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niveaux.
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Résumé

Les méthodes de segmentation par ensembles de niveaux ont été
introduites en imagerie médicale par Malladi et al en 1995. Dans
ce papier, nous nous intéressons a la segmentation du myocarde
dans des séquences temporelles d’images TEMP (Tomographie &
Emission Mono-Photonique). Nous présentons différentes amé-
liorations de la méthode originale, accélérant la convergence de
I’algorithme et améliorant la qualité de la segmentation finale.
Nous avons étudié différents critéres d’évolution, prenant en
compte la nature dynamique des séquences d’images du cceur . A
chaque étape de I’algorithme de segmentation, nous avons com-
paré différentes solutions afin de réduire a la fois le temps de seg-
mentation et d’augmenter la qualité du résultat.

Nous avons développé une plate-forme modulaire, incluant la vi-
sualisation 3D+T, afin d’expérimenter les solutions proposées et
de régler les différents parametres de I’algorithme. Nous mon-
trons les résultats de segmentation sur des images simulées et sur
des images réelles acquises par procédé TEMP.

Mots Clés
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Abstract
Keywords

Levelset methods were introduced in medical images segmenta-
tion by Malladi et al in 1995. In this paper, we propose several
improvements of the original method to speed up the algorithm
convergence and to improve the quality of the segmentation in the
case of cardiac gated SPECT images.

We studied several evolution criterions, taking into account the
dynamic property of heart image sequences. For each step of the
segmentation algorithm, we have compared different solutions in
order to both reduce time and improve quality.

We have developed a modular segmentation tool with 3D+T vi-
sualization capabilities to experiment the proposed solutions and
tune the algorithm parameters. We show segmentation results on

both simulated and real SPECT images. Segmentation, PDE,
levelsets, gated TEMP cardiac sequences.

1 Motivations

Les maladies cardio-vasculaires constituent la premiéere
cause de mortalité dans les pays industrialisés. L’ imagerie
fonctionnelle cardiaque telle que I’imagerie TEMP (Tomo-
graphie a Emission Mono-Photonigue) consitue une mé-
thode d’investigation peu invasive, utile pour le diagnostic
médical cardiaque. Cependant, un haut niveau de bruit et
une faible résolution rendent ces images difficiles a inter-
préter. De plus, les propriétés dynamiques des séquences
3D d’images du ceceur font de I’analyse manuelle de ces
images une tache particuliérement fastidieuse.

Dans ce papier, nous proposons une méthode de segmen-
tation automatique des contours du cceur, basée sur une
méthode d’évolution d’ensembles de niveaux. Le modele
résultant peut étre utilisé pour le calcul de paramétres dy-
namiques quantitatifs utiles pour un diagnostic médical
tels que les variations de volume du ventricule gauche du
ceeurou les variations d’épaisseur du muscle cardiaque.
Ces parametres permettent un calcul précis d’indicateurs
cliniques tels que la fraction d’éjection. En combinant les
informations d’intensité TEMP avec le modéle géomé-
trique obtenu par la segmentation, on peut localiser tres
précisément des zones nécrosées du muscle cardiaque et
estimer la viabilité du tissus.

Dans les sections suivantes, nous nous intéressons a la pre-
miére étape de ce processus, c’est-a-dire la segmentation.
Automatiser I’étape de segmentation des images TEMP est
un probléme difficile, en raison du manque d’informations
(la résolution est faible), aux contours flous, au niveau de

bruit élevé, au faible contraste et au besoin d’obtenir des
résultats fiables.

Nous utilisons une approche basée modéle pour la segmen-



tation du cceur. Différents modéles géométriques existent
(voir [12] pour un revue). Les premiéres méthodes de seg-
mentation apparues dans la littérature faisaient intervenir
des contours explicites 2D [9]. Elles furent rapidement
étendues aux surfaces en 3D [17]. Les méthodes par en-
semble de niveaux constituent une représentation alterna-
tive des surfaces implicites et sont dues a Osher et Sethian
[13] ainsi que Caselles [3]. Cela a été introduit en segmen-
tation d’images médicales par Malladi et Sethian [10].

