’images 

médicales. Les surfaces paramétriques sont compactes et leur déformation est donc rapide, elles 

peuvent perdre en précision. Leur analyse est pourtant très aisée car leurs paramètres peuvent 

correspondre à des grandeurs physiques (Stern et al., 2011). Inversement, les surfaces constituées 

de points ou de polygones peuvent être très précises mais sont beaucoup plus difficiles à 

déformer (plus de paramètres d’optimisation). La résolution de la surface doit évidemment 

dépendre de la précision désirée, tout en faisant attention au temps de calcul et à la converge des 

déformations. 

La robustesse des modèles déformables devrait être analysée pour chaque application 

médicale. En effet, les modèles déformables devraient être relativement insensibles aux bruits et 

aux conditions initiales et différentes stratégies peuvent être mises en place pour augmenter la 

robustesse de ces méthodes de segmentation. Une approche est d’y intégrer des informations a 

priori, empêchant ainsi les déformations aberrantes. Une autre approche consiste en l’utilisation 
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de modèles déformables multi-résolution, permettant de capter la forme globale de l’objet à 

segmenter, pour ensuite l’extraire avec précision. 

2.6 Identification des niveaux vertébraux 

Tel que mentionné dans l’introduction, l’identification des niveaux vertébraux est un 

prérequis indispensable à la mise en correspondance de métriques et de mesures entre plusieurs 

sujets et patients, ou même entre deux acquisitions d’un même patient obtenues à des moments 

différents. Par exemple, chaque aire de section calculée le long de la moelle épinière à partir 

d’une méthode de segmentation doit être reliée à un niveau vertébral pour pouvoir être comparée 

à un autre sujet ou être comparée aux aires de section du même sujet à des temps différents. Bien 

entendu, le diagnostic et pronostic de maladies neurodégénératives dans la moelle épinière sont 

souvent référés par rapport aux segments spinaux plutôt qu’au niveau vertébral. Bien qu’il soit 

difficile de détecter les racines nerveuses sur des images IRM, des solutions peuvent être trouvées 

pour faire correspondre les segments spinaux aux niveaux vertébraux. 

Peu de groupes de recherche ont développé des méthodes d’identification des niveaux 

vertébraux. Iñesta et al. (1995) ont été les premiers à prouver qu’il est possible d’identifier les 

vertèbres à partir de descripteurs anatomiques tels que l’aire de coupe axiale de la vertèbre, ses 

angles, différents ratios entre longueur et largeur, etc. Ils ont aussi démontré qu’une classification 

à base de perceptrons multi-couches (réseaux de neurones) surpasse les capacités d’identification 

humaine des vertèbres. Extraire ces descripteurs requiert néanmoins beaucoup de temps et 

d’expérience, particulièrement si on les extrait à partir d’images IRM où le contraste des os n’est 

pas aussi bon qu’en imagerie par rayons X.  

Peng et al. (2005) ont résolu ce problème en détectant les disques intervertébraux, qui 

apparaissent en surbrillance sur des images IRM pondérées en T1. Les disques sont tout d’abord 

détectés approximativement sur l’image grâce à un template d’un disque. La courbure de la 

colonne vertébrale est ensuite calculée en ajustant11 une courbe polynomiale d’ordre 4 sur 

l’ensemble de points détectés. Le profil d’intensité le long de la courbe est extrait et une position 

                                                

11 L’ajustement d’une courbe sur un ensemble de points consiste à déterminer les paramètres de la courbe minimisant 

la distance entre les points et la courbe. Ce procédé est appelé « fitting » en anglais. 
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approximative des disques est obtenue en détectant les pics d’intensité s’y trouvant (voir Figure 

2.13). Une détection des bords des vertèbres permet de raffiner itérativement la position des 

centres des corps vertébraux jusqu’à convergence. Cette méthode a l’avantage d’être très simple 

(et donc potentiellement très robuste) et peut s’adapter à tout type d’image où les disques 

apparaissent contrastés par rapport aux corps vertébraux. La détection préliminaire des disques, 

utilisant un template, est néanmoins fortement restreinte et peu d’informations ont été fournies 

concernant la détection des pics. Il faut noter que les pics ne servent ici qu’à initier une détection 

des bords des corps vertébraux. 

 

Figure 2.13 : (gauche) Ajustement de polynôme après la détection des disques intervertébraux. 

(droite) Profil d’intensité extrait de la courbe polynomial le long des vertèbres. Tiré de (Peng et 

al., 2005) 

Très récemment, notre groupe de recherche a repris l’idée de Peng et al. (2005) pour 

détecter et identifier les disques intervertébraux et, dès lors, les niveaux vertébraux. Ullmann et 

al. (2014) détectent les disques dans une image IRM pondérée en T1 ou en T2 en partant de la 



40 

 

ligne centrale de la moelle épinière, représentée par une spline cubique. Cette spline est déplacée 

sur la colonne vertébrale et les disques sont extraits directement à partir du profil d’intensité le 

long de la spline. Pour améliorer la robustesse de la détection et résoudre le problème de disques 

manquants dus à des artéfacts ou opérations chirurgicales, un template des longueurs moyennes 

des corps vertébraux a été couplé à la détection de pics d’intensité. Une fois les disques détectés, 

l’identification des niveaux est effectuée en assumant que le premier disque détecté est entre les 

vertèbres C1 et C2. Lorsque ce n’est pas le cas, une interface utilisateur permet d’identifier le 

premier disque. Cette méthode permet de détecter les niveaux vertébraux de manière robuste et 

précise (erreur = 2.2 mm) mais elle ne permet pas d’identifier complètement automatiquement les 

niveaux (hypothèse de premier disque). 

Des méthodes bien plus complexes ont été développées dans les dernières années pour 

détecter et identifier automatiquement les vertèbres sur des images CT et les disques 

intervertébraux sur des images IRM (Chèvrefils et al., 2009; Glocker et al., 2012; Klinder et al., 

2009; Schmidt et al., 2007; Kadoury et al., 2013). Cette thématique sort néanmoins du cadre de 

ce mémoire et ces méthodes ne seront donc pas décrites. La méthode d’Ullmann et al. (2014) 

suffit amplement à satisfaire les objectifs de ce travail, qui seront présentés à la section 2.8. 

2.7 Quantification de l’atrophie de la moelle épinière 

Bon nombre d’auteurs ont quantifié l’atrophie de la moelle épinière à différents niveaux 

dans le cas de maladies neurodégénératives, telles que la sclérose en plaque (Brex et al., 2001; 

Kearney et al, 2014; Losseff et al., 1996; Lundell et al., 2011; Lycklama et al., 1998; Miller et al., 

2002; Stevenson et al., 1998; Tartaglino et al., 1996; Thielen et al., 1996), la sclérose latérale 

amyotrophie (Cohen-Adad et al., 2011) ou encore la maladie de Huntington (Mühlau et al., 

2014). L’aire de section transverse ou le volume de la moelle épinière ont de même souvent été 

corrélés avec des scores cliniques de la fonction motrice et sensitive (e.g. EDSS) en cas de 

pathologies ou de traumatismes. Certains groupes ont calculé ces métriques manuellement sur les 

images IRM tandis que d’autres ont développé ou utilisé une des méthodes décrites ci-dessus. 

Avec l’amélioration des acquisitions IRM, en termes de résolution et de qualité, l’organisation 

interne de la moelle épinière (voir la section 2.1.3), comme la matière grise, devient visible sur 

les images IRM et peut être maintenant analysée (Yiannakas et al., 2008; Asman et al, 2014; 

Fradet et al., 2014) et prise en compte dans les études de maladies neurodégénératives (Kearney 
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et al., 2013). L’ensemble des conclusions des études sur l’atrophie de la moelle épinière ne sera 

pas repris dans ce mémoire, compte tenu de leur nombre important. Une liste non exhaustive est 

présentée dans la bibliographie de ce document. 

Un aspect néanmoins important dans l’étude de l’atrophie de la moelle épinière, et qui a 

souvent été délaissé dans la littérature, est la normalisation de l’aire de section (ou du volume) de 

la moelle par rapport à d’éventuels facteurs confondants comme l’âge, le poids ou la taille de la 

personne, son volume crânien ou la taille de son cerveau. Tant de mesures pouvant avoir un 

impact sur le diamètre de la moelle dans une population donnée, tout en n’étant pas du tout 

dépendant de la maladie étudiée. Ce facteur confondant a souvent été pris en compte en imagerie 

du cerveau, mais rarement en imagerie de la moelle épinière. 

Les études sur les facteurs influençant la moelle épinière se sont quelque peu contredites 

au cours des dernières années. Rashid et al. (2006) ainsi que Song et al. (2008) ont démontré 

l’influence du volume intracrânien sur le volume de la moelle épinière tandis que Healy et al. 

(2011) n’ont pu démontrer que cette mesure aide à la différenciation de sous-groupes en sclérose 

en plaques. La longueur de la moelle a souvent été montrée comme ayant un impact significatif 

sur son épaisseur (Oh et al. 2014). Ces études ont cependant le désavantage d’avoir été effectuées 

sur des cohortes de patients assez faibles (< 30) et ne possèdent donc pas une puissance 

statistique permettant d’établir des corrélations significatives avec ces facteurs. Cependant, 

d’autres études plus importantes, avec un plus grand nombre de sujets, se sont penchées sur la 

normalisation de la moelle épinière. Valsasina et al. (2012) ont construit un atlas normalisé de la 

moelle épinière cervical sur 90 sujets. De nouveau au niveau cervical, Engl et al. (2013) ont fait 

une étude, sur deux cohortes de 133 et 285 sujets sains, de l’influence de nombreux paramètres 

anatomiques sur l’aire de la moelle épinière (voir Figure 2.14). Une étude similaire sur 

l’ensemble de la moelle pourrait faire grandement avancer le domaine de l’imagerie de la moelle 

épinière et plus particulièrement de la recherche de nouveaux biomarqueurs cliniques. 
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Figure 2.14 : Modèle proposé par Engl et al. (2013) des facteurs influençant l’aire de section de 

la moelle épinière au niveau cervical. Tiré de Engl et al. (2013). 

2.8 Validation des méthodes de segmentation de la moelle épinière 

De nombreuses méthodes de segmentation de la moelle épinière, sur des images CT 

comme des images IRM, ont été proposées dans la littérature. Pourtant, la moitié de ces méthodes 

n’ont été validées de façon appropriée (peu de sujets, pas assez de métriques de validation, 

mauvais dataset) dépendamment de leur application. Par exemple, les méthodes visant 

l’extraction d’une région d’intérêt pour la chirurgie ou la radiothérapie ne doivent montrer qu’une 

bonne précision globale tandis que les méthodes ayant un objectif clinique tel que la 

quantification de métriques sur la moelle épinière (e.g. aires de section transverses) devraient 

avoir en plus une très bonne précision locale. Les paragraphes suivants vont décrire les étapes de 

validation requises à une méthode de segmentation de la moelle épinière en s’appuyant sur les 

théories énoncées dans (Jannin et al., 2006). 

Jannin et al. (2006) ont proposé un framework de validation (voir Figure 2.15) dans le but 

de standardiser la terminologie et la méthodologie des étapes de validation des méthodes de 

traitement d’images médicales (recalage, segmentation). Les différents composants que tout 

processus de validation devrait contenir y sont décrits. Le contexte clinique dans lequel se place 

la méthode et l’étude de validation doit tout d’abord être énoncé et ainsi que les objectifs de 
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validation qui en découlent. Une hypothèse de validation peut alors être formulée afin de 

répondre aux objectifs définis. Par exemple, certaines méthodes de segmentation de la moelle 

épinière se placent dans le cadre de mesures des aires de section transverses ou du volume de la 

moelle. L’objectif clinique est, pour ces méthodes, le diagnostic de maladies neurodégénératives 

au travers de la quantification de l’atrophie de la moelle épinière (Carbonell-Caballero et al., 

2006; Chen et al., 2013; Coulon et al., 2002; Horsfield et al., 2010; Pezold et al., 2013). Les 

objectifs de validation sont généralement d’évaluer la précision et la reproductibilité (surtout pour 

des méthodes semi-automatiques nécessitant une intervention humaine) des algorithmes et d’en 

tester les performances par rapport à d’autres méthodes existantes au moyen de tests statistiques. 

Par exemple, une méthode de segmentation de la moelle épinière visant à quantifier l’atrophie de 

la moelle épinière causée par une pathologie doit, en plus de tester la précision des mesures 

qu’elle extrait, valider la reproductibilité dans le temps de ces mesures. En effet, il convient de 

prouver que les données extraites soient constantes chez des sujets sains afin de pouvoir en 

déterminer l’évolution dans le temps chez des patients. 

Les données de validation peuvent être des simulations numériques, des fantômes12 ou des 

données réelles. Pour la segmentation de moelle épinière, les données réelles, sous forme 

d’images IRM de différents contrastes ou d’images CT, sont le plus souvent utilisées pour tester 

les algorithmes (Chen et al., 2013; Horsfield et al., 2010) mais on peut aussi observer l’utilisation 

de fantômes (Coulon et al., 2002; Pezold et al., 2013). Les paramètres définis dans la Figure 2.15 

réfèrent aux paramètres pouvant influencer les performances des méthodes en cours de validation 

et dont on voudrait connaître les valeurs optimales. Les données de validation sont alors traitées à 

l’aide de la méthode proposée ainsi que d’une méthode de référence et les résultats sont comparés 

à l’aide de métriques de validation. 

La méthode de référence décrite ci-dessus est définie comme la valeur théorique (idéale) 

que l’on cherche à obtenir (en anglais : ground truth). Lorsque cette valeur théorique n’est pas 

disponible, on cherche à s’en approcher en prenant une valeur de « confiance » (en anglais : gold 

standard) qui peut par exemple être calculée manuellement par des experts ou par une méthode 

                                                

12 En imagerie, un fantôme est un objet créé dans le but d’être scanné et de tester les performances des processus 

d’imagerie. Un fantôme tend à se rapprocher de la réalité mais ses paramètres sont entièrement connus et contrôlés. 
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performante. En segmentation de la moelle épinière sur des images réelles in vivo, il n’est pas 

possible d’avoir la valeur exacte de la position, du volume ou de l’aire de la moelle et les 

chercheurs ont souvent recours à des segmentations manuelles effectuées par des experts. 

 

Figure 2.15 : Framework de validation proposé par Jannin et al. (2006). 

Cependant, la méthode de référence choisie contient aussi des erreurs et il convient d’en 

tenir compte lors du processus de validation. Les segmentations manuelles, par exemple, 

devraient être réalisées par plusieurs experts (Yoo et al., 2000) et comparées entre elles afin 

d’évaluer la variabilité inter-experts. Si les résultats de la méthode de segmentation sont 

supérieurs à la variabilité inter-experts, cette méthode peut être considérée comme plus 

performante que les capacités humaines. 

Les métriques de comparaison doivent être choisies pour répondre aux objectifs de 

validation. Une méthode de segmentation de la moelle épinière devrait tout d’abord être validée à 

l’aide de métriques globales comme les statistiques Kappa et le coefficient de Dice dans le cas de 

volumes (Dice, 1945; Zou et al., 2004), ou la distance Euclidienne moyenne entre les 

segmentations dans le cas de surfaces ou de contours). Ce type de métrique est néanmoins 

dépendant de la taille de l’objet à segmenter et ne donne qu’une information globale sur les 

résultats. Elles doivent donc être couplées à des métriques locales comme la distance de 

Hausdorff (Aspert et al., 2002) ou la distance Euclidienne maximale entre les surfaces/contours, 

qui attesteront de la précision locale des résultats. Lorsque des mesures sont extraites des 

segmentations de la moelle épinière, comme l’aire de section transverse de la moelle, celles-ci 
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devraient également être validées. Les métriques de validation décrites ci-dessus ne permettent 

toutefois pas de connaître la position des erreurs de segmentation et ne différencient toujours pas 

les erreurs locales (sur- ou sous-segmentation localisée) et les erreurs globales (sur- ou sous-

segmentation généralisée). La forme allongée de la moelle permet de résoudre ce problème en 

validant les segmentations coupe par coupe, dans la direction axiale. 

Les méthodes de segmentation de la moelle épinière devraient donc être validées en 

suivant les recommandations suivantes : 

• Les données doivent contenir des images provenant d’un grand groupe de sujet (au 

moins 20 individus) et avec différents champs de vue. 

• La méthode doit être validée en la confrontant à des segmentations manuelles 

réalisées par plusieurs experts et comparée à d’autres méthodes de segmentation à 

l’état-de-l’art sur le même ensemble d’image. La variabilité inter-experts doit être 

mesurée. 

