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Résumé

Le traitement des images a considérablement évolué depuis les travaux fondateurs, il y a une quarantaine d’années. La tendance
actuellement observable est que les méthodes se mathématisent considérablement avec un objectif de généralisation des concepts pour une
interprétation d’images de plus haut niveau. Cependant, les traitements, aussi génériques qu’ils soient, se spécialisent à un niveau ou un autre
en fonction du type d’image et des objectifs poursuivis. Cette spécialisation est généralement nécessaire pour obtenir des résultats meilleurs et
plus fiables. Elle s’effectue en intégrant des connaissances. En imagerie médicale par exemple, les objets étudiés sont des structures
anatomiques et fonctionnelles associées à tout un corpus de connaissances médicales qui peut être avantageusement exploité dans les
traitements des images.
© 2004 Elsevier SAS. Tous droits réservés.

Abstract

Image processing has considerably evolved since the first works, forty years ago. The currently observable tendency is that the methods are
more and more mathematically-based with an objective of generalization of the concepts for high-level image interpretation of images.
Nevertheless, these methods, despite their generic formulation, are always specialized on image modality and research context in order to
obtain better and more reliable results. This specialization is carried out by integrating knowledge. In medical imaging, the studied objects are
anatomical and functional structures associated with a corpus of medical knowledge which can be advantageously exploited in the image
processing techniques.
© 2004 Elsevier SAS. Tous droits réservés.

Mots clés : Intégration de connaissances ; Traitement d’images ; Imagerie médicale ; Méthodologie ; Évaluation

Keywords: Knowledge integration; Image processing; Medical imaging; Methodology; Evaluation

Préambule

Cet article fait la synthèse des travaux de l’action spécifi-
que (AS) du CNRS « Intégration de Connaissances et Modé-
lisation en Imagerie Médicale » (ICoMIM,
http://www.creatis.insa-lyon.fr/asicomim/), créée au sein du
RTP 42 (piloté par Philippe Cinquin) du département STIC

du CNRS et coordonnée par Frédérique Frouin et Patrick
Clarysse. Au cours de cinq réunions tenues à Lyon et à Paris
d’octobre 2002 à Juin 2003, cette AS a rassemblé des parti-
cipants de plusieurs laboratoires nationaux universitaires,
CNRS ou Inserm (voir liste ci-dessous). L’objectif de cette
AS était double. Premièrement, il s’agissait de réaliser un
état des lieux des développements de systèmes de production
et d’analyse d’images intégrant des connaissances et d’iden-
tifier les pistes à explorer dans ce domaine. Les pages qui
suivent reflètent cette contribution. Deuxièmement, des ac-
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tions communes sur le sujet ont été suscitées et organisées.
Ainsi, un projet d’équipe projet multilaboratoires (EPML) a
été proposé au CNRS sur le thème « Intégration de Connais-
sances Exogènes en Radiothérapie Assistée par l’Image :
ICERAI » et une proposition de réseau d’excellence intitulé
« e-Heart : InSilicoHeartLab. Breaking frontiers in cardiac
knowledge, diagnosis, therapy and follow-up by patient spe-
cific functional models of the cardio-vascular system » a été
déposée en Europe dans le cadre de l’appel d’offre IST
e-Health du 6e PCRD en avril 2003. La synthèse des travaux
de l’AS a été réalisée lors du forum jeunes chercheurs en
génie biologique et médical à Nantes en mai 2003. Les
travaux de l’AS ont été soutenus par le GDR STIC-Santé du
CNRS.

Liste des Participants à l’AS :
• I. Bloch, ENST, Paris, France ;
• J.-Y. Boire, V. Barra, F. Cervenansky, L. Sarry, ERIM,

Clermont Ferrand, France ;
• S. Bonnet, LETI-CEA, Grenoble, France ;
• P. Clarysse, I. Magnin, J. Montagnat, CREATIS, Lyon,

France ;
• O. Colot, J. Rousseau, C. Vasseur, M. Vermandel,

ERT23/I3D, Lille, France ;
• L. Desbat, TIMC, Grenoble, France ;
• F. Frouin, H. Benali, I. Buvat, Inserm U494, Paris,

France ;
• L. Garnero, LENA, Paris, France ;
• M. Garreau, LTSI, Rennes, France ;
• C. Hamitouche, LATIM, Brest, France ;
• P. Jannin, IDM, Rennes, M-C. Jaulent, SPIM, Paris,

France ;
• A. Lalande, LLPCE, Dijon, France ;
• N. Rougon, INT, Evry, France.

