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RESUME

Environ 15 millions d’enfants naissent prématurément chaque année dans le monde. Ces pa-
tients sont susceptibles de présenter des anomalies du développement cérébral qui peuvent causer
des troubles du neuro-développement : paralysie cérébrale, surdité, cécité, retard du développe-
ment intellectuel, ... Le volume des structures cérébrales est un parametre clinique qui permet de
pronostiquer les troubles du neuro-développement afin d’orienter les patients dans des parcours de
soins adaptés. Dans le cas du systeme ventriculaire cérébral (SVC), le volume est également utilisé
pour déterminer si une opération chirurgicale doit étre réalisée. Aujourd’hui, ces mesures quanti-
tatives peuvent étre obtenues uniquement en analysant des données acquises par IRM, qui est un
examen réalisé chez seulement 15 % des prématurés. En routine clinique, c’est '’échographie trans-
fontanellaire (ETF) 2D qui est pratiquée sur tous les prématurés. Cet examen permet de diagnosti-
quer les dilations ventriculaires mais pas de quantifier précisément le volume ventriculaire ou celui
des autres structures cérébrales car 'information 3D est indisponible. L'objectif de cette thése est
de montrer que, sous réserve d’avoir une qualité d’'image suffisante, 'ETF 3D permettrait d’acquérir
des données dans lesquelles le volume des structures cérébrales pourrait étre quantifié chez 100 %
des prématurés. Les problématiques principales associées a cet objectif sont I'obtention de données
échographiques 3D de haute qualité et ]’étiquetage des millions de voxels qu’elles contiennent dans
un temps clinique (quelques secondes). Ce mémoire se focalise sur la segmentation du SVC et des
thalami.

Les quatre contributions principales apportées par ce travail sont : le développement d'un algo-
rithme qui permet la reconstruction 3D de haute qualité d’ETF 2D (1), la création de bases de don-
nées 3D annotées du SVC et des thalami (2), la segmentation du SVC et des thalami dans un temps
clinique par des réseaux de neurones convolutifs (CNN) (3) et enfin le début de la création d'une
architecture de CNN dédiée a ce probleme de segmentation qui apprend la position anatomique du
SVC (4). Notre algorithme de reconstruction a permis de reconstruire 25 volumes échographiques
de haute qualité. Il a été validé in-vivo avec une précision de 0.69 + 0.14 mm mesurée sur le corps
calleux. Des premiers essais de validation sur fantdme ont aussi été réalisés. Au total, 25 segmenta-
tions 3D de référence ont été obtenues dans le cas du SVC et 16 dans le cas des thalami. Les meilleurs
résultats de segmentation ont été obtenus avec le CNN 3D V-net qui a segmenté le SVC et les tha-
lami avec des Dice respectifs de 0.828 +0.044 et 0.891 +0.016. Ces segmentations ont été réalisées en
quelques secondes dans des volumes de taille 320 x 320 x 320 voxels. Lapprentissage de la position
anatomique du SVC a été réalisé en intrégrant un CPPN (Compositional Pattern Producing Network)
aux CNNs avec lesquels nous avons travaillés. Il a permis d’améliorer significativement la précision
des CNNs lorsqu’ils avaient peu de couches. Par exemple, dans le cas du réseau V-net a 7 couches, le
Dice a progressé de 0.524 +0.076 2 0.724 £ 0.107.

Cette these montre qu'il est possible de segmenter automatiquement, avec précision et dans un
temps clinique, des structures cérébrales de I'enfant prématuré dans des données échographiques
3D. Cela montre qu'une échographie 3D de haute qualité pourrait étre utilisée en routine clinique
pour quantifier le volume des structures cérébrales et ouvre la voie aux études d’évaluation de son
bénéfice pour les patients.

Mots-clés : Données échographique 3D, reconstruction 3D, enfants prématurés, segmentation,
thalami, systeme ventriculaire cérébral, apprentissage supervisé, CNN, CPPN






ABSTRACT

About 15 million children are born prematurely each year worldwide. These patients are likely to
suffer from brain abnormalities that can cause neurodevelopmental disorders : cerebral palsy, deaf-
ness, blindness, intellectual development delay, ... The volume of the brain structures is a clinical
parameter that can be used to predict these disorders and to guide patients into appropriate health
care pathways. In the case of the cerebral ventricular system (CVS), the volume is also used to de-
termine when surgery should be performed. Today, these quantitative measurements can only be
obtained by analyzing MRI data, which is an examination performed in only 15 % of premature in-
fants. In clinical routine, 2D transfontanellar ultrasound (ETF) is performed on all premature infants.
This examination is used to diagnose ventricular dilation but not to quantify precisely the ventricular
volume or that of other brain structures because the 3D information is unavailable. The aim of this
thesis is to show that, provided that the image quality is sufficient, 3D ETF would make it possible
to acquire data in which the volume of brain structures could be quantified in 100 % of premature
infants. The main issues associated with this objective are to obtain high quality 3D ultrasound data
and to label the millions of voxels they contain in a clinical time (a few seconds). This thesis focuses
on the segmentation of CVS and thalami.

The four main contributions of this work are : the development of an algorithm that enables the
high-quality 3D reconstruction of 2D ETFs (1), the creation of annotated 3D databases of the CVS
and thalami (2), the segmentation of the CVS and the thalami in a clinical time by convolutional
neural networks (CNN) (3) and finally the beginning of the creation of a CNN architecture dedicated
to this segmentation problem that learns the anatomical position of CVS (4). Our reconstruction al-
gorithm was used to reconstruct 25 high-quality ultrasound volumes. It was validated in-vivo where
an accuracy of 0.69 + 0.14 mm was obtained on the corpus callosum. First validation attempts were
also performed on a neonate brain phantom. In total, 25 reference 3D segmentations were obtained
for the CVS and 16 for the thalami. The best segmentation results were obtained with the V-net, a 3D
CNN, which segmented the CVS and the thalami with respective Dice 0f 0.828+0.044 et 0.891+0.016.
These segmentations were performed in a few seconds in volumes of size 320 x 320 x 320 voxels.
Learning the anatomical position of the CVS was achieved by integrating a CPPN (Compositional
Pattern Producing Network) into the CNNs. It significantly improved the accuracy of CNNs when
they had few layers. For example, in the case of the 7-layer V-net network, the Dice has increased
from 0.524 + 0.076 to 0.724 + 0.107.

This thesis shows that it is possible to automatically segment brain structures of the premature
infant into 3D ultrasound data with precision and in a clinical time. This proves that high quality 3D
ultrasound could be used in clinical routine to quantify the volume of brain structures and paves the
way for studies to evaluate its benefit to patients.

Keywords : 3D ultrasound data, 3D reconstruction, premature infants, segmentation, thalami,
cerebral ventricular system, supervised leraning, CNN, CPPN
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CHAPITRE 1

Haque année, on estime que 15 millions d’enfants naissent prématurément dans le monde

(Blencowe et al. (2012)). Ce chiffre, en augmentation, correspond a plus d’'une naissance sur
dix. Ces patients sont extrémement fragiles et donc susceptibles de subir de nombreuses compli-
cations qui sont la premiere cause de déces en période néonatale : 1 millions d’enfants par an (Liu
etal. (2016a)). Ce premier chapitre regroupe des informations sur la prématurité et les complications
qui lui sont associées, en particulier au niveau du développement du systéme nerveux central. Les
méthodes cliniques de diagnostic des anomalies cérébrales et de pronostic des troubles du neuro-
développement seront présentées avec leurs limites. Les problématiques scientifiques et techniques

que ces dernieres soulévent seront ensuite définies.

I.1 Prématurité, complications neurologiques et diagnostic par I'image-

rie cérébrale

I.1.1 Prématurité et complications neurologiques associées

Prématurité

La durée d’'une grossesse, aussi appelée age gestationel, se mesure en semaine d’aménorrhée
(SA). Ce chiffre correspond au nombre de semaines qui se sont écoulées depuis les derniéres regles.
A terme, il se situe entre 40 et 41 SA pour une grossesse normale. On parle de prématurité lorsqu'un
enfant nait avant 37 SA, on en distingue plusieurs niveaux qui sont définis dans la Table.I.1 et chiffrés

a partir des données recueillies dans Blencowe et al. (2012).

TABLE I.1 — Classification de la prématurité.

SA Prévalence
Tres grande prématurité | <28 52%
Grande prématurité 282a32 10.4 %
Prématurité moyenne | 32a37 84.4 %

Le pourcentage mondial de naissances prématurées a augmenté en moyenne de 14.7% de 1990
a2010. En 2010, il était en moyenne de 11.1% au niveau mondial, avec un minimum de 7.2% en Asie
de I'Est, un maximum de 13.6% en Asie du Sud-Est et une moyenne de 8.6% dans les pays dévelop-
pés. La prématurité concerne donc un grand nombre d’enfants qui nécessitent une prise en charge

médicale et un suivi particuliers.
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Complications neurologiques associées a la prématurité

Lorsqu’'un enfant nait prématurément, il ne bénéficie plus de I'’environnement utérin adéquat
dans lequel il se développait. Ses organes, qui n’avaient pas atteint un stade de développement leur
permettant d’assurer completement leurs fonctions, doivent alors terminer leur croissance et jouer
leurs roles de maniere autonome. Cela peut entrainer des complications, notamment au niveau du

systéme nerveux central, du systéme pulmonaire, du systéme cardiovasculaire et du systeme digestif.

Cette these se focalise sur les anomalies qui touchent le systeme nerveux central et plus par-
ticulierement I’encéphale. Ce dernier est tres fragile chez les prématurés car il termine son déve-
loppement complexe autour de 35 SA. Des 1ésions ou des retards de croissance de celui-ci peuvent
entrainer des handicaps moteurs tels que la paralysie cérébrale, la surdité ou la cécité ainsi que des
déficiences intellectuelles au niveau social, verbal ou analytique. Plusieurs travaux de recherche ont
étudié la prévalence de ces complications (Serenius et al. (2013), Arnaud et al. (2007), Delobel-Ayoub
et al. (2006)), et d’autres sont en cours pour les corroborer et les affiner. En particulier, I'étude EPI-
PAGE 2 (Ancel et Goffinet (2014)) a pour objectif de suivre le neuro-développement a 2, 5, 8 et 12 ans
de plusieurs milliers d’enfants nés prématurés (entre 22 a 34 SA) en France en 2011. Des premiers

résultats, a 2 ans (Pierrat et al. (2017)), sont donnés dans la Table.I.2.

TABLE 1.2 — Prévalence des handicaps moteurs et des déficiences intellectuelles chez le prématuré.

SA | Handicap moteur | Déficience intellectuelle
<32 10 % 15 %

32-33 4% 10 %

34-36 0.5% 5%

Ces études, en particulier cette derniere, confirment que des complications neurodéveloppe-
mentales touchent un grand nombre d’enfants et que la prévalence de celles-ci augmentent avec
le niveau de prématurité. La prise en charge clinique des nouveaux nés, au niveau neurologique,
a pour objectifs d’estimer et de réduire les risques de ces complications. Cela permet de mettre en
place un suivi et une prise en charge adaptés pendant les premiéres années du développement de

I'enfant et ainsi de réduire leurs impacts (Roberts et al. (2008)).

I.1.2 Anatomie cérébrale

Cette partie décrit 'anatomie cérébrale de maniére simplifiée. Les notions qui y sont présentées
seront utiles pour comprendre les causes et les conséquences des anomalies cérébrales susceptibles

de toucher les enfants prématurés.

Plans anatomiques de référence

La position anatomique de référence est celle d'un corps humain, debout, dont la téte est orien-
tée de maniére a ce que le regard soit horizontal. Pour cela, le plan de Francfort (Figure.l.1.a), qui

passe par le bord inférieur de 1'orbite et le bord supérieur du méat acoustique externe, est orienté
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de sorte a étre paralléle au sol. Lanatomie est décrite dans trois plans orthogonaux : le plan axial, le

plan coronal et le plan sagittal. Ils sont représentés au niveau de la téte sur la Figure.l.1.b.

Coronal

Plan de\Francfort
axial

a) b)
FIGURE L.1 - Plan de Francfort (a) et plans anatomiques de référence (b).

Le plan axial est horizontal, il sépare le corps en une partie haute (craniale) et une partie basse
(caudale), ce plan (Figure.l.2.c) est orienté horizontalement selon I'axe droite-gauche et verticale-
ment selon I'axe antéro-postérieur; le plan coronal est vertical, il divise le corps en une partie avant
(antérieure) et une partie arriere (postérieure), (Figure.l.2.a), il est orienté horizontalement selon
I’axe droite-gauche et verticalement selon 'axe cranio-caudal; le plan sagittal est vertical, il sépare
le corps en une partie droite et une partie gauche, celui-ci (Figure.l.2.b) est orienté horizontalement

selon I’axe antéro-postérieur et verticalement selon I’axe cranio-caudal.

Cranial Cranial

Caudal Caudal

: droite
: gauche

: antérieure

v r O O

: postérieure

c)

FIGURE L.2 — Images échographiques du cerveau en coupe coronale (a), sagittale (b) et axiale (k.

1. Images issues de notre base de données.
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Anatomie de 'encéphale

Lencéphale est la partie du systeme nerveux central qui est située dans la boite cranienne. Son
anatomie est décrite dans Netter (2019), il se compose de plusieurs structures, quelques unes sont

visibles sur la Figure.I.3.

Systeme ventriculaire cérébral

Plexus choroide

Thalami

Cervelet

FIGURE 1.3 — Anatomie simplifiée de 'encéphale?.

Les hémispheres cérébraux droit et gauche sont composés de la substance blanche (SB) et de la
substance grise (SG) périphérique. Le corps calleux (CC), qui est situé entre les deux hémispheres,
permet a ces deux structures de communiquer entre elles. Au centre du cerveau, on trouve le sys-
téme ventriculaire cérébral (SVC), qui est un ensemble de cavité contenant du Liquide CérébroSpi-
nal (LCS). Le LCS est produit par les plexus choroides qui se situent dans le SVC, c’est le liquide dans
lequel baigne le systeme nerveux central, il a pour réle de le protéger. Cette figure montre égale-
ment les thalami et le cervelet qui sont respectivement situés au centre et en dessous de 'arriére du
cerveau. Ces structures jouent respectivement un role dans la coordination des informations senso-

rielles et le contrdle des mouvements.

Anatomie du neurone

Lencéphale est majoritairement composé de cellules appelées neurones (Figure.l.4). Ces der-
niers permettent de traiter les informations sensorielles (ouie, vue, toucher, ...), de commander les
mouvements du corps et d’acquérir des mécanismes complexes tels que le langage, les comporte-

ments sociaux, le raisonnement, ...

2. Image obtenue a partir d'un modele 3D acheté a la société True Phantom basée a Windsor (Canada)
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Corps cellulaire  Myéline

Dendrites

Terminaisons
axonales

Axone

FIGURE 1.4 — Anatomie d'un neurone3.

Les neurones recoivent (via leurs dendrites), traitent (dans leur corps cellulaire) et transmettent
(via leur axone) des informations sous forme d’influx nerveux. Les corps cellulaires des neurones
composent la SG. Au niveau de '’encéphale, celle-ci se trouve en périphérie (cortex ou SG périphé-
rique) et dans les noyaux gris centraux (thalami, hypothalamus, ...). La SB se situe entre ces deux ré-
gions et assure la connexion entre la SG périphérique et la SG centrale. Elle est constituée des axones,
la propagation de l'influx nerveux par ces derniers est accélérée par la présence de myéline autour
de ces fibres nerveuses. Lorsque des anomalies cérébrales empéchent ou perturbent I’échange d’in-

formations entre les neurones, cela peut entrainer des troubles du neuro-développement.

I.1.3 Imagerie cérébrale chezle prématuré

Limagerie cérébrale permet de diagnostiquer les anomalies cérébrales qui peuvent toucher les
enfants prématurés. En pratique, deux modalités sont utilisées pour I'imagerie du cerveau : 'écho-

graphie et 'Imagerie par Résonance Magnétique (IRM).

Echographie transfontanellaire

L'échographie ou imagerie ultrasonore (US) est réalisée avec un échographe et une sonde écho-
graphique (Figure.l.5.a). Cette méthode d’imagerie repose sur I’envoi d’ondes ultrasonores, par la
sonde échographique, dans le corps du patient. Ces ondes se propagent dans le corps et sont réflé-
chies lorsqu’elles traversent des milieux qui ont des impédances acoustiques différentes (frontiére
entre deux organes ou tissus, ...). Ces ondes réfléchies, ou échos, sont captées par la sonde et traitées
par I’échographe pour reconstruire une image de la région dans laquelle les ultrasons se sont propa-
gés. Chez le prématuré, I'échographie cérébrale est réalisée par la fontanelle antérieure (Figure.l.5.b)
car cette zone laisse passer les ultrasons, contrairement aux os du crane. Cet examen d’imagerie est

appelé échographie transfontanellaire (ETF).

La mobilité de I'échographe est 'un des gros avantages de cette modalité d’imagerie, elle per-
met de réaliser I'examen au chevet des patients qui sont extrémement fragiles et donc difficilement
transportables. De plus, en comparaison a I'IRM, elle est peu couteuse, accessible et permet de re-

produire les examens autant de fois que nécessaire.

3. Image originale : https://smart.servier.com/
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Fontanelle antérieure

Echographe

Sondes

a) b)

FIGURE L5 — Echographe équipé de plusieurs sondes (a)* et position de la fontanelle antérieure (b).

Elle a néanmoins plusieurs inconvénients :

1. La zone et le champ d’acquisition sont restreints par 'anatomie de la fontanelle, ce qui ne

permet pas d’obtenir des images de I'intégralité de 'encéphale.

2. Les images échographiques sont acquises dans un repeére lié a la sonde dont les plans ne cor-
respondent pas aux plans anatomiques de référence, il est donc difficile de localiser les struc-

tures visualisées.

3. Le contraste entre les structures cérébrales peut étre faible, ce qui peut rendre leurs distinc-
tions difficiles.

4. Larésolution et la luminosité varient dans les images en fonction de la profondeur.

Un exemple d’image 2D en coupe proche coronale est visible sur la Figure.l.6.

FIGURE 1.6 — Image échographique 2D en coupe coronale provenant d'une ETE

4. Image originale : https://www.flickr.com/photos/samsungtomorrow/31608993508
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Cet examen est réalisé systématiquement en routine clinique. En fonction du centre de néona-
talogie dans lequel séjourne un enfant prématuré, deux protocoles standards peuvent étre utilisés :
réalisation de deux ETFs ou réalisation d'une ETF toutes les semaines jusqu’a la sortie du centre.

Lorsqu’une pathologie est détectée lors de la premiéere ETE des examens plus réguliers sont réalisés.

Imagerie par résonance magnétique

LIRM (Figure.l.7) repose sur la magnétisation du corps humain. Nos tissus sont majoritairement
composés de molécules d’eau qui forment chacune un dipéle électrique. Sous l'effet d'un champ
magnétique, il est possible d’aligner ces dipoles dans une méme direction, qui est une position
d’équilibre stable. L'ajout d'un second champ magnétique permet de les faire entrer en résonance
et donc de les éloigner de cette position. Lorsque ce dernier champ est coupé, les dipoles vont pro-
gressivement retrouver leur position d’équilibre. La mesure des temps de retour a I'équilibre (T1 et
T2), qui dépendent de la concentration en eau des tissus, permet d’imager les organes du corps et
notamment le cerveau. L'examen est réalisé en placant I'enfant dans I'anneau de I'IRM.

FIGURE 1.7 — Appareil ' IRM?.

Cette modalité d'imagerie a 'avantage de permettre d’acquérir des images de la totalité de 'en-
céphale dans les plans anatomiques de référence. Les images obtenues sont de plus bien contras-
tées, ce qui facilitent leur interprétation. LIRM a néanmoins des inconvénients majeurs pour cette

application :
1. Lenfant doit étre transporté jusqu’a I'TRM et étre immobile durant ’acquisition.
2. Lappareil est trés couteux et par conséquent peu accessible.

Des exemples d'images du cerveau acquises par IRM sont données sur la Figure.l.8 en coupe coro-

nale, sagittale et axiale.

5. Image originale :https://www.maxpixel.net/Magnetic-Resonance-Imaging-Diagnostics-Mri-Hospital-2813899
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FIGURE 1.8 — Images IRM, en pondération T2, du cerveau du prématuré en coupe coronale (a), sagittale (b) et
axiale (c).

La réalisation d'une IRM cérébrale chez un enfant prématuré dépend des centres de néonatalo-
gie. La pratique courante est de réaliser une IRM lorsque 'enfant est né a moins de 28 SA ou quand
une anomalie a été détectée lors d'une ETE Une IRM peut aussi étre pratiquée en cas d’événement
neurologique aigu (convulsion, ...). En France, on estime que le pourcentage d’enfants prématurés
qui recoivent une IRM est de seulement 6% (15% des prématurés de moins de 33 SA) alors qu’ils

bénéficient tous d’au moins deux ETFs pendant leur hospitalisation.