La plupart des algorithmes de reconnaissance de forme né-
cessite la connaissance de la topologie des objets a segmen-
ter. Il est possible de gérer des changements de topologies
avec des représentations en maillage [11]. Cependant, les
méthodes par ensembles de niveaux permettent d’effectuer
des changements de topologie pendant le processus de seg-
mentation sans introduire de complexité supplémentaire.
Ces méthodes ont largement été utilisées en segmentation
[4,5, 14,8, 6, 7].

2 Présentation des méthodes de seg-
mentation par ensemble de ni-
veaux.

Dans les méthodes par ensembles de niveaux, la surface
C est implicitement définie comme I’ensemble de niveau
0 d’une fonction de dimension supérieure . Partant d’une
forme donnée Cy, le modele est capable d’évoluer vers les
bords de I’objet a segmenter selon la loi d’évolution du pre-
mier ordre :

%—f = FN = (Fipt + Fopt)N )
ou F' est la force appliquée sur la surface et N) le vecteur
normal a la surface. Cette force peut étre décomposée en
deux termes :
— une force interne Fj,,;, imposant une contrainte de régu-
larité de la surface, et
— une force externe, F..:, terme d’attache aux données
contrdlant la convergence de la forme du modéle de
forme vers les données.
Par soucis de clarté, nous allons expliquer I’approche par
ensemble de niveaux dans les cas d’images 2D. Etant
donné un contour initial Cy, la fonction d’ensemble de ni-
veaux est initialisée comme u(z,y) = d((z,y),Co) ou d
désigne la distance signée (voir figure 1). Le contour initial
est alors défini par G = {(z,y)|u(z,y) = 0}. u est ainsi
représenté comme une carte des distances signée. A I’exté-
rieur du contour, les valeurs de la carte des distances sont
positives, a I’intérieur, elles sont négatives.
Selon le théorie de la méthode par ensembles de niveaux
[10], I’évolution du modele (équation 1) correspond a
I’évolution de la carte des distances vérifiant ([10]) selon
I’équation :
ou

a7 = FIVull = (Fint + Feat) ||V ()

distance négative

distance positive

FiG. 1 — Carte des distances u, en dimension 2

ou u(z,y,t) est la carte des distances en évolution. Cette
équation est valide uniquement sur le contour. Par consé-
quent, la propriété de carte de distance pour u n’est pas
préservée. Afin de résoudre ce probléme, il est nécessaire
de réinitialiser » régulierement afin de le faire correspondre
a une Vvéritable carte des distances, c’est-a-dire d’imposer
la contrainte ||Vul|| = 1.

La formulation par ensemble de niveaux se généralise ai-
sément en 3D en considérant une carte des distances de
dimension supérieure. On peut alors considérer le modéle
de surface pour une segmentation d’images 3D ou 3D+T.
L’équation 2 est résolue apres discrétisation en utilisant un
schéma numérique explicite.

Les étapes de I’algorithme de segmentation sont les sui-
vantes :

Initialisation : configuration initiale de la surface
Boucle :
Calcul des forces : définies par un critére

Evolution de la carte des distances :  en utilisant
I’équation 2
Réinitialisation de la carte des distances : afin

d’imposer la contrainte ||Vu|| = 1. (réinitialiser
seulement toutes les n itérations)

Convergence : on itére jusqu’a convergence de I’algo-
rithme (nécessite un critére d’arrét)

Dans les sections suivantes, nous étudions chaque étape
de cet algorithme afin d’optimiser le processus de seg-
mentation. Nous utilisons pour cela des données synthé-
tiques (non bruitées ou bruitées avec différents niveaux de
bruit gaussien) réalisées a partir de formes géométriques
simples ou de formes plus réalistes, c’est-a-dire de formes
similaires a celle d’un ventricule gauche réel. Nous avons
également utilisé des images TEMP simulées obtenues par
la méthode MCAT [15] ainsi que des images réelles four-
nies par le professeur Jacques Darcourt de I’hdpital Pasteur
(Nice, France).



3 Initialisation

Une idée simple pour I’initialisation consiste a considérer

une sphére centrée au centre de I’image et de diameétre la

moitié de la plus petite des dimensions de I’image. Cepen-

dant, cette approche naive initialise le contour loin de I’ob-

jet a segmenter : une grande partie du temps consacré a la

convergence va étre consacrée a se rapprocher du contour

final.