1. Introduction

L’exploration du corps humain et de ses dysfonctionne-
ments bénéficie aujourd’hui de la grande variété des systè-
mes d’imagerie (imagerie par résonance magnétique (IRM),
imagerie nucléaire, imageries à rayons X, échographie, élec-
trographie, magnétographie...). La recherche dans ce do-
maine porte sur l’amélioration des résolutions spatiale et
temporelle, et de la sensibilité des méthodes. Certains proto-
coles de prise en charge des patients peuvent inclure, selon la
pathologie, plusieurs examens d’imagerie. Il en résulte une
forte croissance d’informations multimodales offertes au cli-
nicien. L’exploitation efficace et raisonnée de ces informa-
tions repose sur la mise en œuvre d’outils de traitement de
l’information adéquats qui intègrent des connaissances a
priori. Cette intégration peut intervenir à différents niveaux
de la chaîne de production–traitement–décision– action
comme l’illustre la Fig. 1. À titre d’exemple, la représenta-
tion tridimensionnelle des organes requiert une segmentation
des images qui peut s’appuyer sur un modèle a priori de leur

forme. C’est le principe utilisé dans les techniques de modè-
les déformables ou les approches fondées sur les statistiques
de formes pour l’extraction automatique de structures. Des
connaissances a priori sur la physique d’acquisition peuvent
également être utilisées pour améliorer la qualité de l’image
brute fournie par le système d’imagerie.

L’objectif de l’action spécifique « Intégration de Connais-
sances et Modélisation en Imagerie Médicale » (ICoMIM)
était de piloter une réflexion sur les différents aspects de
l’intervention de connaissances a priori dans la chaîne de
production et d’analyse d’images médicales afin d’identifier
des verrous pouvant encore justifier un effort de recherche.
Les applications en imagerie médicale peuvent être classées
en fonction de l’organe et/ou de la pathologie étudiés, de la
ou des modalités d’imagerie considérées ou du type de trai-
tement réalisé. Nous avons privilégié le point de vue des
connaissances manipulées dans un tel contexte. Trois ques-
tions ont guidé notre analyse initiale :
• pourquoi intégrer des connaissances ?
• Quelles connaissances intégrer ?
• Comment les intégrer ?

Notre première action a consisté en un recensement au ni-
veau national de différentes méthodes et applications utili-
sant des connaissances a priori. Une fiche permettant la
description générique d’une méthode utilisant des connais-
sances a priori a été diffusée (voir le site de l’AS :
http://www.creatis.insa-lyon.fr/asicomim/). 24 réponses on
été reçues et ont constitué le point de départ de nos discus-
sions.

Pourquoi intégrer des connaissances ? Du point de vue
de l’application, l’introduction de connaissances vise à faci-
liter l’analyse et l’interprétation de l’image compte tenu de
l’information dont on dispose sur le dispositif d’acquisition,
sur les processus et structures observés et sur les données, ou
à reproduire la démarche d’analyse de l’image d’un expert

Fig. 1.
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pour fiabiliser un diagnostic ou un geste thérapeutique. D’un
point de vue méthodologique, la connaissance est considérée
comme une contrainte supplémentaire à un problème en
général mal posé. Il s’agit de pallier l’information manquante
pour la résolution de problèmes inverses, la segmentation
d’images ou la reconnaissance de formes ou encore de pro-
poser une interprétation de haut niveau de la scène observée
pour l’aide au diagnostic médical.

Quelles connaissances intégrer ? La nature des connais-
sances impliquées dans le domaine médical peut être relative
à l’anatomie, à la physiologie, donc aux structures et fonc-
tions sous-jacentes analysées, en distinguant les situations
normales des situations pathologiques. La connaissance dé-
pend de l’échelle de modélisation choisie, qui peut être dans
le domaine médical, celle du système dans son ensemble (le
système cardiovasculaire par exemple), de l’organe, du tissu
ou de la cellule, modifiant alors la nature des informations
imagées. Elle peut également refléter une expertise (méde-
cin, physicien, ingénieur, ...) ou une démarche d’analyse
dans un processus visuel de reconnaissance et d’interpréta-
tion de structures et de phénomènes observés. Elle peut être
associée directement aux observations, liées par exemple à la
présence dans les images de caractéristiques spécifiques des
informations recherchées (modification de texture dans le cas
de tumeurs hypervascularisées par exemple), ou encore à la
pharmacologie ou à la physique à l’origine des observations
quand il s’agit d’intégrer les propriétés d’agents de contraste
ou de traceurs, ou les paramètres liés au principe et aux
paramètres d’acquisition (mode de reconstruction des ima-
ges, angles de projection, épaisseur de coupe, temps d’acqui-
sition, etc). Ainsi, la nature des connaissances manipulées
peut être :
• médicale et biologique : anatomique, physiologique, phy-

sique ;
• experte, généralement exprimée sous forme de règles ;
• théorique : topologique, géométrique, propriétés mathé-

matiques ;
• statistique, résultant d’études sur des populations, d’ana-

lyses préalables d’images ;
• technique, pour les systèmes d ’imagerie.

Comment intégrer des connaissances ? Selon leur nature,
les connaissances ont une représentation privilégiée asso-
ciée : numérique, symbolique, linguistique, fonctions d’ap-
partenance, règles de décision, propriétés mathématiques,
modèles topologiques et géométriques, modèles dynamiques
ou statistiques. Elles peuvent être exprimées de manière
explicite ou implicite et sont en général incertaines et/ou
imprécises.

L’inventaire des méthodes met en évidence trois étapes
clés dans une démarche intégrant des connaissances : l’ac-
quisition et l’extraction des connaissances, l’intégration des
connaissances et l’évaluation de l’apport des connaissan-
ces. Elles sont discutées dans les sections suivantes. Les
travaux cités le sont essentiellement à des fins illustratives et
leur liste n’est en aucun cas exhaustive.

