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Résumé

L’imagerie médicale, utilisée aussi bien pour le diag-
nostic que pour les plans de traitement, est de plus en
plus au cceur de protocoles mettant en jeu des images
multi-modales. La segmentation manuelle des images vo-
lumiques est fastidieuse et sujette a des variabilités in-
ter et intra-praticiens. Par ailleurs une segmentation au-
tomatique mettant a profit les caractéristiques des diffé-
rentes modalités reste un probleme difficile. Dans cet ar-
ticle nous proposons d’utiliser une méthode variationnelle
de segmentation, s’appuyant sur la minimisation de la
semi-norme TV et une formulation convexe, pour segmen-
ter des couples d’images du thorax (TEP et TDM) en vue
d’un plan de traitement de radiothérapie. Nous montrons
tout d’abord les limites de ’adaptation vectorielle de la
méthode de segmentation variationnelle pour des couples
d’images TEP-TDM. Nous proposons ensuite de mettre a
profit la bi-modalité a I’aide d’un parameétre variant spa-
tialement en fonction de 'intensité de I’image TEP pour
réaliser la segmentation de I'image TDM. Des résultats
pour la segmentation de tumeurs du poumon et de lym-
phomes sont montrés et des comparaisons avec des seg-
mentations manuelles sont présentées.

Mots Clef
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Abstract

Medical imaging, used for both diagnosis and therapy
planning, is evolving towards multi-modality acquisition
protocols. The manual segmentation of 3D images is a te-
dious task and prone to inter- and inter-experts variability.
Moreover, automatic segmentation exploiting the characte-
ristics of multi-modal images is still a difficult problem. In
this paper, we propose a variational segmentation method,
based on the minimization of the TV norm and a convex
Sformulation, for segmenting thoracic pairs of PET and CT
images, with the aim of radiotherapy planning. We first
highlight the limitations of a pure vectorial formulation
of the variational segmentation method for PET and CT
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images. We then propose to better exploit the bi-modality
by introducing a parameter which varies spatially, depen-
ding on the PET intensity, in order to segment precisely
the CT images. Segmentation results on lung tumors and
lymphatic nodes are shown, and comparisons performed
with manual segmentations illustrate the quality of these
results.

Keywords

Segmentation, medical imaging, PET/CT dual-modality,
thorax, tumors, lymph nodes.

1 Introduction

En imagerie médicale, et plus particulierement en imagerie
du thorax, il est fréquent d’utiliser des couples d’images
TEP-TDM (tomographie a émission de positons - tomo-
densitométrie) a des fins de détection et de mise en ceuvre
de plans de traitement de tumeurs. En effet, les images
TDM et TEP révelent des informations tres différentes :
des informations anatomiques pour les images TDM et des
informations fonctionnelles, permettant de quantifier 1’ac-
tivité d’une tumeur, pour les images TEP (figure 1). Depuis
I’apparition de scanners permettant de réaliser au cours du
méme examen un couple d’images TEP-TDM, plusieurs
études réalisées par des équipes médicales, par exemple
[1], ont montré I'intérét d’utiliser conjointement ces deux
modalités lors de la segmentation manuelle des tumeurs.
Cependant peu de travaux sont consacrés a la segmentation
automatique en utilisant les deux modalités.

Les couples d’images étant acquis au cours d’un méme
examen, I’image TEP et I’image TDM sont par construc-
tion dans le méme repere. Cependant des différences sub-
sistent entre ces deux images. Tout d’abord les temps d’ac-
quisitions sont tres différents, quelques secondes pour une
image TDM et 15 a 20 minutes pour une image TEP. Ainsi
I’image TDM peut étre considérée comme une photogra-
phie & un instant donné du cycle respiratoire alors que
I’image TEP est une moyenne du signal recu pendant plu-
sieurs cycles respiratoires (cela se traduit en particulier par
des bords flous). La figure 1 illustre un décalage de la posi-
tion d’une tumeur dii a la respiration : la tumeur sur I’'image



FiG. 1 — Couple d’images TEP-TDM, premiere ligne :
image TDM et image TEP, seconde ligne : image super-
posée TEP-TDM.

z

TEP est plus “étalée” que sur I'image TDM. Par ailleurs
les résolutions des images sont différentes : les voxels des
images TDM mesurent 1,17x1,17x1,60 mm? alors que
ceux des images TEP mesurent 4 x4 x4 mm?.