• Les métriques de validation doivent rendre compte des erreurs globales et locales des 

segmentations. Proposition de métriques : coefficient de Dice entre les volumes et par 

coupes axiales et distance de Hausdorff entre les surfaces/contours. 

2.9 Objectifs du projet 

La revue de littérature a démontré de nombreuses lacunes avec les approches actuelles 

pour la segmentation automatique de la moelle épinière. En effet, les méthodes existantes sont 

généralement applicables à un seul type de séquence IRM et à un champ de vue particulier. Très 

peu d’entre elles sont complètement automatiques et ne fournissent pas directement un ensemble 

de mesures utiles pour l’étude clinique de pathologies médullaires. Aucune n’est à ce jour 

couplée avec une méthode d’identification des niveaux vertébraux ou spinaux, qui est absolument 

nécessaire pour pouvoir comparer les mesures entre sujets et au cours du temps. 

Comme bon nombre d’algorithmes semi-automatiques ne nécessitent que quelques points 

pour initialiser la segmentation de la moelle épinière, il devient pertinent de chercher à 

développer une méthode permettant de détecter approximativement la moelle dans une image 

IRM. La détection du centre de la moelle à un endroit dans l’image peut servir à initier une 
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méthode fonctionnant par propagation (Kim et al., 2009; McIntosh et al, 2006) tandis que la 

détection du centre de la moelle à plusieurs endroits dans le volume permettrait de plus 

d’automatiser une des méthodes les plus utilisées à ce jour (Horsfield et al., 2010). 

Les problématiques énoncées ci-dessus ont permis de dégager la question de recherche 

suivante : 

« Est-il possible de complètement automatiser la segmentation de la moelle épinière sur 

plusieurs types d’images IRM, permettant la mise en correspondance de métriques cliniques pour 

de larges groupes de patients? » 

L’objectif général de ce mémoire est donc de développer une méthode de segmentation 

automatique de la moelle épinière pour des images IRM pondérées en T1 et en T2 (ou des 

contrastes similaires), pour n’importe quel champ de vue et n’importe quelle résolution, et qui 

permet l’extraction de métriques cliniques pouvant être comparées avec d’autres mesures grâce à 

l’identification des niveaux vertébraux et/ou spinaux.  

Cet objectif peut être décomposé en plusieurs objectifs spécifiques : 

1. Développer et valider une méthode de détection de la moelle épinière sur des images 

IRM basée sur la détection d’ellipses grâce à la transformée de Hough et la détection 

de symétrie du corps humain sur des coupes axiales ; 

2. Développer une méthode de segmentation de la moelle épinière sur des images IRM 

basée sur la propagation de modèles déformables et la valider sur une large cohorte 

de sujet sains et de patients, sur différents champs de vue et sur différentes types de 

contraste IRM ; 

3. Coupler la méthode de segmentation automatique de la moelle épinière avec 

l’identification des niveaux vertébraux et développer un module d’extraction facile à 

utiliser et précis de mesures cliniques de la moelle épinière (CSA, volumes). 
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CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE 

Une analyse approfondie de la littérature a permis de mettre en évidence toute une série 

de caractéristiques propres à chacune des méthodes existantes, pouvant être couplées pour 

développer une méthode de segmentation automatique de la moelle épinière, fonctionnant pour 

différents types d’images ainsi que pour n’importe quel champ de vue. Notamment, l’application 

de la transformée de Hough elliptique sur des coupes axiales se révèle particulièrement 

prometteuse pour la détection de la moelle épinière, compte tenu de sa forme tantôt circulaire, 

tantôt elliptique. Cette méthode est cependant très couteuse en temps de calcul et une détection de 

la symétrie permettrait dès lors de réduire significativement le champ de vue fourni à la détection 

de la moelle épinière. De plus, la détection d’ellipse sur de multiples coupes axiales adjacentes 

couplée à une analyse de points avoisinants permettrait d’extraire efficacement la moelle épinière 

ainsi que son orientation. 

Une approche de segmentation de la moelle épinière par propagation permettrait de 

résoudre le problème de courbure variable de la moelle et ne nécessiterait qu’un seul point et une 

seule orientation comme initialisation, que le module de détection (basé sur la transformée de 

Hough) peut fournir. L’utilisation de modèles déformables couplés à une adaptation au contraste 

local permet de segmenter efficacement des structures dans des images dont l’intensité moyenne 

peut diminuer et dans lesquelles du bruit est présent. Une approche multi-résolution peut 

également être adoptée pour pallier au long temps d’optimisation des modèles déformables. 

Finalement, afin de fournir des métriques cliniques de la moelle épinière pouvant être 

comparées entre sujets et à travers le temps, une identification des niveaux vertébraux (et/ou 

spinaux) devient indispensable. Une importance particulière au couplage d’une méthode 

d’identification des niveaux vertébraux avec la méthode de segmentation proposée sera apportée 

pour atteindre cet objectif. 

3.1 Publications résultantes du présent mémoire 

Le travail effectué au cours de ce mémoire a donné lieu à plusieurs publications, 

notamment une dans deux journaux scientifiques à haut facteur d’impact (Neuroimage : 

IF=6.252, Transactions on Medical Imaging : IF=4.027). Ce projet a également été présenté lors 

des conférences/symposiums locaux ou internationaux suivants : 
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• 20th annual meeting of the Organization for Human Brain Mapping (OHBM), 

Hamburg, Germany, 8-12 juin 2014. Poster #3562. 

• 36ème Symposium international du Groupe de Recherche sur le système nerveux 

central, Montréal, Canada, 12-13 mai 2014. Poster #63. 

• SPIE Medical Imaging 2014: Image Processing, San Diego, USA, 15-20 février 

2014. Poster #9034. Finaliste pour le meilleur poster. 

• 6ème journée scientifique du Réseau de Bio-Imagerie du Québec, Montréal, Canada, 

31 janvier 2014. Poster #5. 

Un article supplémentaire a découlé de la conférence SPIE Medical Imaging 2014 : 

De Leener B, Cohen-Adad J, Kadoury S. Automatic 3D segmentation of spinal cord MRI 

using propagated deformable models. Proc. SPIE 9034, Medical Imaging 2014: Image 

Processing, 90343R (March 21, 2014). doi:10.1117/12.2043183. 

Le Chapitre 4 présente le premier article, publié dans la revue NeuroImage. Cet article 

expose les fondements de la méthode de segmentation, reprenant les outils décrits dans les 

paragraphes ci-dessus : une détection de la symétrie, la transformée de Hough pour identifier la 

position de la moelle épinière, et une propagation de modèles déformables par une approche 

multi-résolution. Il présente aussi une validation complète de la méthode en comparant les 

segmentations automatiques avec des segmentations manuelles et des segmentations provenant 

d’une autre méthode de segmentation à l’état-de-l’art (Horsfield et al., 2010). 

Le chapitre 5 présente le deuxième article écrit au cours de ce mémoire, soumis à l’édition 

spéciale Spine Imaging de IEEE Transactions on Medical Imaging, décrivant plus en profondeur 

l’estimation de certains paramètres inclus dans l’optimisation des modèles déformables, 

notamment l’adaptation au contraste local. Il montre aussi de nouveaux résultats de segmentation, 

sur la moelle épinière et le liquide cérébrospinal, en validant sur un peu plus de sujets. Cet article 

démontre également l’intérêt de coupler une méthode de segmentation automatique de la moelle 

épinière avec une méthode d’identification des niveaux vertébraux (Ullmann et al., 2014), 
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permettant une comparaison immédiate et précise des aires de section de la moelle. Le Chapitre 6 

présente des aspects de la méthodologie supplémentaires ainsi que des résultats complémentaires. 
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CHAPITRE 4 ARTICLE #1 : ROBUST, ACCURATE AND FAST 

AUTOMATIC SEGMENTATION OF THE SPINAL CORD  

Cet article présente le fonctionnement de la méthode de segmentation automatique de la 

moelle épinière sur des images IRM de différents types, de champs de vue variés et de 

résolutions multiples (isotropique ou non). Il démontre de même la robustesse et la précision de 

l’algorithme au travers d’une validation complète (15 sujets, segmentations manuelles effectuées 

par deux experts). Cet article a été publié par le journal NeuroImage. 

 

doi : 10.1016/j.neuroimage.2014.04.051 
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4.1 Abstract 

Spinal cord segmentation provides measures of atrophy and facilitates group analysis via 

inter-subject correspondence. Automatizing this procedure enables studies with large throughput 

and minimizes user bias. Although several automatic segmentation methods exist, they are often 

restricted in terms of image contrast and field-of-view. This paper presents a new automatic 

segmentation method (PropSeg) optimized for robustness, accuracy and speed. The algorithm is 

based on the propagation of a deformable model and is divided into three parts: firstly, an 

initialization step detects the spinal cord position and orientation using a circular Hough 

transform on multiple axial slices rostral and caudal to the starting plane and builds an initial 

elliptical tubular mesh. Secondly, a low-resolution deformable model is propagated along the 

spinal cord. To deal with highly variable contrast levels between the spinal cord and the 

cerebrospinal fluid, the deformation is coupled with a local contrast-to-noise adaptation at each 

iteration. Thirdly, a refinement process and a global deformation are applied on the propagated 

mesh to provide an accurate segmentation of the spinal cord. Validation was performed in 15 

healthy subjects and two patients with spinal cord injury, using T1- and T2-weighted images of 

the entire spinal cord and on multiecho T2*-weighted images. Our method was compared against 

manual segmentation and against an active surface method. Results show high precision for all 

the MR sequences. Dice coefficients were 0.9 for the T1- and T2-weighted cohorts and 0.86 for 

the T2*-weighted images. The proposed method runs in less than 1 min on a normal computer 

and can be used to quantify morphological features such as cross-sectional area along the whole 

spinal cord.  

 

Keywords: Spinal cord segmentation, deformable model, propagation, MRI, automatic. 
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4.2 Introduction 

Spinal cord segmentation is commonly done to quantify spinal cord atrophy (Lin et al., 

2004; Coulon et al., 2002) or to extract MRI metrics within segments of the spinal cord (Cohen-

Adad et al., 2011). Segmentation can also be useful for surgical planning (Mukherjee et al., 

2010). A review of possible applications of spinal cord segmentation can be found in Wheeler-

Kingshott et al. (2013). However, the spinal cord is a challenging structure to segment. The 

longitudinal and thin morphology limits the application of basic registration methods (Chen et al., 

2013). Moreover, the large subject-dependent curvature makes classical deformable model-based 

methods (Terzopoulos and Fleisher, 1988) challenging, because these methods assume small 

structural deformations and a good initialization (McInerney and Terzopoulos, 1996). 

Several attempts were made to automatically or semi-automatically segment the spinal 

cord or the spinal canal in computed tomography imaging (CT). Archip et al. (2002) proposed a 

method for the extraction of the spinal cord and nearby structures using a knowledge-based 

segmentation. Specifically, the spinal cord detection was made using the information of the body 

contour, the lamina to compute seed points of a region growing segmentation of the spinal canal. 

Nyúl et al. (2005) developed a technique based on active contour on 2D slices requiring one seed 

point. Rangayyan et al. (2006) proposed an automatic method for the segmentation of the spinal 

canal using mathematical morphology and region growing. The automatic detection of the spinal 

canal was provided using the circular Hough transform (Ballard, 1981). Although these methods 

are suitable for CT images, they do not apply on MRI data because of the large differences 

between CT and MRI contrast. Challenges of MRI-based spinal cord segmentation include the 

intensity bias field due to distance from the coil and inhomogeneous transmit field (Lin et al., 

2004). Furthermore, missing CSF around the spinal cord as well as the common presence of 

intervertebral disk calcification can introduce errors in segmentations.  

Several MRI-based spinal cord segmentation methods have been proposed. Van Uitert et 

al. (2005) developed a semi-automatic level-set segmentation method for measuring the spinal 

cord area in sagittal T2-weighted MR images. However, the method is quite sensitive to contrast-

to-noise ratio and requires a morphological closing to remove possible holes in the segmentation. 

Coulon et al. (2002) used a parameterized active surface to segment the spinal cord in cervical 

T1-weighted images and Horsfield et al. (2010) proposed a method based on an active surface 
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model with intrinsic smoothness constraints. Both techniques require providing the spinal cord 

centerline to initialize the surface model of the cord. The user has to provide points distributed 

with regular spacing along the spinal cord; these points are used to approximate a cubic spline 

which is computed along the spinal cord centerline. McIntosh et al. (2011) demonstrated the 

usability of deformable models for the spinal cord segmentation. Their Spinal Crawlers method, 

based on an artificial life framework with high-level control mechanisms, propagates a mesh 

along the spinal cord using a minimal path guidance approach and only requires three seed 

points. More recently, Kawahara et al. (2013) developed a semi-automated spinal cord 

segmentation method based on a globally minimal path optimization in high dimensions using 

probabilistic principal component analysis to represent shape variability. Although the previously 

stated methods are efficient in segmenting the spinal cord, they still require manual intervention. 

Automatic segmentation would improve the workflow of radiological exams and enable 

multicenter studies with large throughput and no user-bias. Mukherjee et al. (2010) proposed a 

method to automatically segment spinal cords of cats using symmetric boundary tracing and 

adaptive active contour. Their method performs the segmentation on 2D axial slices and 

reconstructs a 3D segmentation by minimizing an energy equation integrating the symmetry of 

the detected contours and the smoothness between slices. Koh et al. (2010) developed a 2D active 

contour based method to extract the spinal cord on sagittal T2-weighted MR images using 

gradient vector flow field. Later, Koh et al. (2011) proposed an automatic 2D spinal canal 

segmentation method based on active contours and an attention model. Based on the Gabor filter, 

this attention model extracts contextual information in an inspired way of the primary visual 

cortex.  

To summarize, most existing fully automated methods are adequate with a particular field 

of view (FOV) or image contrast, but fail when imaging protocols slightly differ or when in 

presence of challenging artifacts (e.g. lack of CSF around the spinal cord or calcification). To our 

knowledge, the automatic framework presented by Chen et al. (2013) is the only method 

adaptable for different MR sequences and various FOV. The method uses a combination of atlas-

based deformable registration and topology preserving intensity classification. One limitation 

however is the need to create a protocol-specific atlas, which depends on the acquisition sequence 

and the FOV. Moreover, the technique assumes that CSF surrounds the spinal cord, which is not 

always the case. 
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In this paper, we present a fully automatic segmentation method for the spinal cord, which 

supports T1-, T2- and T2*-weighted types of contrast and which works for cervical, thoracic and 

lumbar levels. The automation is provided by an independent spinal cord detection module, using 

the circular/elliptical shape of the spinal cord and the symmetry of the body to perform an 

elliptical Hough transform. The segmentation is based on an iterative propagation of a 

deformable model with adaptive contrast mechanisms. This approach aims to be flexible towards 

highly curved structures by computing the spinal cord orientation in an iterative fashion. Our 

method performs well for an unsupervised segmentation and is robust towards lack of CSF 

around the spinal cord. 

 

4.3 Materials and Methods 

The main inspiration of our method is the deformable model approach (Kaus et al., 2003) 

and consists in the iterated propagation of a tubular deformable model. Adaptive contrast 

properties are included within the deformable model framework so to appropriately deal with 

potential lack of signal-to-noise ratio (McInerney and Terzopoulos, 1996). The initialization of 

the propagation generates a small elliptical tubular mesh near the center of the spinal cord and is 

properly oriented in the principal direction of the structure. This initial surface is then deformed 

towards the spinal cord edges on the MR image. Each iteration consists of computing a new 

direction of propagation and adapting the deformation of the local mesh. The following 

subsections present the detection and propagation modules. 

4.3.1 Detection module 

The detection module consists in finding the spinal cord position and orientation, defined 

as a point in the 3D space and two normals in both directions, as well as an approximation of its 

size. This step is divided into three parts followed by a validation procedure of the spinal cord 

detection using a supervised classification approach. The workflow of the spinal cord detection 

module is represented in Figure 4.1. 

Firstly, an axial plane is automatically selected (e.g., the middle slice of the volume). 

Then, using the symmetrical properties of the human body, the medial antero-posterior line is 

detected, represented by the plane oriented in the antero-posterior direction and that passes 
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through the spinal cord. This step improves the detection robustness and reduces the 

computational time. The detection of the symmetrical line ! is made using the following 

equation: 

 ! = argmax
!