I.1.4 Anomalies cérébrales chez le prématuré

Dans la premiere section de ce chapitre, nous avons vu que les enfants prématurés pouvaient
étre touchés par des problemes du neuro-développement. Les causes principales de ces troubles
sont les hémorragies intra-ventriculaire (IVH), les dilatations ventriculaires, les anomalies de la SB
et les retards de croissance des structures cérébrales. Cette section décrit ces anomalies et la facon
dont elles sont dépistées et prises en charge en clinique. La prise en charge des prématurés par 'TRM
arécemment fait 'objet d'une thése de médecine (Fontanarosa (2015)).

Hémorragie intraventriculaire et ventriculomégalie

IVH. LesIVH s’expliquent parl'immaturité du systéme vasculaire cérébral chez le prématuré. Cette
immaturité entraine une fragilité des vaisseaux sanguins qui peuvent se rompre, notamment au ni-
veau de la matrice germinale, qui est adjacente au plancher des ventricules cérébraux. La prise en
charge clinique des IVHs est avant tout préventive, elle repose sur la prise d'un traitement neuro-
protecteur par la mere de I'enfant quand la grossesse est considérée a risque. Elles sont classées, par
gravité, en 4 stades (Papile et al. (1978)). Dans les stades II et III, 'hémorragie s’étend au SVC et pro-
voque sa dilatation en empéchant le LCS de s’écouler normalement en dehors de celui-ci (Burstein
etal. (1979)).

Dilatation ventriculaire. Cette complication est appelée ventriculomégalie (VM), elle apparait dans
environ 30 % des IVH. Cependant, la VM n’est pas exclusivement da aux IVH et peut aussi étre cau-
sée par des anomalies de la SB (Leviton et Gilles (1996)). Dans ce cas, la dilatation vient combler

le volume de SB déficitaire. Cette pathologie peut également apparaitre de maniéere spontanée sans

10



I.1. Prématurité, complications neurologiques et diagnostic par 'imagerie cérébrale

étre associée a d’autres anomalies. Un exemple de SVC normal, dilaté et trés dilaté, consécutivement

a une IVH, est visible sur la Figure.l.9.

FIGURE 1.9 - Segmentation 3D manuelle et images échographiques associées en coupe coronale pour des SVC
normaux (a), dilatés (b) et tres dilatés (c). Les contours du SVC sont en rouges sur les image US.

Quelle que soit I'étiologie de la VM (Ment et al. (1999)), il est primordial de la diagnostiquer et de
suivre son évolution. En routine clinique, les cliniciens utilisent I'ETF 2D pour y parvenir. La prise en

charge des VMs est passée en revue dans Mazzola et al. (2014).

Prise en charge des VMs causées par une IVH. Lorsqu’'une dilatation ventriculaire est asso-
ciée a une IVH, I'évolution du volume ventriculaire (VV) est suivi régulierement. Dans le cas ou la
dilatation ne se résorbe pas d’elle méme, elle peut devenir trés importante et augmenter la pression
intra-cranienne en comprimant le cerveau contre la boite cranienne qui s’élargit alors, on parle dans
ce cas d’hydrocéphalie. Cet état peut, a court terme, provoquer des convulsions et entrainer la mort

de I'enfant dans les cas les plus critiques.

En pratique, les médecins estiment le VV a partir d'images échographiques 2D en réalisant des
mesures manuelles telles que : 'index ventriculaire, la largeur de la corne frontale ou la distance
thalamo-occipital (Brouwer et al. (2012)). Ces mesures sont utilisées pour suivre I’évolution du VV,
dans le cas ot la dilatation devient trop importante, elles permettent de prendre la décision d’inter-
venir chirurgicalement. Lopération consiste a mettre en place une dérivation ventriculaire externe
pour drainer le LCS en dehors du SVC.

Prise en charge des VMs non causées par une IVH. Lorsqu’'une dilatation ventriculaire n’est
pas associée a une IVH, le VV est aussi régulierement suivi et les cliniciens cherchent a déterminer
si la dilatation est associée a une perte de SB. Concernant ce dernier point, un indicateur tel que

I'index cérébro-ventriculaire est généralement utilisé pour approximer le rapport entre le VV et le

11
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volume cérébral. Si la VM est uniquement associée a une perte de SB alors il n'y a pas de risque
d’hydrocéphalie. Si nécessaire, les cliniciens interviennent chirurgicalement en faisant une ponction

lombaire ou une dérivation ventriculaire interne.

Conséquences a long terme de la VM. Lobjectif principal de la prise en charge décrite dans
les deux précédents paragraphes est de réduire les risques, pour I'enfant, en période néonatale. Par
ailleurs, plusieurs études menées en échographie (Ancel et al. (2006), Fox et al. (2014), Larroque et al.
(2003), Pappas et al. (2018)) et en IRM (Melhem et al. (2000), Maunu et al. (2011)) ont montré que la
présence d'une VM était corrélée a de futurs troubles du neuro-développement. Les mesures réali-
sées peuvent donc également servir comme parametres pronostiques du neuro-développement de

I’enfant.

Anomalies de la substance blanche et retard de croissance cérébrale

Les anomalies de la substance blanche regroupent les leucomalacies périventriculaires (PVL),
échogenes ou cavitaires (forme la plus grave), les lésions punctiformes de la substance blanche
(PWML) et les atteintes globales destructrices des substances blanche et grise. De la méme maniére
que pour les IVHs, la prise en charge clinique de ces pathologies est avant tout préventive et re-
pose sur I'administration de médicaments. Ces anomalies touchent principalement les grands et trés
grands prématurés. Elles sont fortement corrélées a I'apparition de troubles du neuro-développement
(Beaino et al. (2010), Spittle et al. (2011), Jeon et al. (2012), Tusor et al. (2017)). Leurs conséquences
sont d’autant plus graves que la taille des lésions est grande et que les 1ésions sont situées dans des
zones denses en fibres nerveuses. En clinique, le diagnostic de ces anomalies est actuellement réa-
lisé, par IRM et de maniere qualitative, chez les prématurés de moins de 28 SA. Il permet d’établir un
pronostic sur la probabilité d’apparition de troubles du neuro-développement.

Le retard de croissance des structures cérébrales, qui ont alors un volume plus faible que la nor-
male, a également été corrélé a des retards du neuro-développement chez’enfanta 2 ans: Lind et al.
(2011), Cheong et al. (2016), Keunen et al. (2016). Par exemple, les volumes de la SB et des thalami
sont de bons indicateurs pronostics du neuro-développement. Un retard de croissance des thalami
est par exemple corrélé a la présence de lésions de la substance blanche (Zubiaurre-Elorza et al.
(2012)). En clinique, I'évaluation de la croissance des structures cérébrales est réalisée par IRM de
maniere qualitative ou semi-quantitative. Des mesures quantitatives sont aujourd’hui réalisées uni-
quement dans des centres de recherche, mais ont démontré leur intérét dans la prise en charge de

ces enfants.
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I.1.5 Limites et pistes d’amélioration du diagnostic des anomalies cérébrales par I'ima-
gerie chez ’enfant prématuré

Limite du diagnostic des anomalies cérébrales par 'imagerie

La prise en charge des anomalies cérébrales chez les enfants prématurés a deux objectifs : ré-
duire les risques que représente la ventriculomégalie en période néonatale et extraire des parameétres
quantitatifs permettant de pronostiquer les troubles du neuro-développent. Ce pronostic permet de
cibler les enfants qui auront besoin d'un suivi multidisciplinaire précoce adapté et ainsi de réduire

les risques de handicaps.

Ventriculomégalie. L'échographie 2D permet d’estimer le VV mais pas de le calculer directement.
Ces mesures manuelles demandent du temps aux cliniciens et il existe une variabilité intra et inter
opérateurs qui peut rendre le suivi de I'évolution de la VM imprécis. De plus, Kishimoto et al. (2016)
ont récemment montré que les mesures réalisées en échographie 2D pour estimer le VV étaient fai-
blement corrélées a celle obtenues par échographie 3D (Kishimoto et al. (2016)), alors que ces der-
nieres sont bien corrélées aux mesures réalisées par IRM (Boucher et al. (2018b)), qui font office de
référence. Il serait donc intéressant d’utiliser une méthode d’imagerie 3D pour cette application et

de développer des outils pour mesurer automatiquement le VV.

Anomalie de la substance blanche et retard de croissance des structures cérébrales. Nous avons
vu que 'IRM était utilisé pour diagnostiquer les anomalies de la SB et évaluer le retard de croissance
des structures cérébrales. Les analyses réalisées par IRM sont fiables, néanmoins, par manque d’ac-
cessibilité, elles ne sont réalisées en routine clinique que chez des prématurés de moins de 28 SA. Or,
il a été récemment montré qu'un nombre important de prématurés moyens étaient susceptibles de
présenter les mémes troubles du neuro-développement (Allen (2008)), Arpino et al. (2010)). Dans ce
cas aussi, une méthode d’imagerie 3D accessible permettrait d’améliorer significativement la prise

en charge des prématurés.

Pistes d’améliorations du diagnostic des anomalies cérébrales par 'imagerie

Par manque d’accessibilité, 'imagerie IRM ne peut pas étre réalisée chez tous les prématurés
pour donner un pronostic des troubles du neuro-développement. Limagerie échographique 3D, de
part son accessibilité en dehors des Centres Hospitaux Universitaires et son cofit réduit, serait une
alternative réaliste dans les conditions cliniques actuelles qui améliorerait significativement la prise
en charge en période néonatale et infantile des enfants prématurés. Elle pourrait constituer une al-
ternative a I'IRM utilisable en routine clinique chez tous les prématurés. La forme la plus connue
d’imagerie 3D est réalisée avec une sonde matricielle. Malheureusement, a notre connaissance, la
qualité des images 3D obtenues avec le matériel actuellement disponible sur le marché n’est pas as-
sez satisfaisante (Kurian et al. (2017)) pour extraire tous les parametres pronostics dont nous avons
parlés. De méme, la qualité des images échographiques 2D ne permet généralement pas de dis-
tinguer toutes les structures cérébrales et donc d’extraire tous les parameétres pronostics qui nous

intéressent.
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En routine clinique, le centre de néonatalogie d’Avignon, qui est partenaire de cette thése, uti-
lise une sonde linéaire Siemens pseudo-matricielle 4-9 MHz (sonde 914). Cette sonde est adaptée a
I'échographie feetale, elle n’est pas adressée en premieére intention aux pédiatres pour 'ETF; ce qui
explique qu’elle soit méconnue pour cet usage. Elle permet en pratique d’acquérir des images de
trés haute résolution. A titre de comparaison, des images obtenues avec une sonde néonatale 2D

(Siemens 10V4) et la sonde 914 sont données sur la Figure.l.10.

FIGURE L.10 — Comparaison d’'images échographiques acquises avec une sonde 914 (a) et une sonde 10V4 (b).

On peut voir que les images acquises avec la sonde 9L4 sont bien plus contrastées et détaillées
que celles obtenues avec la sonde 10V4. La plupart des structures cérébrales peuvent étre distinguées
et il semble que les PWML (lorqu’il y en a) soient également visibles, comme cela peut étre observé
sur la Figure.I.11.

FIGURE .11 - PWMLs visibles dans des volumes 3D US (a) et IRM en pondération T2 (b).

Les images US 2D obtenues avec la sonde 9L4 sont de meilleure qualité que celles acquises avec
une sonde matricielle. Méme si il n’est pas possible d’obtenir des images 3D du cerveau avec la
sonde 914, on peut acquérir des images de la majeure partie de I'encéphale en effectuant un ba-
layage manuel lors de I'acquisition. Cela donne du crédit au développement d'une échographie 3D

quantitative dédiée a I'imagerie cérébrale chez le prématuré.
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I.1.6 Conclusion

Dans cette premieére partie, nous avons vu que les méthodes d’'imageries utilisées actuellement
pour diagnostiquer les anomalies cérébrales chez le prématuré étaient limitées. D'un c6té, 'IRM per-
met de réaliser toutes les mesures quantitatives utiles pour prendre en charge les prématurés, mais
elle ne peut étre pratiquée que sur 15 % des enfants prématurés nés a moins de 33 SA. De 'autre
coté, 'échographie transfontanellaire 2D est réalisée chez tous les prématurés mais ne permet pas

d’obtenir toutes les mesures quantitatives qui nous intéressent et de maniére précise.

Pour pallier ces limitations, I’échographie 3D présente un fort potentiel. Sous réserve que les
images qu’elle permet d’obtenir soient d'une qualité suffisante, elle permettrait de diagnostiquer les
anomalies cérébrales et d’obtenir des mesures quantitatives a visée pronostic chez tous les préma-

turés.

Lobjectif de cette theése est de montrer qu’il est possible de quantifier automatiquement le vo-
lume des structures cérébrales dans des volumes US 3D, dans un temps court, compatible avec
l'usage clinique quotidien, et ainsi d’ouvrir la voie a une échographie 3D quantitative dédiée aux
prématurés. Elle se focalise dans un premier temps sur I'’obtention de volume 3D de haute qualité a
partir des acquisitions réalisées avec la sonde 914 puis, a titre de faisabilité, sur la segmentation du
SVC et des thalami.
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1.2 Problématique scientifique associée

Résoudre la problématique médicale définie dans la section précédente peut se résumer a :
"Développer une échographie 3D quantitative permettant de dépister et suivre les anomalies céré-
brales chez I'’enfant né prématuré". Par rapport a cette problématique, 1'objectif de cette theése est
la reconstitution de volumes US 3D fiables et le développement d’algorithmes qui permettent de
réaliser automatiquement des mesures quantitatives dans un temps clinique. Cette thése s’intéresse
en particulier a la mesure des volumes ventriculaire et thalamique dont I'intérét clinique a été mon-
tré dans la partie précédente. D’'un point de vue technique, montrer cette faisabilité nécessite de

résoudre deux problématiques :

1. Obtenir des volumes 3D de haute qualité a partir des acquisitions réalisées avec la sonde 9L4

utilisée par le centre de néonatalogie du Centre Hospitalier (CH) d’Avignon.

2. Développer des algorithmes permettant de quantifier les volumes ventriculaire et thalamique
dans un temps clinique, ce qui nécessite d’attribuer une étiquette a plusieurs millions de

voxels en quelques secondes.

Les deux prochaines parties de cette section s’attachent a modéliser les probléemes a résoudre

pour répondre a ces deux derniers points.

I.2.1 Reconstruction 3D d’'une séquence d’images 2D

Le centre de néonatalogie du CH d’Avignon réalise les ETFs avec une sonde qui permet d’obte-
nir des images 2D de tres haute qualité. Dans la partie précédente, nous avons vu que les mesures
quantitatives réalisées sur des images 2D pouvaient étre faiblement corrélées aux mesures quanti-
tatives faites sur des images 3D. Cette derniére serait donc a privilégier, néanmoins, la qualité des
images qu’elle fournit est aujourd’hui insuffisante pour distinguer les différentes structures céré-
brales. Une solution pour obtenir des volumes de haute qualité serait de reconstruire en 3D les sé-

quences d’'images 2D réalisées avec la sonde 914.

Acquisition d’'une séquence d’images 2D

Pour acquérir une séquence d’images 2D de la plus grande partie possible du cerveau, le pé-
diatre partenaire de ce projet réalise un balayage angulaire manuel par la fontanelle antérieure (Fi-
gure.l.12.a). Ce type de balayage permet d’obtenir une séquence de T images, appelée Séquence
Dynamique (SD). Elle contient des images I3, I», ..., IT, proches d'une coupe coronale (Figure.[.12.b),

acquises auxtemps t=1,t=2,...,t=T.
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Axe de la sonde
Mouvement

de la sonde Plan de la sonde

Sonde _.. Axe de la sonde

Image US 2D t=1

a) t.

FIGURE 1.12 — Balayage angulaire manuel d’angle 0 réalisé par la fontanelle antérieure (a) et séquence dyna-
mique obtenue apres la réalisation d'un balayage manuel (b).

Comme cela a été mentionné dans la partie précédente, un des inconvénients de I’échographie
est que les images sont acquises dans un repere lié a la sonde. Lors de 'acquisition, toutes les images
sont donc acquises dans des reperes différents. Le repere temps, axe de la sonde ne forme donc pas
un espace de coordonnées cartésiennes, en particulier dans la direction de I'empilement (coupe
sagittale visible sur Figure.l.13).

Temps

Axe de
la sonde

FIGURE 1.13 — Image acquise en coupe sagittale avec la sonde 914 (a) et coupe sagittale de 'empilement des
images d'une séquence dynamique (b). Les mémes reperes anatomiques (points rouges) ont été identifiés sur

les deux images.

On observe une différence importante entre la position relative des points placés sur la coupe
sagittale de référence (Figure.l.13.a) et sur la coupe sagittale de 'empilement d’'images de la SD
(Figure.l.13.b). Cela confirme que le repére temps, axe de la sonde ne correspond pas a un repere

cartésien.
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Repositionnent des images les unes par rapport aux autres

Une image se modélise par une matrice dans le cas 2D ou un tenseur dans le cas 3D, leurs élé-
ments sont respectivement appelés pixel ou voxel. Dans notre cas, chaque pixel/voxel est associé a
un niveau de gris qui correspond a une valeur entiére comprise entre 0 et 255. Pour reconstruire un
volume 3D qui soit spatialement cohérent dans toutes les directions a partir d'une SD, il faut déter-
miner la position relative des images de la SD les unes par rapport aux autres et les replacer dans
une grille de reconstruction cartésienne. Ces positions peuvent étre obtenues en déterminant la po-
sition relative de chaque image par rapport a la suivante, soit de I; par rapport a I;,;. Pour cela on
munit chaque image d'un repere (Oy, iy, j, k;) ol O; est le centre de I'image et (i, j¢, k) un repere
orthonormé (Figure.l.14).

FIGURE I.14 — Association d'un repere a deux images successives : I; (a) et I;41 (b).

La position relative de I; par rapport a I;,; est parfaitement définie si on estime 3 parametres
de position, correspondant a la distance O;0O;4 entre les centres des images, et 3 parametres angu-

laires. On notera respectivement ces parametres dy,, dy,, d;, et ay, B;,y;. lls sont représentés sur la

Figure.I.15.
ke
k
t+1 Ve N
\ .
Je+1
N
O > )
Ot+1 Jt

at

Image I; Image ;41

le+1

FIGUREI.15 - Distance entre les centres de deux images successives (a) et angles entre deux images successives
(b).
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Il faut ainsi estimer, Ve [|1, T —1]] :

O:O¢+1 = (dy,, dy,, dz,) (L.1)
et: -
a; = (inig1)
B: = Gnjr) 1.2)
Y: = (ki k)

Interpolation des volumes reconstruits

Une fois les parametres définis par les équations (I.1) et (I.2) estimés, les images doivent étre
placées dans la grille cartésienne de reconstruction. Cette derniere peut étre représentée comme
une grille 3D donc chaque nceud correspond a un voxel, de coordonnées entiéres, auquel il faut
associer un niveau de gris. Cette étape est délicate car lorsqu’on replace les images dans la grille,
leurs pixels ne tombent pas exactement dans les voxels. En effet, les coordonnées des pixels apres
positionnement dans la grille ne sont en général pas entiéres. Il est donc nécessaire de déterminer
une méthode pour interpoler un niveau de gris dans chaque voxel a partir des valeurs des pixels
replacés dans la grille. Ce probléme est illustré, en coupe sagittale par soucis de simplification, sur
la Figure.l.16:

e Voxel de la grille de reconstruction

Pixel d’'une image US 2D

Iy Itiq Itir

FIGURE 1.16 — Grille cartésienne de reconstruction en coupe sagittale et images replacées dans cette grille.

Orientation du volume reconstruit dans les trois plans anatomiques

Une fois le volume interpolé (Figure.l.17.b), il faut orienter celui-ci dans les plans anatomiques
de référence (Figure.l.17.a). Cette orientation permet de faciliter I'interprétation des volumes re-
construits et de réaliser des comparaisons avec des volumes obtenus par IRM. Il faut déterminer trois

angles pour réaliser cette étape, on appellera ceux-ci ¢, ¢, w. lIs sont représentés sur la Figure.l.17.c:
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Coronal u

1) u,

=

Z2

axial

Uy

2

a) | b) c)

FIGURE I.17 — Plans anatomiques de référence (a), volume 3D interpolé (b) et angles a estimer pour orienter le

volume 3D interpolé par rapport aux plans anatomiques de référence (c).