2. Acquisition et extraction de connaissances pour
améliorer et traiter l’image

2.1. Ingénierie des connaissances dans le domaine
médical

Actuellement, il n’existe pas de méthode générique, claire
et efficace de conception de systèmes de gestion de connais-
sances permettant une sélection aisée des connaissances mé-
dicales pertinentes issues du savoir empirique de la disci-
pline. Si l’ingénierie des connaissances propose des
méthodes et des outils informatiques pour l’extraction de
connaissances pertinentes à partir de sources variées, certains
domaines posent des problèmes spécifiques [1,2]. Une des
difficultés rencontrées lorsque l’on s’intéresse à l’informa-
tion associée aux images médicales est la grande variabilité
inter-observateur d’analyse, de compréhension et de descrip-
tion de l’information, même lorsque les observateurs sont
considérés comme des experts.

Nonaka [3] distingue les connaissances explicites des
connaissances tacites. Les connaissances explicites sont cap-
turées dans des bibliothèques, des archives, des systèmes
documentaires et des bases de données [4,5]. Les connaissan-
ces tacites comportent d’une part des modèles mentaux
(schémas, paradigmes, croyances et points de vue) fournis-
sant des perspectives pour percevoir et définir une vision du
monde (volet cognitif) et d’autre part un savoir-faire concret,
une habileté s’appliquant à des contextes spécifiques (volet
technique). Les connaissances tacites ont un aspect subjectif
qui les rend difficiles à formaliser et à communiquer [6,7].

L’extraction de connaissances médicales tacites et perti-
nentes peut être réalisée à partir de sources variées de
connaissances (littérature, images et textes — notamment
comptes rendus, etc.) [1,2]. Parmi les différentes méthodes,
la fouille de données (data mining en anglais) permet d’ex-
ploiter des données brutes pour en extraire des informations
implicites, en particulier des informations de haut niveau [8].

On distingue généralement deux approches pour l’expli-
citation et la formalisation des connaissances : les méthodo-
logies « descendantes » telles que KADS (Knowledge Ana-
lysis and Design Support) [9] et CommonKADS [10–13] et
les méthodologies « ascendantes » telles que KOD
(Knowledge Oriented Design) [14]. KADS, également appe-
lée « méthode dirigée par un modèle » comprend quatre
couches (tâches, méthodes, inférences et connaissances du
domaine). Cette méthode est plutôt orientée sur la tâche à
réaliser en fonction de laquelle les connaissances du domaine
sont choisies. La méthode ascendante (KOD) utilise le sens
des mots du domaine pour organiser les connaissances indé-
pendamment de la tâche. Il est possible d’utiliser une métho-
dologie mixte combinant ces deux approches. Dans le cas
particulier des systèmes médicaux, l’approche PROforma
développe un formalisme pour recueillir des connaissances
médicales ainsi que des procédures cliniques [15,16].

Un modèle de connaissances doit permettre de manipuler
les concepts du domaine d’application envisagé. Dans de
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nombreux domaines, le vocabulaire manipulé par les profes-
sionnels comporte des termes souvent imprécis et ne faisant
que rarement l’objet de définitions rigoureuses [17]. Le re-
cueil, la représentation et la gestion des connaissances néces-
sitent une standardisation des termes et une réduction des
ambiguïtés. La définition de dictionnaires, nomenclatures,
thésaurus, catalogues et classifications participe à cet effort
[18,19]. Le domaine de la terminologie est actuellement
caractérisé par la grande diversité des ressources utilisées
dans les différents systèmes de traitement de l’information
(thesaurus, glossaires, lexiques, réseaux lexicaux, classifica-
tions, terminologies multilingues, etc.). La National Library
of Medicine de Bethesda (NLM) a élaboré le thésaurus
MeSH (Medical Subject Heading) qui permet d’indexer les
références dans la base de données bibliographique Medline.
En 1986, la NLM a proposé la conception et le développe-
ment d’un système de langage médical unifié ou « Unified
Medical Language System » (UMLS) [20]. UMLS com-
prend un métathésaurus (réunissant et dédoublonnant plus de
800 000 entrées), un réseau sémantique et une table des
sources d’information. À partir du développement de thésau-
rus pour la recherche d’informations (MeSH, UMLS), les
travaux de classification médicale ont évolué vers la repré-
sentation des connaissances (SNOMED/SNOMED-CT [21],
MENELAS [22], GALEN [23] dans le but d’offrir des servi-
ces inférentiels. En médecine, il est maintenant acquis que la
construction d’ontologies spécialisées est une étape néces-
saire pour l’élaboration et la maintenance de thésaurus
consistants et non ambigus, ainsi que pour la communication
entre terminologies [24].

2.2. Ontologies

Une ontologie est définie comme « l’ensemble des objets
reconnus comme existant dans un domaine » [25]. Elle per-
met de définir les concepts utilisables pour décrire la
connaissance, leurs relations et leurs contraintes d’utilisa-
tion. Ses composants sont donc les concepts, les relations
entre concepts (par exemple, les relations hyper–hyponyme
(« est-un »), les relations de méronymie (« partie-de »), etc.),
des fonctions, des instances, des axiomes, etc. Guarino pro-
pose une classification des ontologies en 4 niveaux selon le
lien de l’ontologie à l’application [26]. Les ontologies de
haut niveau décrivent des concepts généraux alors que celles
de bas niveau décrivent des concepts dépendant d’un do-
maine.