! !!"#$ , !!"#!!  (4.1) 

where ! !,!  represents the mutual information (Thévenaz and Unser, 2000) between 

the images ! and !, !!"#$ and !!!"#!! are the two parts of the 2D axial slice, separated at the ! 

position. The mutual information metric was empirically chosen based on preliminary results 

from several types of contrasts, level of noise and vertebral level. A restrained image is built by 

cropping a region of 5 cm in the left-right direction around the symmetrical line. Information 

about subject orientation is extracted from the image header (here we used the NIFTI format). 

Secondly, based on the circular properties of the spinal cord and the spinal canal, a 

circular Hough transform (Ballard, 1981) is performed on the restrained image. Using directional 

information of the edge’s image and accumulating intensity at the center of mass of potential 

objects, the circular Hough transform provides the most promising circles included in the image. 

However, other circular anatomical structures may be present in the image and the first detected 

circle may not be the spinal cord. To remove false positives, only the circles that are embedded in 

another circle are kept (i.e., spinal cord in spinal canal, see Figure 4.1.2). Furthermore, because 

the spinal cord can have an elliptical shape, particularly in the cervical region, a stretching factor 

is applied on the image in the anterior-posterior direction in order to detect elliptical shapes. This 

procedure allows the performance of a simple elliptical Hough transform using the efficient 

implementation of circular Hough transform in the ITK libraries (Yoo, 2002). As prior 

information, the average spinal cord and spinal canal radii, respectively called !!"#$ and !!"#"$ 
are set to 4 and 8 mm. 

Finally, to further improve detection rates and provide the orientation of the spinal cord, 

the previous steps are applied to the 5 axial slices rostral and caudal to the starting plane, each 

separated by several millimeters, depending of the slice thickness. A simple neighborhood 

analysis is then performed on all detected structures to connect neighboring points to each other. 

The connections are performed using the distance between detected circles and their radii. We 

assume that the longest and greatest (in terms of accumulator values) chain indicates the position 
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of the spinal cord, which is followed by the computation of its position and orientation. The 

number of slices and the gap between these images allows having a robust detection of the spinal 

cord position as well as its orientation. The gap between two adjacent slices has to take into 

account the image resolution in the inferior-superior direction in order to provide an accurate 

estimation of the spinal cord orientation and minimize the discretization effect due to this pixel-

based detection method. Based on the detected point on each axial slice, we define the center of 

the spinal cord as the middle point of the chain and we approximate the spinal cord orientations 

in both directions as the vectors between the extreme points and the middle point. The 

approximate size of the spinal cord is computed as the average radius of the circles extracted by 

the Hough transform for each slice. 

This detection method is usually able to provide a correct approximation of the spinal 

cord position and orientation. Nevertheless, several cylindrical structures such as the aorta or 

arteries, can also be detected by our algorithm. Low-contrast and noisy regions can lead to false 

detection. Therefore, a validation process can be useful to determine the correctness of the 

detected spinal cord position and orientation. We have developed a supervised classification 

method based on a discriminant analysis on three different metrics easily computable: the local 

contrast between the CSF and the spinal cord, the average distance between the detected point 

and the edges of the spinal cord and the standard deviation of these distances (Figure 4.1.4). 

These distances are computed by detecting the maximum gradient along each profile intensity 

around the detected point. The contrast is defined as the average difference of intensity values 

before and after the detected spinal cord edges. A median filter is applied on the intensity profile 

to reduce any noise effect. A discriminant analysis is then used to compute a quadratic surface 

able to separate, in the three-dimensional metric space, the correct spinal cord detection from the 

incorrect ones to improve the sensitivity of the detection module. 
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Figure 4.1 : Workflow of the spinal cord detection module. 1. Using the symmetrical property of 

the body, a region is selected around the median plane. 2. An elliptical Hough transform is then 

applied on multiple axial slices and false positives are removed by keeping only ellipses 

surrounded by the spinal canal. 3. A neighborhood analysis extracts the most promising chain of 

detected ellipses. 4. A discriminant analysis determines the correctness of the detection based on 

three metrics: the mean (!!) and standard deviation (!!) of the spinal cord radius and the local 

contrast between the spinal cord and the CSF (!!"). 

4.3.2 Propagation module 

Given a starting point and orientation provided from the initialization step, a small 

elliptical triangular tubular mesh is built inside the spinal cord, with an axial resolution!!"#!"#!$ 
and a radial resolution!!"#!"#$"% (see Figure 4.2). These resolutions are related to the image 

resolution. Indeed, to perform accurate segmentation, the final resolution of the surface has to be 

in the same order than the image resolution. This tubular mesh is then deformed towards the 

spinal cord edges and then propagated along the spinal cord using a deformable model 

(Terzopoulos and Fleisher, 1988). This technique consists in the two-step iterative deformation of 
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a triangular mesh towards a particular feature in the image to segment. Our approach is mainly 

inspired by Kaus et al. (2003). At the beginning of each iteration, a search algorithm finds the 

most promising points where the triangular mesh has to be deformed. According to Kaus et al. 

(2003), these locations are computed using the following equation: 

 !! = !! + !ℎ!! !!!!ℎ!"!!!!! = argmax
!!!!,…,!

! !! + !ℎ!! − !ℎ!!!  (4.2) 

where!2! + 1 is the number of searched points along the triangle normal, h is the distance 

between two searched point along this normal and d is the trade-off between the feature F and the 

distance. Furthermore, F is the feature function, which allow to lead the deformation to edges in 

the image, and is defined by ! !! = !!!! !! . Here, !! and!! !!  are the normal and the 

gradient vector at the position!!!, respectively. The most promising points!!! are the positions 

which maximize the dot product between !! and!! !! , balanced by a restriction on the distance. 

The parameter d is computed on prior information depicting the relation between the 

gradient/distance trade-off and the local contrast!! around the spinal cord (see above for details). 

The second step of the iterated deformation is the relocation of each vertex of the mesh, 

which is achieved by minimizing the following energy equation: 

 ! = !!"# + !!!"# (4.3) 

This energy function is composed by an external energy term !!"#, which drives the mesh 

triangle centers (!!) to their most promising location (!!), and by an internal energy !!"#, term, 

which constrains the mesh deformation by minimizing the distance between each point and its 

neighbors while maintaining the initial vertices distribution. !!"# is estimated from the highest 

gradient along the normal of each triangles, and balanced by the distance with triangle centers: 

 !!"# ! = ! !!
! !!

!! − !!
!!

!!!
 (4.4) 

where ! !!  is the gradient vector at the position!!! and!! is the number of triangles in the mesh. 
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The second term in (Eq. 4.3) is the internal energy!!!"#, which constrains the mesh 

deformation by minimizing the distance between each point and its neighbors while maintaining 

the initial vertices distribution. The internal energy term is given by the following equation: 

 !!"# ! = !! − !! − !! !!! − !!!
!

!∈! !

!

!!!
 (4.5) 

where!! are the mesh vertices and represent the optimization parameters of Eq. 4.3,!! !  is the 

gradient vector at position!! and!!! are the vertices of the initial mesh. The neighborhood around 

vertex!! is given by!! ! ,!! is the number of vertices,!! is the number of triangles in the mesh. ! 

and!! represent the scaling factor and the rotation matrix aligning the initial mesh with the 

current mesh. This transformation is computed using the Iterative Closest Point method 

performed on vertices of the two meshes. Because Eq. 4.3 is modeled in the quadratic form, it 

can be minimized effectively using the conjugate gradient method (e. g., Gill et al., 1981). 

The parameter d in Eq. 4.2 represents the trade-off between the feature strength and the 

distance of the selected point. This parameter is computed empirically from the local contrast 

between the spinal cord and the CSF, for T1- and T2-weighted images. This local contrast is 

estimated as described in the Detection module section, and then the parameter d is calculated 

according to the empirical relation set from training datasets (see Table 4.1). In the presence of 

low local contrast, the external energy term in Eq. 4.3 decreases, leading to potential under-

segmentation. The contrast-adaptive parameter d allows higher deformations in the regions with 

low contrast and then balances the drop of external energy forces.  

This initial mesh is deformed on the image edges by minimizing Eq. 4.3., then, it is 

propagated using the following three-step iterative process: 

1. A section!!! of the whole mesh, of length !!! is duplicated and translated in the direction 

of the spinal cord (see Figure 4.2). This direction is computed using the center of mass of 

the upper and lower disks of!!!.  

2. The new orientation of the spinal cord at the new position is computed by maximizing the 

following energy term: 
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!!"#$%& = ! ! !! − ! + !
!

!!!
 

where!! is the number of triangles in the mesh,!!! is the position of each triangle center 

and! ! !!  is the gradient magnitude of the image at position!!!. Here,!!!"#$%& 
represents the sum of the image gradient magnitude at each triangle center position. These 

centers are rotated by the rotation matrix!! around the point!!. The position!! is the 

center of mass of the lower disk of the mesh. Because the deformed mesh is close to the 

exact spinal cord edges, this method leads to a good approximation of the spinal cord 

orientation. 

3. The section!!! is then deformed by minimizing iteratively the Eq. 4.3 using the conjugate 

gradient method towards the edges of the spinal cord. The adaptation to the contrast 

between the CSF and the spinal cord is ensured by the trade-off d which is computed 

using experimentally-determined prior information. 

The length!!! of !! enables to deal with the lack of CSF around the spinal cord. The 

duplication of the mesh!!! along the spinal cord overlays potential local lack of contrast and 

allows the propagation to continue. The mesh!!! will not propagate outside the spinal cord 

thanks to the neighborhood constraints in the internal energy term (Eq. 4.5). 
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!

Figure 4.2 : Propagation of the deformable model (from left to right). The section !! of the 

triangular mesh is duplicated, oriented in the direction of the spinal cord and deformed on 

image’s edges using Eq. 4.3. 

4.3.3 Refinement and global deformation 

Although the deformable model approach has many advantages, one limitation is that 

large mesh deformations are computationally demanding. To address the computational 

complexity, a multi-resolution approach was adopted. The iterative propagation is first performed 

on a low-resolution mesh. Then, the resulting mesh is two times interpolated in the axial and 

radial directions and a final deformation is applied to it. In order to provide a smooth 

segmentation, an additional constrain term is included in the internal energy term of Eq. 4.3. The 

internal energy is now given by: 

 !!"#! ! = ! !! − !! − ! !!! − !!!
!

!∈! !

!

!!!
+ ! !! − !!

!

!∈! !

!

!!!
 (4.6) 

The additional term in Eq. 4.6 leads to the minimization of the distance between the mesh 

vertices and ensures a smooth mesh and an accurate segmentation of the spinal cord. The 

parameters ! and ! allow to balance the smoothness effect and the vertices distribution 

constraints. 
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4.3.4 Validation 

Validation was performed on 15 healthy individuals. Two additional subjects with spinal 

cord injury (SCI) were included to test the robustness of the algorithm towards pathologies and 

artifacts generated by metallic implants. The first patient had an anterior C7-T1 spinal cord 

ischemia (no implant). The second one had an injury at C3 vertebral level caused by neck 

hyperextension (four slightly magnetic screws located at C3-C6). This study was approved by the 

local ethics committee and all subjects provided written consent. 

Acquisitions were performed on a 3T MRI system (TIM Trio, Siemens Healthcare, 

Erlangen, Germany) using the standard head, neck and spine coils. Each subject had a T1- and a 

T2-weighted scan covering the full spinal cord as well as the brain in order to test the efficiency 

of the stopping condition. This large coverage was achieved by acquiring two FOV per contrast, 

one including the head and cervical spine and the other including part of the cervical, thoracic 

and lumbar cord. Then, the two volumes were stitched together using the off-line console tools 

after correcting for image bias field (signal non-uniformity). Parameters for the T1-weighted scan 

were: MPRAGE sequence, TR = 2260 ms, TE = 2.09 ms, TI = 1200 ms, flip angle = 7°, 

bandwidth = 651 Hz/voxel, voxel size =!1×1×1 mm3. Parameters for the T2-weighted scan were: 

slab-selective fast spin echo, TR = 1500 ms, TE = 119 ms, flip angle = 140°, bandwidth = 723 

Hz/voxel, voxel size =!1×1×1 mm3. The overall acquisition time for both sequences with the 

two FOVs was 20 min. Five subjects were imaged using a T2*-weighted spoiled gradient echo 

sequence with multiple echoes (MEDIC) from C1 to T1. The parameters for this acquisition 

sequence were: axial orientation, TR = 540 ms, TE = 5.41 ms, number of echoes = 3, flip angle = 

35°, bandwidth = 200 Hz/voxel, voxel size = 0.5×0.5×3 mm3 (2 mm gap). 

4.3.4.1 Validation of spinal cord detection 

The spinal cord detection module was validated by detecting the spinal cord at every two 

centimeters from C1 to T12 vertebral level. This approach enabled to validate the detection at 

different contrast values, given that the contrast often varies along the cord due to 

inhomogeneous B1 excitation and coil sensitivity profile. Depending on the length of the spinal 

cord, approximately 15 detection tests were performed per MR volume for a total of about 450 

tests for the whole dataset (15 detections on 15 subjects from C1 to T12, T1- and T2-weighted). 

The success rate of the detection was evaluated using manual identification. The spinal cord 
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detection was successful if the detected point was inside the manually identified region of the 

spinal cord. 

The supervised validation of the detection using the discriminant analysis has been 

validated using a cross-validation on the same T1- and T2-weighted datasets. For each point of the 

validation procedure of the detection, we randomly selected four new positions outside the spinal 

cord and computed the three discriminant metrics described in Detection module section. The 

process provides much more data outside the spinal cord and enables a powerful discrimination 

of the two regions. 

4.3.4.2 Validation of spinal cord segmentation 

The proposed segmentation method was validated against (i) manual segmentations and 

(ii) segmentations using the active surface method described in Horsfield et al. (2010) that was 

implemented in Matlab. Manual segmentations were performed on OsiriX (http://www.osirix-

viewer.com) using the closed polygon ROI tool by one rater for the whole set of images. The 

spinal cord of five subjects was segmented by a second rater to estimate the inter-operator 

variability. The first rater manually segmented three subjects three times with one week apart in 

order to determine the intra-rater reproducibility. To determine the performance of PropSeg on 

images with different voxel size, the spinal cord of five subjects was segmented on T2*-weighted 

images at 0.5×0.5×3 mm3 resolution (with 2 mm gap).  

In order to assess the accuracy of the proposed method, the following measures were 

computed: 

1. The 3D Dice coefficient (3D DC) is the overlapping measure defined (Dice, 1945) by the 

following equation: 

!"#$ !,! = 2 ! ∩ !
! + !  

where ! and ! are the binary segmentation masks to compare. The Dice coefficient 

ranges between 0,1  and is equal to 1 when segmentations are completely similar. This 

measure was computed using the ITK framework (Yoo et al., 2002) on the binary images 

of the segmentations. 
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2. The mean distance (MD), which represents the average distance between surfaces meshes. 

Distances from each vertices of a surface!! to surface!! (by projecting the point on the 

surface) are averaged to provide the mean distance from!! to!!. 

3. The Hausdorff distance (HD) (Aspert et al., 2002), which is defined as the maximum 

distance between two surfaces. If a segmentation contains a tiny error on the whole 

surface as a small over-segmentation, its impact on the Dice coefficient and the mean 

distance is attenuated by the area of the segmentation. The Hausdorff distance permits to 

override this validation problem. Both mean and Hausdorff distance were acquired using 

Mesh Valmet (Aspert et al., 2002) on the meshes of the segmentations. 

To compute the mean and Hausdorff distances from the manual segmentation, surfaces 

from binary images needed to be extracted. This was achieved using the marching cubes 

algorithm implemented in ITK-SNAP (Yushkevich et al., 2006). The high-resolution mesh 

extraction produced a surface closely fitting the binary segmentation.! !
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4.4 Results 

4.4.1 Spinal cord detection 

The sensitivity (proportion of successful detection) of the spinal cord detection method, 

without the validation procedure, was 95.28% for T1-weighted images and 88.18% for T2-

weighted images (N ≈ 450). The detection was performed on slices spanning the entire spinal 

cord, each of them being separated by 2 cm. Failures usually appeared where the contrast 

between the CSF and the spinal cord was low. Moreover, failures appeared when other contrasted 

elliptical structures were present in the image, such as the carotid artery in the cervical region 

(Figure 4.3.a and Figure 4.3.b). However, these failures were overcome by using the detection 

validation process described in the Detection module section. This additional module correctly 

detected the wrong spinal cord position as adjacent circular structures. Moreover, this method 

enabled the detection of potential failure when parts of CSF were missing around the spinal cord 

(see Figure 4.3.a). With the addition of this module, the sensitivity of the spinal cord detection 

was 99.48% for T1-weighted images and 92.07% for T2-weighted images. 