Peu de travaux sont consacrés a la segmentation automa-
tique des couples TEP-TDM dans le thorax. On peut ce-
pendant citer ceux de [2] ou le modele de segmentation en
deux phases constantes par morceaux de Chan et Vese [3]
est appliqué a une image vectorielle constituée par 1’image
TDM dans un canal et I'image TEP dans 1’autre. Dans
[4] un algorithme de maximisation d’espérance est mis en
oeuvre pour la segmentation. Dans [5] la segmentation est
réalisée par une classification utilisant un test de rapport
de vraisemblance jointe. Plus récemment, dans [6], la seg-
mentation multimodale est réalisée par une approche mar-
kovienne de maximum a posteriori. Toutes ces méthodes
donnent de bons résultats dans les cas ou 1’amplitude res-
piratoire des patients pendant le processus d’imagerie est
faible, c’est-a-dire lorsqu’il y a une bonne correspondance
voxel a voxel des structures entre les images. Cependant
elles présentent toutes la méme limitation qui est de faire
jouer un role symétrique aux deux images. Dans les images
TEP-TDM du thorax, la nature tres différente des images
pousse au contraire a chercher une méthode de segmenta-
tion qui prenne en compte les spécificités de chacune des
modalités.

Dans cet article nous rappellons tout d’abord une mé-
thode variationnelle convexe de segmentation d’une image
mono-modale en deux phases. Puis nous montrons une
adaptation au cas multi-modal par une formulation vec-
torielle et les limites que cela présente dans le cas d’une
image TEP-TDM du thorax. Nous terminons en proposant
une méthode de segmentation précise des images TDM
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guidée par les images TEP qui tient compte des incerti-
tudes de cette derniere. Des résultats quantitatifs et quali-
tatifs sont présentés.

2 Unmodele variationnel de segmen-
tation convexe

Les approches variationnelles pour la segmentation
d’images permettent de formuler le probleme de segmenta-
tion comme 1’optimisation d’une fonctionnelle facilement
interprétable dont le ou un minimum correspond a la seg-
mentation recherchée.

Souvent la formulation du probleme, méme si elle est
élégante, conduit a une minimisation difficile. C’est par
exemple le cas pour le probleme de Mumford et Shah [7].
La solution fréquemment proposée est de simplifier le pro-
bleéme original, afin de mettre en ceuvre facilement une stra-
tégie de minimisation. Par exemple, le probleme de seg-
mentation en régions de Chan et Vese [3] (équation 1)
est une simplification de [7] ou I’attache aux données est
considérée constante par morceaux pour la segmentation
d’une image en deux phases :

min Ecv (¢, c1,¢2) = min/ IV H(¢)|dQ
Q
+A/ H($)(I - ¢1)d0 M
Q

+ A /9(1 — H(¢))(I — ¢2)dQ

ot  : R? — R est une fonction telle que I’ensemble
{x € R% ¢(x) > 0} représente une phase et I’ensemble
{x € R%¢(x) < 0} lautre. H est la fonction de
Heavyside, c’est-a-dire la fonction indicatrice de chacune
des phases, et ¢c; € R et c; € R sont deux constantes par
lesquelles I’image est approchée dans chacune des phases.
A est un terme de pondération entre la régularisation et
I’attache aux données.

Cette fonctionnelle est minimisée a I’aide des équations
d’Euler Lagrange et d’une descente de gradient. Cependant
elle possede plusieurs minima locaux qui peuvent conduire
a une mauvaise segmentation si l’initialisation n’est pas
correcte et le processus itératif de minimisation est assez
lent.

Pour éliminer les minima locaux, les auteurs de [8] ont
proposé de convexifier I’équation (1) en remplagant la
fonction indicatrice H(¢) par une fonction d’appartenance
u € BV 11(2) (BV représente I’espace des fonctions a
variation bornée) :

min
Vio,1

Erv,(u,cl,c2) = min /g\Vu|dQ
weBV] S weBViy 1)(@) Ja

1)

+ A/ w(I — ¢1)%dQ )
Q

+ )\/ (1 —u)(I — ¢2)2%dQ
Q



Dans cette nouvelle formulation, la régularisation est don-
née par la variation totale de w pondérée par un terme
g d’attache aux contours de 1’image, par exemple g =
m, et I’attache aux données par un degré d’apparte-
nance.