La méthode de construction d’une ontologie suit les éta-
pes classiques d’acquisition des connaissances [27] (mé-
thode ascendante ou descendante). Il s’agit de recueillir les
supports de connaissances disponibles puis d’extraire les
concepts du domaine et les relations entre ces concepts selon
des méthodes qui peuvent éventuellement varier en fonction
de la nature du support de connaissances (textes, documents,
experts, etc.). Le recueil de connaissances permet au cogni-
ticien de recueillir diverses informations auprès des experts

selon des techniques différentes [28]. Quelle que soit la
technique employée, des règles régissent son protocole, son
déroulement, le type d’informations à recueillir, ainsi que le
mode de traitement, d’analyse, d’interprétation et de valida-
tion des informations recueillies. Les techniques de recueil
peuvent consister en l’observation directe ou des entretiens
ouverts ou structurés (études de cas ou questionnaires). Un
protocole de recueil collectif peut également être défini repo-
sant sur des entretiens ou des études de cas collectifs [29].
Certaines méthodologies se sont développées de façon spé-
cifique pour la construction d’ontologies à partir d’un type
particulier de source de connaissances. Dans le paradigme
des méthodes ascendantes, la construction d’ontologies à
partir de textes est un domaine de recherche en pleine expan-
sion (par exemple pour l’analyse linguistique de documents
techniques ou d’interviews d’experts) [30–33], même si les
textes du corpus sont dégradés (abréviations, manque de
ponctuation, phrases asyntaxiques, etc.) [34,35]. On y trouve
des méthodes fondées sur des algorithmes d’apprentissage
automatique [36], des méthodes semi-automatiques [37] et la
sémantique différentielle [38]. Les projets d’ontologies mé-
dicales en cours ont pour objectif de constituer des « serveurs
de terminologie » utilisables pour le développement de sys-
tèmes à base de connaissances médicales [39]. Cet objectif
nécessite encore beaucoup de travaux, notamment dans les
domaines du traitement automatique du langage médical et
de la classification formelle.

2.3. Diagnostic en imagerie médicale

La démarche diagnostique à partir de l’observation d’ima-
ges médicales comporte essentiellement deux étapes. La
première étape consiste à décrire les images, c’est-à-dire à
reconnaître et à quantifier, le cas échéant, des caractéristiques
morphologiques observées dans l’image. Il s’agit d’établir
un lien entre une zone donnée de l’image et sa caractérisation
sémantique. La deuxième étape est une étape de classifica-
tion, diagnostique ou pronostique, reposant sur la synthèse de
la pertinence des caractéristiques morphologiques observées
pour établir le diagnostic ou le pronostic [40,41].

Les langages structurés, tels que les graphes par exemple,
offrent des formalismes adaptés à la représentation de des-
criptions complexes d’images et ont été utilisés en imagerie
médicale pour représenter des comptes rendus de radiologie
[42]. Cependant, il n’existe pas encore de système de repré-
sentation des connaissances instancié (ou facilement instan-
ciable) et directement réutilisable dans le cadre du dévelop-
pement d’un système à base de connaissance en imagerie
médicale. En ce qui concerne les concepts liés à l’interpréta-
tion des images médicales et en l’absence d’ontologies dis-
ponibles, des terminologies contrôlées sont parfois utilisées
pour indexer ces images [43,44]. Deux travaux récents peu-
vent être cités :
• le projet TRIDEM (« Téléconsensus et Recherche d’Ima-

ges et de Diagnostic par l’Exemple en Médecine ») vise à
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développer un serveur d’expertise permettant aux méde-
cins spécialistes d’associer aux images anatomopatholo-
giques une information médicale structurée et validée par
un panel d’experts et de la partager via Internet. Ce projet
répond au problème de santé publique bien identifié de
variabilité diagnostique interpathologistes en anatomie
pathologique, dont le retentissement sur la prise en charge
diagnostique et thérapeutique des patients a fait l’objet de
nombreuses études ;

• le projet BC3 (base de connaissance cœur–cerveau) pro-
pose une ontologie anatomofonctionnelle du cerveau, à
partir d’une nomenclature anatomique existante (la Neu-
roNames Brain Hierarchy, http://braininfo.rprc.
washington.edu/aboutindex.html), d’ontologies existan-
tes pour l’anatomie cérébrale [45], [46] et d’une nomen-
clature fonctionnelle du cerveau développée spécifique-
ment dans ce projet.

3. Méthodes d’intégration de connaissances

Les méthodes d’intégration dépendent de la nature des
connaissances considérées et du mode de représentation
adopté. La connaissance peut être introduite de façon impli-
cite ou explicite dans les traitements, exprimée à un niveau
local ou global d’analyse, en amont, en cours ou en aval du
processus de traitement, de manière focalisée ou répartie
dans le système. Lorsque que les connaissances sont homo-
gènes (de même nature ou de même représentation), diverses
méthodes sont utilisables. Le problème s’avère plus difficile
face à des connaissances hétérogènes. Les méthodes d’inté-
gration relèvent de principes différents selon qu’elles sont
fondées sur des approches mathématiques, construites sur
des approches statistiques, ou encore formalisées par l’élabo-
ration de systèmes d’aide à la décision. La classification qui
suit résulte de l’analyse des réponses à notre sondage.

