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Modalités d'imagerie cérebrale

Informations anatomiques :
scanner X
surtout pour 'os et certaines pathologies
coupes axiales, nes
IRM

bonne différenciation tissulaire
coupes guelconques, nes

T1, T2
clinique et recherche, support des études fonctionnelles

Informations vasculaires :

ARM
exploitation de la physique de I''RM

non invasif
arbre vasculaire 3D complet

Informations fonctionnelles :
TEP, SPECT
faibles résolutions temporelle et spatiale
IRM fonctionnelle
bonne résolution spatiale
résolution temporelle moyenne
EEG, MEG
tres bonne résolution temporelle
pas de localisation spatiale directe
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Imagesanatomiquesusuelles

, T1, T2, multi-échos
acquisition courante :
imageur a 1,5 Tesla
T1
taille : environ 256 256 128
taille de voxel : environ Imm 1mm  1;3mm
contraste variable
pas de référence absolue de niveaux de gris

structures cérébrales de caractéristiques trés variables (régularité, taille,
complexité, etc.)
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Caracteristiquesde I'imagerie cérebrale

3D
3D + t (imagerie fonctionnelle)

complexité des structures

diversité des structures

variabilité inter-individuelle
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Les problematiquesde I''magerie cérébrale

En clinique :
recherche de pathologies
localisation et quanti cation
diagnostic, décision thérapeutique
suivi de I'évolution d'une pathologie ou d'un traitement
planning chirurgical et thérapeutique
contraintes : durée d'acquisition (patients)

En recherche :
cartographie anatomo-fonctionnelle

évolution de la croissance du cerveau
compréhension de la connectivité céerébrale

morphomeétrie
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Les principales classesle méthodes

Pour la segmentation et la reconnaissance

classi cation

méthodes morphologiques
modéeles déformables
méthodes fondées sur des atlas
méthodes ad hoc
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Classi cation (uneou plusieursimages)

Schéma général :
modélisation, estimation (souvent niveaux de gris)
(fusion)
décision
Outils théoriques :
statistiques
ou, possibilités, théorie des fonctions de croyance de Dempster-Shafer,
réseaux de neurones, etc.
+ informations a priori (lois, contexte local)

Structures : matieres grises et blanches, LCR [+ pathologies]

Avantages : simples, peu colteuses (sauf Markov), peu d'informations a priori sur
les objets

Inconvénients : pas assez d'informations spatiales et structurelles

Evolution : vers des approches plus structurelles (classi cation comme
initialisation d'une procédure de reconnaissance plus complexe)
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Methodesmorphologiques

Caracteristiques morphologiques, de taille, de contraste des structures

Structures : cerveau, sillons et cortex, interface gris/blanc, structures internes,
pathologies

Souvent ad hoc
Ef caces pour des structures particulieres

Servent souvent d'initialisation ou sont combinées a d'autres méthodes
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Modelesdéformables

Déformation d'une surface pour minimiser une énergie :
propriétés de la surface (continuité, courbure, rigidité)

propriétés de l'image (gradient, distance aux contours, force d'expansion,
etc.)

contraintes (topologiques, etc.)
modéles paramétriques / modeles implicites
Structures : cerveau "lisse", ventricules, noyaux gris, 0s, peau...

Avantages : modeles d'objets, connaissances a priori, mises en ceuvre ef caces
avec des ensembles de niveaux

Inconvénients : objets de forte courbure, complexité
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Methodesfondeessur desatlas anatomiques

Caractéristiques :
modéele physiqgue modélisant les déformations
structures anatomiques homologues (maximisation d'une similarité)
mono- ou multi-résolutions
globales / locales / progressives
Avantages : quasi-automatiques, caractere global

Inconvénients : hypothése forte de structure topologique commune, problemes
pour les sillons, les pathologies, les situations non prévues, colt important
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Evaluation de la segmentation

Dif cultés :
Vérité ?
Criteres multiples
Principales méthodes :
Comparaison avec une segmentation manuelle
Visible Human Project

Simulateur de McGill
Fantdmes
Fonction des étapes ultérieures
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

L’adrénoleukodystrophie

Echo 1
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Analyse multi-échelles de
I'’histogramme
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Analyse multi-échelles de
I'’histogramme
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Cas discret, attache aux données

Attache aux donnees Facteur de
en site s conflance

Vo

E{S}(l )_ kmls(Dmls(gm(S))

Fonction de pmts/ Niveau de gris

(linéaire par morceaux) en site s

Lars Aurdal, ENST EUREEEEY




Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Cas discret, attache aux données