Comme dans [3], les ¢;, ¢ = 1, 2 optimaux sont donnés par

o fQuIdQ fQ(lfu)IdQ
P [y udQ Jo (1 —w)dQ2

Les c; étant fixés, le minimiseur ux de 1’équation (2) est le
méme que celui de

and ¢ = (3)

ETV.q (u) =

/g(z)|Vu\dQ+/ urdQ (4)
Q Q

min min
w€B Vg 1](2) wEBV[g 1)(2)

avec
r=(I—c)*— (I —c)? Q)

Dans [9] les auteurs ont montré que cette fonctionnelle ad-
mettait un minimum égal presque partout a une fonction
indicatrice. En procédant de la méme maniere que dans [9]
et [10], I'utilisation d’un terme de compétition de régions
r plus évolué peut étre envisagée.

Pour minimiser I’équation (4) par rapport a u sous la
contrainte u € BV]y 1)(€2), on résout le probleme suivant
qui a le méme ensemble de minimiseurs :

uEBV[o1

(6)
ol le terme de pénalisation v est donné par v(t) =
max(0, [2t — 1] — 1) et 8 > |r|c.
On pourrait envisager de résoudre ce probléme (6) en écri-
vant les équations d’Euler-Lagrange et en procédant a une
descente de gradient. Pour cela il faudrait comme dans [3]
régulariser le terme |Vu/| car il n’est pas différentiable en
zéro en utilisant I’approximation |Vu| ~ +/|Vul? +¢€ .
Cela comporte deux inconvénients : tout d’abord la vitesse
de convergence est tres lente et dépend de ¢, par ailleurs
utiliser un e trop grand fait perdre un peu de I'intérét d’uti-
liser I’espace BV'.
Pour éviter ces problemes, il est préférable d’utiliser 1’al-
gorithme rapide de minimisation de la variation totale de
Chambolle [11] (par une méthode de dualité). Tout d’abord
la variable v est introduite pour écrire I’approximation sui-
vante :

min Erv,, (u,v) = min/ g(x)|Vu|d2 + —/ lu — v]?dQ
)
+/ vr 4+ Br(v)dQ2
Q

ol # doit étre choisi suffisamment petit pour qu’a conver-
gence u et v soient proches. L’algorithme de minimisation
-introduisant la variable duale p- est résumé ci-dessous.
La figure 2 montre le résultat de la segmentation en deux
phases (les vaisseaux et les autres des tissus pulmonaires)
par minimisation de la fonctionnelle (2) pour laquelle € est
le domaine constitué par un masque de la segmentation du
poumon tout entier.

min ETVg(u):/g(x)|Vu|dQ+/ ur+0v(u)dQ
1(€) Q Q
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Algorithme T Minimisation
Entrées: [,u,0,7,9
repéter
calculer c¢; and ¢y selon I’eq.
3)
ri= (I — 61)2 — (I — 62)2
v := max(min(u — 6r,1),0)
0 =0
repéter
I
jusquwa p"tl xp
u:=v — div(p)
jusqu’a convergence
Sortie : u

ol |

n

FI1G. 2 — Algorithme de segmentation en deux phases et
application a I’intérieur d’un masque du poumon.

3 Présentation des données et pré-
traitement

On utilise des couples TEP-TDM acquis au cours d’un
méme examen. Les données sont dans le méme repere mais
des décalages peuvent exister a cause des durées des exa-
mens qui sont tres différentes. Les résolutions des images
TEP étant plus faibles que celles des images TDM, un sur-
échantillonnage de I’image TEP est réalisé par une interpo-
lation bilininéaire. Ensuite comme nous nous intéressons
a la segmentation des tumeurs pulmonaires et des lym-
phomes du thorax, une région d’intérét englobant le thorax
est créée en s’appuyant sur une segmentation préliminaire
de I’enveloppe du corps, des poumons et de la trachée.
Cette segmentation préliminaire est réalisée a I’aide d’un
processus séquentiel débutant par la séparation du corps et
du lit et se terminant par la séparation des deux poumons et
de la trachée comme décrit dans [12]. Finalement la région
d’intérét est décrite comme le cube englobant les poumons
élargi pour contenir 1’enveloppe du corps et les épaules (fi-
gure 3).