3.1. Approches mathématiques

Dans cette catégorie, la connaissance est formulée sous la
forme de contraintes topologiques, géométriques et de pro-
priétés mathématiques qui s’intègrent naturellement dans un
formalisme théorique. Les propriétés couramment utilisées
sont la continuité, la réversibilité des transformations (reca-
lage, segmentation), la conservation de la topologie, des
contraintes de formes et de proximité entre objets géométri-
ques, l’exploitation d’invariants. Entrent dans ce cadre par
exemple, les modèles déformables qui s’appuient sur un
modèle géométrique a priori de la forme des structures
[47,48]. Dans le cas de la segmentation, la forme extraite ne
doit pas trop s’éloigner du modèle de référence. Certaines
méthodes prennent en compte plusieurs structures simultané-
ment [49,50] avec une contrainte topologique plus ou moins
explicite. Des contraintes anatomiques plus complexes rela-
tives par exemple à l’anisotropie des structures peuvent être
intégrées, comme par exemple la direction des fibres myocar-

diques dans un problème de segmentation d’IRM cardiaques
[51]. Dans [52], le recalage entre deux images cérébrales
issues de deux patients impose la conservation de la topolo-
gie lors de la transformation de l’image flottante vers l’image
de référence. Les lignes de crêtes sont considérées comme
des marqueurs anatomiques (invariants) pour le recalage en
imagerie cérébrale dans [53,54]. Dans des problèmes d’ana-
lyse d’évolutions, le type des transformations peut être im-
posé par des propriétés de continuité, de réversibilité [52] et
de classe de transformation : transformation rigide, transfor-
mation affine, transformation non-rigide (élastique, plasti-
que, fluide). La résolution de problèmes inverses par des
techniques de régularisation est très utilisée. À titre d’exem-
ples, on peut citer la localisation des réseaux neuronaux en
MEG et EEG qui s’appuie sur un modèle anatomique et une
modélisation des sources de courant [55], ou la régularisation
de cinétiques de perfusion cardiaque en imagerie TEP [56].
Des modèles issus d’études physiologiques peuvent être im-
pliqués pour piloter le processus. Ainsi, des concepts de
morphogenèse sont exploités dans la reconstruction de for-
mes biologiques [57]. Les connaissances de la physique des
dispositifs d’acquisition, sous forme de modèles paramétri-
ques, sont exploités pour améliorer l’image et aider à la
segmentation d’images, échographiques par exemple
[58,59]. Un modèle du processus de formation des images en
tomodensitométrie est combiné à un modèle vasculaire phy-
siologique pour simuler et caractériser la prise de contraste
de tumeurs dans [60,61].

Plusieurs travaux font apparaître la notion de hiérarchie
dans les modèles, avec des niveaux de description de formes
ou de processus allant du macro- au micro- (coarse to fine
descriptions), qui s’associe souvent à des techniques multi-
échelles ou multirésolutions [62].

3.2. Approches statistiques

La variabilité et l’imprécision sont des caractéristiques
communes des connaissances dans le domaine médical. Un
paramètre numérique est généralement défini par « est com-
pris entre telle et telle valeur » ou par une distribution de
probabilité. Notons que la plupart des problèmes d’optimisa-
tion peuvent se formuler dans un cadre probabiliste. Classi-
quement, la segmentation par modèle déformable peut être
exprimée sous la forme d’une maximisation de la probabilité
a posteriori via la règle de Bayes. On est alors amené à faire
des hypothèses sur les probabilités a priori et conjointe dont
l’estimation repose sur des expérimentations préalables sur
des bases d’apprentissage. De façon similaire aux techniques
de régularisation, cette connaissance statistique permet de
limiter l’espace des solutions à considérer. La formalisme de
Markov est alors très fréquemment utilisée (voir par exemple
[63] avec pour sujet la reconstruction 3D de formes en
stéréovision étendue). Dans le cadre de l’extraction d’une
structure dans des images, l’analyse de données, par des
techniques exploratoires comme l’analyse en composantes
principales (ACP), sur un échantillon d’une population de la
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variabilité de cette structure permet d’orienter la segmenta-
tion [64]. Se pose alors le problème de la représentativité
suffisante de l’échantillon pour traiter la majorité des cas, en
particulier les cas pathologiques. Ce principe peut s’appli-
quer à d’autres entités que les formes. On trouvera dans [65]
une description statistique de champs de déformation dans un
cadre de recalage d’images.