 

Figure 4.3 : Examples of the spinal cord detection. (a) shows a correct spinal cord detection 

which can lead to propagation errors and wrong segmentation due to missing CSF. Therefore, 

this detection has been rejected by the discriminant validation procedure and the starting slice of 

the propagated segmentation was chosen at another level. (b) and (c) show false positive 

detections (top ellipses, in red), due to low contrast and to the presence of other circular 

structures in the image. These false positives were removed by the discriminant validation 

process. (d) shows an example of correct spinal cord detection even in case of low contrast 

between the CSF and the spinal cord. 
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4.4.2 Segmentation 

The parameters used in the propagated segmentation are listed in Table 4.1. These 

parameters were determined experimentally and based on values from the literature (Kaus et al., 

2003). Parameters such as the length!!! of an iteration of the mesh propagation reflect the 

dimensions and the curvature of the spinal cord. Furthermore, due to large contrast differences 

between the T1- and T2-weighted images, the distance/gradient trade-off ! differs for the two 

types of acquisition. 

Results of segmentation accuracy are presented in Table 4.2. The accuracy of our 

automatic segmentation method for the T1- and T2-weighted images was significantly better or 

similar to the semi-automatic method from Horsfield et al., in terms of 3D Dice coefficient 

(bilateral paired Student’s T test, p = 0.004 for!!! and p < 0.001 for!!!) and mean absolute 

distance (p = 0.409 for T1 and p < 0.001 for T2). Two examples of complete segmentation are 

shown in Figure 4.4, demonstrating the robustness towards cord curvature and FOV size. 

The results of the intra-rater reproducibility determination are presented in Table 4.3. 

Each manual segmentation has been compared with the PropSeg results by computing the three 

validation metrics (3D DC, MD and HD) and high reproducibility has been demonstrated. 

Table 4.1 : Parameters used for the propagated segmentation of the spinal cord. 

Parameter Value Usage 

! 25 Trade-off between mesh flexibility and surface adherence (Eq. 
4.3) 

! 50 Trade-off between surface adherence and smoothness 
constraints (Eq. 4.6) 

! 15 Number of point along the searched profile (Eq. 4.2) 

ℎ 0.2 mm Distance between two points along the searched profile (Eq. 
4.2) 

!!! 0.0001!! + 0.013!
− 1.6242 Relation between the trade-off!! and the cord/CSF local 

contrast!! (Eq. 4.2) !!! 0.0001!! + 0.02!
− 1.6242 

!! 6 mm Mesh length of a propagation iteration 
!"#!"#!$ 2 mm Axial resolution of low-resolution mesh 
!"#!"#$"% 24° Radial resolution of low-resolution mesh 
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Table 4.2 : Evaluation of the spinal cord segmentation with our method (PropSeg) and the 

method from Horsfield et al. against manual segmentation (Rater 1 and Rater 2) for the two MR 

sequences (T1- and T2-weighted). Results (mean ± standard deviation) are compared using the 

3D Dice coefficient (3D DC), the mean absolute distance (MD) and the Hausdorff distance (HD). 

High Dice coefficient, low mean distance and low Hausdorff distance demonstrate good results 

of the PropSeg method. p-values of t-test between the PropSeg and the method from Horsfield are 

also shown. The fifth line shows inter-rater variability computed for five subjects. Significant 

differences between PropSeg and the method from Horsfield are enhanced in bold. 

 
T1-weighted 

 
3D DC p-val MD p-val HD p-val 

PropSeg vs Rater 1 (N=15) 0.90 ± 0.03 
0.004 

0.43 ± 0.07 
0.083 

2.44 ± 0.81 
0.012 

Horsfield vs Rater 1 (N=15) 0.89 ± 0.03 0.41 ± 0.07 1.85 ± 0.23 

PropSeg vs Rater 2 (N=5) 0.88 ± 0.02 
0.678 

0.42 ± 0.06 
0.235 

2.21 ± 0.33 
0.289 

Horsfield vs Rater 2 (N=5) 0.88 ± 0.02 0.45 ± 0.08 1.87 ± 0.51 

Rater 1 vs Rater 2 (N=5) 0.86 ± 0.05 0.54 ± 0.20 2.18 ± 0.38 

 
T2-weighted 

 
3D DC p-val MD p-val HD p-val 

PropSeg vs Rater 1 (N=15) 0.90 ± 0.03 
<0.001 

0.38 ± 0.14 
<0.001 

2.01 ± 0.67 
0.527 

Horsfield vs Rater 1 (N=15) 0.88 ± 0.03 0.45 ± 0.10 1.92 ± 0.24 

PropSeg vs Rater 2 (N=5) 0.88 ± 0.03 
0.024 

0.37 ± 0.05 
0.004 

1.86 ± 0.42 
0.343 

Horsfield vs Rater 2 (N=5) 0.86 ± 0.03 0.50 ± 0.09 2.25 ± 0.76 

Rater 1 vs Rater 2 (N=5) 0.91 ± 0.02 0.35 ± 0.06 1.88 ± 0.45 
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Table 4.3 : Intra-rater reproducibility. The spinal cords of three subjects were manually 

segmented by one rater a week apart and compared with the segmentations performed by 

PropSeg. 

 T1-weighted 

 Subject 1 Subject 2 Subject 3 

 Week 1 Week 2 Week 3 Week 1 Week 2 Week 3 Week 1 Week 2 Week 3 

3D DC 0.9018 0.9219 0.9267 0.9016 0.9031 0.9167 0.9094 0.9122 0.9123 

MD 0.4611 0.3716 0.2864 0.4570 0.4430 0.3665 0.3921 0.3337 0.3544 

HD 2.9187 2.5064 2.5340 1.9772 1.9015 1.7606 3.3242 2.9039 2.6110 

 T2-weighted 

 Subject 1 Subject 2 Subject 3 

 Week 1 Week 2 Week 3 Week 1 Week 2 Week 3 Week 1 Week 2 Week 3 

3D DC 0.9007 0.8923 0.8689 0.9195 0.9050 0.8954 0.8783 0.8560 0.8662 

MD 0.3163 0.3284 0.3954 0.2717 0.3127 0.3280 0.3357 0.4212 0.3787 

HD 2.0013 2.3946 2.5648 1.4263 1.5627 1.5124 3.4883 3.1838 3.1838 
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Figure 4.4 : Results of spinal cord segmentation. (left) T1-weighted image of a subject with large 

curvature from C1 to T8. (right) T2-weighted image of a subject from C1 to T12. Although the 

image contrast is fairly low around the lower thoracic levels, the segmentation is nevertheless 

successful. 

Results of inter-rater variability of manual segmentation are listed in Table 4.2 and 

suggest that inter-rater variability is in the same order as the PropSeg and the active surface 

method (Horsfield, 2010). 

Results of automatic segmentation in two SCI patients are shown in Figure 4.5. In both 

patients, the 3D Dice coefficients were respectively 0.91 and 0.90 for the T1- and T2-weighted 

volumes. The Hausdorff distances for the T1- and T2-weighted volumes were less than 2 mm in 
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both patients. These results were in the same order of magnitude than that in healthy subjects. An 

example of segmentation on T2*-weighted images is presented on Figure 4.6. The 3D Dice 

coefficient was 0.86 ± 0.03. 

 

Figure 4.5 : Spinal cord segmentation using the PropSeg method on a T2-weighted image from a 

patient with SCI. (left) Sagittal view. (right) Axial view at the level of the bottom arrow. Despite 

challenging pathological-related hyperintensity (top arrow) and disk protuberance (bottom 

arrow), same accuracy as for healthy subjects was reached. 

 

!

Figure 4.6 : Segmentation of the spinal cord on a T2*-weighted image at 0.5×0.5×5 mm3 

resolution (including 2 mm slice gap). The PropSeg method correctly segmented the spinal cord 

with high accuracy (DC = 0.86 ± 0.03). (left) Sagittal view. (right) Axial view. Also note that the 

high contrast between the gray and white matter was not an issue for the segmentation. 
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4.4.3 Cross-sectional areas 

Cross-sectional areas along the spinal cord were calculated along the plane orthogonal to 

the reconstructed centerline. Using a custom-made vertebral level detection module inspired from 

Peng et al. (2005), cross-sectional areas were calculated for each vertebral level (Figure 4.7). 

Note the difference of cross-sectional area between the two contrasts T1- and T2-weighted. These 

differences are inherent to the image properties, including factors such as the smoothing kernel 

during image reconstruction, T2* blurring effects, Gibbs and flow artifacts. 

 

Figure 4.7 : Cross-sectional areas along the spinal cord for fifteen subjects. Mean and standard 

deviation of the area extracted from T1- (blue solid line) and T2-weighted (red dashed line) 

images are plotted on the same scale by corresponding vertebral levels. Small non-significant 

differences are visible between T1- and T2-weighted results, probably due to the differences of 

blurring between the two contrast mechanisms and/or sensitivity to motion/low artifacts. 

4.4.4 Computational time 

The proposed method was implemented in C++ using library functions from ITK (Yoo et 

al, 2002) and VTK (Shroeder et al., 2006). It was run on a Mac OS X system equipped with an 

Intel Core i7 3.4 GHz processor and 8 GB RAM. The spinal cord detection took on average 8 s. 

The segmentation of the whole spinal cord was on average 30 s long. The most time consuming 

part of the algorithm is the global refinement and deformation of the high-resolution mesh. The 

computation time is reduced if the low-resolution propagation produces segmentation close to the 

optimal solution, which is usually the case for T2-weighted images thanks to a higher CSF/spinal 

cord contrast.! !
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4.5 Discussion 

This study presented a spinal cord segmentation method based on MR images. To our 

knowledge, this is the first fully-automated method for segmenting the whole spinal cord, without 

particular constraint on the size or location of the field of view. The method proved to be robust 

towards three different contrasts: T1-, T2- and T2*-weighting and worked equally well on 

isotropic and anisotropic voxels. The software notably outputs a binary mask of the segmentation 

as well as values of cross-sectional measures along the spine. The following paragraphs will 

discuss the adaptation of our method to the type of contrast, and discuss the accuracy and the 

robustness of both the spinal cord detection and segmentation. 

By inverting the gradient direction of the images, our method can work for T1- and T2-

weighted contrasts. However, due to large contrast differences between T1- and T2-weighted 

scans, parameters had to be adjusted for each specific contrast. For example, the intensity 

difference between the spinal cord and the CSF is lower for inversion-recovery T1-weighted 

images than for T2-weighted images. Hence, to ensure an accurate segmentation, the relation 

between the trade-off parameter ! and the local CSF/cord contrast has to be higher on the T1-

weighted compared to the T2-weighted scans. A low trade-off ! can lead to under-segmentation 

of the spinal cord. We developed a contrast-adaptive mechanism for this parameter based on prior 

information that allows higher deformations in case of low local contrast around the spinal cord. 

As the contrast computation is performed on cross-sections of the spinal cord, the resolution of 

the image, especially in the inferior-superior direction, may have an influence on the contrast 

value. However, high accuracy was reached even on images with lower resolution. Applying a 

median filter on the intensity profile reduced the effect of noise on the contrast calculation. 

The automation of the proposed method relies on the detection of the spinal cord in axial 

slices using the Hough transform, followed by the propagation of a deformable model along the 

spinal cord. By analyzing the spinal cord detection module, results show excellent sensitivity (T1: 

99.48% ; T2: 92.07%) using an elliptical Hough transform. Helpful to the discriminant validation 

procedure for the spinal cord detection, this method is highly robust towards poor contrast 

(Figure 4.3.a and Figure 4.3.d) and other tubular structures that may appear in the image (Figure 

4.3.b and Figure 4.3.c). All 30 volumes (T1- and T2-weighted) had a success rate of 100% for 

detection at the cervical level. This spinal cord detection method can be used to initialize some of 
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the semi-automatic method in the literature as (Coulon et al., 2002; Horsfield et al., 2010; Van 

Uitert et al, 2005). The detection module can provide one seed point (e.g., center of the spinal 

cord at a given slice) as well as the whole spinal cord centerline. Note that full spinal cord 

segmentation could not rely only on the detection module, because it only provides an elliptical 

shape and therefore would lack precision. Moreover, the Hough transform is a highly time-

consuming method. For these reasons, a propagation approach was used for the segmentation. 

With respect to the segmentation process, results suggest high accuracy when compared 

against manual segmentation. Dice coefficients were 0.90 ± 0.03 for T1- and T2-weighted images. 

These results are better or in the same range as the inter-rater variability. Accuracy was higher or 

similar to the method from Horsfield et al. The reproducibility of PropSeg towards different 

raters was also demonstrated (Table 4.3). The PropSeg method was able to manage different 

curvatures of the spinal cord (see Figure 4.4) and performed well on two patients with spinal cord 

injury (see Figure 4.5), despite drop-out artifacts caused by metallic implants. The robustness of 

the PropSeg method is largely attributed to the propagation approach and to the deformable 

model constraints. These constraints can notably manage poor contrast between the CSF and the 

spinal cord. In order to ensure a robust and accurate segmentation despite the variability across 

sequences, SNR and contrasts, the deformable model adapts to the local contrast between the 

CSF and the spinal cord. However, excessive lack of contrast leads to segmentation failures. This 

especially holds true for inversion recovery T1-weighted sequences. These rare issues do not stop 

the propagation but increase the Hausdorff distance variability (see Table 4.2). The method from 

Horsfield et al. addresses this problem by applying a smoothness filter on the resulting 

segmentations but this solution can suppress important details in the spinal cord segmentation, 

such as small-scale atrophy.  

A critical step of the segmentation method is the computation of spinal cord orientation at 

each iteration of the propagation. As noted before, if low contrast between the spinal cord and 

CSF appears along the spinal cord, the propagation will lack robustness. For example, an over-

segmentation due to lack of contrast or large lordosis can propagate along the spinal cord. A 

possible solution to prevent such phenomenon would be to start the segmentation at multiple 

positions along the spinal cord and merge the resulting meshes to provide a correct segmentation. 

However this would come at the price of computation time. This approach, highly parallelizable, 

will be the subject of future investigations. 
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The independence of the PropSeg method towards spatial resolution was achieved by 

using distances in millimeter instead of in voxel units. To demonstrate the performance of the 

PropSeg method with different image resolutions, segmentation was performed on images at 

0.5×0.5×3 mm3 resolution (with 2 mm slice gap) (see Figure 4.6). Although larger thickness 

produces more partial volume effects in curved spines, the higher in-plane spatial resolution 

provides higher accuracy for cross-sectional area measurements. Thus, there is a trade-off to be 

made and the choice of voxel resolution should depend on the application. We suggest to use 

anisotropic voxels for measuring cross-sectional area along a large rostro-caudal extension, and 

anisotropic voxels with high axial resolution for measuring cross-sectional area locally, e.g., at 

C2-C3 level.  

In order to provide fully automatic spinal cord segmentation, it is necessary to know 

where to end the propagation. The field of view can sometimes include the brainstem or a section 

of the brain; on the other hand, the segmentation must end below the brainstem. Furthermore, 

images can potentially lack contrast due to inhomogeneous excitation in slab-selective sequence, 

or due to poor coil sensitivity profile. The deformable model is therefore not able to ensure a 

correct segmentation and the propagation has to stop. Similarly, a poor contrast or highly 

contrasted structure located next to the spinal cord can lead to a wrong computation of the spinal 

cord orientation and an error detection procedure is required to prevent wrong mesh propagation. 

Therefore, different termination conditions were used here: (i) poor contrast between the CSF and 

the spinal cord, (ii) too large deformation, (iii) too large cross-sectional area and (iv) 

inconsistencies in the mesh, for example when an overlapping between two iteration of the 

propagation happens. All these conditions are combined to stop the propagation when an error 

occur or when it spread out of the spinal cord. Termination values were determined 

experimentally, while relative values were used to be independent of the dataset. The user can as 

well define the FOV of interest by indicating the start and end of the segmentation as parameters 

of the method or by cropping the image. 

Despite the high robustness of the PropSeg method, segmentation failure can occur. In 

that case, the user can overcome the failure by manual interventions. In case the initial detection 

fails, the user can provide an approximation of the spinal cord center as an input binary image. 