Nous avons réduit le temps de segmentation en éliminant

cette phase de convergence lointaine & I’aide de techniques

simples de traitement d’images, permettant une initialisa-

tion de la surface bien plus proche du résultat recherché.

L’image est ainsi lissée par un filtre gaussien afin de ré-
duire le bruit. La moyenne et la variance des intensités de

I’image sont alors calculées. Un seuil est calculé en fonc-

tion de cette moyenne et cette variance afin d’éliminer une
grande partie du fond. Ensuite, une opération morphoma-

thématique d’ouverture est appliquée afin d’éliminer les
objets petits dus au bruit et de fusionner des composantes

proches. On extrait la surface de séparation de I’image bi-

naire résultante afin d’initialiser la carte des distances (voir
section 5).

4  Critére d’évolution et parametres

La plupart des critéres d’évolution proposés dans la litté-
rature pour les méthodes de segmentation sont des critéres
spatiaux [8]. Dans le cas de séquences temporelles, ces cri-
téres ne permettent que de segmenter chaque volume indé-
pendemment les uns des autres. Le premier critére que nous
avons implémenté n’utilise que des informations d’intensi-
tés. Il fait I’hypothése que I’image est composée de régions
d’intensité uniforme (correspondant aux objets a segmen-
ter) et d’un fond uni.

O = (40— pans)” — (= )+ 2s) [Vl (3

ou:

— K représente la courbure de u, ce terme a pour but de
lisser plus ou moins fort la surface en fonction du A,

— ezt €St I’intensité moyenne de la partie extérieure au
modéle,

— pine €St I’intensité moyenne de la partie intérieure au
modeéle, et

— I est I’intensité de I’image.

Ce critére, basé sur I’hypothése d’un fond et d’un objet

a segmenter d’intensité constante est une approximation

grossiére pour les images TEMP, compte-tenu du niveau

de bruit, de I’inhomogénéité du cceur et des déficiences de

la perfusion causant des variations du signal.

Un critére plus élaboré utilise a la fois les informations

de moyenne et de variance de I’intensité, permettant ainsi

la segmentation de régions non uniformes (régions textu-

rées). Ce critére possede I’avantage d’étre la dérivée exacte

de I’énergie malgré des termes dépendant de la region

(moyenne,variance) [8].

ou
ot

(2 lOg(]. + Uzgnt) - lOg(]. + Ug.’tt)

(I = pint)® = Ty
(I - /J/ewt) — Ocat
1+ ngt
+  Ak) ||Vul|

+ 2

ou:

— 0.zt €St la variance de la partie extérieure de la segmen-
tation,

— oine €St la variance de la partie intérieure de la segmen-
tation.

Notre troisiéme critere 5 présente un critére spatio-

temporel [6]. Soit I,, I'image 3D a I’instant n du cycle car-

diaque. Dans ce critére, une suite temporelle sur le cycle

cardiaque apparait. Les forces calculées pour une image ¢

dépendent de la segmentation des autres images du cycle

alors que pour les criteres précédent chaque image était

segmentée séparemment. La séquence entiére est utilisée

pour filtrer le bruit et déterminer I’intensité moyenne du

fond des images (B) :

ou .

8—: = (2 (In — Nintn)z - (B - In)2 + )‘”n) IV ||
()

ou:

— B est la carte de fond commune a la séquence,

— int, €St1’intensité moyenne de la partie intérieure de la

segmentation de I’image n.

4.1 Influence de la courbure

En utilisant le critére 3, nous avons expérimenté différents
poids A associés a la courbure. La figure 2 montre qu’afin
d’optimiser a la fois la qualité et le temps de calcul, il est
nécessaire de trouver un compromis concernant la valeur
de \.

4.2 Est-il nécessaire de recalculer le gradient
|[Vu|| de la carte des distances ?

Le gradient ||Vu|| de la carte des distances est utilisé dans
I’équation d’évolution 2. Si la carte des distances est une
véritable carte des distances ou bien si elle est trés fréquem-
ment réinitialisée, la valeur du gradient ||Vu|| est assimi-
lable a 1. On n’a donc pas besoin de la calculer. Cepen-
dant, il faut noter que des réinitialisations fréquentes sont
coliteuses en temps de calcul.