Ona:
¢ = (U, Uy)
¢ (tty,, ty) (L.3)
v o= (U, uy)

I.2.2 Segmentation du SVC et des thalami dans des volumes reconstruits en 3D
Définition

En imagerie médicale, I'extraction de parametres quantitatifs tels que le volume des structures
cérébrales se fait a partir de leur segmentation. Segmenter une image consiste a regrouper des pixels
entre eux, selon des criteres pré-définis qui dépendent du probleme que 1'on souhaite résoudre.
Dans notre cas, I’objectif est de séparer automatiquement les voxels appartenant aux SVC, aux tha-
lami et les autres qui appartiennent a une classe que I'on appellera I'arriére-plan, le tout dans un

temps clinique. Un exemple de segmentation manuelle du SVC et des thalami est visible en coupe

coronale sur la Figure.1.18.

Arriere-plan

SvC

Thalami

FIGURE 1.18 — Image US 2D en coupe coronale (a) et segmentations manuelles de I'arriére-plan, des thalami
et du SVC (b).
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11 existe de nombreuse méthodes de segmentation dont le choix dépend du probléme que 'on

souhaite résoudre. Parmi les approches les plus classiques, on peut citer :
— la segmentation par recherche des frontiéres des structures a segmenter.
— la segmentation par recherche des régions correspondant aux structures a segmenter.
— la segmentation par classification un a un des pixels d'une image en fonction de leur voisinage.

Ces approches peuvent étre utilisées de maniere isolée ou coopérative, 1'objectif final étant que
chaque voxel des images 3D reconstruites recoive une étiquette correspondant aux classes SVC, tha-

lami ou arriere-plan.

Anatomie du SVC et des thalami et aspect dans des données US.

Les volumes anatomiques que nous souhaitons segmenter sont le SVC et le thalami. L'anatomie
de ces structures et leur aspect en échographie sont décrits dans cette partie de maniére a donner
une idée des difficultés liées a ces problémes de segmentation.

Anatomie et aspect des ventricules latéraux. Le SVC se situe au centre du cerveau (Figure.l.3), son
anatomie est décrite dans les plans anatomiques de référence sur la Figure.l.19.

Ventricule droit Cornes frontales

\ - Ventricule gauche — /\
“ T \\

3

3éme yentricule — A:*/‘\\.

-

-

"L'— 4*me yentricule . Cornes temporales

Cornes occipitales
a) b) ©)

FIGURE L.19 - Anatomie du systéme ventriculaire cérébral en vue coronale (a), sagittale (b) et axiale (c)®.

Il se compose de quatre ventricules : deux ventricules latéraux (VL) qui sont appelés ventricule
droit et ventricule gauche, du troisiéme ventricule et du quatrieme ventricule. Les VL ont une forme
en fer a cheval, ils sont chacun composés de trois cornes (Figure.l.19.c) : une corne temporale, une
corne occipitale et une corne frontale. Cette thése s'intéresse uniquement a la segmentation des ven-
tricules latéraux et du troisieme ventricule car le quatrieme ventricule est difficilement observable,
méme dans des données US de haute qualité, et sa segmentation n’a pas beaucoup d’intérét clinique

a notre connaissance.

6. Images originales : https://commons.wikimedia.org/wiki/
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Laspect du SVC dans des volumes 3D US reconstruits peut étre vu dans des coupes coronales sur
la Figure.[.20.b. La profondeur en z de ces coupes est représentée sur une segmentation manuelle
d’'un SVC dilaté (Figure.l.19.a).

lcm
1:m-—I—~

Coupe coronaleenz = z;

z= 7, Z, Z3 a)

Coupe coronale en z = 2z Coupe coronale en z = z3

b)

FIGURE 1.20 — Vue sagittale d'une segmentation 3D manuelle du SVC (a) et aspect du SVC et du CSP en coupes
coronales, a différentes profondeurs en z, dans des données US 3D reconstruites (b).

On voit sur la Figure.1.20.b que le SVC présente a la fois un aspect hypoéchogeéne (faible inten-
sité), qui correspond au LCS, et hyperéchogeéne (forte intensité), qui correspond au plexus choroide.
On observe également qu’'une autre structure, le Cavum Septi Pellucidi (CSP), située entre les ven-
tricules latéraux, a également un aspect hypoéchogene. De plus, la Figure.[.20.a permet de se rendre

compte que certaines parties du SVC, comme les cornes temporales, sont extrémement fines.

A partir de cette description, on peut dire que la segmentation du SVC est un probléeme diffi-
cile. Premierement car la forme de la structure a segmenter est complexe, deuxiémement parce que
certaines parties du SVC sont extrémement fines, troisiemement car I'intensité du SVC est tres hété-
rogene et enfin parce qu’'une autre structure (le CSP), d’aspect semblable au SVC, se trouve proche
de celui-ci. Néanmoins, le SVC a un fort contraste avec la plupart des structures qui lui sont voisines,

ce qui est un avantage pour réaliser sa segmentation.

Anatomie et aspect des thalami. Laforme des thalami est moins complexe que celle du SVC. Cette
structure se décompose en un thalamus droit et un thalamus gauche, ils ont tous les deux une forme
d’ceuf et sont connectés au niveau de I’adhérence inter-thalamique. Son anatomie est visible sur la
Figure.l.21.
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Thalamus droit Thalamus gauche
“ a) @ b)

FIGURE .21 — Anatomie des thalami en vue coronale (a), sagittale (b) et axiale (.

Comme pour le SVC, I'aspect des thalami dans des données échographiques peut étre observé

sur la Figure.l.22.b a différentes profondeurs représentées sur la Figure.l.22.a.

lcm
lcm +
Z = Zq Za Z3

Coupe coronaleen z = z;

a)

Coupe coronaleen z = 2, Coupe coronaleenz = z3

FIGURE 1.22 — Vue sagittale d'une segmentation 3D manuelle des thalami (a) et aspect des thalami en coupes
coronales, a différentes profondeurs en z, dans des données US 3D reconstruites (b)’.

On peut voir que les thalami ont un aspect homogeéne et qu’ils apparaissent avec une inten-
sité moyenne. Néanmoins, cette structure est extrémement difficile a segmenter car elle a un faible
contraste avec ses structures voisines. Parvenir a la segmenter serait trés encourageant pour la suite

du projet car les thalami sont 'un des problemes les plus difficiles a résoudre.

Histogramme d’intensité du SVC et des thalami et gradients d’intensité. Ce paragraphe propose
un histogramme d’intensité pour le SVC, les thalami et I'arriére-plan ainsi que le calcul de la magni-
tude du gradient sur une de nos images. Ces données permettent de mieux comprendre pourquoi
ce probleme de segmentation est complexe et donc pourquoi l'utilisation des méthodes de segmen-
tation classiques, comme celles qui se basent sur un seuil d’'intensité ou la magnitude du gradient,

ne sont pas envisageables pour le résoudre.

Histogramme d’intensité. Les images avec lesquelles nous travaillons sont en niveau de gris.

Chaque pixel est donc décrit par un nombre entier compris entre 0 et 255 qui correspond a une cou-
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leur allant du noir (0) au blanc (255), ce nombre défini I'intensité du pixel. En tragant I'histogramme
du SVC, des thalami et de I'arriere-plan pour un volume de notre base de données, nous avons ob-

tenu le résultat suivant :

Histogramme Histogramme

0.025 1
—— Background
—— SVC
0.02] - i X
) ﬂ Thalami S 075
g /\ X
2 o
20.015 ( \ 2
2 £ 05 f‘
Pt , S ‘|
S 0.01 c "
© J = |
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©0.25
0.005/ 5
- — a) T~ b)
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Niveau de gris Niveau de gris

FIGURE 1.23 — Histogramme d’intensité pour I'arriére-plan, les thalami et le SVC (a) et zoom sur une partie
d’intéreét (b).

On observe que I'histogramme des thalami se superpose avec celui du SVC, ces deux derniers
sont de plus noyés dans celui de 'arriére-plan. Partant de ce constat, on peut conclure que des mé-

thodes basées sur des seuils d’'intensité sont insuffisantes pour segmenter le SVC et les thalami.

Magnitude du gradient. Le gradient d’'intensité correspond aux variations d’intensité entre les
pixels voisins d'une image. Cette valeur peut étre utilisée pour déterminer les bords d'une struc-
ture que 'on souhaite segmenter, elle est bien adaptée aux problémes ot les structures a segmenter
contrastent avec leurs structures voisines. Un exemple de gradient d’intensité calculé sur une image
US 2D est visible sur la Figure.l.24.

FIGURE .24 — Image US 2D et magnitude du gradient calculé sur cette image.

On voit sur cette image que les gradients d’intensité entre les thalami et les structures qui les
entourent sont extrémement faibles. Il serait donc difficile de segmenter les thalami en utilisant ces

valeurs. Concernant le SVC, il existe un fort gradient entre le LCS et les structures adjacentes, cela
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rend la partie hypoéchogéne du SVC identifiable. Néanmoins, il existe beaucoup d’autres endroits
sur I'image ot il y a de forts gradients, il faudrait donc mettre en ceuvre une méthode plus complexe

pour conserver uniquement les contours qui nous intéresse.

Création d’une base de données annotées

La création d'une base de données annotées est une problématique majeure dans les problemes
de segmentation en imagerie médicale. Cette étape est primordiale pour permettre d’évaluer la pré-
cision des algorithmes de segmentation développés et utiliser des méthodes d’apprentissage super-
visé qui ont récemment rendu possible la segmentation de structures complexes en quelques se-
condes. La réalisation de ces annotations est malheureusement extrémement complexe et couteuse
en temps. A notre connaissance, aucune base de données 3D annotées dédiées a notre probléma-

tique n’est aujourd’hui en libre acces, il a donc été nécessaire de construire notre propre base.

Réaliser ces segmentations manuelles nécessitent des connaissances poussées de ’anatomie cé-
rébrale chez le prématuré et de savoir identifier les structures dans des coupes qui ne correspondent
pas aux plans anatomiques de référence. Seul un expert médical peut donc réaliser ces segmen-
tations extrémement difficiles. Pour ce probleme, une segmentation manuelle compléte de chaque
structure nécessite d’annoter au minimum une centaine de coupes par acquisition. Sil’on consideére
qu’il faut en moyenne 3 minutes pour annoter rigoureusement une structure sur une coupe, cela si-
gnifie qu’il faut 600 minutes (pour environ 250 coupes), soit 10h, pour annoter complétement une
acquisition. En sachant qu'une base de données d’une taille correcte contient environ 20 volumes,
sa construction nécessite au total au moins 200h de travail, sans compter le temps qu’il faut consa-
crer pour apprendre a identifier précisément les structures sur les images, en particulier les thalami

qui n’ont a notre connaissance, jamais été segmentés en échographie.

Il n’est pas envisageable en pratique qu'un médecin puisse se libérer autant de temps en dehors
de sa pratique médicale pour réaliser ces annotations. Il est donc impossible d’annoter toutes les
coupes ol les structures sont visibles dans les acquisitions. Un autre aspect de la problématique de
segmentation sera donc de développer une méthode permettant de réduire le nombre de contou-

rage manuel a réaliser pour obtenir notre base de données annotées.

I.3 Conclusion

Cette deuxieme partie a défini les problématiques scientifiques et techniques auxquelles il est
nécessaire de répondre pour montrer qu’il est possible de résoudre la problématique médicale asso-
ciée a cette these. Il faudra dans un premier temps développer une méthode permettant la recons-
truction 3D des balayages manuels 2D réalisés par le médecin pour imager le cerveau du prématuré,
dans un deuxiéme temps il sera nécessaire d’annoter les SVC et les thalami sur ces données, enfin, il
faudra développer un algorithme de segmentation du SVC et des thalami. Les deux chapitres suivant
seront respectivement consacrés a la bibliographie en rapport avec la problématique de reconstruc-

tion 3D et la problématique de segmentation.
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CHAPITRE 11

D ANS le chapitre précédent, nous avons établi qu'il fallait choisir/développer une méthode qui
permette de reconstruire un volume 3D a partir d'une séquence dynamique. Ce chapitre pré-

sente 'état de I'art des méthodes qui pourraient étre utilisées a cette fin.
Dans le cadre de ce projet, deux objectifs sont associés a la problématique de reconstruction :

— un objectif a court terme qui est de reconstruire en 3D les acquisitions 2D réalisées en routine

clinique au centre de néonatalogie d’Avignon.

— un objectif a plus long terme qui est de permettre ’acquisition directe de volumes 3D en rou-

tine clinique.

Ce premier objectif a été fixé car nous souhaitions construire une base de données 3D annotées
dans un temps raisonnable (1 a 2 ans). Cela n’aurait pas été possible si nous nous étions unique-
ment focalisés sur le deuxiéme objectif. Pour I'atteindre, il aurait fallu : développer une méthode
adaptée, valider celle-ci sur fantéme, ouvrir une étude clinique pour valider la méthode in-vivo, réa-
liser un nombre conséquent d’acquisitions sur de nouveaux patients et enfin annoter ces données.
Cela aurait probablement dépasser le cadre de cette thése et aurait mis de c6té la problématique de

segmentation associée a celle-ci.

Pour répondre au premier objectif, la difficulté majeure a surmonter est que la reconstruction ne
peut étre effectuée qu’a partir des informations contenues dans les images ou a partir d’hypotheéses
sur le mouvement d’acquisition. Pour répondre au deuxieme objectif, on peut en revanche envi-
sager d'utiliser un dispositif supplémentaire permettant de suivre la sonde durant I'acquisition. Il
faut dans ce dernier cas considérer plusieurs problématiques pratiques : le dispositif choisi doit per-
mettre l'utilisation de la sonde linéaire 914 pour pouvoir conserver une excellente qualité d'image,
il faut qu’il soit compatible avec le mouvement d’acquisition et il doit pouvoir étre utilisé dans un

environnement clinique (les enfants sont dans des couveuses et peuvent bouger lors des examens).

Les méthodes qui permettent d’estimer la position relative de deux images échographiques sont

présentées dans la section suivante.
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II.1 Estimation de la position relative de deux images

Lacquisition d'une séquence d’images 2D est généralement réalisée en effectuant 'un des trois
mouvements d’acquisition suivants : une translation linéaire de la sonde, une rotation de la sonde
autour d’'une axe fixe ou une rotation de la sonde autour d'un axe mobile. Ces mouvements sont

représentés sur la Figure.II.1

Translation linéaire Rotation d’axe (@) fixe Rotation d’axe mobile

T

—

r‘\—u_\_\

X cm

\_/V

xcm 6° g°

Position initiale de la sonde

Position finale de la sonde

Image US 2D

FIGURE II.1 — Les mouvements d’acquisition en imagerie US.

Le mouvement d’acquisition réalisé lors d'une ETF 2D chez le prématuré est une rotation d’axe
mobile. Ce mouvement est le plus complexe, néanmoins, c’est celui qui permet de s’adapter au

mieux a I'anatomie de la fontanelle et d'imager le plus de parties de I'encéphale.

Pour estimer le déplacement qui a lieu durant I’acquisition, il existe trois méthodes qui se basent

uniquement sur les images échographiques ou le mouvement d’acquisition théorique :
— lamesure de la décorrélation du speckle
— la modélisation du mouvement d’acquisition
— l'apprentissage supervisé

Deux autres groupes de méthodes permettent d’enregistrer le mouvement d’acquisition :
— l'utilisation d’'un capteur de position

— l'usage d’'un dispositif électromécanique pour réaliser I'acquisition.
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II.1.1 Acquisition US main-libre réalisée sans capteur

Cette section présente trois méthodes utilisées pour reconstruire les acquisitions US main-libre
réalisées sans capteur. Celles-ci pourraient étre utilisées pour répondre a nos objectifs a court terme
et a long terme.

Mesure de la décorrélation du speckle

Une premiere approche consiste a utiliser la statistique du speckle présent dans les images écho-
graphiques. Celui-ci est causé par les diffuseurs du milieu imagé qui ont une taille inférieure a la lon-
gueur d'onde de I'onde US émise. Comme la valeur d'un pixel d’'une image US est obtenue a partir
des contributions des diffuseurs présents dans une certaine zone, si on réalise un petit déplacement
perpendiculaire au plan d’acquisition, les régions contribuant a la valeur d’'un méme pixel se che-
vauchent (Figure.Il.2). Il est alors possible d’établir un lien entre la décorrélation du speckle présent

sur les deux images et la distance de déplacement (Chen et al. (1997)).

— -
Déplacement

Image US 2D

I pixel

. Diffuseurs jouant un réle
— dans la valeur du pixel

Recouvrement
a) Iy Iy b)

FIGUREIL.2 - a) : Image US 2D et zone jouant un role dans la valeur d'un pixel, b) : deux images échographiques
acquises successivement et recouvrement des zones jouant un role dans la valeur d'un pixel.

Pour déterminer le déplacement en pratique, 'image est divisée en sous-images par un damier,
on estime alors le déplacement entre les sous-images se trouvant en face les unes des autres, ce
qui permet de déterminer le déplacement global entre les images. Ce déplacement est appelé le
mouvement hors-plan (out-of-plan motion), cette méthode est illustrée sur la Figure.Il.3.

FIGURE IL.3 — Estimation du mouvement hors du plan de I'image’.

1. Images issues de notre base de données.
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Pour mesurer au mieux la décorrélation du speckle, on estime au préalable le mouvement dansle
plan (in-plane-motion). Ce mouvement est composé d'une rotation d’axe perpendiculaire a I'image

et d'une translation dans le plan qu’elle définie. Ces parametres sont représentés sur la Figure.Il.4.

Image I; Image ;41

Les1

FIGURE I1.4 — Définition du mouvement dans le plan de I'image.

En pratique, le mouvement dans le plan est estimé en utilisant des méthodes de recalage rigide,
telle que du block-matching (Prager et al. (2003), Housden et al. (2006)), qui minimisent les moindres
carrés entre les deux images. Cette étape ne pose pas de probléme en pratique, le gros challenge ré-

side dans I'estimation du mouvement hors plan.

Cette approche a été utilisée pour estimer des mouvements de translations linéaires par Pra-
ger et al. (2003) (sur fantdme et in-vivo), Hassenpflug et al. (2005) (en simulation) et Housden et al.
(2007) (sur fantéme). Elle a également été mise en ceuvre par Housden et al. (2008) (sur fantome)

pour estimer un mouvement de rotation d’axe fixe.

Plusieurs inconvénients limitent 'usage de cette méthode in-vivo et pour notre application. Pre-
mierement, les modeles de décorrélation du speckle ne sont valables que pour des mouvements
contraints comme la translation linéaire ou la rotation d’axe fixe. Nous n’avons pas connaissance
d’'un modele existant qui serait adapté a une combinaison des deux mouvements. Deuxiemement, il
n’est théoriquement possible de mesurer la décorrélation du speckle que dans des régions ot celui-

ci est "complétement développé". Cette condition revient a dire que le milieu doit étre composé

uniquement de diffuseurs répartis aléatoirement. Cette condition est rarement respectée en pra-
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II.1. Estimation de la position relative de deux images

tique car le milieu imagé posséde des structures continues qui réduisent fortement la décorrélation
du speckle. En outre, l'utilisation de cette méthode nécessite que les images soient suffisamment
rapprochées, ce qui n’est pas évident dans notre cas, en particulier dans les zones basses des images
a cause du mouvement de rotation effectué lors de ’acquisition. Dans ces conditions, il n’est pas
possible d’utiliser les modeles de décorrélation du speckle pour estimer le déplacement entre deux
images de maniere fiable. Laporte ef Arbel (2011) ont récemment proposé d’adapter localement le
modele de décorrélation mais I’approche n’a été validée que pour des mouvements de translation

linéaire.

En conclusion, méme si cette approche est prometteuse, son application in-vivo est loin d’étre
évidente aujourd’hui. En particulier pour des acquisitions d'une structure complexe comme le cer-

veau qui sont réalisées avec un mouvement de rotation d’axe mobile.

Modélisation du mouvement d’acquisition

Une seconde approche consiste a modéliser le mouvement d’acquisition. Dans la littérature, ces
modeles se limitent au cas des translations linéaires et des rotations d’axe fixe (Fenster et al. (2001)).
Les reconstructions 3D sont réalisées en mesurant manuellement I’angle de rotation ou la distance

de translation et en faisant I'hypothése que ce paramétre est constant.

Nous avons trouvé peu de littérature sur ces méthodes, elles sont peu utilisées en pratique. Une
raison qui pourrait I'expliquer est que la précision des reconstructions effectuées avec cette méthode
n’est pas trés bonne. On fait 'hypothese que la vitesse de rotation ou de translation de la sonde est
constante durant I’acquisition, ce qui est difficilement réalisable lors d’'une acquisition main-libre.
L'angle de rotation ou la distance de translation sont de plus mesurés manuellement ou fixés intui-
tivement, ce qui peut étre une grosse source d’erreurs. Les mouvements correspondant a notre cas,
une rotation d’axe mobile, semblent ne pas avoir été étudiés. Cela peut s’expliquer par le fait qu’il
serait compliqué de donner a la fois une estimation de I'angle de rotation et du mouvement de I'axe

de rotation.