3.3. Aide à la décision

Du fait de la variabilité et de l’imprécision des données,
les techniques d’intelligence artificielle et d’aide à la déci-
sion sont largement et légitimement utilisées à des fins clas-
siques de détection, de diagnostic. Des approches de modé-
lisation des connaissances fondées sur des heuristiques et des
systèmes de raisonnement à base de règles ont été introduits
en premier lieu et utilisées par exemple pour la reconstruc-
tion 3D et l’étiquetage de coronaires en angiographie bi-plan
[66], ou pour l’interprétation du mouvement cardiaque par
l’intégration de connaissances et de raisonnement spatiotem-
porels [67]. Dans le même contexte que les études précéden-
tes, des techniques de mise en correspondance de graphes ont
été mises en œuvre pour l’étiquetage automatique de coro-
naires sur des projections radiographiques [68]. Le forma-
lisme de la logique floue est très prisé car il est particulière-
ment adapté au raisonnement sur des connaissances
imparfaites (incertitude des données, imprécision et incom-
plétude des connaissances). Parmi les nombreuses applica-
tions citons des travaux en segmentation vasculaire [69,70],
cardiaque [71,72] et cérébrale [73,74]. Des travaux ont pro-
posé l’utilisation de la logique floue dans la représentation de
relations spatiales entre objets dans une scène (direction,
distance, adjacence, symétrie) et son application dans la
reconnaissance de structures cérébrales [75,76]. La théorie
de l’évidence de Dempster et Shafer est un autre cadre pour
l’aide à la décision à partir de données incertaines. Elle a été
transposée à l’image dans [77] pour la détection de lésions de
sclérose en plaques, pour l’estimation de la viabilité myocar-
dique à partir d’une imagerie multimodale [78] et pour la
reconstruction 3D du ventricule gauche en angiographie bi-
plan [79]. Les réseaux de neurones et les multi-agents ont
aussi été exploités, notamment dans un cadre de segmenta-
tion d’images où l’approche pyramidale classique a été éten-
due à une pyramide d’agents [80].

À ce stade de la description des méthodes d’intégration, il
nous faut insister à nouveau sur la diversité des types de
connaissances que l’on peut être amené à considérer dans le
domaine médical. Ceci entraîne a priori une multiplicité des
modes de représentation et de situations peu adaptées à une
fusion. À l’heure actuelle, il n’existe pas à notre connais-
sance de méthode générique capable de prendre en compte
cette diversité. En ingénierie des connaissances, des métho-
des ont été développées pour intégrer dans un raisonnement
certaines connaissances hétérogènes. La logique floue est un
cadre intéressant en ce qu’elle permet la construction d’une
démarche complète de diagnostic, depuis la représentation

des connaissances dans un cadre commun (fuzzification),
jusqu’au raisonnement et à la formulation des conclusions
(défuzzification). Cependant, le contexte de l’imagerie ap-
porte des notions supplémentaires telles que celles de rela-
tions spatiales (voisinage au niveau pixels ou régions) ou
temporelles qui ne sont pas naturellement prises en compte
dans ce type d’approche. L’ouvrage « fusion d’information
en traitement du signal et des images » [81] fait le point dans
ce domaine. Une combinaison pertinente de différentes ap-
proches peut constituer une solution intéressante tirant partie
des avantages respectifs. On peut ainsi associer un apprentis-
sage sur une base représentative pour l’extraction de connais-
sances à une technique de raisonnement approximatif pour
l’aide à la décision régularisée par des contraintes mathéma-
tiques. Il subsiste néanmoins le risque de développer des
modèles trop restrictifs pour prendre en compte la diversité
des situations caractéristiques des sciences du vivant. D’où
l’importance de l’évaluation des outils en général et de l’inté-
gration des connaissances en particulier.

4. Évaluation des méthodes

Un effort d’évaluation de l’apport des méthodes de traite-
ment d’images sur le plan technique et clinique est absolu-
ment nécessaire si l’on veut voir un jour ces méthodes utili-
sées en routine. En référence au domaine du médicament, on
connaît l’importance, la durée et la difficulté des tests préa-
lables à toute mise sur le marché d’une nouvelle molécule.
Compte tenu des enjeux et des risques, il est logique que le
clinicien exige des garanties sur les nouveaux matériels et
systèmes avant toute utilisation. Actuellement, il faut admet-
tre qu’il n’existe quasiment pas d’évaluation rigoureuse des
traitements de l’image, ce qui explique en partie que très peu
des nombreuses méthodes développées en recherche soient
utilisées en routine clinique. Ce déficit est en grande partie lié
à une méconnaissance des stratégies d’évaluation et des
outils statistiques de comparaison de méthodes, à la difficulté
de disposer d’une référence (gold standard), à la difficulté de
réunir un nombre important de cas, à la nécessité de confron-
ter les résultats avec ceux d’un nombre suffisant d’experts
médicaux. Une petite communauté de chercheurs s’intéresse
à cette problématique et tente de promouvoir un ‘code de
bonne conduite’ de l’évaluation dans le domaine de l’image-
rie médicale [82,83]. La diffusion dans nos équipes des outils
et des méthodes de validation est certainement une action
prioritaire à entreprendre. Plus spécifiquement, dans le cadre
de notre action spécifique, les problèmes suivants peuvent se
poser :
• évaluation de la pertinence des connaissances introduites ;
• comparaison de différentes stratégies algorithmiques ;
• évaluation de l’apport de l’introduction de connaissances,

par rapport à une situation sans introduction de ces
connaissances.