Si on ne réinitialise pas u fréquemment, la carte des dis-
tances est erronée dés que I’on modifie u a I’aide de I’équa-
tion d’évolution. On observe que la surface de niveaux de-
vient irréguliere et que le gradient croit anormalement au
voisinage du niveau 0. Les voxels de ce voisinage néces-
sitent alors des forces plus élevées pour passer de I’inté-
rieur a I’extérieur de la segmentation de I’objet (et inversé-
ment).

Une approche naive consisterait a introduire la valeur cal-
culée du gradient dans I’équation d’évolution. Cependant,
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FIG. 2 — En haut : évaluation de la qualité de la segmen-
tation finale pour différentes valeurs de X. On observe que
plus le poids associé a la courbure est grand, meilleur est le
résultat final de la segmentation. Les critéres correspondent
aux erreurs faites par rapport a une segmentation de ré-
férence. I’un représente le nombre de voxels mal classés.
I’autre représente le nombre de voxels mal classés pondé-
rés par la distance a la segmentation de référence. En bas :
temps de convergence. Pour de grandes valeurs de ), le
schéma numérique devient instable. Il faut faire un com-
promis : ici, un bon compromis consiste a prendre une va-
leur de A autour de 100.

en I’absence de réinitialisation, le gradient augmente (voir
figure 3) et cela conduit rapidement a une instabilité du
schéma numérique. Une diminution du pas de temps est
nécessaire, ce qui implique une augmentation considérable
du temps de segmentation.

Nous avons observé dans nos expériences qu’utiliser
[|[Vu|| = 1 dans I’équation d’évolution conduit a un al-
gorithme plus stable et que la carte des distances nécessite
d’étre réinitialisée périodiquement, toutes les n itérations
(n > 1).

5 Réinitialisation

Comme vu précédemment, I’équation d’évolution 5 est va-
lide uniquement sur la surface en évolution et I’utiliser
en tout point de la carte des distances pose quelques pro-
blémes sur le plan théorique et sur la stabilité de I’algo-
rithme [7]. Cela est illustré par la figure 3. Afin de préser-

ver la carte des distances, il est nécessaire de réinitialiser
celle-ci régulierement, toutes les n itérations.

5.1 Réinitialisation classique

Habituellement, la carte des distances est réinitialisée en
utilisant I’équation de Sussman et al [16] :

ou .
5 = signe(u) x (1 — ||Vul]) ©)
ou
—1 i u< -1
signe(u) = ¢ ful si —1<u<l1
+1 i u>1

L’inconvénient de cette méthode est le colt de calcul. Il
peut étre réduit en utilisant la méthode de la bande étroite
[10] : les voxels dont la distance & la surface est plus grande
que la taille de la bande étroite ne sont pas réinitialisés,
une valeur fixe de distance leur est assignée. Il est cepen-
dant plus efficace de procéder a une réinitialisation rapide,
présentée dans la section suivante.

5.2 Réinitialisation rapide.

Cette méthode qui s’inspire directement des travaux sur
les distances de chanfrein [1, 2], nécessite 2 étapes. La
premiére étape découpe la carte des distances autour du
contour, en connexité 8 en 2D ou en connexité 26 en 3D,
seuls les pixels ou voxels ayant un voisin de signe op-
posé dans la carte des distances sont conservés. La se-
conde étape propage ces valeurs a I’ensemble de la carte
des distances : on part pour cela des valeurs conservées
puis on propage les valeurs en ajoutant les distances cor-
respondantes (voir figure 4). D’autres algorithmes simples
(séquentiels en 2 passages) existent et fournissent des ré-
sultats comparables en terme de temps.

Dans ce cas, on réduit le colt en calculs sans diminuer la
qualité du résultat de segmentation. On peut également ré-
duire la réinitialisation a une bande étroite autour de la sur-
face mais le gain n’est pas aussi important que dans le cas
de la réinitialisation classique.
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FiG. 3 — Evolution du gradient de la carte des distances
au voisinage de I’iso-surface 0 durant la segmentation d’un
ventricule gauche synthétique. La réinitialisation est effec-
tuée toutes les 8 itérations. De gauche a droite et de haut
en bas, nous montrons les 16 premiéres itérations. La cou-
leur bleue correspond a un gradient de valeur 0, le violet
a 1 et le rouge a 10. Les autres couleurs sont obtenues par
interpolation de ces valeurs.