Cette approche ne permet pas de réaliser des reconstructions 3D anatomiquement fiables d’ac-
quisition 2D. Les reconstructions 3D réalisées avec cette méthode sont néanmoins de bonne qualité
(Fenster et al. (2001)).

Reconstruction par apprentissage supervisé

Une troisiéeme approche a récemment été proposée par Prevost et al. (2017). Celle-ci utilise des
méthodes d’apprentissage supervisé pour déterminer le déplacement existant entre deux images.
Leur idée est, a partir de deux image successives, d’apprendre a un réseau de neurones convolutifs a
estimer le modele de décorrélation du speckle pour étre en capacité de déterminer les 6 parametres
de position permettant de replacer les images les unes par rapport aux autres. Leur approche a été
validée pour un mouvement de translation linéaire. Ils ont utilisé un systéme de suivi optique de la

sonde pour construire leur base de données annotées.
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Pour leur application, cette méthode a permis d’obtenir des reconstructions 3D plus précises
que celles réalisées en mesurant la décorrélation du speckle. Elle apparait donc comme une bonne
option pour réaliser la reconstruction d’acquisition main-libre sans capteur. Néanmoins, il n’est pas
envisageable de 'utiliser pour répondre a notre objectif a court terme car elle nécessiterait de créer
une base de données annotées et donc mettre en place un systéme de suivi de la sonde pour obtenir

des annotations.

II.1.2 Enregistrement du mouvement d’acquisition

Cette section présente les méthodes utilisées pour enregistrer le mouvement d’acquisition. Celles-
ci peuvent étre envisagées pour répondre a notre objectif a long terme.

Suivi de la sonde par capteur électromagnétique

Une premiere approche consiste a solidariser un capteur électromagnétique a la sonde. En géné-
rant un champ magnétique a I'aide d'un dispositif extérieur, proche du capteur, il est alors possible
de suivre le déplacement de la sonde.

Cette méthode a été utilisée in-vivo pour diverses applications telles que la reconstruction 3D
d’acquisitions de la colonne thoracique (Dewi et al. (2009)) ou du seins (Huang et al. (2017a)). Elle a
aussi été mise en ceuvre, in-vivo, pour notre application par Nagdyman et al. (1999). Elle avait permis

de mesurer précisément le VV sur fantome.

Cette approche permet de réaliser des reconstructions précises mais elle a plusieurs limites qui
réduisent son utilisation en pratique clinique. Tout d’abord, il faut générer un champ magnétique
dans la zone d’acquisition a ’aide d’un dispositif extérieur qui doit étre placé proche du capteur. De
plus, le champ magnétique peut étre perturbé par des dispositifs électroniques ou métalliques qui
sont proches de la zone d’acquisition, il faut donc étre vigilant car cela peut engendrer des erreurs

de mesures.

Suivi de la sonde par capteur optique

Une seconde approche repose sur l'utilisation d’'un capteur optique. Une premiere stratégie
consiste a placer un repere sur la sonde et a suivre 1’évolution de sa position au cours de 'acqui-
sition a I'aide de deux caméras, une seconde stratégie est de placer un motif sur le patient et de
solidariser une caméra a la sonde pour déterminer le déplacement a partir des images du motif.

La premiére stratégie a été utilisée sur fantdme par Treece et al. (2003) et in-vivo par Prevost et al.
(2017) pour reconstruire des balayages linéaires réalisés sur des avant-bras. La deuxieme stratégie
a été employée sur fantdome par Poulsen et al. (2005) et in-vivo par Sun et al. (2013) pour créer des
volumes 3D a partir d’acquisitions réalisées sur la cuisse. Plus récemment, Sun et al. (2014) ont as-
tucieusement proposé de filmer directement la peau plutét que d’y coller un motif car elle posséde

des motifs naturels.
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Cette approche permet de réaliser des reconstructions précises mais a des limites pratiques pour
notre application. Par rapport a la premiére stratégie, il faut que le champ de vu entre le repere suivi
et la caméra soit dégagé durant toute I'acquisition. Cela pourrait étre difficile dans notre cas car les
enfants se trouvent dans des couveuses et leur téte n'est pas toujours orientée vers I'extérieur de
celle-ci. La seconde stratégie a le méme défaut que la premiére, pour réaliser le mouvement d’ac-
quisition, qui est complexe, la main du médecin occupe la majeure partie du manche de la sonde et

couvre une zone importante de la téte de ’enfant.

Suivi de la sonde par accélérometre et gyrometre

Une derniére approche capteur a été récemment proposée par Morgan et al. (2018). Celle-ci

consiste a solidariser un accélérometre et un gyrometre a la sonde pour suivre son déplacement.

Leur approche a été validée sur fantdome et in-vivo, elle permet de réaliser des reconstructions
précises. Elle a de plus 'avantage de ne pas souffrir des inconvénients cités plus haut : champ de
vu dégagé concernant les capteurs optiques, étendu du champ magnétique limité et sensibilité aux
objets métalliques/dispositifs électroniques dans le cas des capteurs électromagnétiques. Elle est
également tres peu couteuse comparée aux méthodes utilisant des capteurs optiques ou électroma-
gnétiques. Son utilisation est néanmoins limitée a des mouvements rotations autour d’'un axe fixe

pour le moment.

Mécanisation de la sonde utilisée pour I'acquisition

Plutot que d’utiliser un capteur pour suivre le mouvement d’acquisition, il est possible d’avoir
recours a un dispositif électromécanique pour mettre la sonde en mouvement. L'évolution de la po-
sition de la sonde est alors parfaitement connue au cours du temps. Le dispositif électromécanique
peut étre externe, auquel cas 'ensemble de la sonde est mis en mouvement, ou interne, auquel cas

c’est seulement le transducteur qui est mis en mouvement.

La premiere stratégie a été utilisée par Kishimoto et al. (2013) pour notre application. Ils ont dé-
veloppé et validé in-vivo un systéme qui se fixe sur le manche de la sonde et qui permet de la mettre
en rotation autour d'un axe fixe. Cette solution s’avere particulierement intéressante pour notre pro-
blématique, néanmoins le dispositif a été concu pour des sondes néonatales convexes. Il n’est pas
certain qu'un contact entre une sonde linéaire et la téte de I'enfant puisse étre maintenu pendant
toute I'acquisition avec ce dispositif. Pour réaliser des acquisitions 3D du foie, Neshat et al. (2013)
ont développé un dispositif qui permet d’effectuer trois mouvements différents : des translations
linéaires, des rotations d’axe fixe et des combinaisons de ces deux derniers. Ce dispositif est intéres-
sant mais nécessite de pouvoir étre posé sur un support plat, ce qui n’est pas possible dans notre cas.

La seconde stratégie a été utilisée par Yan et al. (2012) et Bax et al. (2008) pour faire de I'imagerie
3D de la prostate. Elle a également été mise en ceuvre pour notre application par Haiden et al. (2005),
Gilmore et al. (2001) et Salerno et al. (2000). Par rapport a la premiere stratégie, cette méthode a
l’'avantage de ne pas demander 'usage d’un dispositif extérieur a la sonde. Néanmoins, la mettre en

ceuvre dans notre cas requerrait le développement complet d'une sonde pour conserver la qualité
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d’image obtenue avec la sonde 9L4. Cela ne pourrait se faire qu’avec I'implication d'un constructeur

dans le projet, ce qui n’a pas été possible pour le moment.

II.1.3 Conclusion
Objectif a court terme

Pour atteindre notre objectif a court terme, trois méthodes permettant d’effectuer des recons-
tructions d’acquisition main-libre sans capteur ont été présentées. Les méthodes utilisant la statis-
tique du speckle et I'apprentissage supervisé semblent difficiles a mettre en ceuvre pour les raisons
citées dans les parties qui leurs sont dédiées. Nous nous sommes donc orientés vers la modélisation
du mouvement d’acquisition, méme si cette méthode est réputée pour produire des reconstructions
peu précises. Les données médicales ont aujourd’hui une grande valeur et il est intéressant de dé-
velopper des outils pour créer des données US 3D a moindre cott. Nous nous sommes attachés a
réduire les limitations de cette méthode en développant un modele de rotation autour d'une axe
mobile et en estimant les parametres de la transformation plutét qu’en les mesurant manuellement.

Ces contributions seront présentées dans le chapitre 4.

Objectif a long terme

Pour atteindre notre objectif a long terme, on peut envisager d’utiliser n'importe quelles mé-
thodes présentées dans cette partie. Celles qui sont basées sur le suivi du mouvement de la sonde
ont néanmoins un inconvénient majeur : elles ne peuvent pas prendre en compte un déplacement
entre deux images qui serait causé par un mouvement de la téte de 'enfant et non de la sonde. Cela
arrive régulierement pendant les acquisitions et pourrait compromettre I'obtention d’'un volume 3D
cohérent, a moins d’effectuer plusieurs fois les acquisitions. Partant de ce constat, nous pensons
qu'il est préférable d’utiliser une méthode qui se base uniquement sur les images pour reconstruire
les acquisitions ou d’utiliser une méthode combinant le suivi de la sonde avec un capteur et I'esti-

mation du déplacement sur les images.

Lutilisation de la statistique du speckle n’étant pas possible pour des acquisitions in-vivo, faire
de I'apprentissage supervisé avec des réseaux de neurones convolutifs nous parait étre la méthode
la plus intéressante si on se base uniquement sur les images pour effectuer la reconstruction. Néan-
moins, il est nécessaire de construire une base de données annotées et donc de réaliser des acquisi-
tions avec un capteur pour pouvoir entrainer un réseau de neurones convolutifs. Il faut donc dans
tous les cas choisir une méthode qui utilise un capteur pour suivre le mouvement d’acquisition de
maniére a obtenir une vérité terrain. Etant donné que la méthode utilisée par Prevost et al. (2017) n’a
été validée que pour des mouvements de translation linéaire, qui ne correspondent pas a notre cas,
la méthode choisie pour enregistrer le mouvement d’acquisition doit étre la plus adaptée possible a
notre problématique dans le cas ou la reconstruction par réseau de neurones convolutifs ne fonc-

tionnerait pas.

Parmi les méthodes enregistrant le mouvement d’acquisition, nous avons rejeté celles qui uti-

lisent un dispositif électromécanique interne ou externe a la sonde car, avec ces méthodes, il se-
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rait difficile de s’adapter a 'anatomie de la fontanelle pour acquérir la plus grande partie possible
de I'encéphale. Les méthodes qui se servent de capteurs optiques ou électromagnétiques nous pa-
raissent difficiles a mettre en ceuvre en pratique pour les raisons citées plus haut. Nous nous sommes
donc orientés vers la solution utilisant un accéléromeétre et un gyrometre pour suivre le mouvement
de la sonde : elle est économique, le capteur peut facilement étre fixé sur la sonde via un adaptateur
fabriqué avec une imprimante 3D et elle ne souffre pas de problémes liés au champ de vue ou a la

perturbation d'un champ magnétique.
Pour développer cette derniere méthode pour notre application et si possible constituer une

base de données pour réaliser de 'apprentissage supervisé, nous avons établi un partenariat avec

I'université américaine de Duke, ol le dispositif a été développé.
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II.2 Interpolation dans la grille cartésienne de reconstruction

Le choix d'une méthode d’interpolation a été fait par rapport a notre objectif a court terme. Dans

ce cas, il faut que la méthode choisie respecte les contraintes suivantes :
— Préserver au maximum la qualité des images.
— Avoir un temps d’interpolation raisonnable (quelques minutes).
— Ftre adaptée 2 un mouvement de rotation d’axe mobile.
Il existe trois groupes de méthodes permettant d’interpoler les valeurs des voxels d'une grille de
reconstruction. Elles ont été passées en revue dans Solberg et al. (2007), Miller et al. (2012) et Mozaf-
fari et Lee (2017). On distingue les méthodes basées sur les pixels (PBM), sur les voxels (VBM) et sur

les fonctions (FBM). Celles-ci vont étre présentées dans les trois sections suivantes. Une quatriéme

section sera dédiée aux forces et aux faiblesses de ces méthodes vis a vis de notre application.

II.2.1 Méthodes basées sur les pixels

Une premiere méthode d’interpolation se base sur les pixels. Elle consiste a parcourir tous les
pixels des images replacées dans la grille de reconstruction et a utiliser leur valeur pour en donner

une aux voxels.

Lapproche la plus basique est de faire contribuer la valeur de chaque pixel au voxel le plus
proche (PNN). Il est possible que deux pixels contribuent au méme voxel, dans ce cas, leurs valeurs

sont en général moyennées. Cette approche est illustrée sur la Figure.IL.5 :

I 1 |

ITT ®  Pixel d’'une image US 2D

®  Voxel de la grille de reconstruction
; * \ ® | Voxel auquel une valeur est attribuée

% \‘ \. Attribution de la valeur d'un pixel a un voxel

I Ityq Iyr

FIGURE I1.5 — Distribution des valeurs de chaque pixel au voxel le plus proche.

Apreés cette premieére étape de distribution (DS), en fonction de 'espacement entre les images
acquises et de la taille de la grille de reconstruction, il est possible qu’aucune valeur n’ait été attri-
buée a certains voxels : 1a grille de reconstruction contient des trous. Cette étape est donc suivie par
une étape de remplissage (HFS) qui permet d’attribuer une valeur a tous les voxels. Une premiere
maniére de faire est de parcourir tous les voxels vides et de leur attribuer une valeur a partir de celles
des voxels non vides qui se trouvent dans un certain voisinage. Des méthodes associant la valeur
maximum des voxels, la valeur pondérée moyenne dans un certain voisinage (Nelson et Pretorius

(1997)) ou encore la moyenne de la valeur des deux voxels les plus proches ont été proposées. Elles
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sont illustrées sur la Figure.Il.6. Une seconde maniére de faire est de parcourir les voxels qui ont
déja une valeur et d’utiliser celle-ci pour en attribuer une aux voxels vides. Des méthodes utilisant
des noyaux gaussien sphériques (San José-Estépar et al. (2003)) ou des convolutions normalisées ont

aussi été utilisées a cette fin.

®
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FIGURE I1.6 — Interpolation de la grille a partir des voxels non vides dans un certain voisinage.

Une seconde approche consiste a faire contribuer la valeur d'un pixel a plusieurs voxels dans son
voisinage. La méthode la plus commune est I'utilisation d’'un noyau sphérique ou Gaussien avec un
poids inversement proportionnel a la distance entre le voxel et le pixel, celle-ci a été proposée par

Barry et al. (1997) et est illustrée sur la Figure.I1.7.
/ .

\

o
SEaSaap
¢

Voisinage sphérique autour d’un pixel

*—@

® Participation de la valeur d’un pixel a
L . .
3'. celle d’un voxel dans son voisinage

It It+1 It+2

FIGURE I1.7 — Distribution de la valeur d'un pixel a plusieurs voxels de son voisinage.

Cette derniere approche al’avantage de permettre de réaliser la DS et la HFS en méme temps. De
plus, elle utilise les vrais coordonnées des pixels replacés dans la grille, plutdt que les coordonnées
des pixels apres la DS, au moment de pondérer leurs valeurs pour en attribuer aux voxels, ce qui est
plus précis.

I1.2.2 Méthodes basées sur les voxels

Une seconde méthode d’interpolation consiste a parcourir un a un les voxels de la grille de re-

construction et a leur attribuer une valeur en fonction de celle des pixels qui se trouvent dans un
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certain voisinage.

Lapproche la plus basique consiste a attribuer a un voxel la valeur du pixel le plus proche (VNN),
il peut donc exister des zones ol les voxels voisins ont tous la méme valeur. Cette approche est illus-

trée sur la Figure.I1.8.
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FIGURE I1.8 — Attribution a chaque voxel de la valeur du pixel le plus proche.

Une autre approche consiste, pour chaque voxel, a utiliser les valeurs de plusieurs pixels contenu
dans un certain voisinage, par exemple sphérique. Ces valeurs sont en général pondérées par I'in-

verse de leur distance au voxel. Cette méthode est illustrée sur la Figure.I1.9

Iy Ityr Ity
FIGURE I1.9 — Attribution de la valeur d'un voxel a partir des pixels contenus dans un certain voisinage.

Enfin, une derniére approche utilise la valeur d'un certain nombre de pixels sur les deux images

adjacentes a chaque voxel. Elle est représentée sur la Figure.I1.10
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FIGURE I1.10 — Attribution de la valeur d'un voxel a partir de deux images adjacentes.

Cette derniere méthode a l’avantage de toujours utiliser le méme nombre de pixel pour attribuer
une valeur a un voxel, ce qui n’est pas le cas lorsque que 'on définit un voisinage autour d'un voxel

car I'espacement entre les images peut varier.

I1.2.3 Meéthodes basées sur les fonctions

La derniere méthode d’interpolation se base sur les fonctions. Tout d’abord, une fonction qui
prend la valeur des pixels en chacune de leur coordonnées est déterminée. Puis, la grille de recons-
truction est complétée en évaluant la valeur de cette fonction en la coordonnée de chaque voxel.

Cette méthode est illustrée sur la Figure.I1.11.

\/\ Fonction estimée

% Valeur interpolée

I liiq It ys

FIGURE II.11 - Interpolation de la grille de reconstruction a partir de fonctions.

Plusieurs type de fonctions ont été proposés pour cette méthode. Il est par exemple possible de
recourir a des fonctions polynomiales, des fonctions de base radiale (Zhang et al. (2004)) ou encore

des courbes de Béziers (Huang et al. (2014)). Ces méthodes permettent des reconstructions de bonne
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qualité mais sont tres lentes : plusieurs heures pour interpoler un de nos volumes. La méthode pro-
posée par Huang et al. (2014) a permis de réduire drastiquement le temps nécessaire pour réaliser

I'interpolation (entre 90.6 % et 97.2 %) mais ne s’applique que pour des balayages linéaires.

I1.2.4 Comparaison des méthodes et conclusion

Notre objectif est de réaliser I'interpolation des volumes de maniére a obtenir une bonne qualité
d’image dans un temps raisonnable (quelques minutes).

Parmi les trois familles de méthodes existantes pour arriver a ces fins, on peut directement ex-
clure les FBM car le temps d’interpolation serait trop long pour nos volumes dont la taille est géné-
ralement de plusieurs millions de voxels. De plus, compte tenu de notre mouvement d’acquisition,

sa mise en ceuvre nécessiterait I'utilisation d'un ensemble de fonctions bien particulier.

Parmis les PBM et les VBM, les méthodes PNN et VNN sont les plus rapides, elles sont généra-
lement utilisées pour des interpolations temps réel. Elles donnent en revanche les reconstructions
de moins bonne qualité. Les méthodes plus complexes réalisant I'interpolation a partir de plusieurs
valeurs sont plus lentes mais permettent de réaliser les interpolations dans un temps raisonnable.
Elles permettent de plus de bien conserver la qualité des images 2D initiales, nous nous sommes
donc orientés vers ces méthodes qui seront comparées dans le chapitre 4.

II.3 Repositionnent dans le repere anatomique

Pour repositionner un volume US dans le repere anatomique, des méthodes de recalage sur des
données provenant d'une autre modalité sont en générales utilisées. Pour cette application, seules
des images IRM, acquises dans le repere anatomique, peuvent étre utilisées. L'objectif est alors de
repositionner le volume US sur le volume IRM en cherchant a minimiser une métrique adaptée au
probleme. On considere deux cas de figure, soit on dispose de données IRM des patients de notre
base US soit on cherche des acquisitions IRM réalisées sur des patients différents. Dans le premier
cas de figure, Fuerst et al. (2014) ont par exemple utilisé la métrique de combinaison linéaire de
corrélations locales (LC2) pour recaler des volumes US du cerveau du feetus sur des IRMs cérébrales
acquises au préalable sur ces patients. Cette idée a été reprise dans le deuxiéme cas de figure par
Boucher er al. (2018b). IIs disposaient de volumes 3D US du cerveau d’enfants agés de 2 a 8 mois

qu’ils ont recalés sur des atlas IRM d’autres patients. Les atlas qu'’ils ont utilisés étaient :

— Un atlas d’'IRM construit a partir d’acquisition faites sur des enfants 4gés de 1 an du centre

d’imagerie du Cincinnati (Altaye et al. (2008))

— Un atlas du centre d’imagerie McConnel (Fonov et al. (2009)) réalisé a partir d’acquisitions

faites sur des enfants de 2 a 5 mois.