L’objectif est ici d’évaluer les méthodes intégrant des
connaissances dans les procédés de production et de traite-
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ment d’images médicales. Par « évaluation » nous entendons
un « processus d’examen des propriétés, des performances,
des effets et/ou des impacts d’une technologie médicale »
(HCTA = Health Care Technology Assessment), dans le but
d’étudier les caractéristiques intrinsèques de ces méthodes,
leurs performances et leurs limites, les applications cliniques
potentielles et in fine la valeur ajoutée médicale et l’impact
social. C’est un vaste domaine [84] et nous ne décrirons ici
que les tous premiers niveaux qui permettent une évaluation
rigoureuse et standardisée d’une méthode en vue, par exem-
ple, d’une publication scientifique.

4.1. Principes généraux–terminologie

Ce qui est évalué est appelé le système. Un système peut
être un nouveau dispositif d’acquisition d’images, un algo-
rithme de reconstruction d’images, une méthode de segmen-
tation d’images. Dans un cadre d’évaluation, on distingue les
tâches de détection (binaire) et les tâches d’estimation. Pour
les premières, on peut citer par exemple la détection de
lésions et de certaines formes tumorales et plus généralement
toute action qui a pour but de détecter la présence ou l’ab-
sence d’une structure ou d’une pathologie. Les techniques
d’évaluation à utiliser dans ce cas sont les tests de sensibilité–
spécificité–exactitude et les courbes ROC [85]. La mesure de
la fraction d’éjection du cœur ou du volume pulmonaire,
l’évaluation de la précision d’une transformation lors d’un
recalage d’image, constituent des tâches d’estimation. L’éva-
luation repose alors sur l’estimation de biais. Lorsque c’est
possible, l’évaluation doit s’appuyer sur une référence aussi
réaliste et irréprochable que possible. La référence idéale est
dite absolue (Gold Standard ou encore Ground Truth). Dans
le domaine médical cependant, la référence absolue n’existe
généralement pas. On est alors amené à faire des compromis
entre réalisme et validité. Selon, les propriétés de la réfé-
rence, on parle alors de standard or, argent, bronze ou enfin
plastique [86]. La référence peut être simulée numérique-
ment, estimée sur fantôme, en provenance d’experts, issue
d’expériences, d’une autre méthode de référence, ou de don-
nées cliniques. Lorsque la référence est connue, l’écart entre
valeur estimée et valeur vraie est une mesure du biais, en
général associée à une mesure de sa variabilité sur un grand
nombre d’expériences. Ainsi, le biais peut être représenté par
une valeur médiane, moyenne ou quadratique moyenne et sa
variabilité par un écart-type ou des percentiles. Le choix le
plus adapté dépend évidemment du contexte. Lorsque la
référence absolue n’existe pas, on compare généralement la
méthode candidate avec une autre méthode considérée
comme référence en utilisant la méthode de Bland et Altman
[87]. La justesse d’une méthode peut aussi être estimée au
prix d’hypothèses statistiques sur la relation entre paramètre
et référence [88,89].

L’évaluation du système porte sur la précision (accuracy),
la résolution (precision), la robustesse vis-à-vis du contexte,
la stabilité (sensibilité au biais systématique, consistance), la
complexité algorithmique et les temps de calcul, les ressour-

ces requises. Pour répondre (par l’affirmative ou la négative)
à une question précise (motivée par le contexte clinique), on
fait appel à des tests d’hypothèses statistiques (Paired student
t-test, Anova...) s’appuyant sur les indices de qualité (ou
figures de. mérites).

4.2. Deux exemples de procédure d’évaluation

Le projet d’évaluation des méthodes de recalage rigide en
imagerie cérébrale de l’université Vanderbilt a eu un impact
très important en proposant une démarche commune multi-
centrique [90] (Voir http://www.vuse.vanderbilt.edu/
~image/registration). L’objectif était de construire une base
de données d’images à mettre en correspondance, dont la
référence (ici une transformation géométrique rigide) était
« connue », c’est-à-dire estimée à l’aide de marqueurs spéci-
fiques qui ont ensuite été « effacés » des images. Cependant,
la principale difficulté d’une procédure d’évaluation réside
dans la recherche ou la constitution des données de référence
les plus rigoureuses possibles. En imagerie médicale, seules
des situations très particulières permettent d’accéder à une
référence absolue. Dans la majorité des cas, soit une réfé-
rence approchée est disponible, soit on ne dispose d’aucune
référence [86]. Les exemples suivants illustrent ces deux
situations d’évaluation. Par souci de concision, les méthodes
évaluées ne sont pas décrites en détail.

4.2.1. Exemple 1 : recalage multimodal rigide d’images du
thorax avec référence
• Système : on cherche à évaluer la précision d’algorithmes

de recalage de deux volumes de données acquis en IRM et
en TEP du thorax ;

• tâche : l’objectif est d’évaluer la capacité d’un algorithme
à recaler deux image 3D IRM et TEP, c’est-à-dire d’esti-
mer les six paramètres d’une transformation rigide (3
translations, 3 rotations). Il s’agit donc d’une tâche d’esti-
mation ;