This image can be easily created using free editors (e.g., fslview (Jenkinson et al., 2012)). In the 

scenario where the propagation fails, the user can manually edit the original image, similarly to 
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what is done for automatic segmentation of the brain cortex (Dale et al., 1999). Here the user 

would add more contrast in certain regions of the image. This procedure usually takes a few 

minutes. ! !
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4.6 Conclusion 

This paper presented a method for automatic segmentation of the spinal cord on MR 

volumes. The proposed method yielded successful results on T1-, T2- and T2*-weighted contrasts 

as well as on different image resolutions and fields of view, including the cervical, thoracic and 

lumbar spinal cord. The initialization of the algorithm is provided by an independent module that 

automatically detects the spinal cord center on axial slices. The module itself can also be adapted 

for automatizing other registration methods proposed in the literature. Improvements on 

computational time and robustness towards new dataset and contrast will be subject of future 

investigations. The software outputs the centerline and cross-sectional area, opening the door to 

morphological studies with large throughput. Our program is freely available at!

https://sourceforge.net/projects/spinalcordtoolbox/. 
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CHAPITRE 5 ARTICLE #2 : AUTOMATIC SEGMENTATION OF THE 

SPINAL CORD AND SPINAL CANAL WITH VERTEBRAL LABELING 

USING DEFORMABLE MODELS 

Cet article présente le couplage entre notre méthode de segmentation automatique de la 

moelle épinière avec la méthode d’identification des niveaux vertébraux développée dans notre 

laboratoire (Ullmann et al., 2014). Il donne également plus de détails sur certaines parties de la 

méthode de segmentation telles que la détermination des paramètres d’optimisation des modèles 

déformables, l’initialisation et la validation en segmentant plus de sujets et le fluide cérébro-

spinal. Un référentiel générique de la moelle épinière, basé sur les niveaux vertébraux et 

permettant la comparaison immédiate des mesures de la moelle, y est également décrit. 
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5.1 Abstract 

Fast, accurate and automatic in vivo spinal cord and spinal canal measurements are 

valuable for the diagnosis/prognosis of neurodegenerative diseases and the biomechanical 

assessment for individualized studies of traumatic spinal cord injury. This paper presents a 

pipeline for a fully automatic spinal cord and spinal canal segmentation on different types of MRI 

contrast (e.g. T1- and T2-weighted sequences) and any field of view. Our method is based on the 

multi-resolution propagation of tubular deformable models. The unsupervised initialization is 

generated by an independent spinal cord detection module, based on an elliptic Hough transform. 

Coupled with an automatic intervertebral disk identification method, our segmentation pipeline 

provides quantitative metrics of the spinal cord and spinal canal as cross-sectional areas and 

volumes in a generic vertebral coordinate system, allowing easy inter- and intra-subject 

comparisons for large-cohort studies. The impact of pre-processing as well as initialization and 

segmentation parameters have been investigated extensively and tested on T1- and T2-weighted 

images. This method was validated against manual segmentation and state-of-the-art techniques 

from 17 subjects on T1- and T2-weighted images for spinal cord segmentation, and on T2-

weighted images for spinal canal segmentation. Results have been compared with an existing 

active surface method and show high local and global accuracy (Dice coefficients 0.92 ± 0.01) 

for both spinal cord and spinal canal segmentation. 

 

Keywords: Spinal cord, spinal canal, CSF, automatic segmentation, vertebral labeling, CSA, 

deformable models, MRI  
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5.2 Introduction 

The knowledge of spinal cord (SC) and spinal canal morphology (e.g., cross-sectional 

size, shape) is valuable for various clinical applications such as the diagnosis and prognosis of 

neurodegenerative diseases [1, 2] and the biomechanical modelling for individualized studies in 

traumatic SC injury [3]. Several studies have quantified morphology of post-mortem and in vivo 

human spinal cord [3-10]. The extracted data allowed analysis of the relationship between 

anatomical metrics (sex, age, height, etc.) and SC measurements (SC area, SC transverse and 

anteroposterior diameter, white/grey matter area/ratio, etc.). These findings have notably raised 

interest in proposing normalization methods for SC measurements, in order to minimize the inter-

individual variations and be more sensitive to disease-related effects [3, 11-14]. For example, the 

SC transverse area, normalized to the C3 vertebral level, has been recently demonstrated to be 

morphologically invariant (i.e. measures “that are similar in all specimens examined despite a 

large interindividual variation” from [3]). Therefore, C3 CSA of a patient can be used as its own 

control for detecting abnormalities at other SC levels (providing C3 is not affected by pathology). 

Furthermore, quantification of these structures of interest is valuable for the planning of cervical 

spine surgeries in the cases of traumatic brain injury [15]. Indeed, surgical planning tools can 

provide detailed imagery of the spinal cord near fractures vertebrae, thereby reducing the risk for 

surgical complications.  

With respect to these past advances, it is worth mentioning that most of the in vivo SC 

measurements have been performed on MR images using non-automatic and time-consuming 

methods [1, 16]. This notably limited the number of subjects that could be considered for large-

scale SC morphometric studies. This also introduces a bias, since the appreciation of SC contour 

can be subjective and vary across different raters. An automatic and accurate segmentation 

method for the spinal cord would enable the conduction of large group multi-center studies and 

improve/complete the findings of previous investigations. 

Several techniques for spinal cord and spinal canal segmentation have been developed in 

the past fifteen years. Archip et al. [17] have developed an automatic spinal canal segmentation 

method for computed tomography (CT). Their technique used an anatomical structure map and a 

plan solver to quickly identify (several minutes) organs in the neighborhood in the image and 

approximate the spinal canal position. The segmentation was performed using active contours 
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(snake) in 2D and region growing in case of failure. Later on, Burnett et al. [18] have 

demonstrated the effectiveness of deformable models in the spinal canal segmentation, once 

again in CT volumes, for the identification of region-of-interests (ROI), such as lesions for 

radiotherapy. The initial surface was positioned in the spinal canal by minimizing the distance 

between the surface vertices and the points extracted by an edge detection. The surface is then 

relaxed towards bone edges using deformable model theory. Using active contour and region 

growing techniques, Nyul et al. [19] have developed a semi-automatic spinal cord and spinal 

canal segmentation algorithm in CT, requiring only one point at the spinal cord center as 

identified by the user. The nearby structures were identified using the known intensity of tissues 

in CT images, providing initialization for spinal cord/canal segmentation. Another group, 

Rangayyan et al. [20], demonstrated the feasibility to detect the spinal canal (and therefore the 

spinal cord) using the Hough transform [21] on axial CT images. The detection initiated a region 

growing method followed by multiple morphological operations (thresholding, closing, etc.) to 

extract the accurate spinal canal shape. 

However with the advent of MRI providing significantly enhanced contrast levels to 

visualize the spinal cord, some segmentation methods on MRI have also been developed in the 

past years. Losseff et al. [1] have introduced a semi-automated intensity-based method providing 

measures of SC cross-sectional areas (CSA). Later, Tench et al. [22] improved CSA 

measurements in their edge-detection-based method by taking into account the spinal cord 

orientation and the partial volume effect between SC and cerebrospinal fluid (CSF). However, 

these methods still need heavy manual interventions. Coulon et al. [23] developed a semi-

automatic method based on active surfaces (B-Spline surface), requiring only a few points along 

the spinal cord but remains computationally expensive and time-consuming due to the exhaustive 

optimization procedure (~10h). To reduce segmentation time, Horsfield et al. [16] developed a 

similar method with a different surface representation. Based on manually selected points, a 

cylinder mesh composed by oriented disks is built along the length of the spinal cord. 

Segmentation is performed by deforming in an iterative fashion, each disk along image gradients, 

with neighborhood constraints used to avoid aberrant deformation. This approach significantly 

reduces the segmentation time down to several minutes only. Moreover, the authors have 

validated their segmentation method on multiple MR contrasts (T1- and T2-weighted images). In 

a similar way, McIntosh et al. [24] have developed a semi-automated SC segmentation method 
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requiring only two seed points based on deformable organisms and have validated it on patients 

with multiple sclerosis [25]. Recently, Chen et al. [26] have demonstrated the feasibility to 

segment the spinal cord automatically on various MR contrasts and any fields of view (cervical, 

thoracic and lumbar). Their method is based on the non-rigid deformation of an anatomical 

template of the spinal cord while preserving segmentation topology. This algorithm still requires 

a template and multiple atlases to be built for each type of contrast and field of view, although the 

authors have provided a method for template generation from manual segmentations based on 

deformable registration. 

In order to directly compare SC measurements (CSA, SC volume) between subjects in 

longitudinal fashion, SC segmentation method needs to be coupled with vertebral/spinal level 

detection/identification algorithms. Peng et al. [27] developed an automated vertebral detection 

algorithm based on T1-weighted sagittal images, by using peak detections on the intensity profile 

along vertebral bodies. The intervertebral disks were detected using cross-correlation between the 

image and a disk intensity template. Recently, Ullmann et al. [28] developed an automatic 

vertebral level identification algorithm on T1- and T2-weighted volumes also based on the 

vertebral bodies and intervertebral disks intensity profile after shifting SC centerline. The peak 

detection was coupled with a template of average vertebral distance to improve detection 

accuracy and manage missing vertebrae or poor contrast due to artefacts or pathology. 

While only a few published SC segmentation methods are fully automatic [26, 29, 30], 

most of them usually require manual interventions for initialization or segmentation correction. 

Moreover, none of the published automatic method can segment both the SC and spinal canal 

while being robust towards any contrast and field of view. Furthermore, none can automatically 

generate 3D models of the SC or spinal canal, where sub-regions are labeled by vertebral level, 

thereby enabling precise inter- and intra-patient comparisons based on the cervical and thoracic 

spine anatomy. Recently, we developed an automatic spinal cord segmentation method for MR 

images [31]. This method was validated on multiple type of images (T1w, T2w, T2*w) and 

different fields of views (cervical and thoracic).  

Public availability of the method is another significant concern. While few methods are 

available via paid [16] or free [26] software, others are not, making it difficult to apply the 

previously published segmentation methods, given that the code implementation usually requires 
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some minor modifications and is often optimized to the type of data that was used to validate the 

published method. 

This paper presents a fully automatic framework for the segmentation of the spinal cord 

and spinal canal, parceled by cervical and thoracic vertebral levels. The method is adapted to two 

different contrasts in MRI, with T1- and T2-weighted images. The specific objectives are: (i) to 

extend our method in [31] for segmentation of both SC and spinal canal and evaluate the 

sensitivity of parameters in the optimization process, (ii) to provide a framework for combining 

SC segmentation with vertebral labeling based on [28] and (iii) to make the method freely and 

publicly-available as an open source project. The unified pipeline is fully automatic and provides 

SC measurements at specific vertebral levels, enabling objective inter- and intra-subject 

comparisons with large-throughput. 

 

5.3 Materials and methods 

The complete segmentation pipeline is composed of two modules: (i) a SC and spinal 

canal segmentation method (PropSeg) [31] and (ii) a method to extract the location of inter-

vertebral disks [28]. Below is an overview of each module, with methodological description of 

the PropSeg algorithm, including the contrast adaptation and computation of the localized 

orientation. Validation of the pipeline is then demonstrated for inter/intra-subject comparison 

using vertebral level information. A diagram of the complete segmentation pipeline is presented 

in Figure 5.1. 

5.3.1 PropSeg – Spinal cord segmentation 

The SC segmentation method (PropSeg) is based on the iterative propagation of a tubular 

deformable model. PropSeg is composed of three main steps: (i) an initialization step, which 

provides the approximate spinal cord position and orientation in the image, (ii) an iterated 

propagation of a low-resolution deformable model, and (iii) a global deformation of the refined 

surface. Except for linear intensity normalization, no pre-processing is applied on the input 

images. 
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5.3.1.1 Spinal cord detection 

The first step computes automatically the SC position by applying an elliptical Hough 

transform on multiple adjacent axial slices of the image. This detection is performed around the 

middle slice of the image in the head-feet axis.  First, in order to speed up the detection of 

ellipses, a ROI of 5 cm around the spinal cord in the left-right direction is extracted by detection 

of the human body symmetry. We assume the spinal cord is included in this 5 cm region on axial 

slices of the MR volume, since the diameter of the SC is of few millimeters. The medial antero-

posterior (AP) line, passing through the spinal cord, is detected by computing mutual information 

(MI) between the right and left images around the AP line. We assume that the medial AP line 

presents the maximum MI value when searching along the left-right axis. Based on preliminary 

evaluations, this step improves the ellipse detection accuracy as well as reducing its computation 

time by restraining the search field.  

 

Figure 5.1 : Diagram of the SC segmentation pipeline. The segmentation is performed by 

PropSeg algorithm in three step: (i) automatic SC detection (ii) iterative propagation of a low-

resolution deformable model built as a tubular mesh (in green) and (iii) refinement and global 

deformation of the surface. PropSeg is coupled with a vertebral level identification method from 

[28]. 

As the Hough transform detects multiple ellipses in each axial slice, ordered by their 

respective accumulation value, a subsequent step is applied to determine which combination of 

ellipses gives the best approximation of the spinal cord. Therefore, false positives are removed 

using structural a priori (spinal canal/spinal cord coupling, adjacent ellipses) and the detected 

ellipses from different slices are connected by a basic neighborhood analysis. Two ellipses are 

connected when the distance distellipses between them respects the following condition: 
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 !"#$!""#$%!% ≤ 2 ∗ !"#! (5.1) 

where !"#! is the gap between two adjacent axial slices on which the Hough transform was 

performed. This gap must take into account the resolution of the image in the inferior-superior 

direction. An approximation of the spinal cord position and orientation is determined based on 

the longest and greatest (in terms of accumulator values) detected chain of ellipses. 

The SC detection process described above usually determines the correct position and 

orientation of the SC in the MR volume. Sometimes, however, the local CSF/SC contrast is not 

high enough to enable a proper detection of the SC. Noise or other highly contrasted tubular 

structures in the human body as arteries or aorta can as well hinder the SC detection process. We 

developed a supervised classification algorithm, based on a discriminant analysis, validating the 

correctness of the SC detection module. Three metrics are extracted from the image at the 

detection position: (i) the local CSF/SC contrast, (ii) the average distance between the center of 

the ellipse and the SC edges and (iii) the standard deviation of these distances. Then, the 

extracted values are compared to a quadratic surface in the tridimensional metric space (see 

Figure 5.2) to determine if the detection position is the spinal cord or not. The quadratic surface 

has been computed from an experimental dataset of 15 healthy subjects. 
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Figure 5.2 : Quadratic surface (red surface) discriminating correct (blue points) and incorrect 

(red points) SC detection through three metrics: the local CSF/SC contrast and the mean and 

standard deviation (std) of the distance between the SC center and its edges in the image. 

5.3.1.2 Spinal cord segmentation 

Once the position of the SC is identified, an initial elliptical tubular surface (with low-

resolution : ~100 vertices/cm) is built based on the information given by the initialization step 

and is deformed towards the spinal cord edges using a deformable model approach [32]. This 

method consists of a two-step iterative deformation of a triangular mesh. The first step is the 

computation of the most promising position of each mesh vertices!!!, based on the following 

equation: 

 !! = !! + !ℎ!! !!!where!!!! = argmax
!!!!,…,!

!!"#$%& !! + !ℎ!! − !ℎ!!!  (5.2) 

where !! and!!! are respectively the center and the normal of the mesh triangles, ℎ is the distance 

between two searched points and!2! + 1 is the number of searched point, determined as described 

in Section II.3. Here,!! is the feature function that drives the deformation process. In this study, 

the feature!!!"#$%& is defined as the dot product between the normal !! and gradient vector!! at 

the searched point position, given by the following equation: 
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 !!"#$%& !! + !ℎ!! = !!"!!!! !! + !ℎ!!  (5.3) 

The weight factor !!" takes on the value {-1;1} depending on the spinal cord/CSF 

contrast and is a set parameter based on the scanner’s characteristics. The parameter!! is a trade-

off between the distance !! − !! and its “feature strength”, and is computed based on prior 

information on the local contrast between the spinal cord and the cerebrospinal fluid (CSF). 

Once each !! is computed, an iterated deformation is performed by minimizing the 

following energy equation: 

 !!"#$%& ! = !!"! !!
! !!

!! − !!
!!

!!!
+ ! !! − !! − ! !!! − !!!

!

!∈! !

!

!!!
 (5.4) 

where !! are the current mesh vertices while !!! are the vertices of the initial mesh, ! and ! are 

respectively the number of triangles and vertices of the mesh. Here, ! represents the affine 

transformation matrix (scaling, translation and rotation) between the initial and the current mesh. 

The left term in Eq. 5.4 drives the surface towards the edges of the spinal cord while the right 

term constrains the point’s relocation to hinder extravagant surface deformation. These two 

energy terms are balanced by the parameter !. Since Eq. 5.4 is quadratic, it can be efficiently 

minimized using a standard conjugate gradient method (e.g. [33]). 