— Neuf volumes IRM extraits de ’atlas ALBERTSs (Gousias et al. (2012)) contenant des IRM d’en-

fants prématurés.
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Comme nous ne disposions pas d'IRMs associées a nos données US, nous avons essayé de re-
caler nos volumes en utilisant des volumes IRMs de I'atlas Albert. Nous ne sommes néanmoins pas
parvenus arecaler nos données de maniere satisfaisante avec cet Atlas. Ce recalage est en effet extre-
mement difficile du fait que les volumes US reconstruits ne permettent pas de visualiser I'intégralité
de 'encéphale, que 'aspect des images échographiques et IRM est trés différent et qu'il existe une
grande variabilité anatomique entre les enfants a cet age. Nous avons finalement choisi d’orienter
les volumes US dans le repére anatomique en définissant manuellement les angles de rotations, en

discussion avec le pédiatre partenaire de ce projet. Plus de détails seront donnés dans le Chapitre 4.
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CHAPITRE 111

A segmentation du SVC et des thalami est un probleme difficile pour les raisons évoquées dans

le Chapitre 1. Pour y répondre, la méthode de segmentation développée/choisie doit en outre
étre adaptée a des besoins cliniques contraignants : segmentation automatique d'un gros volume
de données en quelques secondes. D’apres 'analyse des données réalisée en introduction, les mé-
thodes basiques qui utilisent des histogrammes d’intensité ou la magnitude du gradient pour seg-
menter une image ne seront pas assez performantes pour résoudre ce probleme. Ce chapitre fait
I'état del’art des méthodes de segmentation qui ont été utilisées pour segmenter les structures céré-
brales chez le prématuré. Il commence par présenter celles qui ont été utilisées pour la segmentation
des tissus cérébraux en IRM et termine par décrire celles qui ont été employées pour la segmentation
du SVC en imagerie US.

III.1 Segmentation des structures cérébrales chez le nouveau né en IRM

Notre problématique de segmentation est trés peu traitée en échographie 3D. Néanmoins, elle
a été étudiée ces dernieres années en IRM, ce qui offre une bibliographie a partir de laquelle il est
possible de s’inspirer pour développer une méthode adaptée a notre probléme. Ce dernier est éga-
lement difficile a résoudre en IRM. Par rapport au probléme de segmentation d'IRM cérébrale chez
ladulte il y a: un manque de base de données annotées, une grande variabilité anatomique entre les
patients et un faible rapport contraste sur bruit dans les images. La plupart des méthodes reportées
dans la littérature se concentre sur la segmentation de la SB, de la SG et du LCS et parfois également
sur les noyaux gris centraux et le SVC. Ces méthodes ont été passées en revue récemment par Devi
et al. (2015) et Makropoulos et al. (2018). Les plus utilisées sont les méthodes multi-atlas, les mé-
thodes paramétriques et les méthodes de classification, elles feront respectivement I'objet des trois

prochaines parties.

III.1.1 Segmentation multi-atlas

Pour limiter les interactions avec les utilisateurs en milieu clinique, les méthodes de segmenta-
tions développées doivent étre automatiques. Pour répondre a ce besoin pour ce probleme difficile,
des méthodes de segmentations multi-atlas ont été proposées.

Par atlas, nous désignerons dans tout ce chapitre I’association d'un volume IRM et d'un volume
comportant des annotations. Le type d’atlas le plus classique est celui ol les annotations corres-
pondent a des segmentations manuelles. Un exemple typique, pour cette application, est le multi-

atlas ALBERT (Gousias et al. (2012)). Celui-ci est composé de 15 atlas 3D réalisés chez des enfants
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prématurés et 5 chez des enfants nés a terme. Dans chaque volume, 50 structures cérébrales sont
segmentées manuellement. En libre accés, c’est I'un des plus gros atlas IRM dédié aux enfants nés

prématurés avec celui proposé pour le challenge MICCAI NeoBrainS12.

La méthodologie la plus typique pour réaliser une segmentation multi-atlas est celle proposée
par Gousias et al. (2013). Elle comprend les étapes suivantes : recaler chacun des atlas 3D (ALBERTS)
sur le volume que I'on souhaite segmenter en utilisant des transformations rigides puis affines puis
élastiques, appliquer ces transformations aux annotations de |’atlas, fusionner les cartes de segmen-
tations transformées pour obtenir la segmentation finale. Cette méthode est représentée sur la Fi-
gure.IIl.1. Il existe différentes stratégies pour fusionner les segmentations apres leur transformation
(Artaechevarria et al. (2009)), celle utilisée par Gousias et al. (2013) est décrite dans Kittler (1998).

Données patient
a segmenter

Atlas 3D

1

Recalage des images IRM

Application des transformations
aux volumes d’annotations

2

Fusion des
atlas

3

N atlas transformés Segmentation

FIGURE IIL.1 - Segmentation par recalage multi-atlas!.

Cette approche a également été utilisée par Srhoj-Egekher ef al. (2013), Weisenfeld et Warfield
(2009) et Kim et al. (2015). Une variante de cette méthode est d’effectuer la segmentation des vo-
lumes par patch. Dans ce cas la, on cherche au préalable les patchs de I’atlas qui sont les plus simi-

laires a la zone que I'on souhaite segmenter (Wright et al. (2014)).

Cette méthode a deux inconvénients majeurs : le premier est que le recalage des atlas peut étre
peu précis car I'anatomie du cerveau varie beaucoup chez les enfants prématurés, le second est
que sa mise en ceuvre nécessite le recalage de plusieurs volumes d’'une taille importante, ce qui est
coliteux en temps. Pour palier ces limitations, des méthodes paramétriques utilisant des atlas pro-
babilistes et des modeéles d’intensités des tissus peuvent étre utilisées. Ces méthodes font I'objet de

la prochaine section.

1. Images issues de notre base de données.
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III.1.2 Méthode paramétrique utilisant des atlas probabilistes

Pour résoudre ce probleme de segmentation, les méthodes paramétriques se basent sur un mo-
déle d’intensité pour chaque structure, souvent gaussien, ainsi que des a priori spatiaux, généra-
lement obtenus grace a un atlas probabiliste. Un atlas probabiliste correspond a un volume IRM,
en général obtenu en fusionnant plusieurs examens, associé a un volume dont chacun des voxels

contient les probabilités d’appartenir aux classes a segmenter.

Cette approche a été utilisée par Makropoulos et al. (2014) pour segmenter le cerveau d’enfants
prématurés en 50 régions. La segmentation est réalisée par les étapes suivantes : recaler les images de
I'atlas ALBERTS sur le volume a segmenter, appliquer les transformations déterminées aux annota-
tions de I'atlas pour créer un atlas probabiliste, initialiser la segmentation des tissus a partir de I'atlas
probabiliste et la raffiner par la méthode des k-means, utiliser 'algorithme espérance-maximisation
(Van Leemput et al. (1999)), abrégé comme EM, pour estimer le maximum de vraisemblance par
rapport a I’hypothése que les intensités de chaque structure ont une distribution gaussienne et en-
fin effectuer un post-traitement, qui utilise une régularisation par champ de Markov (Fischl et al.

(2002)), pour supprimer les faux-positifs isolés. Cette méthode est représentée sur la Figure.III.2.

Données patient
a segmenter

K-means

Recalage de 'IRM moyen | 1 A priori sur les tissus

3 | Segmentation initiale | Post-traitement
4 5

Atlas probabiliste 3D

Segmentation
A priori spatiaux finale

Transformation des
volumes de probabilités
2

FIGUREIIL.2 - Segmentation a partir d'un modéle paramétrique et d’a priori spatiaux obtenus grace a un atlas

probabiliste.

Des approches similaires ont été proposées par Prastawa et al. (2005), Melbourne et al. (2012),
Song et al. (2006), Liu et al. (2016b) et Cardoso et al. (2013). D’autres méthodes que I'algorithme
EM, comme les graph-cuts (Song et al. (2006)), peuvent étre utilisées pour affiner la segmentation
initiale. Certains auteurs utilisent aussi directement des atlas probabiliste en libre acces, plutét que
d’en créer a partir de plusieurs atlas d’annotations manuelles.
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III.1.3 Segmentation du SVC : ventriculomégalie et hydrocéphalie

Les algorithmes présentés dans les deux sections précédentes étaient dédiés a la segmentation
de tissus ne présentant pas d’anomalies. Or nous avons vu que des dilatations ventriculaires pou-
vaient survenir chez le prématuré. Il est donc important de développer des algorithmes capables de
segmenter des SVC dilatés.

Ce cas a été étudié par Qiu et al. (2015b). Ceux-ci ont créé leur propre base de données, elle est
composée d'images d’enfants prématurés parmi lesquels 19 sont atteints de VM et 7 d’hydrocépha-
lie. La méthode proposée pour segmenter le SVC comprend deux étapes principales : une premiere
ol un recalage multi-atlas est effectué pour obtenir une segmentation initiale et une deuxieme du-
rantlaquelle le contour de cette segmentation évolue en utilisant une méthode basée sur les level-set
(Osher et Sethian (1988)). Du leave-one-out a été utilisée pour valider leur méthode, c’est a dire que
la segmentation de chaque patient a été effectuée en considérant le reste de la base de données

comme le multi-atlas permettant d’obtenir la segmentation initiale.

Cette méthode a permis de réaliser la segmentation automatique du SVC chez des patients pré-
sentant une dilatation ventriculaire. Elle est néanmoins trop lente pour étre utilisée en clinique : les
temps de segmentation reportés vont de 1,3 a 0,5 heures respectivement chez les patients atteints de
VM et d’hydrocéphalie.

III.1.4 Classification

Des méthodes de classification ont aussi été utilisées pour segmenter les tissus cérébraux chez
le prématuré. Ces méthodes attribuent une étiquette a chaque pixel d'une image en se basant sur un
ensemble de caractéristiques qui sont a définir. L'attribution d’'une étiquette a chaque pixel est fait

par un classifieur, qui est une fonction mathématique définie par :
2 - ¥ (IIL.1)

% est1’espace de sortie du classifieur, ses éléments correspondent a une ou plusieurs valeurs a partir
desquelles on peut attribuer une étiquette. Par exemple, un classifieur peut donner les probabilités
d’appartenir a chaque classe, dans un probléme a C classes on aura alors % = {0,1}¢. 2" correspond
al’ensemble des caractéristiques qui sont utilisées pour réaliser la classification, il peut par exemple

étre égal a RV,

Pour obtenir un classifieur qui puisse étre utilisé en clinique, il faut au préalable I'entrainer sur
un jeu de données qui constitue une base d’entrainement. L'objectif étant que le classifieur soit ca-
pable de généraliser son apprentissage a de nouveaux cas. Ces méthodes ont récemment gagnées
en popularité. On peut distinguer deux approches : une premiere ol les caractéristiques utilisées
par le classifieur sont définies manuellement et une deuxieme ol les caractéristiques sont apprises
automatiquement a partir des données a segmenter, on parle dans ce dernier cas de representation

learning. Ces deux approches sont présentées dans les parties suivantes.
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Classification a partir d’'une définition manuelle des caractéristiques

Pour entrainer un classifieur, I’approche la plus classique est de définir manuellement les ca-
ractéristiques définissant son espace d’entrée. Comme il n’est pas possible de connaitre, a ’avance,
les caractéristiques qui seront utiles a un classifieur pour segmenter une image, on définit un grand
nombre de caractéristiques en premieére intention et on effectue une sélection par la suite. Pour ce
probleme, les caractéristiques typiquement définies sont : des images T1 et T2 du cerveau, des ca-
ractéristiques de position (coordonnées par rapport a la boite englobante définie par le cerveau et
distance cartésienne a celle-ci) et les dérivées des images T1 et T2 dans toutes les directions. Diffé-
rents classifieurs ont été utilisés pour réaliser la segmentation des tissus cérébraux chez le préma-
turé, parmi ceux-ci, on retrouve 1'algorithme des K plus proches voisins (Anbeek ez al. (2013), Anbeek
et al. (2008), Moeskops et al. (2015)), les machines a vecteurs de support (Sanroma et al. (2016)) et
les foréts aléatoires (Wang et al. (2015)). Cette approche est représentée sur la Figure.ITL.3.

Image a
segmenter

Features

Segmentation

Extraction des
features définies

Valeur(s) permettant
d’attribuer une étiquette

FIGURE I11.3 —- Méthode classique pour segmenter une image avec un classifieur.

Une fois le classifieur entrainé, cette méthode est complétement automatique. Linconvénient de
cette approche est que les caractéristiques sont définies manuellement, on est donc jamais certain

d’avoir défini celles qui sont les plus pertinentes.

Representation learning

Pour ne pas avoir a définir manuellement les caractéristiques qui représentent les données, il est
possible d’utiliser des méthodes de representation learning. Ces méthodes permettent d’apprendre
automatiquement des représentations, plus ou moins abstraites, des données que I'’on souhaite seg-
menter. Celles-ci sont ensuite utilisées par le classifieur pour attribuer une étiquette a chaque voxel.

Cette approche est représentée sur la Figure.Il1.4 :

Image a
segmenter

Features

Segmentation

Représentation
apprise
des données

Valeur(s) permettant
d’attribuer une étiquette

FIGURE II1.4 — Approche de representation learning pour segmenter une image avec un classifieur.
En particulier, les méthodes de Deep learning, qui permettent d’apprendre des représentations
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trés abstraites, ont été grandement utilisées ces dernieres années. Parmi ces méthodes, les réseaux
de neurones convolutifs (CNN) ont permis de segmenter automatiquement des images complexes
avec une précision extrémement élevée par rapport a I'état de 'art (Badrinarayanan et al. (2015),
Long et al. (2015)), et ce, en particulier dans le domaine de I'imagerie médicale (Ronneberger et al.
(2015), Milletari et al. (2016)).

Pour résoudre ce probleme de segmentation, cette approche a été utilisée par Moeskops et al.
(2016). Dans ce papier, il est proposé un algorithme de segmentation multi-échelle par patch uti-
lisant des CNNs. Le principe de cette approche est d’attribuer une étiquette au pixel qui se situe
au centre des patchs, mis en entrée du réseau, a partir des caractéristiques obtenues avec plus ou
moins de contexte. Les données d’entrées de leur réseau sont trois patchs de taille différente (tous
centrés sur le méme voxel). A partir de ces entrées, des cartes de caractéristiques sont produites en
paralléle par trois CNNs. Ces cartes de caractéristiques sont vectorisées par une couche de neurones
entierement connectée (CEC) permettant d’obtenir de nouvelles caractéristiques. Elles sont ensuite
utilisées par un classifieur qui calcule la probabilité qu’a le pixel central d’appartenir a chaque struc-
ture, ce qui permet de lui attribuer une étiquette (celle correspondant a la plus grande probabilité).
La segmentation complete d'une image est réalisée en utilisant cette méthode sur chaque pixel de

I'image. Leur réseau est représenté sur la Figure.IIL.5.

Les réseaux de neurones convolutifs sont actuellement parmi les méthodes les plus performantes
pour résoudre les problémes de segmentation en imagerie médicale. IIs ont également été utilisées
pour segmenter le cerveau en IRM chez’adulte (de Brebisson ez Montana (2015), Chen et al. (2018),
Milletari et al. (2017))). Elles sont rapides, précises, ne nécessitent pas la définition manuelle de ca-
ractéristiques et sont capables d’apprendre des représentations tres abstraites des données d’entrée.
I faut néanmoins rester prudent lors de leur utilisation. Les caractéristiques sont apprises automa-
tiquement par le réseau, elles pourraient correspondre a des biais présent dans les images et non
a des caractéristiques des structures que 1'on veut segmenter. Il faut donc, dans la mesure du pos-
sible, toujours visualiser les cartes de caractéristiques pour étre sur que le réseau n’apprenne pas a
produire des segmentations a partir de biais présents dans les images (artefacts, ...).
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FIGURE II1.5 — CNN multi-échelle proposé par Moeskops et al. (2016).

III.2 Segmentation en échographie

En échographie, des algorithmes de segmentation automatique ont été proposés uniquement
pour le SVC. Il n'y a donc pas de bibliographie sur la segmentation des thalami et des autres struc-

tures du cerveau. Cette partie présente les méthodes qui ont été utilisées pour segmenter le SVC.

I11.2.1 Segmentation du SVC par contours actifs

Les contours actifs constituent un groupe de méthodes de segmentation, leur objectif est de faire
converger un contour fermé vers les bords de la structure que I'on souhaite segmenter. En pratique,
un contour est initialisé au niveau de la zone que 'on souhaite segmenter, celui-ci est ensuite mo-
difié de maniére a minimiser une fonction de coft. Cette derniére contient en général des termes

qui caractérisent le contour par rapport a : I'intensité a I'intérieur et a 'extérieur de celui-ci, sa ré-
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gularité et sa localisation. Ces méthodes sont utilisées pour les probléemes mono-classes comme ce
probleme. Pour la segmentation du SVC en échographie 3D, cette méthode a été utilisée par Qiu
etal. (2017) (version automatisée de (Qiu et al. (2015a)) et Boucher et al. (2018b) (version étendue de

Boucher et al. (2018a)), ces approches vont étre présentées dans les deux paragraphes suivants.

Dans Qiu et al. (2017) la base de données US 3D contient a la fois des patients non pathologiques,
touchés par une VM ou présentant une hydrocéphalie, leur dge est compris entre 37 et 42 SA. Pour ne
pas avoir a initialiser manuellement le contour du SVC comme dans Qiu et al. (2015a), les auteurs se
sont inspirés des méthodes de segmentation multi-atlas utilisées en IRM, ce qui leur a permis d’ob-
tenir automatiquement un contour initial. Pour jouer le réle du multi-atlas, ils ont utilisé leur propre
base de données car il n’existe pas d’atlas dédiés a cette problématique en échographie et les atlas
IRMs ne contiennent pas de patients pathologiques. Il était composé de segmentations manuelles
du SVC et de volumes de congruence de phase (Kovesi et al. (1997)) obtenus a partir des données
US 3D. De la méme maniere que pour la segmentation du SVC en IRM (Qiu et al. (2015b)), ils ont
effectués du leave-one-out pour valider leur méthode.

La méthode employée pour segmenter le SVC est la suivante : déterminer les transformations
permettant de recaler les atlas de congruence de phase sur le volume de congruence de phase du pa-
tient a segmenter, appliquer ces transformations aux annotations manuelles en sélectionnant 50%
des meilleurs atlas, fusionner les segmentations transformées pour obtenir une segmentation ini-
tiale, extraire son contour, optimiser ce contour par une méthode de contour actif (level-set) et enfin
remplir ce contour pour obtenir la segmentation finale. Cette méthode est représentée sur la Fi-
gure.lIII.6.

Cet article est le premier a proposer une méthode pour segmenter automatiquement le SVC chez
le prématuré dans des échographies 3D. Ces segmentations ont été obtenues avec une bonne pré-
cision. Néanmoins, la méthode proposée reste trop lente pour qu’il puisse étre envisagé de l'utiliser
en clinique : un temps de segmentation de 54 minutes par volume a été reporté, la grande majorité

de celui-ci correspond au temps nécessaire au recalage des atlas.
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FIGURE II1.6 - Segmentation du SVC dans des volumes US 3D, méthode proposée par Qiu et al. (2017).

Boucher et al. (2018b) ont utilisé une base de données US 3D qui contient 33 patients agés de 3
a 11 mois. De la méme maniere que Qiu et al. (2017), ils ont utilisé une approche de recalage multi-
atlas pour initialiser une segmentation du SVC qui sera affinée par la suite. Le multi-atlas qu’ils ont
utilisés était un regroupement de plusieurs atlas IRM : le multi-atlas ALBERTSs (Gousias et al. (2012)),
un atlas dédié aux patients de un an (Altaye et al. (2008)) et un atlas réalisé pour les patients de 2
a 5 mois (Fonov et al. (2009)). Leur base de données semble contenir moins de variabilité qui serait
due a des dilations ventriculaires que la base de Qiu et al. (2017), il est probable qu'’ils se soient servis
d’'un multi-atlas IRM plutdt que d’en construire un a partir leur base de donnée US pour cette raison.

Les étapes suivantes ont été mises en ceuvre pour réaliser les segmentations : recaler (trans-
formation rigide puis élastique) les atlas IRM sur le patient a segmenter et sélectionner les quatre
meilleurs recalages (par rapport a la métrique utilisée), appliquer les transformations aux volumes
d’annotations manuelles, fusionner ces volumes transformés pour créer une carte de probabilité,
appliquer un seuil de 0.8 a la carte de probabilité pour obtenir une segmentation initiale et utili-
ser des opérations morphologiques pour la lisser, créer un maillage a partir de cette segmentation,
optimiser ce dernier par rapport a un critére d’énergie, remplir le maillage pour obtenir une segmen-

tation finale. Cet algorithme est présenté sur la Figure.III.7.
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FIGURE IIL.7 — Segmentation du SVC dans des volumes US 3D, méthode proposée par Boucher ef al. (2018b).