FiG. 4 — Distances au voxel beige transparent : les voxels
bleus sont & une distance de 1, les violets & une distance de
V/2 et les rouges a une distance de /3.
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F1G. 5 — Variation de I’énergie durant le processus de seg-
mentation en réinitialisant toutes les 8 itérations. On ob-
serve des oscillations correspondant a la fréquence de ré-
initialisation.

6 Condition d’arrét du processus de
segmentation.

Nous avons étudié plusieurs conditions d’arrét : la varia-
tion de I’aire de la surface, la variation du volume seg-
menté ainsi que la variation du critére énergétique. Les
deux premiers critéres sont nécessaires mais pas suffisants :
la convergence de la surface implique que I’aire et le vo-
lume deviennent constants. Le dernier critére est suffisant :
I’équation d’évolution correspond a la minimisation d’une
énergie par une méthode de descente de gradient. Cepen-
dant, le calcul de I’aire et du volume est beaucoup moins
colteux que celui de I’énergie. De plus, il est peu vrai-
semblable que la surface continue d’évoluer si I’aire et
le volume deviennent constants. Pour cela, nous utilisons
comme condition d’arrét, I’arrét des variations a la fois
d’aire et de volume.

On observe des oscillations périodiques de I’énergie (voir
figure 5), causées par les réinitialisations de la carte des dis-
tances. En effet, aprés chaque réinitialisation, le gradient
de la carte des distances est remis a un : la surface ren-
contre moins de résistance au mouvement et évolue plus
rapidement qu’avant la réinitialisation, lorsque des forces
plus importantes étaient nécessaires pour évoluer.

7 Experimentations.

Nous présentons, dans les figures 6, 8, 9 et 7, le résultat
de la segmentation d’images TEMP réelles du ventricule
gauche du cceur. Les caractéristiques du bruit sont diffi-
ciles a identifier. Le bruit de départ qui suit une loi de Pois-
son dans la phase d’acquisition a été altéré par la phase de
reconstruction et par le mouvement du muscle cardiaque
qui crée un flou cinétique. Chaque séquence est composée

de 8 images volumiques de dimensions 64x64x28 voxels.



Les voxels sont de dimension 2.5x2.5x5 mm?. Lorsque le
muscle du cceur se relaxe (phase de diastole), le contraste
entre I’intensité du muscle et I’intensité du fond de I’'image
décroit. A I’inverse, le contraste est meilleur lors de la
contraction du muscle (phase de systole).

En raison de ce faible contraste dans les images de fin de
diastole, une faible portion du ventricule droit est égale-
ment segmentée (instants 4 & 7) si on utilise les critéres
d’évolution 3 ou 4 (figures 6, 8 et 9). En effet, les criteres
spatiaux échouent a prendre en compte les variations d’in-
tensité de I’image au cours de la séquence. En utilisant le
critére d’évolution 5, la segmentation est améliorée en pre-
nant en compte les variations de I’intensité du ventricule
dans toute la séquence (voir figure 7). On pourrait amé-
liorer encore ce résultat en prenant en compte le fait que
le myocarde est quasiment incompressible et que donc, le
volume du muscle est constant au long de la séquence.

8 Discussion et perspectives

Dans cette étude, nous avons amélioré (i) la qualité de la
segmentation en renforcant la robustesse au bruit et (ii) le
temps de convergence réduit au total de 85 %. Nous avons
étudié en détail chaque étape de I’algorithme. Différents
parametres tels que la réinitialisation ou le poids de la cour-
bure ont été analysés et affinés afin de réduire le temps de
calcul au maximum.

L’étude des paramétres mathématiques nécessite main-
tenant d’étre poursuivie sur des données cliniques. Une
validation plus profonde, incluant des comparaisons des
résultats de segmentation par des experts médicaux sur
des bases de données plus grandes, est nécessaire. Des
contraintes supplémentaires prenant compte de la physiolo-
gie du ceeur telles que la quasi incompressibilité du muscle
devront étre ajoutées. La méthode pourra alors étre utilisée
pour I’extraction quantitative de parameétres cliniques.
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