Once the initial tubular mesh is deformed onto the SC edges by minimizing iteratively Eq. 

5.4 using conjugate gradient, a sub-section!!! of length !!! is extracted of the mesh, duplicated 

and translated in the spinal cord direction. The spinal cord orientation of the appended sub-

section is computed by maximizing the sum of image gradient magnitude at each vertex’s 

position, using the following equation, where !!"#$%& !!  is here defined as the image gradient 

magnitude at the position !!: 

 !!"#$%& ! = !!"#$%& ! !! − ! + !
!

!!!
 (5.5) 

The mesh is rotated by the rotation matrix ! around the first disk at the centroid ! of the 

mesh section. Then, the oriented sub-section !! is deformed using the same procedure as the 
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initial mesh. The deformable model optimisation rapidly converges as the sub-section !!, 

extracted from the last iteration of propagation, represents a good approximation of the new SC 

section. 

The sub-section !! is directly connected to the initial mesh because of their disk-based 

representation (see Figure 5.1), constituting a larger SC segmentation surface. A new sub-section 

!! is extracted from the total surface, duplicated and translated in the SC main direction, leading 

to a new iteration of the SC propagated segmentation. 

After the complete low-resolution SC segmentation, the total surface !! is refined (mesh 

resolution increased by a factor of 4) and globally deformed using Eq. 5.4 and additional smooth 

constraints. 

5.3.1.3 Optimization procedure for PropSeg 

The results of the energy minimization greatly depend on the configuration and settings of 

the energy equation (Eq. 5.4). Indeed, a good choice of parameters and appropriate attraction 

features assures that the optimal boundary will reach to a global minimum. This equation must as 

well possess the capacity to manage noise and lack of contrast. The parameters ℎ and ! in Eq. 5.2 

defines the distance and the resolution of the surface displacement at each deformation iteration, 

respectively. Indeed, the most promising position of a vertex will be searched between −!ℎ and 

+!ℎ mm on the surface normal with a stepsize of ℎ mm. Then, ! is the number of point on the 

searched segment of line. A too low distance !ℎ would hinder the convergence of the deformation 

and maybe lead to an under-segmentation. Conversely, a too high value could lead to over-

segmentation due to attraction to high-contrasted nearby anatomical structures. The influence of 

the search resolution ℎ on the segmentation’s results is lower than the distance parameter. A 

minimum resolution must be reached in order to avoid loss of precision in the segmentation. 

Therefore, these two parameters must be set in accordance to the dimensions of the imaged organ 

and the resolution of the image. Considering the small diameter of the spinal cord and taking into 

account the varying intensity of bones and especially intervertebral disks around the spinal cord, 

optimal ! and ℎ values have been experimentally determined as 15 and 0.2 mm, respectively, 

leading to a distance of search !ℎ of 7.5 mm. 



91 

 

Based on the hypothesis that the initial surface progressively converges to the optimal 

solution, points detected far from the mesh should be considered less promising than points 

closer to the current mesh. Then, an additional parameter, !, has been integrated to Eq. 5.2 to 

balance the strength of the feature !!"#$%& (Eq. 5.3) at a particular point towards the distance of 

this point to the surface. As the feature !!"#$%& is directly proportional to the image gradient, it is 

strongly linked to the CSF/SC contrast. Contrast variation along the SC caused by variable RF 

transmit field and/or receive coil sensitivity profile can lead to under- or over-segmentation. 

Indeed, the deformable surface can be attracted to other highly contrasted anatomical structures 

nearby the spinal cord or, inversely, can miss the SC’s edges and therefore not be able to be 

attracted to it. In order to manage variable local CSF/SC contrast, the parameter ! is computed at 

each iteration of the propagation depending on the contrast. The optimal relationship between ! 

and the contrast has been experimentally calculated on T1- and T2-weigthed images from a subset 

of training subjects using the following procedure: 

1. Regions were manually extracted from the subjects’ volumes. Each region covers one 

vertebral level and presents approximately constant CSF/SC contrast, which has been 

computed; 

2. Automatic SC segmentation was performed on all regions using a wide range of ! values 

[0,50] and Dice coefficients (DC) were calculated against manual segmentations. Value 

with maximum DC was extracted for each sub-image; 

3. A second order polynomial equation was fitted on the ! - contrast data when DCs were 

superior to 0.875 (based on preliminary results). 

The CSF/SC contrast is computed in the spinal cord according to [31]. Briefly, multiple 

intensity profiles around the SC center on the SC transverse plane are extracted. CSF and SC 

intensities are determined as the average intensity around the maximum first derivative on the 

intensity profiles. Following this procedure described above, the optimal relation between the 

parameter ! and the contrast ! follows the polynomial: 

 ! = 0.0001!!! + 0.0376!! + 0.1312 (5.6) 
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The illustration of this function is provided in Figure 5.3. This equation enables the 

computation of ! at each iteration of the propagation, leading to a local contrast adaptation of the 

segmentation. 

 

Figure 5.3 : (Left) Optimal relation between the trade-off parameter d and the local CSF/SC 

contrast (x). Parameter d is included in the propagation equation (Eq. 5.2) and weights the 

relative contribution of the image feature (gradient) versus the maximum deformation. Each blue 

point represents the optimal parameter d of the segmentation in one region. The red line is the 

polynomial curve fitted to the data. (Right) Examples of region extraction (yellow rectangles), 

contrast and d computation, and spinal cord segmentation. Note that the image intensity is 

normalized before segmentation. 

5.3.1.4 CSF segmentation 

The cerebrospinal fluid (CSF) inside the spinal canal is segmented using a similar method 

to the PropSeg algorithm. The initialization of the segmentation is the provided by the same point 

and direction from the spinal cord initialization and the average radius of the larger detected 

ellipses (corresponding to the spinal canal). The CSF is extracted by minimizing Eq. 5.4, 

however in this case, inverting the contrast factor !!". The CSF can be segmented only on T2w 

images due to poor contrast between CSF and surrounding structures on T1w images. As 
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surrounding high contrasted anatomical structures (outer edges of vertebrae, muscles and fat) are 

directly adjacent to the CSF, we expect less accurate CSF segmentation than SC segmentation. 

Indeed, during CSF segmentation, deformable models can be attracted more easily by nearby 

high contrasted structures other than the edges of spinal canal. 

5.3.2 Extraction of vertebral levels 

Once the SC and spinal canal segmentations are obtained, its centerline (i.e. the center of 

spinal cord along the human body) is generated and used to detect the inter-vertebral disks as 

initially proposed in [28]. Briefly, the SC centerline is shifted to the anterior direction, then the 

intensity profile is reconstructed. Following pre-processing (detrending, normalized by rough 

peak-detection), a moving correlation is performed with a sinc function to find each inter-

vertebral disk. Robustness of the algorithm is ensured by weighting the correlation with a 

probabilistic location of the disks from a disk location template of young adults. This 

probabilistic location is iteratively updated as each new disk is detected.  

5.3.3 Inter-/intra-subject correspondence 

Following vertebral labeling of cervical and thoracic levels, inter- and intra-subject 

comparison of CSA is performed by interpolating each subject’s data to a generic vertebral level 

coordinate system. This coordinate system is built from vertebral levels positions along the spinal 

cord centerline, starting at the upper edge of C1 vertebral level as identified by the procedure 

described in Section II.B and descending through the spine (Figure 5.4). 

5.3.4 Validation methodology 

The automatic SC and CSF segmentation methods presented in this paper were validated 

on T1- and T2-weighted images from 17 healthy subjects. This study was approved by the local 

ethics committee and all subjects provided written consent. 

Acquisitions were performed on a 3T MRI system (TIM Trio, Siemens Healthcare, 

Erlangen, Germany) using the standard head, neck and spine coils as described in [31]. Each 

subject had a T1- and a T2-weighted scan covering the full spinal cord as well as the brain in order 

to test the efficiency of the stopping condition. This large coverage was achieved by acquiring 

two FOVs per contrast, one including the head and cervical spine and the other including part of 
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the cervical, thoracic and lumbar spine. Then, the two volumes were stitched together using the 

off-line console tools after correcting for image bias field (signal non-uniformity) and gradient 

non-linearity distortions. Parameters for the T1-weighted scan were: multi-echo MPRAGE 

sequence [34], TR = 2260 ms, TE = 2.09 ms, TI = 1200 ms, flip angle = 7°, bandwidth = 651 

Hz/voxel, voxel size =!1×1×1 mm3. Parameters for the T2-weighted scan were: slab-selective 

fast spin echo, TR = 1500 ms, TE = 119 ms, flip angle = 140°, bandwidth = 723 Hz/voxel, voxel 

size =!1×1×1 mm3. The acquisition time for both sequences with the two FOVs was 20 min. 

 

Figure 5.4 : Illustration of the vertebral coordinate system (white arrows) on the SC. This 

coordinate system is set up based on automatic SC segmentation from PropSeg and vertebral 

level identification. Its origin is the upper edge of C1 vertebral level and goes though the spinal 

cord. It allows the immediate inter- and intra-subject comparison of SC measurements. 

The segmentation method was validated against manual segmentations of the spinal cord 

and the cerebrospinal fluid and compared with an existing spinal cord segmentation method 

based on active surface [16]. PropSeg segmented the spinal cord from C1 to T8 only because the 

imaging protocols used in this study does not provide high enough CSF/SC contrast for SC 
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segmentation lower than the T8 vertebra. The manual segmentations were performed on the 

whole spinal cord by an expert using closed polygon ROI tool from OsiriX (http://www.osirix-

viewer.com). Inter-rater reproducibility was determined in a previous study [31]. Global accuracy 

of the proposed method was evaluated by computing 3D Dice coefficients [35] and Hausdorff 

distances [36], implemented in ITK [37], between segmentations from PropSeg and manual 

segmentations. Due to weak contrast between CSF and bones on T1-weigthed images, the CSF 

was segmented only on T2-weighted images. 

The vertebral level identification method was been validated in a previous study [28], 

presenting 100% of correct identification, even when missing vertebrae, yielding a global 

accuracy of 2.2 ± 1.6 mm. 

Using the information extracted from vertebral level identification, we validated the local 

accuracy of the spinal cord segmentation method. 2D Dice coefficients were calculated for each 

axial slice of the segmentations and averaged for each vertebral level. Cross-sectional areas of the 

spinal cord have as well been computed on T1- and T2-weighted images and placed in the same 

physical space. In order to assess the robustness of the method towards the initialization process 

and evaluate the efficiency of pre-processing the input images, the following experiments were 

also conducted. 

5.3.4.1 Impact of pre-processing 

The sensitivity of image pre-processing was assessed with respect to segmentation results. 

Assessment was conducted on T1- and one T2-weighted images in a sub-group of subjects. We 

tested two common image filters: an intensity bias normalization filter and a denoising filter. The 

different tests with parameters are described below: 

• Gaussian filter (! = 0.5; 1.0; 1.5 ) 

• Median filter 

• Non-local means denoising [38] 

• N4 algorithm [39, 40] 

• Median filter followed by N4 algorithm 

• N4 algorithm followed by a median filter. 
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5.3.4.2 Impact of SC initialization  

Like any propagation method, the PropSeg method propagates errors stemming from the 

initial mesh model. Therefore, a correct initialization is extremely important to provide an 

accurate segmentation. We evaluated the influence of initialization position on segmentation 

accuracy on T1- and T2-weighted images from five subjects. Instead of detecting the spinal cord 

on the middle axial slice of the image, the SC segmentation was ran several times, each time with 

initialization at a different vertebral level, from C2 to T8 (included). 

5.4 Results 

Results of the SC segmentation on T1- and T2-weigthed images and CSF segmentation on 

T2-weigthed on 17 healthy subjects are presented in Table 5.1. As described in Section II.D, 

because of low image contrast due to poor SNR in the lower back region, the segmentations from 

PropSeg cover at least the spinal cord from C1 to T8 for the entire dataset, as shown in Figure 

5.5. 

Based on the literature [26, 41], full SC segmentation can be considered as accurate when 

the Dice coefficient against manual segmentations are higher than 0.85. Moreover, considering 

SC and CSF dimensions (SC and CSF diameter are around 4 and 8 mm, respectively), Hausdorff 

distances, calculated as the maximum distance between two surfaces, must not be higher than a 

few millimeters [25]. 
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Figure 5.5 : Example of SC (in green) and CSF (in red) segmentations on a T2-weighted image 

from a healthy subject. 3D model of SC and CSF segmentation are visible on right. Note that 

axial images were interpolated for visualization purpose (trilinear interpolation). 

5.4.1 Accuracy assessment 

As shown in Table 5.1, SC segmentation shows better accuracy than CSF segmentation, 

as assessed by Hausdorff distances. The results also demonstrate that SC segmentations are more 

accurate on T1w images (DC=0.92 ± 0.01) than on T2w images (DC=0.91 ± 0.02). Moreover, 

PropSeg shows accurate results when compared to the active surface method from [16], as shown 

by higher Dice coefficients and lower Hausdorff distances on Table 5.1. All measures obtained 

with PropSeg are statistically more accurate than the active surface method. 

Table 5.1 : Assessment of spinal cord and CSF segmentation accuracy on T1-weigthed (T1w) and 

T2-weigthed images (T2w) in 17 healthy subjects. CSF was not segmented on T1w images due to 
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poor contrast between CSF and surrounding structures. Accuracy of the segmentation method 

(PropSeg) was demonstrated through Dice coefficients and Hausdorff distances compared to the 

active surface method from [16]. P-values (paired t-test) between PropSeg and Horsfield method 

are also shown for statistical significance. 

 Spinal cord – T1w Spinal cord  - T2w CSF – T2w 

 PropSeg Active surface PropSeg Active surface PropSeg 

Dice coefficient 0.92 ± 0.01 0.88 ± 0.04 0.91 ± 0.02 0.87 ± 0.03 0.90 ± 0.02 

p-values 0.0011 < 0.001  

Hausdorff distance 
[mm] 1.74 ± 0.22 2.05 ± 0.48 1.81 ± 0.38 2.19 ± 0.53 2.70 ± 0.58 

p-values 0.0426 0.01  

 

The 2D axial Dice coefficients for each vertebral level were evaluated along the cervical 

and thoracic spines, between T1- and T2-weighted images and are presented in Figure 5.6. 

According to the global accuracy measures (Table 5.1), the axial Dice coefficients show that the 

spinal cord segmentations for the T2w images are less accurate than the T1w ones but these 

differences are statistically significant (paired t-test, p < 0.05). 

 

Figure 5.6 : Accuracy of spinal cord segmentations using PropSeg per vertebral level for T1-

weighted (T1w) and T2-weighted (T2w) images. 2D Dice coefficient have been computed between 
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PropSeg results and manual segmentation on axial slices from 17 healthy subject. No significant 

differences in accuracy were observed between T1w and T2w segmentations. 

Cross-sectional areas (CSA) calculated along the spinal cord on T1- (T1w) and T2-

weighted (T2w) images from 17 subjects with PropSeg (see Figure 5.7) present the usual 

appearance of CSA curves as in the literature [3, 5]. However, significant differences (black stars 

on Figure 5.7) between area measurements on T1w and T2w images were observed for multiple 

vertebral levels (paired t-test, p < 0.05). Indeed, T1w areas are smaller than T2w measures at C3 

and T8 level while they are larger from T1 to T4 levels. 

 

Figure 5.7 : Mean and standard deviation of cross-sectional areas measured on 17 healthy 

subjects with PropSeg. Significant differences can be observed between T1w and T2w 

measurements at several vertebral levels (stars). 

5.4.2 Effect of SC initialization  

The influence of the initialization position on spinal cord segmentation accuracy is shown 

in Figure 5.8. Results with Dice coefficients higher than 0.85 can be considered as accurate 

segmentations [26, 41]. As expected, the initialization at the first vertebrae (C1) produces the 

least reliable segmentation, especially for segmentation performed on T1-weighted images, while 

segmentations initiated in the upper thoracic region (T1-T6) give the better results. Even if T1w 

segmentation can be more difficult than T2w segmentation, the overall shape of the spinal cord 

has been correctly extracted on our whole dataset. 
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Figure 5.8 : Influence of the initialization on the segmentation results on five subjects (T1w and 

T2w). Spinal cord segmentations have been initiated at each vertebral level from C1 to T8 and 

compared to manual segmentations. T1w segmentations are more accurate when initiated at 

thoracic level (upper panel) while T2w segmentations present good results at any vertebral levels 

(middle panel). Lower panel suggests initiating the SC segmentation in the thoracic region. Note 

that Dice coefficients can be in a range of 0 to 1 but the scale in this figure has been reduced to 

improve visualization of results. 