Cette méthode a permis d’obtenir des segmentations précises du SVC dont le volume est en ac-
cord avec les mesures réalisées en IRM. Néanmoins, d’apres les résultats fournis dans leur article,
ceux-ci n'avaient pas de cas de patients présentant une ventriculomégalie, au moment de !'exa-
men, dans leur base de données. Il est donc possible que leur méthode, notamment I’étape de reca-
lage multi-atlas, ne puissent pas étre utilisée pour segmenter des cas pathologiques. De plus, aucun

temps de segmentation n’'a été reporté dans leur article.

Les articles de Boucher et al. (2018b) et Qiu et al. (2017) sont, au regard de notre problématique,
les travaux les plus aboutis que I'on trouve dans la littérature : les méthodes proposées permettent
de segmenter automatiquement le SVC dans des volumes US 3D. D’autres articles sur la segmenta-
tion du SVC existent dans la littérature. En échographie 3D, nous avons proposé, au début de cette
thése, une méthode de segmentation semi-automatique qui est basée sur les level-set (Sciolla et al.
(2016)). Elle nous a permis d’obtenir des segmentations précises mais n’est pas automatique : elle
doit étre initialisée manuellement par I'utilisateur et nécessite I'ajustement de plusieurs hyperpa-
rametres. En échographie 2D, la segmentation automatique des VL a été réalisée par Tabrizi et al.
(2018) en utilisant une méthode basée sur les contours actifs. L'approche proposée se limite néan-
moins a la segmentation des cornes temporales dans des images acquises en coupe coronale ou le
foramen de Monro est visible. Cette méthode n’est donc pas adaptée pour une segmentation du SVC
dans des données 3D. Ces deux derniéres méthodes sont moins abouties que celles proposées par
Boucher et al. (2018b) et Qiu et al. (2017), c’est pourquoi nous ne sommes pas rentrés dans les détails

de leur mise en ceuvre.
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III.2.2 Segmentation du SVC par deep learning

En échographie 2D, une approche basée sur de I'apprentissage profond a récemment été propo-
sée par Wang et al. (2018) pour segmenter le SVC.

La base de données qu’ils ont utilisées était composée de 687 images échographiques 2D. Pour
effectuer la segmentation du SVC, ils ont mis en ceuvre une méthode de transfer learning (Pan et
Yang (2009)). Leur CNN est composé de deux parties : la premieére est un réseau dense-net (Huang
et al. (2017b)) pré-entrainé sur une base contenant des millions d’images, il est utilisé pour extraire
des caractéristiques de hauts niveaux (abstraites) des image US en entrée du réseau, la deuxieme
partie est un CNN dont les parametres ont été optimisés a partir de la base de données US, son rble
est de décoder les caractéristiques fournies par le dense-net pour produire une carte de probabilité

qui permettra d’obtenir la segmentation du CVS. Cette méthode est schématisée sur la Figure.III.8.

Deep features

Cartede Segmentation
Image US 2D : probabilité finale

EBA

i CNN entrainé sur
la base de données US

Dense-net
pré-entrainé

(décodage des
deep features)

FIGURE II1.8 — Segmentation du SVC dans des images échographiques 2D, méthode proposée par Wang et al.
(2018).

Leur méthode est précise et extrémement rapide : un temps de 22 ms a été reporté pour segmen-
ter une image de taille 600 x 600. Il est néanmoins difficile d’évaluer clairement la précision de leur
méthode car peu d'informations sont disponibles sur leur base de données, (patients pathologiques,
nombre de patients, age des patients, répartition des patients entre les jeux de données d’entraine-
ment et de test, ...). Lapproche reste néanmoins trés intéressante pour segmenter des images 2D.
En revanche, il ne serait pas possible d’extraire des caractéristiques a partir de volume 3D avec cette

méthode car le dense-net est pré-entrainé et fonctionne sur des bases d’'images 2D.
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I1I.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les algorithmes de segmentation qui ont été utilisés pour
segmenter les tissus cérébraux chez les enfants prématurés. La premiere section se focalisait sur la
segmentation d’'images obtenues par IRM et la deuxieme sur celle des échographies. Dans 'intro-
duction, nous avons rappelé que notre objectif était de développer une méthode qui permette de
segmenter automatiquement le SVC et les Thalami dans des images échographiques 3D, dans un
temps clinique. En outre, la méthode choisie doit si possible pouvoir étre étendue a la segmentation
des autres tissus cérébraux dans le futur. L'utilisation potentielle des algorithmes présentés est dis-

cutée dans les prochains paragraphes.

Les approches de segmentation multi-atlas nous paraissent difficiles a mettre en ceuvre pour
répondre a nos objectifs. Comme évoqué précédemment, il n’existe pas d’atlas en libre accés en
échographie 3D. De plus, nous avons dans notre base de données des patients ayant une dilatation
ventriculaire, il serait donc difficile d’utiliser des atlas IRM, comme Boucher et al. (2018b)), pour
mettre en ceuvre cette méthode. Il faudrait donc que I'on crée notre propre atlas, de la méme ma-
niere que Qiu et al. (2017). Néanmoins, nous avons vu que cette méthode était tres lente et donc pas
adaptée aux contraintes cliniques. Pour ces raisons nous avons décidé de ne pas nous orienter vers

ces méthodes.

L'usage de méthodes paramétriques nous parait également compliqué pour notre application.
Premieérement car les a priori spatiaux qu’elles utilisent sont obtenus grace a un atlas probabiliste,
dontl'utilisation n’est pas souhaitable comme nous I’avons dit dans le paragraphe précédent. Deuxie-
mement car il n'existe pas de modele d’intensité pour les structures cérébrales en échographie 3D. Il
serait possible de rechercher une distribution statistique parmi celles classiquement utilisées en US
(Destrempes et Cloutier (2010)), cela aurait peut étre permis d’identifier une distribution connue,

mais nous ne nous sommes pas orienté dans cette voie.

En revanche, les méthodes de classification nous paraissent adaptées a notre probléeme. Leur
utilisation nécessite la définition de caractéristiques a partir desquelles la segmentation pourra étre
obtenue. Compte tenu de la difficulté de notre probleme et de la capacité du deep learning a ap-
prendre des représentations abstraites, nous nous sommes orientés vers les méthodes utilisant des
réseaux de neurones convolutionnels. Sous réserve de déterminer une architecture qui soit adaptée
anotre probléme, ces méthodes sont extrémement puissantes et permettent aujourd’hui de réaliser

la segmentation de gros volume de données en quelques secondes.

Pour un probléme de segmentation du cerveau, il nous a tout de méme paru important d’intro-
duire des a priori spatiaux. L'anatomie du cerveau peut varier énormément d'un individu a I'autre
mais les structures sont toujours situées dans les mémes régions de I'encéphale. Nous souhaitions
éviter de recourir a un atlas et avons privilégié la piste d'un apprentissage de ces a priori spatiaux par

les CNNs. Ces travaux seront présentés dans la suite de ce mémoire (Chapitre VI).
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CHAPITRE IV

E chapitre présente I'algorithme de reconstruction 3D d’échographie transfontanellaire 2D que
C nous avons développé pendant cette thése. Cet algorithme nous a permis d’obtenir des don-
nées échographiques 3D de haute qualité, dans lesquelles il est possible de distinguer la plupart des
structures cérébrales, comme c’est le cas sur les images obtenues avec la sonde 9L4. Ce sont ces vo-
lumes qui ont été utilisés pour travailler a la résolution des problemes de segmentation du SVC et

des thalami.

Les données mises en entrée de cet algorithme sont les données brutes fournies par le CH d’Avi-
gnon. A partir de celles-ci, la création d'un volume échographique orienté selon les plans anato-
miques de référence est réalisée en six étapes (Figure.IV.1) : une étape d’extraction de la zone ol se
situe les échographie dans les images brutes (1), une étape de recalage deux a deux des images de la
SD (2), une étape de positionnement des images dans la grille de reconstruction a partir d'un modele
d’acquisition (3), une étape d’interpolation de la valeur des voxels de la grille de reconstruction (4),
une étape de positionnement dans un repére anatomique, orienté selon les plans anatomiques de

référence (5) et pour terminer une étape de débruitage (6).

1 2 3

Extraction des Positionnement des images dans la
p . Recalage . .
échographies grille de reconstruction

Positionnement dans Interpolation de la valeur des
le repére anatomique voxels de la grille de reconstruction

6 5 4

Débruitage

FIGURE IV.1 — Etapes de I'algorithme permettant de créer un volume échographique a partir d'une ETF 2D.

A notre connaissance, c’est la premiere fois que ce type de méthode est utilisé pour créer des

volumes échographiques du cerveau du prématuré. Il présente les avantages suivants :

— La reconstruction des volumes échographiques ne requiert pas l'utilisation de matériel sup-

plémentaire lors de la réalisation des ETFs.

— Les parameétres de 'algorithme ne dépendent pas de la sonde utilisée pour réaliser I'acquisi-
tion, il peut donc, a priori, étre utilisé pour créer des volumes échographiques a partir ’'ETFs

qui ne sont pas réalisées avec la sonde 9L4.
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Les contributions principales présentées dans ce chapitre sont :

— Le développement d'un algorithme permettant de créer un volume échographique du cerveau
du prématuré a partir d'une ETF 2D, qui ne nécessite pas I'utilisation de matériel supplémen-
taire lors des acquisitions et qui peut étre utilisé sur des acquisitions réalisées avec différentes

sondes.

— La développement d'un modeéle d’acquisition correspondant a une rotation d’axe mobile et

d’'une méthode d’optimisation de ses parametres.

La premiere partie de ce chapitre présente les données cliniques qui ont été utilisées pour créer
les volumes échographiques et les hypotheses que nous avons fait sur le mouvement d’acquisition
de maniere a réduire le nombre de parametres a estimer pour positionner les images les unes par
rapport aux autres. Les parties suivantes sont dédiées a la description et a la validation des méthodes
utilisées lors des six étapes permettant la création des données échographiques 3D.
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IV.1 Introduction

IV.1.1 Données cliniques utilisées pour créer les volumes échographiques

Notre base d’images échographiques 3D a été créée a partir de 25 SDs obtenues par ETF 2D. Ces
acquisitions ont toutes été réalisées avec une sonde 914 sur des enfants nés prématurés au centre de
néonatalogie d’Avignon. Comme nous I'avons vu au chapitre 1, les images ont été acquises a travers
la fontanelle antérieure en effectuant un balayage angulaire. Cet examen et les données échogra-
phiques qu’il permet d’obtenir sont respectivement représentés sur la Figure.IV.2.a et la Figure.IV.2.b.

Axe de la sonde
Mouvement

de la sonde Plan de la sonde

Sonde _.. Axe de la sonde

Image US 2D t=1

a) t.

FIGURE IV.2 — Balayage angulaire manuel d’angle 0 réalisé au niveau de la fontanelle antérieure (a) et séquence
dynamique obtenue apres la réalisation de ce balayage (b)®.

Plus précisément, le mouvement d’acquisition réalisé lors d'une ETF correspond a une rotation
d’axe mobile. Il permet de s’adapter au mieux a ’anatomie de la fontanelle et d’obtenir des images,

dans des coupes proches du plan coronal, de la majeure partie de 'encéphale.

Les images contenues dans les SDs ont toutes la méme taille : 567 x 763 pixels. Ces deux valeurs
correspondent respectivement au nombre de pixels contenus dans la hauteur et dans la largeur des
images. En revanche, le nombre d’images dans une SD varie d'une acquisition a I'autre. Il est en

moyenne de T =249 £ 69, au minimum de 139 et au maximum de 482.

Un repéere orthonormé Ry = (O1, uy,, uy,, u;) a été associé a chaque SD de manieére a se repérer
au sein de celles-ci. Il est représenté sur la Figure.IV.3. Son origine O; = (0,0,0) est définie canoni-
quement par la premiere image de la SD et les coordonnées des pixels dans cette image, 'axe x;
est orienté dans le sens cranio-caudal, I'axe y; dans le sens gauche-droite (par rapport a la téte de

I'enfant) et 'axe ¢ dans le sens antéro-postérieur.

1. Images issues de notre base de données.

63



CHAPITRE IV. RECONSTRUCTION 3D D’'ECHOGRAPHIE TRANSFONTANELLAIRE 2D

FIGURE IV.3 — Définition d'un repére orthonormé R; dans chaque SD.

IV.1.2 Hypotheéses sur le mouvement d’acquisition
Rappel des parameétres a estimer

Dans le Chapitre I, nous avons vu qu’estimer les 3 parametres angulaires (a;, 8,7 ) et les 3 pa-
rametres de position ((dy,,dy,,dz,) = W{), représentés sur la Figure.IV.4, était suffisant pour dé-
terminer la position relative de deux images successives appartenant a une SD . Il a également été
établi que déterminer les 3 parametres angulaires ¢, ¢, v, visibles sur la Figure.IV.5.c, était suffisant
pour orienter les volumes échographiques obtenus, selon les plans anatomiques de référence ( Fi-

gure.IV.5.b), dans la grille de reconstruction.

Image [, Image I, ;
ge It g€ Ity leq

FIGURE IV4 - Angles entre deux images successives d'une SD (b) et distance entre leur centre respectif (a).

axial

a) ¢)

FIGURE IV.5 - Plans anatomiques de référence (a), volume échographique interpolé (b) et angles a estimer
pour orienter le volume par rapport aux plans anatomiques de référence (c).
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Les bases orthonormeées (uy, uy, u;) (Figure.IV.5.a) et (uy,, uy,, uz,) (Figure.IV.5.b) permettent res-
pectivement de décrire les volumes orientés selon les plans anatomiques de références et les vo-

lumes obtenus dans la grille de reconstruction.

Formulation d’hypotheses sur le mouvement d’acquisition

De maniére a réduire le nombre de parametres a estimer pour placer les images dans la grille de

reconstruction, nous avons fait deux hypothéses sur le mouvement d’acquisition :
1. Iln’y a pas de rotation autour de ’axe de la sonde pendant I'acquisition.
2. Les images acquises par la sonde sont orthogonales au plan sagittal.

Ces hypotheses et leurs conséquences sont décrites dans les deux paragraphes suivants.

Premiere hypothese sur le mouvement d’acquisition. L'axe de la sonde (Figure.IV.2) est colinéaire
avec I'axe défini par i; (Figure.IV.5) pour chaque image acquise lors d'une ETE Lhypothése 1 signifie
donc qu'’il n'y a pas de rotation autour de cet axe entre 1'acquisition de deux images. Des mouve-
ments d’acquisition qui respectent et ne respectent pas cette hypothése sont respectivement repré-
sentés sur les Figure.IV.6.a et Figure.IV.6.b.

P P
=== ; plan de
ty w— {7 la sonde
Lg lg "= . fontanelle
T P antérieure
D| t, wem G D (, we G A : antérieure
Ly = Ly = D : droite
t2 — tZ —
G : gauche
tl — tl —
P : postérieure
A a) A b) P

FIGURE IV.6 — Mouvements d’acquisition respectant I’hypothése 1 (a) et ne respectant pas '’hypothese 1 (b).

En faisant cette hypothese, on considére que des rotations sont uniquement possibles autour
des axes définis par j; et k; entre 'acquisition de deux images. On note vy, I'angle de rotation autour
de 'axe défini par j; et §; I'angle de rotation autour de 'axe défini par k;. En effectuant ces deux
rotations successivement : §; = (m), Yr= (m) et a; s'exprime uniquement en fonction de
B: et y;. Cette premiere hypothése permet donc de faire passer de 3 a 2 le nombre de parametres

angulaires a estimer pour déterminer la position relative de deux images.

De plus, si on fait 'hypothese que les angles y; et §; sont petits, on peut les estimer séparément,

respectivement dans un plan défini par les couples de vecteurs (i;, k;) et (i, j;).

Deuxiéme hypothése sur le mouvement d’acquisition. Des mouvements d’acquisition qui res-
pectent et ne respectent pas la deuxieme hypothese sont respectivement représentés sur les Fi-
gure.IV.7.a et Figure.IV.7.b.
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P P === plan de
la sonde
Ly m— L7 — : fontanelle
Lo mmmm lg antérieure
g we— {5 — : plan sagittale
D t4 I G D t4_ L] G P
A : anterieure
fy — {3 — D - droi
— - : droite
fy — (1 — G : gauche
A a) A b) P : postérieure

FIGURE IV.7 - Mouvements d’acquisition respectant I'hypothése 2 (a) et ne respectant pas ’hypothese 2 (b).

Cette hypotheése signifie que le déplacement global de la sonde s’effectue dans une direction dé-
finie par un vecteur qui est orthogonal a uy, il n'est donc pas nécessaire d’effectuer une rotation
autour de 'axe défini par uy, pour orienter le volume interpolé selon les plans anatomiques de ré-
férence. De facon similaire a la premiere hypothese, si on appelle respectivement ¢ et v les angles
de rotations autour des axes définis par u, et u,,, on obtient ¢ = (i1, 11,,), ¥ = (U, Uz,) et ¢ qui
s’exprime uniquement en fonction de ¢ et y. Cette deuxieme hypothése fait donc également passer
de 3 a 2 le nombre de parameétres angulaires a estimer pour orienter le volume échographique créer

selon les plans anatomiques de référence.

En faisant 'hypotheése que I'angle de rotation autour de 'axe défini par u,, (¢) est proche de
z€ro, on peut estimer ¢ dans un plan défini par les vecteurs uy, et u;,. On estime ensuite ¢ dans un
plan défini par les vecteurs u,, et uy, apres avoir effectué un rotation d’angle v (il n’est en général

pas proche de zéro).

IV.1.3 Travail réalisé sur les fichiers DICOM

Les données qui ont été fournies par le centre de néonatalogie du CH d’Avignon sont au format
DICOM. C’est le format standard international dans lequel sont enregistrés les examens médicaux
réalisés en clinique. Dans ce cas, les données contiennent une image dans laquelle se trouve I'acqui-
sition réalisée et des métadonnées qui fournissent des informations sur 'examen (dimensions des

pixels, date de I'examen, ...).

La premiere étape de 'algorithme (Figure.IV.1) permet d’extraire la zone qui contient I'échogra-
phie des images brutes contenues dans les fichiers DICOM. En outre, les champs qui se trouvent
dans la zone extraite et qui ne correspondent pas a des données échographiques ont été éliminés.
Cette premiére étape a permis d’extraire une séquence d’images échographiques (SD) qui sera trans-
formée en volume 3D par les étapes suivantes de ’algorithme.
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IV.1. Introduction

En résumé, cette premiére partie a présenté les données qui ont été utilisées pour créer les vo-
lumes échographiques de notre base de donnée ainsi que les hypotheses qui nous ont permis de
faire passer de 9 a 7 le nombre de parametres a estimer pour créer ces volumes. Elle a aussi présenté
le travail préparatoire effectué sur les fichiers DICOM pour obtenir des SDs. Les prochaines parties

seront dédiées aux autres étapes de 'algorithme qui nous ont permis de créer ces données 3D.
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IV.2 Recalage deux a deux des images contenues dans les séquences dy-

namiques

Lors de la réalisation d’'une ETE des mouvements latéraux peuvent survenir, ces derniers sont
diis aux déplacements de la main du médecin ou aux mouvements de la téte de I'enfant. Lors de la
visualisation d'une SD qui a été acquise avec ce type de mouvements, on observe des rotations et
des translations dans le plan des images. Cette étape a pour objectif de corriger ces mouvements la-
téraux en estimant, par recalage, le mouvement dans le plan entre chaque couple d’images (I, I141).
La prochaine partie présente la méthode de recalage que nous avons utilisée pour estimer ce mou-

vement, la suivante explique comment nous avons optimisé la précision et le temps de recalage.

IV.2.1 Méthode
Recalage d’un couple d’image (I, I;+1)

Dans le Chapitre II, nous avons vu que le mouvement dans le plan était défini par les 3 para-

metres représentés sur la Figure.IV.8.

Image I;

li+1

e

FIGURE IV.8 — Parameétres caractérisant le mouvement dans le plan de I'image.

Pour estimer ces parametres, un recalage rigide est classiquement utilisé. Comme les images a
recaler proviennent de la méme modalité, le recalage est effectué de sorte a minimiser les moindres
carrés entre les images. Lors d'un recalage rigide, on considére une image fixe (I;) et une image mo-

bile (I;+1) que I'on va recaler sur la premiere en effectuant une rotation et une translation. La com-
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IV.2. Recalage deux a deux des images contenues dans les séquences dynamiques

binaison de ces deux opérations correspond a une transformation affine du plan qui peut s’écrire a

l'aide d’'une matrice A;., (d’application associée a,y1) comme définie par 'Equation.IV.1.

cos(By) —sin(B;) dy,
Ar=|sin(fy) cos(By) dy, (Iv.1)
0 0 1

Cette matrice permet de transformer les coordonnées de chaque pixel de 'image I, de maniére
a la recaler sur I;, on obtient alors une nouvelle image a;(I;+;). Cette matrice est déterminée en

résolvant le probléme défini par 'Equation.IV.2.

argmin Y (4, ) - arUre1) Gy ))° (IV2)
Burdxy,dy, (i, )EE 1

Lensemble E;,; (Equation.IV.2), sur lequel les moindres carrés sont minimisés, est composé des
coordonnées des pixels de I; et a;(I;+1) qui se superposent apres recalage. Cet ensemble est repré-

senté sur la Figure.IV.9.d.