Lorsque I’on souhaite segmenter les tumeurs pulmonaires
sur les images TDM en utilisant un modele de segmenta-
tion en deux régions, il est quasiment impossible d’obtenir
un résultat satisfaisant (figure 4). En effet les tumeurs sont
collées aux vaisseaux sanguins des poumons sans aucune
différence radiométrique. Des cas similaires et conduisant
a une erreur encore plus importante peuvent se produire
lorsque la tumeur est proche des parois des poumons.

Ainsi on souhaite utiliser la multi-modalité pour obtenir de
bonnes segmentations en contraignant la segmentation de
I’image TDM par la localisation de la tumeur et son exten-
sion spatiale approximative fournies par I’image TEP.



—

| Separation corps et lit |

!

[ Segmenfation des
poumons et de la trachee

—

[___Coupe Coronale

F1G. 3 — Segmentations préliminaires des images TDM
pour définir une zone d’intérét dans le thorax.

Vaisseau sanguin

Tumeur

FIG. 4 — Segmentation d’une tumeur et d’un vaisseau adja-
cent.

4 Prise en compte de la multi-
modalité
4.1 Approche vectorielle

A la maniére des auteurs de [2] on peut construire
une image vectorielle ayant comme premiere composante
I’image TDM et comme seconde I’'image TEP :

min Ervy,(u,c1,c2) =
u€BV[g 1)() 9

min / 9| VuldQ
weBVip 1)(@) Jo

2 2
+/Qu||A<17cl>|| dﬂ+/ﬁ(17u)HA(IfC2)H a0

®)

(6117012)T’ C2 = (0217022)T ;I =
(Itpu, ITep)t sont des vecteurs dans R?, et A =
(55 )
0 X )’

Cependant, a part une minimisation plus rapide grace a la
méthode d’optimisation de [11], le probleme des décalages
entre les images, notamment dus a la respiration, n’est pas
réglé. En particulier lorsque la zone de forte intensité de
I’image TEP liée a une tumeur est plus étalée que la posi-
tion anatomique de la tumeur donnée par I'image TDM, on

ol ¢ =
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peut tre confronté a un probléme de “moyennage”’, comme
nous le montrons ci-dessous. Cet effet est illustré figure 5.

Equivalence avec un modele “moyenneur”. Soient
u*,ci,,¢5,,¢1,,C5,, les minimiseurs de (8). Pour tout
couple (A1, A2), il est possible de trouver un couple de co-
efficients (a1, ap) ne dépendant que de (A1, \2), tel qu’en
créant une image mono-modale Iy = a1 Irpy + axlrEp
et en calculant les minimiseurs v*, ¢;*, é&* de la fonction-
nelle :

min_
v,C1,€2

/g|Vv|dQ+/ u(Iffc"l)deJr/(17v)(1f7c*2)2d9 ©)
Q Q Q

on obtienne v* = u*.

Cela signifie qu’utiliser la fonctionnelle (8) pour segmenter
une image multi-modale est équivalent a créer une image
mono-modale moyenne et a la segmenter. Dans le cas par-
ticulier des images TEP-TDM la création d’une image
moyenne est tres critiquable car elle ne correspond pas di-
rectement a une réalité physique, ou anatomique, sous ja-
cente. En effet en prenant des coefficients \; et A, tels que
les hétérogénéités d’une part de la TEP, et d’autre part de la
TDM, soient quantitativement comparables le résultat ten-
dra a étre une moyenne entre les deux. A I’inverse, si ’on
cherche a augmenter le poids du terme de TDM, la segmen-
tation risque de fuir dans les tissus environnants de méme
intensité, ou si 1’on cherche & augmenter le poids du terme
de TEP, la segmentation risque d’étre trop large.

FI1G. 5 — Effet de moyennage : (a) images TEP et TDM
superposées. (b) Segmentation d’une tumeur pulmonaire
avec une formulation vectorielle et (c) avec un parametre
A(x) variant spatialement.