• référence : la référence est constituée d’un ensemble de
couples d’images 3D IRM et TEP décalés dans l’espace
d’une transformation rigide connue. L’image TEP est is-
sue d’une simulation de type Monte Carlo du processus
d’acquisition TEP à partir de l’IRM, simulation où les
principaux processus physiques ont été intégrés. Selon
[86], ce type de référence est reproductible mais pas
complètement réaliste puisque, en toute rigueur, une si-
mulation devrait être réalisée pour chaque transformation.
On ne peut donc qualifier cette référence d’absolue ;

• biais : la transformation estimée par l’algorithme est com-
parée à la transformation de référence par calcul d’une
erreur RMS (Root Mean Square) dans une région d’intérêt
3D ;

• évaluation : la distribution de cette erreur pour l’ensemble
des couples traduit la précision de recalage. On peut met-
tre en place des tests statistiques afin de dire si telle
méthode permet d’assurer la mise en correspondance avec
une précision de valeur donnée.
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Pour plus de détails, se reporter à [91,92]. Une approche
similaire, fondée sur la simulation d’images, a été proposée
pour l’évaluation d’algorithmes de recalage en imagerie cé-
rébrale [93].

4.2.2. Exemple 2 : recalage non-rigide sans référence
• Système : on cherche à évaluer des champs de déforma-

tions 3D intrathoraciques entre différents instants du cycle
respiratoire. Le lecteur peut se reporter à [94] pour une
description détaillée du contexte ;

• données : pour n patients, trois scanners X 3D, acquis en
respiration bloquée, à différents instants successifs du
cycle respiratoire. Pour chaque patient, une étude d’explo-
ration fonctionnelle respiratoire (EFR) est disponible ;

• tâche : l’objectif est d’estimer en chaque point d’un vo-
lume un vecteur 3D de déplacement, indiquant le point
correspondant dans l’autre volume. Cela s’effectue par
recalage volumique élastique tenant compte de paramè-
tres physiologiques (tels la compliance du poumon issue
de l’étude d’EFR). Il s’agit donc d’une tâche d’estima-
tion ;

• référence : pas de référence à disposition (une approche de
fantôme numérique de thorax respirant telle que présentée
dans [95] pourrait être utilisée mais le degré de réalisme
du modèle du processus de respiration reste encore li-
mité) ;

• biais : comme l’algorithme utilise arbitrairement une
image comme référence, on peut essayer d’estimer la
consistance des résultats donnés par l’algorithme [89] en
analysant :
C la réflexivité/symétrie : le champ de vecteurs de défor-

mation trouvé entre l’image A et l’image B doit être
l’inverse de celui trouvé entre l’image B et l’image A ;

C la transitivité : la somme des champs trouvés entre A et
B, et B et C, doit être similaire au champ calculé entre A
et C.

Dans les deux cas, il s’agit de calculer une différence entre
champs de vecteurs, qui peut être approchée par la moyenne
des normes des vecteurs différences ;
• évaluation : on compare les différents champs de vecteurs.

En cas d’écart important, la méthode n’est pas consistante
et n’est donc pas adéquate. Dans le cas contraire, sa
consistance est seulement démontrée, mais pas sa préci-
sion. L’étude refaite avec et sans l’utilisation des paramè-
tres physiologiques permet d’évaluer leur apport.

Il faut ici rappeler que des organismes transnationaux tels
que le Global Harmonization Task Force (GHTF
http://www.ghtf.org/), travaillent à la standardisation des mé-
thodes d’évaluation (voir également http://idm.univ-
rennes1.fr/VMIP/). Il semble important de suivre ces déve-
loppements et de promouvoir les efforts de mise en commun
et de diffusion de thésaurus, de bases de données de référence
et de procédures standards d’évaluation vers la communauté
de l’imagerie médicale.

5. Conclusion

Nous avons tenté de résumer de manière structurée les
principaux éléments des réflexions menées dans le cadre de
l’AS ICoMIM. L’introduction de connaissances dans les
systèmes de production et d’analyse d’images médicales a
pour but de contextualiser les traitements par des techniques
sophistiquées mais parfois trop génériques, pour orienter la
découverte de solutions cohérentes, spécifiques au domaine.
Après une période de développements intenses et variés de
par les problèmes considérés, les types de connaissance inté-
grés et les méthodes de résolution proposées, période étroi-
tement liée à l’évolution parallèle des techniques d’acquisi-
tion et de traitement des images, il nous apparaît important de
promouvoir une démarche globale et raisonnée de concep-
tion des systèmes d’acquisition, de traitement et de diagnos-
tic qui prenne en compte, dès le départ, les objectifs scienti-
fiques, médicaux et cliniques, afin d’assurer l’utilisation
effective des méthodes développées en recherche, en nourris-
sant l’espoir de les voir plus largement utilisées dans un
contexte clinique. Nous avons tenté de montrer l’existence et
l’intérêt d’outils qui gagneraient à être intégrés dès le début
d’une démarche d’intégration de connaissance pour en ga-
rantir le succès. Nous estimons également que des travaux de
recherche sont encore à intensifier pour réaliser l’extraction
des connaissances, souvent hétérogènes, et les intégrer dans
des systèmes de traitement d’images de haut niveau. Enfin,
nous plaidons pour l’établissement d’un code de bonnes
pratiques qui permette à notre communauté d’évaluer nos
méthodes. Ceci nous paraît indispensable pour établir la
confiance avec les principaux utilisateurs.
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