FIGURE IV.9 - a) : image I;, b) : image I, ) : superposition des images I; et a;(I;11), d) : ensemble E;;;
correspondant a la zone ol I; et a, (Ir+1) Se superposent.

Recalage deux a deux des images d’une séquence dynamique

Pour recaler deux a deux les images contenues dans une SD, il faut tout d’abord définir une image

de référence I; puis recaler chaque couple d’images a partir de celle-ci, en prenant en compte les
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recalages précédents. Par exemple, si I; est choisie comme image de référence, on commence par

recaler I, sur I, puis I3 sur a, (I»), puis I sur ay(I3), et ainsi de suite.

En tant qu'image de référence, nous avons choisi I'image centrale de chaque SD, d’indice ¢ =
E (%) ol E désigne la fonction partie entiére. Le recalage deux a deux des images de la séquence a
ensuite été réalisé de part et d’autre de I, en recalant I;;; sur a;—(I;) si t = c et I;_; sur a;—;(I;) si
r<c.

I, a été choisie comme image de référence plutét que I; ou It car ces derniéres contiennent,
en général, moins de structures qui permettent d’effectuer un recalage précis et qu’il y a parfois
d’important mouvement latéraux en bout de séquence. De plus, comme un recalage peu précis entre
un couple d’images entraine une erreur qui se répercute lors des recalages suivants, on limite ce

phénomene en choisissant I, comme référence.

Optimisation du temps de calcul

Les images a recaler ont une taille importante (567 x 763 pixels) et les SDs contiennent un grand
nombre d’'images (250 en moyenne). Le temps nécessaire pour recaler deux a deux toutes les images
d’une SD est donc important (> 30 minutes). De maniére a réduire ce temps de calcul, nous avons
sous-échantillonné les images a recaler. Leurs dimensions ont ainsi été multipliées par un facteur s
(compris entre 0 et 1) et les images ont ensuite été reconstruites en utilisant une interpolation bicu-

bique. Des matrices de transformation A; ; ont ensuite été déterminées a partir de ces images.

Néanmoins, on souhaite que les volumes échographiques créés soient de la plus grande qualité
possible. Pour cela, le facteur s a été intégré au niveau des termes de translations des matrices A; s
de maniére a obtenir des matrices de transformation A; qui puissent étre utilisées pour transformer
les images de dimensions initiales. L'expression des matrices A; incluant le facteur s est donnée par
I'Equation.IV.3.

cos(fy) sin(By) %
As=|-sin(B) cos() L (IV.3)
0 o 1

Résumé des étapes permettant le recalage deux a deux des images d’une SD.

Les différentes étapes qui permettent le recalage deux a deux des images d'une SD sont données
sur la Figure.IV.10.
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Calcul des matrices de
transformations affines

Réduction de la
dimension des images

SD

SD
recalée

Ajout du facteur d dans les
matrices de transformations

Applications des transformations
aux images de la SD

4 3

FIGURE IV.10 — Recalage des images d'une séquence dynamique.

IV.2.2 Expériences et résultats

Cette partie a pour objectifs de montrer que la méthode présentée dans la partie précédente per-
met bien de réduire la distance quadratique entre les images et d’expliquer comment la valeur du

facteur s a été choisie.

Le choix du facteur s a été réalisé de maniere a permettre le recalage de toutes les images d'une
SD dans un temps raisonnable (quelques minutes) tout en conservant la précision du recalage (point
de comparaison a s=1.0). La précision du recalage a été évaluée avec I'erreur quadratique moyenne
(EQM) définie par 'Equation.IV.4 ot | E; 1] désigne le cardinal de E;+;.

EQM = \/ﬁzfgfmza,ﬁefsm(az_l(It(i,j))—at(Im)(i, 2 (IV.4)

Pour déterminer la valeur optimale du facteur s, I'étape de recalage a été réalisée sur tous les
examens de la base de données avec s allant de 0.1 a 1 par pas de 0.1. LEQM moyenne et le temps
moyen de recalage obtenus sur 'ensemble de la base de données sont affichés sur la Figure.IV.11 en
fonction de s. LEQM est a interpréter sachant que le niveau de gris est compris entre 0 et 255.

s=0.1
-k Avec recalage
e 34 X  Sans recalage
C
[
(>5'fm\ b s=0.2
EcC 3.2
Q o s=0.3
> Q s=0.4
oo
P
5830
SE s=05]s=06 s=07 s=08 s=09
o<
5
3 2.8
b
w
2,61, i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35

Temps moyen de recalage (min)

FIGURE IV.11 - Distance quadratique moyenne et temps de recalage moyen en fonction de s.
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On peut constater que cette étape de recalage diminue bien 'EQM moyenne entre les images de
chaque SD, cette distance est en effet de 3.25 sans recalage et de 2.88 avec recalage sans réduire la
dimension des images.

En comparant 'EQM moyenne et le temps de recalage moyen pour différentes valeurs de s, on
constate que le temps de recalage moyen diminue fortement entre s = 1.0 et s = 0.5 (de plus de 30
minutes a moins de 5 minutes) et que 'EQM moyenne reste stable (de 2.88 a 2.90). En comparaison,
le temps de recalage moyen diminue peu entre s = 0.5 et s = 0.1 (de moins de 5 minutes a quelques
secondes) et 'TEQM moyenne augmente fortement de 2.90 a 3.25 (valeur obtenue sans recalage).

Nous avons donc fixé la valeur du facteur s a 0.5, qui nous semble étre une valeur permettant un
bon compromis entre le temps et la précision du recalage. Les valeurs du temps de recalage moyen

et de 'EQM moyenne sont données dans la Table.IV.1 pour s = 1.0, s = 0.5 et sans recalage.

TABLE IV.1 — Erreur quadratique moyenne calculée sur les SDs et les SDs recalées avec s = 0.5 et s = 1.0.

Erreur quadratique moyenne | Temps de recalage
(niveau de gris) (minutes)
SDs sans recalage 3.25+0.18 0
SDs récalées avec s = 0.5 29+0.2 40+1.0
SDs récalées avec s = 1.0 2.88 £ 0.19 322+24

Le temps de recalage moyen pour s = 0.5 est de 4 + 1 minutes, ce qui est tout a fait raisonnable.
Des résultats qualitatifs, sous forme de vidéos, sont fournis en complément de ce manuscrit. On peut
y voir une SD dynamique sans recalage (sans recalage.avi) et apres recalage (donnees recalees.avi)

avec s =0.5.

IV.2.3 Conclusion

Cette deuxieme étape de la chaine nous a permis de compenser les mouvements latéraux qui
pouvaient survenir lors des acquisitions. A ce stade, les parametres ; et d,, ont été définitivement
estimés, une premiére estimation de d,, a été obtenue mais sa valeur sera modifiée lors de la pro-
chaine étape de la chaine. Les parameétres qui restent a estimer pour placer toutes les images dans la
grille de reconstruction sont y, dy, et d,, leur valeur vont étre estimées lors de la prochaine étape

de la chaine.
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IV.3. Positionnement des images dans la grille de reconstruction

IV.3 Positionnement des images dans la grille de reconstruction

Cette étape a pour objectif de placer les images de la séquence obtenue apres I'étape de recalage
dans une grille cartésienne de reconstruction. Cette partie présente dans I'ordre : 1a grille de recons-
truction, le modele d’acquisition paramétrique développé ainsi que la méthode d’optimisation de
ses parametres et enfin comment la précision du placement des images dans la grille de reconstruc-

tion a été validée in-vivo et sur fantéme.

IV.3.1 Grille de reconstruction

La création de données échographiques 3D a partir d'une séquence d'images 2D nécessite de
définir une grille de reconstruction dans laquelle seront placées les images. Classiquement, une fois
cette grille définie, il faut fixer la position d’au moins une image dans celle-ci et estimer les para-
metres y;, dy, et d,, entre chaque couple d'images successives pour étre en mesure de placer toute

la séquence dans la grille de reconstruction.

Définition de la grille de reconstruction

Les parametres dy, et d,, correspondent a un déplacement dans le plan sagittal (Figure.IV.8) et
les rotations d’angle y; s’effectuent autour d'un axe perpendiculaire au plan sagittal (Figure.IV.8), les
transformations permettant de placer chaque coupe sagittale de la séquence d’'images dans la grille
de reconstruction sont donc les mémes. Il suffit donc d’estimer ces parametres a partir d'une coupe
sagittale pour étre en mesure de placer toute la séquence dans la grille de reconstruction. Ainsi, lors
de chaque examen, une image de référence en coupe sagittale notée I, ¢ a ét€ acquise pour estimer
les parameétres dy,, d, et y;. La Figure.IV.12.b montre une séquence dynamique en coupe sagittale

qui sera transformée par comparaison a I'image I.5 (Figure.IV.12.a).

u,

2

FIGURE IV.12 — Image acquise en coupe sagittale (a) et coupe sagittale d'une séquence d'images apres 1'étape
de recalage (b).

Cette image définie la grille de reconstruction pour une coupe sagittale de la séquence d’image
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obtenue apres I'étape de recalage. Etant donné que le mouvement que 'on cherche a estimer est
le méme dans toutes les coupes sagittales, la grille de reconstruction a été définie comme un es-
pace ayant les dimensions de I, en coupe sagittale et le nombre de coupe sagittale de la séquence
d’image pour troisiéeme dimension. Les reconstructions sont ainsi effectuées dans une grille de re-
construction a laquelle est associée un repére R, = (O, Z;, @, Z;) défini sur la Figure.IV.13.a ot le

nombre de pixel selon @ est le méme que selon El’ (Figure.IV.13.b).

FIGURE IV.13 - Grille de reconstruction dans le repere R, a) et séquence dynamique dans le repere R;.

Placement des images dans la grille de reconstruction

Lorsqu’un volume échographique 3D est créé a partir d'un modeéle d’acquisition, en général, la
position d'une image est fixée dans la grille d’acquisition puis les parameétres du modele sont es-
timés ou fixés manuellement pour déterminer y,, d,, et d, et replacer les images dans la grille.
Dans notre cas, la grille de reconstruction est définie a partir d'une image de référence acquise en
coupe sagittale. Plutot que d’estimer les parametres du modele d’acquisition manuellement, nous

les avons estimés par rapport a I 7, ce qui permet d'éviter les erreurs dues a des mesures manuelles.

Pour réaliser cette estimation, on choisit la coupe sagittale de la SD, que I'on appellera 54, qui
est la plus semblable a I, r. Un exemple est visible sur la Figure.IV.12.b. Ensuite, grace a des points
de repéres anatomiques placés dans I, et dans I4g, les parametres du modele sont estimés de
maniere a déplier 'empilement d'images pour que I4g soit la plus semblable possible a ;. ¢. Lutili-
sation de points de repéres anatomiques permet a la fois d’estimer, via le modéle paramétrique, v,

dy, et dy,, et de placer la séquence d’image dans la grille de reconstruction.
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IV.3.2 Modele d’acquisition paramétrique

D’apres nos observations et nos discussions avec le pédiatre partenaire du projet, le mouvement
d’acquisition réalisé lors d'une ETF 2D est un mouvement de rotation d’axe mobile. Dans ce type de
mouvement, la sonde et en particulier, le plan d’acquisition de la sonde, est dans un référentiel en
mouvement dans le temps par rapport au référentiel du patient (défini par I, et lié au référentiel
terrestre). Pour définir un modele du mouvement d’acquisition, on suppose que le mouvement de
la sonde est un mouvement paramétrique : plus précisément, on fait 'hypothese que le repeére de la
sonde a un mouvement de rotation uniforme dont I’axe suit un mouvement de translation rectiligne
et uniforme. Dans cette hypothése, un point de coordonnées (x;, y;) dans le référentiel de la sonde
a des coordonnées (xz, J2, z2) dans le référentiel du patient, qui s’expriment comme trois fonctions
du temps, des parameétres et de (x1, y1). Le modéle paramétrique va étre défini dans la suite de cette

partie.

On appelle C; le centre de rotation de la sonde. Au cours d'une acquisition, le référentiel de la
sonde R = (Cy, iy, j;, kt) est en mouvement dans le référentiel du patient. Sa position par rapport a

celui-ci a I'instant ¢ est donné par 0,C; et0; = m qui sont définis par 'Equation.IV.5 :

_—

0,C;, = (Cx2+vle)u_x;+(cz2+VzZt)u_z; (IV.5)
0, = O +wt

On considére un point K dans le plan acquis par la sonde, ses coordonnées dans le référentiel
R s’écrivent C;K = kyi; + ky j;. La position de ce point peut étre donné au cours du temps dans le

référentiel R, avec I'Equation.IV.6 :

D

02K = 0,C; + C(K. (IV.6)

En utilisant le fait que i; = cos(@t)@ + sin(@t)u_z; et que j; = uy,, C;K s’exprime dans le repeére

R; avec 'Equation.IV.7.

C,K = kxcos(0) Uy, + kyUy, + kysin@,)u, (IV.7)
Onadonc:
C,K = 0,Cr+C,K
= (Cx, + Uy £+ ki cOSO)) Ung, + ky Uy, + (Czp + Uz, t + kyeSin(0,) Uz, (IV.8)

= (Cx, + Uy, I+ kycos(O + 1)) Uy, + ky@ +(Cy, + Vg, t+ kysin(@p + wD) ug,

De plus ky = A+ x; et ky, = y1 ol (x1, y1) sont les coordonnées de K dans le repere Ry et A la dis-
tance signée entre C; et le plan de coordonnées x; = 0. Le mouvement d’acquisition peut finalement

se modéliser par la fonction f; donnée par I'équation.IV.9.

fi: Isag - Iref
Cx, + Uy, £+ (x1 +A) cos(wt +0p) (V)
(x1,y1,0r, — »n

Cy, + Vg t+ (x1 +A)sin(wt +0p) R
2
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La coordonnées en y; étant la méme dans les deux référentiels, le modele retenu ne tient pas

compte de celle-ci, le modele final est donné par I'Equation.IV.10.

fi Isag - Iref
Cy, + Vx, L+ (x1 +A) cos(wt +0p) (Iv.10)

(xl, t)R —
! Cy, + Vg b+ (X1 +A)sin(wt +0p) R
2

Lespace d’arrivée I,y correspond au référentiel du patient qui est défini par la coupe sagittale de
référence, 'espace de départ I5,¢ est défini par la coupe sagittale choisie dans la séquence d’'images
acquise dans le référentiel de la sonde. Cette fonction permet d’attribuer de nouvelles coordonnées
a chaque pixel de Is4g dans I'espace défini par I,., notre objectif étant que f1(Isqg) soit la plus
semblable possible a I;.r. Le sens physique de chaque parameétre est donné dans le tableau.IV.2.

TABLE IV.2 — Sens physique des parametres du modele défini par I'Equation.IV.10

Parametre Sens physique
Cy, Position initiale x, du centre de rotation de la sonde
C, Position initiale z, du centre de rotation de la sonde
Ux, Vitesse suivant I’axe x, du centre de rotation de la sonde
Uz, Vitesse suivant I’axe z, du centre de rotation de la sonde
A Distance entre le centre de rotation de la sonde et les images
) Vitesse de rotation de la sonde
6o Position angulaire initiale de la sonde par rapport a I'axe x,

Le point (Cy,,C;,) correspond a la position initiale du centre de rotation dans I'espace défini
par I, entre deux acquisitions, celui-ci translate d’'une distance vy, (x1) selon I'axe défini par x»
et vz, (x1) suivant I'axe défini par z,. Ce centre de rotation se situe a une distance A du début des
images, cette distance peut étre positive ou négative en fonction de si I'image se situe en dessous
ou au dessus du centre de rotation. Le parameétre 6, est I’angle entre I'axe de la sonde et 'axe x, au
début de I'acquisition, w(x1) correspond al’angle de rotation de la sonde, dans le plan sagittal, entre

I'acquisition de deux images. Ces parametres sont représentés graphiquement sur la Figure.IV.14.
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FIGURE IV.14 — Représentation graphique des parameétres du modele d’acquisition de rotation d’axe mobile.

Ce modele fait deux hypotheses importantes sur le mouvement d’acquisition :

— La vitesse de rotation de la sonde est constante durant I’examen.

— La translation du centre de rotation est linéaire et se fait a vitesse constante.

Les données dont nous disposons ont été acquises par le pédiatre de maniére a ce que ces hypo-

theéses soient respectées au mieux.

Pour valider la pertinence de ce modéle d’acquisition, nous avons également défini des modeles
correspondant a un mouvement d’acquisition de rotation d’axe fixe (f>, donné par I'équation.IV.11)

et de translation linéaire (f3, donné par I'équation.IV.12).

f: Isag - Iref

Cy, + (x1 + A)cos(wt +6p) (Iv.11)
(x1,8) -
Cy, + (x1 +A)sin(wt + o)

f3: Isag - Iref
Cy, + Uy, £+ (x1 +A) cos(0p) (Iv.12)
(x1,8) ~—
sz + U, I+ (x1+A) sin(Bo)
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Les parametres de ces deux modeles ont le méme sens physique que les parameétres de f;. Le
modele de rotation d’axe fixe a été construit en supprimant les termes de translation du centre de

rotation (vy, et v,,) etle modele de translation linéaire a été défini en enlevantle terme de rotation w.

La prochaine partie détaille la méthode qui a été utilisée pour estimer les parametres de ces

modeles.

IV.3.3 Optimisation des parametres des modeles paramétriques

Une fois I'espace de reconstruction et les modeles permettant de placer les images dans celui-ci
définis, il faut optimiser les parameétres de ces modeles. Pour cela, nous avons placé des repéres ana-
tomiques se correspondant sur les images I.¢ et Isqg. Loptimisation des parametres des modeles
d’acquisitions a ensuite été réalisée de maniere a minimiser la distance euclidienne entre les points
de repere anatomique placés sur I, et la transformation de ceux qui avaient été placés sur I54g.

Définition de I,

Isqg a été définie en choisissant une coupe de la séquence dynamique dans laquelle les points
de reperes anatomiques, que I'on souhaite placés sur ;. r, étaient visibles. Cette étape est complexe
car il est en général difficile de trouver une coupe sagittale de la séquence d’'images qui réponde a ce
critere. En pratique, il est impossible de garantir que I, s etles coupes en y; de la séquence d’'images
correspondent parfaitement a des coupes sagittales. Il peut donc étre difficile de déterminer une cor-
respondance satisfaisante entre ces coupes. Pour palier cette limitation, I5,¢ a ét€ définie de sorte a
ce qu’elle puisse correspondre a une coupe quelconque de la séquence d’images.

Pour définir I54g, des repéres anatomiques sont dans un premier temps identifiés sur I, ¢. Dans
un second temps, des coupes de la séquence d’images selon y;, dans lesquelles ces repéres appa-
raissent sont choisies. Cette méthode est représentée sur la Figure.IV.15, I;.r et les reperes anato-
miques définis sont visibles sur la Figure.IV.15.a, les deux coupes sagittales de la séquence d’images
dans lesquelles apparaissent ces reperes anatomiques sont visibles sur la
Figure.IV.15.b. Le nombre de coupes en y; nécessaire pour étre en mesure d’identifier tous les re-
peres anatomiques dépend des examens.
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Image 1 Image 2

FIGURE IV.15 - Image de référence en coupe sagittale (a) avec quelques repéres anatomiques (points rouges)
que 'on souhaite retrouver (point bleus) dans deux images en coupe sagittales (b).

Une fois les repéres anatomiques placés dans les coupes sagittales de la séquence d’'image, on
cherche a déterminer une unique coupe dans laquelle il soit possible de tous les visualiser. Pour
cela, on cherche le plan P dont la distance a I’ensemble défini par les points de repére anatomiques

est minimale. Dans (0, x1, y1, £), ce plan est défini par 'Equation.IV.13 :

(P):axy+byy+ct+dp = 0 (IV.13)

Ou a, b, c,dp € R. En pratique, on souhaite pouvoir visualiser le plan P pour y placer des points

de références anatomiques. Pour cela, on cherche a déterminer une base orthonormée dont I'un
des vecteurs est orthogonal a P, en I'occurrence n = (a, b, c). Dans ce cas, le parametre d n'a pas
d’intérét, on peut donc normaliser 'Equation.IV.13 en divisant par —d, ce qui permet de la réécrire

sous la forme de I'Equation.IV.14 :

(P2):axxy + b2y1 +ot =1 (IV.14)

oua, = —dip,bg = —d—bp etc, = —d—cp. Le vecteur ny = (aj, by, c1) orthogonal a P, est aussi ortho-
gonal a P car ny et n sont colinéaires, on cherchera donc a calculer n, plutdt que n. Déterminer
I’équation de I'hyperplan P, dont la distance a I'ensemble des Ny,¢ points de reperes anatomiques

est minimale est équivalent a résoudre le probleme défini par I’équation.IV.15.