5.4.3 Effect of image pre-processing 

The results of pre-processing influence study on SC segmentation accuracy is shown in 

Table 5.2. Smoothing the image with Gaussian or median filter doesn’t improve accuracy. 

However, applying the N4 intensity bias correction after a median filter (or the inverse) improves 

the result of T1w segmentation on this subject by 0.11. N4 algorithm improves T2w segmentation 

accuracy but not after median filtering. The non-local means denoising does not have any effect 

on the segmentation accuracy for the test cases. 

 

Table 5.2 : Influence of image pre-processing on SC segmentation accuracy on T1w images (first 

row) and T2w images (second row) from samples subjects. First column shows initial Dice 

coefficients without any pre-processing. The following columns shows DC after Gaussian filter 
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(with ! = 0.5, 1.0, 1.5), median filter (! = 1), median filter followed by N4 algo, N4 algo, N4 

algo followed by median filter and non-local means denoising. Higher DC than initial results are 

enhanced in bold. 

DC Ø 

Gaussian Median 

! = 1 

Median 

! N4 
N4 

N4 ! 

Median 

Non-local 

means 

denoising ! = 0.5 ! = 1.0 ! = 1.5 

T1w 0.924 0.881 0.894 0.8 0.912 0.931 0.899 0.935 0.92 

T2w 0.92 0.9124 0.875 0.77 0.894 0.898 0.921 0.901 0.92 

 

5.4.4 Parceling of SC segmentation by vertebral levels 

Based on spinal cord centerline extracted from PropSeg segmentation, intervertebral disks 

were identified automatically using the method from [28]. Vertebral levels can be labelized on 

SC segmentation image for friendly displaying (see Figure 5.9). They can as well be used for 

inter- and intra-subject correspondence of SC and CSF measurements (see Figure 5.7) helpful to 

the vertebral coordinate system of the spinal cord (see Figure 5.4). 
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Figure 5.9 : Examples of SC and CSF automatic segmentations (lower row) and vertebral 

labeling (upper row) on T1w and T2w images from five subjects with variable cervical curvature. 

In the upper row, each color corresponds to a different label related to the vertebral level (1-

>C1, 9->T2, 15->T10), allowing easy inter- and intra-subject measurement correspondence. 

Note that some images were flattened to improve visualization. 
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5.5 Discussion 

This study presented a complete and automatic pipeline for the segmentation of the spinal 

cord and canal, which enables calculating morphological parameters along the SC or spinal canal 

in conjunction with vertebral labeling. Here we extended the work of [31] by providing 

segmentation of both SC and spinal canal based on the concept of propagating deformable 

models (PropSeg), as well as providing a detailed evaluation of the sensitivity of segmentation 

parameters. The PropSeg method was combined to an automatic vertebral labeling method [28] 

and integrated into a comprehensive and open-source framework, now part of the Spinal Cord 

Toolbox (http://sourceforge.net/projects/spinalcordtoolbox/). The following paragraphs will 

discuss the accuracy of spinal canal segmentation compared to spinal cord segmentation, 

initialization and pre-processing influence on segmentation accuracy as well as impact of our 

local contrast adaptation algorithm. The analysis will also cover differences in CSA measures on 

T1w and T2w images. 

In this paper, we demonstrated the ability of PropSeg to accurately segment the CSF on 

T2w images based on the same initialization as SC segmentation (see Figure 5.5 and Figure 5.9). 

Indeed, by simply inverting the weight factor !!" in Eq. 5.2 and Eq. 5.4, and initiating the 

surface deformation with a larger elliptical tubular mesh, automatic CSF segmentation can be 

achieved. The CSF was not segmented on T1w images due to lack of contrast between CSF and 

surrounding structures. CSF segmentation is possible on images that provide high contrast 

between the CSF and the vertebrae, such as in T2w images. The results show accurate CSF 

segmentation, similar to SC segmentation accuracy (DC=0.90 versus 0.91 respectively). Note 

that the accuracy assessment of CSF segmentation is downward-biased compared to the SC 

segmentation, due to its larger size which increases the probability of including additional 

attraction features that are not part of the spinal canal. Moreover, PropSeg segmentations show 

high accuracy when compared to an existing active surface-based segmentation method [16]. 

Results have also shown higher global accuracy of SC segmentations performed on T1w images 

compared to T2w images (see Table 5.1) even if the difference is not significant (paired t-test, p < 

0.05). This effect can as well be observed on local accuracy, calculated by vertebral level (Figure 

5.6). Moreover, we can note that the lowest 2D Dice coefficients appear at the first thoracic 

levels, where the local contrast between CSF and SC is fairly low in comparison to the cervical 
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spine. Indeed, in the dataset used for validation, this region presents the lowest SNR, due to the 

poorer coverage of the RF receive coils. Image inhomogeneity correction can be applied to 

improve results for T2w images. 

The local contrast adaptation mechanism introduced in a previous study [31] was further 

investigated in the present paper. Notably, the optimal relationship between the local CSF/SC 

contrast and the trade-off parameter!! in Eq. 5.2 was re-calculated on T1w and T2w images from 

five subjects (only two were used previously), using a modified version of the pipeline. Based on 

a larger dataset and an improved experimental protocol, the new polynomial model represents 

with better precision the CSF/SC variability and provides better results to the local contrast 

adaptation mechanism. The lower accuracy of T2w SC segmentations compared to T1w could be 

attributed to the higher variability of optimal ! values for T2w CSF/SC contrast, as shown in 

Figure 5.3 (high values of local contrast, up to 250, correspond to T2w d values, while low values 

down to 300 correspond to T1w d values), resulting in a less adaptive deformable model on T2w 

contrasts. 

The sensitivity of the location of the initialization (superior-inferior location) for SC 

segmentation propagation was also investigated. Results showed that this effect is fairly minimal, 

when compared to the variability inherent to the propagation of a long mesh (> 15 cm, see Figure 

5.8). T2w images were less affected by this parameter (in part due to high CSF/SC contrast) 

compared to T1w images, for which initialization in the thoracic region yielded better results. 

Initializing the method in a region of low CSF/SC contrast can be helpful to the contrast adaptive 

mechanism because the initial tubular surface will correctly be deformed on spinal cord edges. 

Therefore, we can conclude that initialization in the middle axial slice of the MR volume yields 

optimal results (the PropSeg software is set by default to initialize propagation in the mid-slice). 

Pre-processing can significantly improve image quality and therefore lead to more 

accurate spinal cord segmentations. Denoising can stabilize the optimization process in the 

surface deformation. Correction for intensity inhomogeneity in the image can minimize the 

disturbances of the segmentation process, despite the local contrast adaptation included in our 

deformable model (see Eq. 5.2). Several pre-processing methods were investigated on T1w and 

T2w images with respect to segmentation results. The N4 intensity bias correction filter [40] 

coupled with denoising filter which preserve edges (e.g. median filter [42]) improved the SC 
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segmentation (DC=0.935 versus 0.924 with no preprocessing) and should therefore be applied 

before any segmentation. We acknowledge the limitation of the small dataset used for pre-

processing analysis and future investigations will include our whole dataset. 

At some vertebral levels, CSA measures were significantly different between T1w and 

T2w images. These discrepancies can be explained by the variation in CSF/SC contrast between 

the two MR acquisition protocols, leading to different behaviors of PropSeg’s attraction energy 

forces, as defined in Eq. 5.4. However, the local contrast adaptive process is designed to manage 

this type of contrast variation. Another possible explanation is the presence of internal anatomical 

structures in the spinal cord that respond differently to MR acquisition mechanisms of T1w and 

T2w imaging protocols and therefore change the internal contrast of the imaged spinal cord. For 

example, a light darker band is visible on the internal circumference of the spinal cord on T2w 

axial images, which could be caused by a shorter T2 value in the dura mater [43]. This narrow 

band can produce high contrast just next to the spinal cord edges, leading to a wrong 

segmentation. Finally, the appearance of nerve rootlets may also change the appearance between 

the two contrasts. It is important to note that both T1w and T2w segmentations are visually correct 

and with similar global (Table 5.1) and local (Figure 5.6) accuracy despite the significant 

differences on cross-sectional area measurements. Indeed, due to the small size of the structures 

of interest, very minute changes can be the cause for these differences. 

The T1w-T2w difference in CSA observed at the C3 vertebral level (~8%), which is a 

popular region for atrophy quantification in MS [1, 44, 45], is in the same range as SC atrophy 

itself [13, 46]. Therefore, a particular attention to the choice of MR imaging protocol is required 

when studying cross-sectional areas of the spinal cord. Fortunately, these differences have 

minimal impact on longitudinal studies if the MR imaging sequence does not change. As done for 

different CSA measurement techniques recently [13], the reproducibility of PropSeg along time 

should be evaluated on a large group of subject before initiating longitudinal studies in patients 

and will be subject of future investigations. 

Finally, various SC or spinal canal measurements can be extracted from segmentation 

performed by PropSeg. Helpful to the automatic vertebral level identification, CSAs along the 

whole spinal cord from different subjects can directly be compared and correlated with other 

anatomical parameters for morphologically invariant determination [3]. SC length and volumes 
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can as well be extracted and used for SC modelling or CSA normalization [47]. Easy inter- and 

intra-subject comparison of SC measurements still required a common referential to be fully 

automated. Moreover, the spinal segments should provide more useful information for 

measurements comparison and should be available with SC segmentations. Future works will 

integrate spinal levels identification to our SC segmentation pipeline 

 

5.6 Conclusion 

This paper presented a complete and automatic pipeline for segmentation of the spinal 

cord and spinal canal. The methods were anchored on the concept of propagated deformable 

models, continuously adapting local orientation of mesh structures based on contrast levels in the 

image. The sensitivity of influential parameters related to the propagation of mesh were 

thoroughly investigated and further tested on T1- and T2-weighted sequences. The effect of pre-

processing and initialization position on spinal cord segmentation accuracy was assessed in this 

paper, demonstrating the robustness of the approach towards different field of views and 

contrasts. The method was combined with an automatic vertebral labeling technique, in order to 

output useful parameters such as cross-sectional size area, at specific vertebral levels throughout 

the cervical and thoracic spine. Future work will complete our spinal cord segmentation pipeline 

with spinal segments identification and develop an improved spinal cord coordinate system, 

leading to easy and reliable inter- and intra-subjects comparison of spinal cord measurements. 

The software is integrated into a comprehensive and open-source framework and is freely 

available at http://sourceforge.net/projects/spinalcordtoolbox/. 
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CHAPITRE 6 RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES 

Les deux chapitres précédents ont exposé les éléments constituant la méthode de 

segmentation automatique de la moelle épinière qui a été développée au cours de ce projet. 

Notamment, l’article présenté dans le Chapitre 5 expose le couplage de la méthode de 

segmentation avec une méthode automatique d’identification vertébrale. Cette méthode permet de 

comparer facilement des mesures de la moelle épinière (i.e. AST, volumes) provenant de 

différents sujets en les mettant dans un référentiel commun (= référentiel vertébral). Ce 

référentiel basique a pour origine le niveau de la moelle épinière correspondant au centre du 

premier corps vertébral C1 et pour direction principale la ligne centrale de la moelle épinière 

(voir Figure 5.4). 

Cependant, pour comparer des mesures de la moelle épinière de patients atteints de 

maladies touchant la moelle épinière avec des mesures de sujets sains ou des mesures normatives, 

il est nécessaire de supprimer les facteurs confondants inclus dans ces mesures. Ces facteurs 

confondants peuvent être l’âge, la taille du patient, son poids ou encore le volume de son cerveau 

(Engl et al., 2013) et peuvent être utilisés pour normaliser les mesures de la moelle épinière. Une 

analyse exploratoire de l’influence de la morphologie sur les mesures d’AST de la moelle 

épinière est donc présentée dans la section suivante.  

6.1 Analyse exploratoire des facteurs confondants des mesures 

d’aire de section transverse de la moelle épinière 

Cette étude exploratoire a pour but de déterminer quels facteurs confondants influencent 

potentiellement les mesures de moelle épinière sur des sujets sains. L’étude a été portée sur des 

images IRM de 15 sujets (10 femmes, 5 hommes, âge : 27 ± 6), couvrant les niveaux vertébraux 

C1 à T4. La moelle épinière a été segmentée automatiquement par PropSeg et les aires de section 

ont été extraites et mises en correspondance dans le référentiel vertébral, grâce à l’identification 

vertébrale effectuée par l’algorithme de (Ullmann et al., 2014) (voir Figure 6.1). 
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On peut observer sur la Figure 6.1 une variabilité des AST relativement constante tout le 

long de la moelle. Il est dès lors important de se poser plusieurs questions concernant cette 

variabilité : 

1. Est-ce que la variabilité inter-sujets est significative? C’est-à-dire, est-ce qu’il existe 

une différence significative entre les sujets, qui pourrait être l’objet d’une 

normalisation? 

2. S’il existe une différence, est-ce qu’elle correspond à un décalage de la courbe des 

AST tout le long de la moelle ou bien s’agit-il d’une différence dépendante du niveau 

vertébral? 

3. Est-ce que cette différence, pour chaque section de la moelle, est corrélée avec des 

paramètres anatomiques (volume intracrânien, la longueur de la moelle, l’épaisseur 

corticale du cerveau, etc.)? 

 

Figure 6.1 : Aires de section transverses moyennes de la moelle épinière pour 15 

sujets. Les barres représentent la déviation standard des mesures au niveau de 

chaque disque intervertébral. 
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6.1.1 Analyse de la variabilité des aires de section de la moelle épinière 

L’analyse qualitative des courbes d’AST pour les 15 sujets (Figure 6.2) montre que 

l’hypothèse d’un décalage entre les courbes semble être privilégiée. On peut tout de même 

observer une variabilité le long de la moelle qui peut être attribuée à des erreurs de segmentation 

ou à des effets de pixellisation de l’image. L’analyse quantitative des courbes est faite en 

réalisant une analyse de la variance (ANOVA) sur l’ensemble des sujets. Cette analyse démontre 

une différence significative entre les courbes d’AST des sujets (p-value << 0.001). 

Afin de voir si la différence entre les AST des sujets correspond à un décalage global des 

courbes ou des différences localisées, les corrélations (de Pearson) entre toutes les courbes ont été 

calculées. En effet, le résultat de la corrélation entre deux courbes est proche de zéro si les 

courbes ont une allure similaire, même lorsque décalées en Y. La corrélation donnera un résultat 

plus grand que zéro si les courbes sont différentes. 

Figure 6.2 : Visualisation séparée des aires de section transverses de la moelle épinière 

pour les 15 sujets. 



116 

 

 

Figure 6.3 : Résultats des corrélations entre les courbes AST de 15 sujets. En haut, 

l’histogramme des coefficients de corrélation montre une forte corrélation entre la plupart des 

courbes. L’image du bas montre les p-values d’un test t de Student pairé entre les courbes en 

fonction des coefficients de corrélation, démontrant que la plupart des courbes montrent une 

similarité. La ligne rouge représente la valeur limite (0.05) des p-values. 
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Comme on peut le voir sur la Figure 6.3, la plupart des combinaisons de courbes 

présentent des corrélations significatives. Ce résultat démontre que la différence significative 

observée entre les courbes d’AST correspond à un décalage global plutôt qu’à des variations 

locales. Il existe donc bien, tout le long de la moelle épinière, une variation inter-individus de son 

aire de section. Cette variation peut être dépendante de facteurs anatomiques et les mesures de la 

moelle épinière peuvent donc être corrigées tout le long de la moelle en les normalisant. 

6.1.2 Analyse des facteurs confondants 

L’analyse précédente a démontré qu’il existe une relation de proportionnalité entre les 

aires de section des différents individus. S’inspirant des études récentes sur la normalisation des 

mesures de la moelle épinière (Healy et al., 2012; Engl et al., 2013), les facteurs confondants 

suivant ont été investigués : 

• Volume intracrânien, calculé grâce la méthode RBM (reverse brain mask, Keihaninejad 

et al., 2010); 

• Longueur de la moelle épinière, calculée comme la distance couvrant les niveaux 

vertébraux C2 à T3 (de C1 à T4); 

• Épaisseur corticale moyenne des régions motrices du cerveau (aire de Brodmann B4, 

calculée à partir de FreeSurfer (Dale et al., 1999). Les régions motrices ont été choisies 

selon l’hypothèse que la taille de la moelle épinière (faisant relai au système nerveux 

périphérique) soit reliée au volume de matière grise dans ces régions. 