Zelnn
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Cas discret, potentiel des cliques

Potentiel des cliques

en site s \

Cligues d'ordre deux s et r, sites dans un
en 4 et 8 connexite cligue d'ordre deux
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Cas discret, potentiel des cliques

Sans regularisation Avec regularisation
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Etiquettes discretes, résultats
pour 'ALD
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Etiquettes discretes, suivi d'un
cas dALD
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Etiquettes discretes, suivi d'un
cas dALD
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Segmentation en étiguettes
continues, motivation
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Cas continu,attache aux données

N;

PN A WSS W (N (- CR)

m=1

N; Ng

E{s }(is ) = _]n_l?"m,n L (Dm,n(gm(s)) - in‘

N
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1=1
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Cas continu, potentiel des cliques

n=1¢ €24.C28
e

W{S} =1 d(E.snS:E.snr )J

d(E, & )= & —E,
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Etiquettes continues, résultats
sur FALD

Image 1 Image 2
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Segmentation markovienne de pathologies
(L. Aurdal)

Etiquettes continues, résultats
sur FALD

Maladie
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Segmentation du cerveau et du cortex (J.-

F. Mangin)

Initial 3-D MR image

SAGITTAL CORONAL

CEA BHFT OREAY [/ TELECOM FARIS
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Segmentation du cerveau et du cortex (J.-

F. Mangin)

Brain Segmentation using 3-D Mathematical Morphology

SAGITTAL AXTAL CORONAL

CEA BHFTOREAY [ TELECOM FPARIS
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Segmentation du cerveau et du cortex (J.-

F. Mangin)

Detection of the ““Gray / White®” Interface

SAGITTAL CORONAL

CEA SHFT OREATY [ TELECOM FARIS
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Reconnaissanceéessillons corticaux (J.-F. Man-
gin)
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Reconnaissanceéessillons corticaux (J.-F. Man-

gin)

T
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Reconnaissanceéessillons corticaux (J.-F. Man-
gin)

sillon central sillon precentral superieur

fragment posterieur du
sillon frontal superieur

sillon precentral
intermediaire

fragment posterieur du
sillon frontal inferieur

sillon precentral
inferieur
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Parcellisation du cortex (A. Cachia)

megmentation et reconnaissance
automatique dez sillons

Fivigre O

Caleul des zones d’influences
sulcales

Deéfinition des graines gyrales
(esttraction et sélection des
frontifres)

Parcellisation et gyri
(20 et 300
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Parcellisation du cortex (A. Cachia)

Parcellizsation volumique
(diagramme de Voronof calculé
dans le ruban cortical 31}
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Segmentationde l'os enIRM (H. Rifai)

I. Bloch - Cerveau — p.17/37



Segmentationde l'os enIRM (H. Rifai)

Vowels da voluma
partial
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Segmentationde l'os enIRM (H. Rifai)



Segmentationde l'os enIRM (H. Rifai)



Segmentationde l'os enIRM (H. Rifai)



Segmentationde l'os enIRM (H. Rifai)

Evolution
Résultat
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Segmentationde structur esvasculaires (B. Ver-
donck)

I. Bloch - Cerveau — p.18/37



Segmentationde structur esvasculaires (B. Ver-
donck)
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Segmentationde structur esvasculaires (B. Ver-
donck)
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Segmentationde structur esvasculaires (B. Ver-
donck)
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Intr oduction de relations spatialesdans
lesmodelesdéformables(O. Colliot)
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Exemplesde représentationsspatiales
de relations

prés du ventricule latéral  en-dessous du ventricule latéral
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Modele déformable

maillage simplexe
évolution :

@X
2 = Fi (X) + Fext (X
a t (X)+ t (X)
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Modele déformable

maillage simplexe

évolution :

@X
_— = Fin X Fex X
a t (X)+ Fext (X)

Force interne: Fipt = r 2X r 2(r 2X)
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Modele déformable

maillage simplexe

évolution :
@X
6 = Fint (X) + Fext (X)
Force interne: Fipt = r 2X r 2(r 2X)
Force externe : Fext = Vv + FR

v . Gradient Vector Flow (GVF)

O gk fl)r 2y h(kr fR(v T )

Q@

FRr : force associée aux relations spatiales
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Forceassocieaux relationsspatiales

Contraintes :

nulle l1a ou la relation R est satisfaite, non nulle ailleurs (y compris hors du support
de Rr)

dirigée vers les points ou la relation est satisfaite

norme proportionnelle a 1 R
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Forceassocieaux relationsspatiales