4.2 Parametre variant spatialement

Pour un radio-thérapeute, la cible de traitement est calculée
a partir du volume segmenté de la tumeur sur I’image
TDM, c’est pourquoi il apparait important d’insister sur la
segmentation de I’image TDM en ne se servant de I’image
TEP que comme d’un guide. Aussi au lieu d’utiliser un
parametre A fixé dans la formulation (2) on peut utiliser un
A variable spatialement déterminé a priori (équation 10) .
Si A est nul le probleme va converger vers une des deux
solutions triviales u identiquement nul ou v identiquement
égal a 1. A I'inverse, si A est trées grand (= +00) le terme
d’attache aux données a tellement d’importance que le
résultat est trés proche d’un seuillage.



min E u,cl, c2) = Vu(x)|dQ2
s g Brvy (et ed) = [ 1Vu)]

+/Q/\(x)u(x)(1(x) — ¢1)%dQ

+/ A(x) (1 — w(x))(I(x) — ¢2)%dQ
Q
(10)

L’intérét de faire varier spatialement A(x) est de forcer une
attache aux données importante dans des zones de I’image
ol I’on sait que la région que 1’on cherche a segmenter est
bien caractérisée et inversement a forcer une régularisation
importante dans les zones de 1’image ot I’objet a segmen-
ter peut étre mélangé a des structures adjacentes. L’image
TEP nous permet de modéliser la variation spatiale de A.
En effet, & cause de la respiration, ’image TEP a une in-
tensité beaucoup plus élevée aux centres des tumeurs qu’en
périphérie de celles-ci. La figure 6 montre un zoom sur
une tumeur et sur un ganglion dans des images TDM sur
lesquelles sont superposés un profil d’intensité de 1’image
TEP selon une ligne centrale en x et une ligne centrale en
y ainsi que différentes lignes de niveaux des intensités de
I’image TEP. On y voit clairement la décroissance du signal
TEP en dehors de la zone tumorale.

D’apres [13] et [14], le volume tumoral visible sur I’image
TDM est toujours supérieur au volume tumoral obtenu
par un seuillage de I'image TEP a 60% de !’intensité
maximale. L’intensité de 1’image TEP décroit autour de
la tumeur jusqu’a une intensité “de fond”. Ainsi on peut
avoir une tres grande confiance pour affirmer que la région
de I'image TDM correspondant au seuillage précédent
de la TEP est une région tumorale. Cela nous permet
d’initialiser v a 1 dans cette zone et a O ailleurs pour
s’assurer qu’a convergence la tumeur sera donnée par
1(u =1) et non par 1(u = 0). De plus la valeur de X peut
étre maximale dans cette zone.

Pour caractériser A en mettant a profit I'information de la
TEP, nous devons le choisir pour qu’il vérifie les propriétés
suivantes :

(i) étre maximal dans la zone considérée par les médecins
comme étant au centre de la tumeur.

(ii) étre proche de zéro loin de la tumeur.

(iii) posséder un taux de croissance plus ou moins impor-
tant en fonction de I'importance de “1’étalement” du si-
gnal TEP par rapport aux structures anatomiques révé-
1ées sur I’'image TDM.

Une fonction qui respecte bien ces propriétés est la fonc-

tion sigmoide

1

M) = M e )

+m (11)

Nous détaillons ici les différents parametres qui entrent en
jeu, leur role et comment les fixer. La sigmoide est a valeur
dans [m, M + m)].
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a
Level line max(TEP)*0.4
&> Level line max(TEP)*0.3

—— TEP intensity profile along X

——— TEP intensity profile along Z
Level line max(TEP)*0.6
Level line max(TEP)*0.5
Level line max(TEP)0.4
Level line max(TEP)*0.3

F1G. 6 — Décroissanse du signal TEP : en haut autour d’une
tumeur, en bas autour d’un ganglion.

— x correspond a l'intensité de I’image TEP décalée telle
que le niveau de gris valant 60% de I’intensité maximale
de I'image TEP soit ramené a 0.

— M permet de borner supérieurement les valeurs de la
sigmoide. M est choisi tel que I’hétéréogénéité de 1’at-
tache aux données soit importante devant la variation to-
tale.

— m permet de borner inférieurement les valeurs de la sig-
moide. Comme les valeurs faibles de la TEP n’ont que
tres peu d’influence, nous fixons m a 106,

— aestfixéal.

— r donne la pente de la croissance de la sigmoide. Pour
r variant entre 0,0055 et 0,012 (figure 7), la qualité
des segmentations varie assez peu (I’indice de similarité
avec une segmentation manuelle est toujours supérieur a
0,80).