D’autres paramètres tels que l’âge, la taille, le sexe auraient dû faire partie de cette 

analyse mais un manque de données ne nous a pas permis de les y ajouter. 

Pour chaque position de la moelle épinière (selon le référentiel vertébral), la mesure de 

son aire de section est corrélée avec les paramètres anatomiques cités ci-dessus selon deux types 

de corrélation : la corrélation paramétrique de Pearson et la corrélation non-paramétrique de 

Spearman. Les Figures Figure 6.4 à Figure 6.9 montrent les résultats de ces corrélations. 

 



118 

 

!

Figure 6.4 : Corrélation de Pearson entre les AST de 15 sujets et le volume intracrânien. (haut) 

Coefficients de corrélation. (bas) p-values des corrélations. La ligne rouge représente la valeur 

limite (0.05) des p-values. 

!

Figure 6.5 : Corrélation de Spearman entre les AST de 15 sujets et le volume intracrânien. (haut) 

Coefficients de corrélation. (bas) p-values des corrélations. 
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Figure 6.6 : Corrélation de Pearson entre les AST de 15 sujets et la longueur de la moelle (de C2 

à T3). (haut) Coefficients de corrélation. (bas) p-values des corrélations. 

!

Figure 6.7 : Corrélation de Spearman entre les AST de 15 sujets et la longueur de la moelle (de 

C2 à T3). (haut) Coefficients de corrélation. (bas) p-values des corrélations. 
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Figure 6.8 : Corrélation de Pearson entre les AST de 15 et l’épaisseur corticale des régions 

motrices du cerveau. (haut) Coefficients de corrélation. (bas) p-values des corrélations. 

 

Figure 6.9 : Corrélation de Spearman entre les AST de 15 sujets et l’épaisseur corticale des 

régions motrices du cerveau. (haut) Coefficients de corrélation. (bas) p-values des corrélations. 
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Aucune corrélation significative n’a été trouvée pour aucun de ces paramètres tout au long 

de la moelle épinière. Ce résultat peut être causé par la faible cohorte sur laquelle l’étude a été 

réalisée (15 sujets) ou bien par la qualité de l’identification des niveaux vertébraux. En effet, une 

erreur de quelques millimètres sur la position d’un niveau vertébral décalera toute une partie de la 

courbe des mesures, menant à une corrélation erronée. Toutefois, dans cette étude, les niveaux 

vertébraux ont été corrigés manuellement avant les analyses de corrélation. 

Cependant, ne pas trouver de corrélation est une découverte en soi et pourrait simplement 

signifier que les facteurs étudiés n’ont que peu d’influence sur les mesures d’aire de section 

transverse de la moelle épinière. Il est toutefois nécessaire d’augmenter le nombre de cas de la 

cohorte et d’ajouter des métriques à étudier pour vérifier cette hypothèse. En plus des trois 

facteurs étudiés ci-dessus, les métriques suivantes devraient faire partie de l’étude : 

• Taille 

• Âge 

• Poids 

• Sexe 

• Longueur du cou 

• Épaisseur cortical dans d’autres régions du cerveau 

• Volume de matière blanche/grise du cerveau, volume total 

• Volume de fluide cérébrospinal du cerveau 

Il serait également intéressant d’analyser la relation entre le volume de matière 

blanche/grise dans la moelle épinière avec le volume de matière blanche/grise dans le cerveau, en 

se concentrant sur des voies spinales/régions cérébrales particulières. 

Comme cela a souvent été fait pour les études sur le cerveau, la normalisation des mesures 

de moelle épinière permet d’obtenir des valeurs normatives de sujets sains, permettant la 

détection de modification de la moelle, comme son atrophie en cas de pathologies (SEP, SLA, 

etc.). De gros efforts doivent encore être réalisés avant d’arriver à un modèle de régression 

multiple permettant de normaliser les mesures de la moelle épinière mais il est certain qu’une 

méthode comme celle présentée dans ce mémoire permettra de mener des études multicentriques 

sur de plus grandes cohortes de sujets.  
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CHAPITRE 7 DISCUSSION GÉNÉRALE 

La contribution de ce mémoire repose sur le développement d’une méthode de 

segmentation automatique de la moelle épinière, appelée PropSeg, basée sur la propagation de 

modèles déformables et dont l’initialisation repose sur une détection de la moelle épinière dans 

l’image grâce à la transformée de Hough elliptique. Après une revue exhaustive de la littérature 

dans le Chapitre 2, le Chapitre 4 présente le premier article, publié dans NeuroImage et intitulé 

« Robust, accurate and fast automatic segmentation of the spinal cord », dans lequel les 

fondements théoriques des méthodes de détection et de segmentation de la moelle épinière sont 

présentés ainsi qu’une validation complète sur des images IRM pondérées en T1 et en T2 couvrant 

l’entièreté de la moelle et provenant d’une cohorte de 15 sujets. Il démontre également la 

faisabilité de l’extraction de métriques tout au long de la moelle épinière, comme son aire de 

section transverse. Cet article remplit donc les deux premiers objectifs de ce projet définis à la 

Section 2.9. Le deuxième article, présenté dans le Chapitre 5 et intitulé « Automatic segmentation 

of the spinal cord and spinal canal with vertebral labelling using deformable models », étend les 

possibilités de segmentation de notre méthode au canal spinal, en segmentant le LCS. En effet, 

celui-ci peut être segmenté de la même manière que la moelle épinière, simplement en inversant 

le facteur de gradient et en augmentant les dimensions de la surface tubulaire initiale. Cet article 

montre également le couplage de PropSeg avec une méthode d’identification automatique des 

niveaux vertébraux, formant un pipeline complet de segmentation automatique de la moelle 

épinière, permettant l’extraction et la comparaison inter- et intra-sujets de mesures de la moelle 

au travers de la définition d’un référentiel vertébral commun. Ceci remplit le troisième objectif. 

Tous les objectifs de ce projet, présentés à la Section 2.9, ont été atteints. Comme ce projet a déjà 

été discuté en profondeur dans les articles publiés (Sections 4.5 et 5.5), un bref résumé des points 

importants, des résultats complémentaires et des perspectives du projet seront présentés. 

7.1 Détection de la moelle épinière 

La méthode de détection automatique de la moelle épinière développée dans ce projet se 

base sur la transformée de Hough elliptique sur plusieurs coupes axiales adjacentes et une analyse 

de données sommaire permet de fournir à l’utilisateur la position et direction approximative de la 

moelle épinière dans l’image. Étant complètement indépendant, ce module peut être utilisé pour 
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initialiser d’autres méthodes de segmentations de la moelle (Coulon et al., 2002; Horsfield et al., 

2010). Cette méthode représente cependant une étape critique de notre algorithme de 

segmentation de la moelle épinière et, bien qu’atteignant de hauts taux de détection (99.5% pour 

les images pondérées en T1 et 92.1% pour les images pondérées en T2), il arrive qu’elle détecte 

des structures tubulaires ou du bruit à d’autres endroits que la moelle épinière, bloquant 

totalement sa segmentation. Une attention particulière devrait donc être portée à cette partie du 

projet afin d’améliorer son taux de détection et le rapprocher des 100%, particulièrement pour les 

images T2. 

7.2 Segmentation de la moelle épinière 

La méthode de segmentation de la moelle épinière développée au cours de ce projet se 

base sur la propagation multi-résolutions de modèles déformables et donne des résultats 

significativement plus précis qu’une méthode semi-automatique existante. L’utilisation de 

mécanismes d’adaptation au contraste local entre la moelle épinière et le liquide cérébrospinal 

permet notamment de segmenter des images couvrant la totalité de la moelle épinière. 

L’intégration d’un facteur dépendant du ratio d’intensité entre la moelle et le LCS permet la 

segmentation de la moelle sur des images pondérées en T1 comme pondérées en T2, et 

potentiellement toute autre image présentant des contrastes similaires. Certains éléments de cette 

méthode peuvent cependant être discutés. En effet, une partie critique de la segmentation est le 

calcul de l’orientation de la moelle épinière à chaque itération de la propagation de la surface. Ce 

calcul est réalisé en minimisant une équation d’énergie basée sur un détecteur de bords et pourrait 

encore être amélioré. Aucun mécanisme n’est par exemple intégré pour gérer les manques de 

LCS autour de la moelle lors du calcul d’orientation. 

Le type de modèle déformable choisi pour ce projet (Kaus et al., 2003) peut également 

être critiqué. Effectivement, il intègre des contraintes internes sur la différence entre le maillage 

courant et le maillage initial et des forces externes basées sur le gradient de l’image. Ces éléments 

ne tiennent pas forcément compte du bruit dans l’image et des discontinuités induites par 

l’assemblage des maillages lors de la propagation et d’autres forces/contraintes mériteraient 

d’être explorées. Particulièrement, des contraintes sur la dérivée première de la surface 

permettraient de réduire les discontinuités y apparaissant durant la propagation. Le remplacement 

du gradient de l’image dans l’équation 4.4 par le flux du vecteur du gradient (GVF, Gradient 
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Vector Flow, Xu et Prince, 1998) améliorerait la convergence des déformations des surfaces et 

permettrait potentiellement d’initialiser la segmentation de la moelle épinière à n’importe quel 

endroit de la moelle épinière. 

7.3 Mesures de correction des erreurs et documentation 

Bien que la méthode développée fonctionne sur plusieurs types d’images IRM (T1w, T2w, 

T2*w) avec une robustesse et une précision adéquate, certaines segmentations peuvent échouer à 

cause de manque de contraste entre le LCS et la moelle épinière ou à cause d’artéfacts dans 

l’image. Si on désire fournir à l’utilisateur une méthode automatique fonctionnant dans 100% des 

cas, il est indispensable de fournir des moyens de correction de l’image ou des segmentations 

dans le cas d’erreurs, ainsi qu’une documentation complète, aidant l’utilisateur à ajuster les 

paramètres de la méthode de segmentation pour ses images. 

En cas de mauvaise détection, l’utilisateur peut ajuster les paramètres de détection pour 

faire varier l’endroit où la moelle sera détectée ou bien fournir directement l’initialisation sous 

forme de masques binaires. En cas de mauvaises segmentations, l’utilisateur peut fournir 

manuellement une approximation de la position de la moelle épinière qui remplacera l’algorithme 

de calcul de l’orientation de la moelle. Une documentation complète a été écrite et mise en ligne 

à disposition de l’utilisateur. 

Comme notre méthode est uniquement utilisable en ligne de commande, les mesures de 

corrections et de visualisation des résultats sont indépendantes de la méthode. Une interface 

graphique permettrait de facilement vérifier la validité des segmentations et leurs corrections. 

7.4 Validation 

Cette méthode a été validée contre des segmentations manuelles (réalisées par deux 

experts) et comparée à une méthode existante (Horsfield et al., 2010). Plusieurs séquences IRM 

(T1w, T2w et T2*w) avec différentes résolutions et différents champs de vue ont été testées. Une 

validation encore plus poussée est néanmoins requise pour des applications cliniques, telles que 

le diagnostic précoce de la SEP. Par exemple, une étude longitudinale des mesures de la moelle 

épinière devrait vérifier la reproductibilité de PropSeg. Une plus grande cohorte de sujet sains (> 

100) et de patients touchés par une maladie neurodégénérative devrait aussi être utilisée pour les 
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prochaines études de validation. L’utilisabilité de PropSeg sur d’autres séquences IRM (transfert 

d’aimantation, IRM de diffusion, etc.) devrait également être investiguée. 

7.5 Normalisation des mesures de la moelle épinière 

Le Chapitre 6 a présenté les résultats de l’analyse des facteurs influençant l’anatomie de la 

moelle épinière, sur une cohorte cependant assez faible (15 sujets). Une telle analyse est 

indispensable pour des études longitudinales de l’atrophie de la moelle épinière (Engl et al., 

2013), car une normalisation des mesures permet d’éliminer les facteurs confondants, 

représentatifs de la variabilité inter-individus et n’ayant aucun rapport avec la maladie. Les 

résultats n’ont cependant démontré aucune corrélation entre les mesures d’aire de section 

transverses de la moelle épinière et le volume intracrânien, la longueur de la moelle épinière ou 

l’épaisseur corticale des régions motrices du cerveau. D’autres paramètres anatomiques et 

sociologiques devraient être investigués sur une plus large cohorte (> 200 sujets) tels que l’âge, la 

taille, le sexe, la longueur du cou et le volume de matière blanche/grise dans le cerveau. Un 

modèle de régression multiple devrait être extrait d’une telle analyse et appliqué pour chaque 

mesure de la moelle épinière. 

7.6 Référentiel générique de la moelle épinière 

Un référentiel vertébral de la moelle épinière a été défini dans le Chapitre 5. Ce référentiel 

est basé sur les niveaux vertébraux et son origine se situe au bord supérieur de la première 

vertèbre cervicale. Les niveaux vertébraux n’apportent cependant pas suffisamment 

d’informations sur les segments médullaires indispensables pour l’étude de maladies touchant le 

système nerveux. Un référentiel composé des segments médullaires devrait donc être développé 

et le tronc cérébral devrait y être intégré. 

7.7 Distribution 

Je pense que, pour respecter l’un des principes de la recherche scientifique : le partage de 

connaissance, le développement d’une méthode comme celle présentée dans ce mémoire doit être 

accompagné de sa distribution. Bien que deux articles scientifiques et ma participation à plusieurs 

conférences internationales aient découlés de ce projet, de gros efforts ont également été entrepris 
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pour mettre le logiciel créé à disposition de l’utilisateur, en ligne et gratuitement, accompagné 

d’une documentation complète et d’un suivi.  

Au cours de cette maîtrise, nous avons mis des efforts considérables pour la création, le 

développement et la mise en ligne (pour plusieurs plateformes) d’une boîte à outils pour 

l’imagerie de la moelle épinière : la Spinal Cord Toolbox, dans laquelle PropSeg a été intégré. 

Cette boîte à outils permet l’analyse de données et d’images IRM multi-paramétrique, qui 

apportera assurément une contribution importante en imagerie et en recherche clinique sur la 

moelle épinière. Cette boîte à outils est disponible à l’adresse suivante : 

https://sourceforge.net/projects/spinalcordtoolbox/.
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CONCLUSION 

L’objectif principal de ce travail était de développer une méthode de segmentation 

automatique de la moelle épinière, fonctionnant sur différents types d’images IRM et sur 

différents champs de vue, permettant l’extraction et la comparaison de métriques cliniques (AST, 

volumes). La méthode développée est basée sur la propagation multi-résolution d’un modèle 

déformable, initialisé sous forme tubulaire par un module indépendant de détection de la moelle 

épinière utilisant la transformée de Hough. Des mécanismes d’adaptation au contraste local sont 

intégrés aux modèles déformables afin de segmenter des moelles épinières complètes. La 

méthode a été validée contre des segmentations manuelles et comparée avec une méthode semi-

automatique existante sur une cohorte de 17 sujets (images pondérées en T1 et en T2), démontrant 

une grande précision (coefficients de Dice = 0.92 ± 0.01). 

Jusqu'à présent, la communauté clinique disposait d’aucun framework automatisé 

fournissant des mesures précises de la moelle épinière, aidant au diagnostic et pronostic des 

maladies neurodégénératives et des lésions de la moelle épinière. La méthode développée au 

cours de ce mémoire a été couplée à un algorithme de labellisation automatique des niveaux 

vertébraux, permettant la définition d’un référentiel générique de la moelle épinière. Ce 

référentiel permet la comparaison inter- et intra-sujet immédiate des mesures de moelle épinière, 

et forme, avec la méthode de segmentation, le framework clinique désiré. 

De nombreuses améliorations peuvent toutefois être apportées au travail réalisé. En effet, 

l’intégration de contraintes et de forces d’attraction additionnelles dans le modèle déformable 

améliorerait la précision et la robustesse des segmentations. La validation de la méthode sur une 

plus grande cohorte et plus de types d’images IRM devrait également être effectuée avant d’être 

utilisée dans un contexte clinique. Une étude plus poussée des facteurs anatomiques et 

sociologiques confondant les mesures de la moelle épinière devrait être réalisée et pourrait faire 

l’objet d’un projet à part entière. La détermination de ces facteurs confondants mènera à un 

modèle de normalisation des mesures de la moelle épinière, et permettra une comparaison plus 

fiable et plus précise des mesures effectuées chez des patients avec des valeurs normatives. 

L’intégration des segments médullaires et du tronc cérébral dans le référentiel générique de la 

moelle épinière apporterait également une contribution importante au domaine clinique et une 

méthode d’identification des niveaux spinaux sera dès lors nécessaire. 
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