Contraintes :
nulle l1a ou la relation R est satisfaite, non nulle ailleurs (y compris hors du support

de Rr)
dirigée vers les points ou la relation est satisfaite

norme proportionnelle a 1 R

1-apartirde r:PR(Xy;z)=1 Rr(XY;2)+ dsypp (R) (X Y;2),

e El = r Pa(Xy ;z)
pusFgp = (1 R)kr P2 (xy z)k
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Forceassocieaux relationsspatiales

Contraintes :
nulle l1a ou la relation R est satisfaite, non nulle ailleurs (y compris hors du support
de Rr)
dirigée vers les points ou la relation est satisfaite
norme proportionnelle a 1 R

1-apartirde r:PR(Xy;z)=1 Rr(XY;2)+ dsypp (R) (X Y;2),
r P3(xy ;z)
ke P2 (xy ;z)k

2- a partir d'une distance : PRZ, (X;y¥52) = 9(dk er (R) (X Y 2))
(puis normalisation)

puis FL, = (1 R)
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Forceassocieaux relationsspatiales

Contraintes :
nulle l1a ou la relation R est satisfaite, non nulle ailleurs (y compris hors du support
de Rr)
dirigée vers les points ou la relation est satisfaite
norme proportionnelle a 1 R

1-apartirde r:PR(Xy;z)=1 Rr(XY;2)+ dsypp (R) (X Y;2),
r P3(xy ;z)
ke P2 (xy ;z)k

2- a partir d'une distance : PRZ, (X;y¥52) = 9(dk er (R) (X Y 2))
(puis normalisation)

3-apartirduGVFude r:F3=(1 R)pg

(plus de calcul mais plus de régularisation)

puis FL, = (1 R)
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Resultats
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Reésultats(quelquescoupes)
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Reésultats: importance desrelations
spatiales
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Extensionaux caspathologiques(H. Khotanlou,
J. Atif, O. Nempont)
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Extensionaux caspathologiques(H. Khotanlou,
J. Atif, O. Nempont)

/ caudate nucleus (3

tumor (1)
/

lateral ventricles (2

.
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Extensionaux caspathologiques(H. Khotanlou,
J. Atif, O. Nempont)

/ putamen (3)
/ tumor (1)

. ——thalamus (2
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Suwi longitudinal (N. Richard)
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DossierPatient
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Schémagéneral

Symbolic knowledge

Generic
knowledge

Knowledge of
specific cases

Brain tumor
ontology

Brain anatomy
ontology +
brain structural

description

Structures

Ontology-based segmented image database

Healthy Pathological
cases casl‘,es
I I
Infiltrating Circumscribed
tumors

tumors

1;

1 Derives from

Graph based representation of the generic

Adjacent

Fuzzy modeling of >

Directional relation
Distance relation

llnput

Inside(PtR, GPR) is preserved

11.00,0.96]

Learning procedure

Step 1:

L learning spatial

relations (adjacency,
distance, orientation)
of the generic model
using healthy cases

Step 2:

* learning spatial
relation for specific
cases

+ deducing stable
relations for each
class of pathologies

spatial relations r
Dealing with a specific case

i Fuzzy representations and adaptation

Generic model
adaptation using

knowledge of specific
case and results of the

learning procedure

Modified relations

Graph based
propagation process to
update the graph and to

represent the tumor
impact on the
surrounding structures

Enrichment
of the
databrseu - p.3os7
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Recalageg(J.-F. Mangin)



Recalageg(J.-F. Mangin)



Recalageg(J.-F. Mangin)



Recalageg(J.-F. Mangin)



Activations en  Imagerie  fonctionnelle
(O. Coulon)

I. Bloch - Cerveau — p.32/37



Activations en  Imagerie  fonctionnelle
(O. Coulon)
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Activations en  Imagerie  fonctionnelle
(O. Coulon)
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Activations en  Imagerie  fonctionnelle
(O. Coulon)
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Activations en  Imagerie  fonctionnelle
(O. Coulon)
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Recalageanatomo-ionctionnel
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Fibresde matieresblancheenimagerie de diffu-
sion (C. Poupon)
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IRM fonctionnellede diffusion

Source : D. Le Bihan et al., PNAS 2006.
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Electro-encéphalographie (EEG) et magneto-
encéphalographiggMEG)

Source : Line Garnero, LENA



Somatotopie

Source : Line Garnero, LENA
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Somatotopie

Source : Line Garnero, LENA
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Somatotopie

Source : Line Garnero, LENA
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