La figure 7 représente deux sigmoides gouvernant la va-

riation du parametre de pondération A(x) en fonction de

I’intensité de I’image TEP. L’attache aux données a bien un

poids maximal lorsque I’intensité de I’'image TEP est supé-

rieure a son intensité maximale. La décroissance est assez
rapide. Enfin la pondération favorise la régularité (c’est-a-



Pondération de
l'attache aux
données.

I
I
|
I
|
|
I
|
I
|
T Intensité TEP
| |
60% Imax Im:

FIG. 7 — Deux exemples de fonction A(x) (sigmoides) dé-
finies a partir de I’intensité d’une image TEP.

dire tend a réduire I’aire segmentée) lorsque ’intensité du
signal TEP est plus faible.

A(x) étant déterminé a priori, le processus de minimisation
de la fonctionnelle (10) est identique a celui de la fonction-
nelle (2).

5 Tests et résultats

Nous avons testé notre méthode pour segmenter deux
structures particulieres : des tumeurs pulmonaires et des
ganglions thoraciques infectés (lymphomes).

Pour chaque couple d’images pour lesquelles la segmen-
tation manuelle était disponible, nous avons calculé des
indices de similarité, de sensibilité et de spécificité I Les
résultats sont regroupés dans la table 1.

Lorsque les contourages manuels n’étaient pas dispo-
nibles, seule une évaluation qualitative des résultats a pu
étre effectuée. Les résultats sont globalement satisfaisants.
Il reste un cas de figure ot la méthode fonctionne mal. Il
s’agit de tumeurs collées sur la paroi diphragmatique du
poumon droit, a proximité du foie. En effet dans une telle
configuration, il n’y a pratiquement aucun contraste entre
la tumeur, la paroi du poumon, et le foie ni en TDM, ni en
TEP, notre méthode a alors tendance a segmenter la tumeur
et ’ensemble de la paroi adjacente au foie contenue dans
I’enveloppe convexe du poumon.

indice de similarité | Sensibilit¢ | Spécificité
tumeur 1 0,85 0,76 0,96
tumeur 2 0,79 0,68 0,96
tumeur 3 0,81 0,78 0,89
tumeur 4 0,90 0,86 0,95
tumeur 5 0,82 0,79 0,84
ganglion 0,72 0,60 0,92

TAB. 1 — Mesures d’erreurs de segmentation sur 6 cas cli-
niques.

Meéme si la sensibilité de la méthode peut sembler un peu
faible, les countours automatiques ont tendance a étre a
I’intérieur des contours manuels. Ces résultats peuvent étre
considérés comme satisfaisants. En effet, dans [15] des

Isi M et A représentent respectivement la segmentation manuelle et la

segmentation automatique, I’indice de similarité est donné par S(M,A) =
2|MNA| [MNA| [MNA|

ETE la sensibilité par ™I AL

, et la spécificité par
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F1G. 8 — Résultats de segmentation sur un ganglion (a) et
trois tumeurs (b)-(d). Contours verts : segmentations ma-
nuelles, contours rouges : segmentations automatiques.

comparaisons de contourage de tumeurs pulmonaires par
différents praticiens ont été effectuées et montrent que la
variabilité inter-praticiens est assez forte. Ainsi, pour s’as-
surer que la méthode n’a pas de biais tendant a réaliser une
segmentation trop restrictive il faudrait mener plus de com-
paraisons avec des segmentations manuelles provenant de
différentes sources.

6 Conclusion

Nous avons adapté une méthode robuste et efficace de
segmentation en deux régions d’une image monomodale
au cas d’une image médicale 3D multimodale. L’ origi-
nalit¢ de notre méthode consiste a ne pas se servir des
deux modalités de maniere similaire (c’est-a-dire que le
role des deux modalités ne peut pas étre échangé dans
la formulation du probleme). En effet, nous réalisons
une segmentation précise de I'image TDM en mettant
a profit les informations et les incertiudes données par
I’image TEP. Quelques tests quantitatifs ont été effectués
et donnent des résultats prometteurs.

Dans la suite de nos travaux, nous compléterons ces
résultats de segmentation par des segmentations d’organes
sensibles pour la radiothérapie tels que le ceeur, en incluant
des informations supplémentaires de formes dans nos
modeles.

Remerciements Ces travaux ont été réalisés dans
le cadre du projet MINIARA (pdle de competitivité
Medicen) en collaboration avec la société Dosisoft.
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