. NKG
argmlnzizlg(agx,- +byyi+coti — 1)2 (IV.15)
az,b,c;

Le probléme défini par I'Equation.IV.15 correspond a un probléme de régression linéaire, il peut

se réécrire sous forme matricielle en utilisant les Equations.IV.16, IV.18 et IV.17.

X1 1 21

X: zZ
U I (IV.16)

stug yNsag ZNsag
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Y = (IV.17)

ap

X = |b, (IV.18)

C2

Résoudre le probléeme défini par I'Equation.IV.15 est équivalent a résoudre I'équation AX = Y
en X. Cette derniere n’a pas de solution car les points de repéres anatomiques ne sont pas copla-
naires, on la résout en se servant de I'équation normale (Equation.IV.19), utilisée classiquement en

statistiques pour résoudre les problémes de régression linéaire.

X = (ATAH1ATY (IV.19)

Ou1 ' désigne 'opérateur transposé et ~! désigne I'inverse d'une matrice. Un vecteur 7, ortho-
normal au plan P est ainsi obtenu en normalisant X. Etant donné que I'orientation de P est proche
d’'une coupe sagittale, n, est presque colinéaire a y;. On définit donc les vecteurs de la nouvelle
base dans laquelle on souhaite visualiser la séquence d’image en utilisant 'Equation.IV.20 et 'Equa-
tion.IV.21.

_  (0,-¢b)
R 20
np = NyAng (IV.21)

ol A correspond au produit vectoriel. On obtient ainsi une nouvelle base orthonormée (7, 2, ns)

dans laquelle visualiser la séquence d’'image.

Pour visualiser P dans la base (11, ny, n3), il faut déterminer sa coordonnée en n,. Le point A =
(0,1/b,0), dont les coordonnées sont données dans (x1, 1, t), appartient a P,. En utilisant la matrice
de passage dela base (x1, )2, f) & (n1, n2, n3), on obtient les coordonnées de A dans (n1, ny, n3) etdonc

sa coordonnée en n,. Le plan P obtenu a partir de cette coordonnée est visible sur la Figure.IV.16.b.
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FIGURE 1V.16 - I, avec quelques repéres anatomiques (a) et plan P (I54¢) dans lequel on peut voir tous les

reperes anatomiques (points bleus) placés sur I, f (b).

On peut voir que tous les points de reperes anatomiques définis sur la Figure.IV.16.a peuvent étre

placés dans le plan P (Figure.IV.16.b).

Minimisation de la distance aux points de référence

Pour optimiser les parametres des modeles fi, f> et f3, donnés respectivement par les Equa-
tions.IV.10, IV.11 et IV.12, un maximum de points de repéres anatomiques se correspondant sont
placés sur I, ¢ et sur I545. Un exemple est donné sur la Figure.IV.17.

FIGURE IV.17 - a) : I;.f avec reperes anatomiques (points rouges). b) : I;44 avec les repéres anatomiques cor-
respondants a ceux placés sur I,.¢.

Dans le cas du modele fj, les N points de repéres anatomiques ont été utilisés pour résoudre le

probléme défini par I'Equation.IV.22.
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aref

N
argmin Y d(f(x1, ), (Xa;, 22,) X =) (IV.22)

CryrCayr Uy Vzy 0,00 i=1 dsp

On cherche les parametres Cy,,Cy,, Vy,, V2, A, w,0p qui minimisent la distance euclidienne d
entre les points placés sur I, et I'image par fi des points placés sur I54g. Les parametres 6.5 et
dsp correspondent respectivement aux dimensions des pixels de I;.r et de la séquence d’'images.
Ces dimensions sont a prendre en compte car elles sont en général différentes. On peut de plus re-
marquer que le probleme défini par I'équation.IV.22 ne prend pas en compte les coordonnées en y,
et y; des points de repéres anatomiques. Ce choix a été fait par soucis de simplification. Premiere-
ment car nous n‘avons pas la coordonnée en y, des points placés sur I;.r et deuxiemement car la

coordonnée en y; varie peu d'un point a un autre par rapport aux coordonnées en x; et z;.

Ce probleme (Equation.IV.22) a été résolu en utilisant 'algorithme a régions de confiance (Co-
leman er Li (1996), Coleman et Li (1994)) implémenté dans la fonction "Isqnonlin" de Matlab. Les
valeurs initiales et les bornes des parameétres du modele qui ont été utilisées lors de I'optimisation

sont données dans la Table.IV.3.

TABLE IV.3 — Valeurs initiales et bornes des parametres a optimiser dans le modéle f;.

Parametre Valeur initiale | Borne inférieure | Borne supérieure
Cy, (pixel) 0 -10000 10000
C,, (pixel) 350 -10000 10000
vy, (pixel.acquisition™) 0 -10000 10000
Uz, (pixel.acquisition’l) 0 -10000 10000
A(pixel) 0 -10000 10000
w(radian) 0 0 %
0o (radian) 0 —% %

Au niveau des unités, la taille des pixels était variable d'une acquisition a I’autre mais était com-
prise entre 0.15 et 0.2 mm et la cadence d’acquisition était d’environ 13 images par seconde. Les
parametres Cy,, Vx,, Uz,, A et O ont été initialisés a 0 car ils peuvent a priori étre négatif ou positif.
C,, a été initialisé a 350 car c’est une valeur proche de la taille de I,.r en z; et w a été initialisé a 0
car, méme si ce parametre est toujours positif, sa valeur est généralement faible.

Les bornes inférieures et supérieures des parametres Cy,, Cz,, Uy,, Uz, €t A ont été définies a —10000
et 10000, ce qui est tres large, pour que la position du centre de rotation du modele et sa vitesse de
translation puisse étre déterminés librement. Les bornes de w ont été fixées a 0 et 7 car la vitesse de
rotation est toujours positive et que I'angle de balayage total ne peut pas excéder 180 °. Les bornes
de 6y ont été définies a —g et % car la sonde est obligatoirement orientée vers la téte de 'enfant au
début de 'acquisition.

Dans le cas des modeles d’acquisition f> et f3, un probléme d’optimisation analogue a 'Equa-
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tion.IV.22 a été défini pour chaque modele. Les valeurs données dans la Table.IV.3 ont été utilisées

en tant que valeurs initiales et bornes pour les parametres de ces modeles.

Distance entre les ensembles de points de repére apres optimisation

Résultats qualitatifs. Des points de repére anatomique placés sur Is4g €t I, sont visibles sur les
Figure.IV.18.a et Figure.IV.18.c. Limage de ces points apres optimisation du modele f; est visible sur

la Figure.IV.18.b (points verts) avec ceux qui étaient ciblés (points rouges).

FIGURE IV.18 - a) : I, et points de reperes anatomiques, b) coupe sagittale apres placement des images dans
la grille de reconstruction avec les points de référence placés sur I;.¢ (point rouges) et I'image par fi des
points de référence placés sur I4¢ (points verts), ¢) : Iy, ¢ et points de reperes anatomiques.

On voit que les deux nuages de points visibles sur la Figure.IV.18.b sont trés proches, ce qui
montre que la méthode utilisée donne des résultats cohérents. Des images similaires sont données

sur la Figure.IV.19 pour les trois modeéles d’acquisition.

Rotation d’axe mobile Rotation d’axe fixe Translation lincaire

FIGURE IV.19 - Coupe sagittale des volumes échographiques avec les repéres anatomiques placés sur I, ¢
(points rouges) et I'image des points placés sur I, apres transformation par les différents modéles (points
verts) (a) et sans ces points de reperes anatomiques (b).
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Les images présentées sur la Figure.IV.19.b montrent que les volumes échographiques obtenus
sont en accord avec les modeles d’acquisition utilisés pour les créer. On observe un centre de ro-
tation fixe (croix orange) et une zone échographique en éventail dans le cas du modéle de rotation
d’axe fixe. Dans le cas du modéle de translation linéaire on voit que 1'échographie a une forme rec-
tangulaire ou en parallélogramme. De méme, dans le cas du modeéle de rotation d’axe mobile, on
observe que I'échographie a une forme en éventail mais qu'on ne peut pas identifier un centre de

rotation fixe comme c’était le cas pour le modele de rotation d’axe fixe.

Sur la Figure.IV.19.a, on voit les nuages de points de références placés sur I, ¢ (points rouges) et
I'image des points placés sur I, (points verts) par chacun des modeles d’acquisition. Ces nuages
sont proches dans le cas des modeéles de rotation d’axe fixe et d’axe mobile, en revanche, ils sont
éloignés dans le cas du modele de translation linéaire. Les deux premiers modéles semblent donc
plus adaptés pour résoudre notre probléme que le troisieme.

Résultats quantitatifs. Apres avoir optimisé les parametres de fi, f> et f3 pour chacun des exa-
mens de notre base de données, la distance euclidienne moyenne entre les points placés sur .7 et
I'image, par les modeles, des points placés sur Iy,¢ a été calculée. La distance euclidienne moyenne

obtenue en optimisant les trois modeles sur tous les examens est donnée dans la Table.IV.4.

TABLE IV.4 - Distance moyenne entre les points de repére anatomique apres optimisation des modeles d’ac-
quisition.

Modele Translation linéaire | Rotation d’axe fixe | Rotation d’axe mobile

Distance moyenne (mm) 3.63+1.26 1.58 + 0.35 1.5+ 0.33

La meilleure correspondance (i.e la plus petite distance) a été obtenue par le modele de rotation
d’axe mobile (1.5+0.33 mm), ce qui n’est pas surprenant car il a plus de degré de liberté que les deux
autres modeles. Cette erreur est néanmoins proche de celle obtenue avec modéle de rotation d’axe

fixe (1.58+0.35 mm). Ces deux derniers modeles sont meilleurs que le modele de translation linéaire.

Valeurs des parameétres apreés optimisation de f.

Un modele d’acquisition fj a été optimisé pour chaque examen de la base de donnée. Les valeurs
moyennes, minimales et maximales obtenues pour chacun des parameétres sont données dans la
Table.IV.5.
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TABLE IV.5 — Valeur des parameétres du modeéle f; aprés optimisation.

Parametre Valeur moyenne | Valeur minimale | Valeur maximale
Cy, (pixel) -148 + 256 -981 142
C,, (pixel) 391 +41 292 489
Uy, x0sp x T (mm) 3.0+238 -1.0 9.3
Uz x0sp x T (mm) -1.8£19.0 -46.9 36.0
A(pixel) 155 + 258 -158 984
wxT(°) 61.8 + 18.6 35.4 111.7
00 (°) -25.0 £ 10.5 -47.1 -8.7

Ces parametres sont représentés graphiquement dans le cas ou le centre de rotation de la sonde
est situé au-dessus du plan de la sonde (Figure.IV.20) et en-dessous du plan de la sonde (Figure.IV.21)

lors de I'acquisition.

'UZB XT % 5_(;[_]

567

FIGURE IV.20 — Représentation graphique des parametres du modele f; dans le cas o1 le centre de rotation se

situe au dessus du plan de la sonde.
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567

FIGURE IV.21 — Représentation des parameétres du modele f; dans le cas ou le centre de rotation se situe en

dessous du plan de la sonde.

La Table.IV.5 donne les distances de translations du centre de rotation et I’angle du balayage
plutot que les vitesses qui sont associées a ces parametres car ces valeurs ont plus de sens physique.

Toutes les valeurs moyennes obtenues par les parametres paraissent cohérentes.

Au début de I'acquisition, le centre de rotation est en moyenne situé sur le point (—148,391), c’est
a dire au dessus du plan de la sonde (Cy, = —148) et au niveau de la fontanelle (C,, = 391) qui est
proche de la moitié de la taille de 'image en z,. Ce cas moyen correspond a celui qui est représenté
sur la Figure.IV.20. Lorsque C,, est positif (valeur maximale de 142), le centre de rotation est situé

sous le plan de la sonde comme cela est représenté sur la Figure.IV.21.

Les translations du centre de rotation suivant x (vy, x dsp x T) et suivant z, (v, x dsp x T) sont
en moyenne faibles : 3.0 +£2.8 mm et —1.8 + 19.0 mm. La distance moyenne de translation du centre
de rotation suivant x, semble cohérente car le déplacement de la sonde a lieu principalement selon
I’axe antéro-postérieur (proche de I’axe défini par zp), cette translation suivant I’axe x; est plutdét une
conséquence de la courbure dela téte de I'enfant. v,, xsp x T est en moyenne faible mais son écart-
type est important, ce parametre prend la valeur minimale de —46.9 mm et la valeur maximale de
36 mm. Cela peut s’expliquer par le fait que le médecin doit parfois s’adapter a 'anatomie de la fon-
tanelle durant I’acquisition et que cette translation peut étre réalisée dans le sens antéro-postérieur

ou postéro-antérieur.

La valeur moyenne obtenue pour A est de 155 pixels, sa valeur minimum est de —158 et sa va-
leur maximum de 984. Ces résultats sont cohérents avec les valeurs trouvées pour Cy,, le début des
images doit avoir une coordonnée en x, qui est proche de 0. Il peut ainsi prendre des valeurs néga-

tives lorsque Cy, est positif, et donc situé sous le plan de la sonde.

La valeur moyenne de I'angle de balayage est de 61.8 +18.6° avec un maximum de 111.7° et un

minimum de 35.4°, ce qui est cohérent pour ce type d’acquisition.

La valeur moyenne de 6y est de —25+10.5° avec un minimum de —47.1° et un maximum de —8.7°

ce qui semble cohérent car la sonde est orientée vers 'avant de la téte quand I’acquisition débute.
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Résolution du probleme tel qu'il était formulé initialement

L'objectif de cette étape était initialement d’estimer les parametres y;, dy, et d,, entre chaque
couple d'images successives de la séquence d’images a placer dans la grille de reconstruction. Nous
allons montré que ces trois parametres peuvent étre déterminés a partir des parametres des modeles

paramétriques.

Sil'on considere le modele f;, entre deux images Iy et I;y;, onay;=wx 1 et
(dy,,dz,) = (fi(xm, t+1) = fi(xm, ) ou x,, désigne la coordonnée, suivant I'axe défini par x;, du
centre de chaque image de la séquence. Cette étape a donc bien permis d’estimer les trois derniers
parametres qu’il fallait estimer pour étre en mesure de positionner théoriquement toutes les images

d’une SD les unes par rapport aux autres.

IV.3.4 Validation des modeles de reconstruction

Pour déterminer le modéle d’acquisition le plus adapté a ce probleme, la précision du place-
ment des images dans la grille de reconstruction a été évaluée sur I, et sur un fantome de téte de

nouveau-né.

Validation a partir des images I, ¢

Choix de la structure cérébrale utilisée pour valider le modele. Pour évaluer la précision du pla-
cement des images dans la grille de reconstruction, nous avons décidé d’'utiliser une structure cé-
rébrale qui était a la fois visible sur I, et dans une coupe sagittale de la séquence d’'image apres
I’étape de recalage. Dans I'idéal, la précision du placement des images aurait du étre évaluée sur les
thalami ou le CVS car ce sont les structures que I’on souhaite segmenter. Néanmoins, ces structures
n’étant pas toujours visibles sur I, £, une autre structure a été choisie : le corps calleux (CC). Ce choix
a été fait car le CC est toujours visible sur I;.r et que sa forme est a peu prés constante en coupe sa-
gittale, ce qui permet de choisir plus facilement une coupe qui correspond a ce qu'on observe sur

Iy¢r dans la séquence d’image.

Segmentations du corps calleux. Pour comparerle CCyvisible sur I;.r au CC de la séquence d’'image
apres placement dans la grille de reconstruction, nous avons choisi la coupe sagittale de la séquence
d’image ot le corps calleux et son environnement étaient les plus proches de celui que I’on pouvait
observer sur I,.¢. Pour chaque examen, des segmentations manuelles du CC ont été réalisées sur

Ior (Figure.IV.22.a) et sur la coupe sagittale choisie dans la séquence d’'images (Figure.[V.22.b).
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FIGURE IV.22 - a) : segmentation du corps calleux sur I, et b) : segmentation du corps calleux sur une coupe
sagittale de la séquence d’images.

Les segmentations montrées sur la Figure.IV.22 ont été réalisées sur tous les examens ol le CC
était entierement visible en coupe sagittale et pouvait étre distinguer du reste du cerveau. Lorsque
ce n’était pas le cas, les examens ont été exclus de la base utilisée pour cette étape de validation. Des
exemples d’examens ot le CC est incomplet ou difficile a distinguer sont respectivement visibles sur
la Figure.IV.23.a et la Figure.IV.23.b.

FIGURE IV.23 — Coupe sagittale ol1 le corps calleux est tronqué a) et coupe sagittale sur laquelle il est difficile

de déterminer ot se situe les bords du corps calleux b).

De plus, lorsque plusieurs examens correspondaient a un méme patient, nous n’en avons conservé
gu'un pour ne pas biaiser les résultats. Finalement, en conservant uniquement les examens qui ré-
pondaient aux critéres qui ont été énoncés, nous avons pu utiliser 13 examens pour évaluer la pré-

cision du placement dans la grille de reconstruction.

1. Images issues de notre base de données.
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Pour obtenir des segmentations du CC dans la grille de reconstruction, les modeles d’acquisi-
tion ont été utilisés pour transformer la segmentation manuelle du CC effectuée sur une coupe sa-
gittale de la séquence d’'image en segmentation dans l'espace de reconstruction. Des images des
segmentations obtenues en utilisant les trois modeles de reconstructions sont visibles sur les Fi-
gures.IV.24.c.d.e. A titre de comparaison, la segmentation manuelle réalisée sur I s est visible sur la
Figure.IV.24.a et la segmentation manuelle réalisée sur une coupe sagittale de la séquence d’'image

est visible sur la Figure.IV.24.b.

FIGURE IV.24 — Segmentations manuelles du corps calleux réalisées sur I, ¢ a) et sur une coupe sagittale de
la séquence d’'images b). Segmentations reconstruites du corps calleux a partir des modeles de rotation d’axe
mobile c), de rotation d’axe fixe d) et de translation linéaire e).

Métriques. La précision du placement des images dans la grille de reconstruction a été évaluée
par rapport aux segmentations du CC en utilisant trois métriques : la distance moyenne (MAD :
Equation.VL.5), I'indice de Dice (Equation.V1.4) et la différence absolue de surface (ASD : Equation :
IV.25) entre les segmentations.

2x1Yee,,pNYocyp |

Dice (Iv.23)

IYce,op 1+ Yecsp
Yee,,, et Yeg,, désignent les segmentations du CC sur Iy et aprés reconstruction par l'un des
modeles d’acquisition. N désigne I'opérateur intersection d’ensembles et |.| la fonction cardinal.

anyZ mind (x,0Ycc,p) Y mind(x,0Ycc,;,)
MAD = L[ + % (IV.24)
T2 1Yee, o 10Ycey) | ’
d désigne la distance euclidienne dans R? et I'opérateur dE le bord d'un ensemble E.
lYCCreflxts%ef_lYCCSD|X6§D
ASD = T (IV.25)
u‘ref ref 1

., désigne la fonction valeur absolue dans R.
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Résultats FEvaluée sur les 13 examens sélectionnés, la précision du placement dans la grille de re-
construction, par rapport aux métriques définies dans le paragraphe précédent, est donnée dans la

Table.IV.6. La surface moyenne du CC sur les images I, était en moyenne de 1,17 +£0.23 cm?.

TABLE IV.6 — Précision du placement des images dans la grille de reconstruction, évaluée par rapport au CC.

MAD (mm) Dice ASD (%)

Référence 0 1 0

Rotation d’axe mobile | 0.69 + 0.14 | 0.63 + 0.08 | 15.2 +10.1

Rotation d’axe fixe 0.69 +0.16 | 0.64 +0.09 | 15.4 +10.1

Translation linéaire 1.34 + 0.41 0.4 +0.13 30.0 + 21.2

Par rapport a toutes les métriques, les modéles de rotation d’axe mobile et de rotation d’axe fixe
sont meilleurs que le modeéle de translation linéaire. De plus, la précision obtenue par ces deux der-
niers modeles selon ces trois métriques semble correcte compte tenu de la petitesse du CC. IIs ont
tous les deux obtenues une M AD moyenne de 0.69 mm, le meilleur Dice moyen est obtenu par le
modele de rotation d’axe fixe (0.64), cette valeur peut paraitre faible mais compte tenu de la taille
de la structure segmentée, elle est trés correcte. Enfin, la plus petite ASD moyenne de 15.2% a été
obtenue par le modele de rotation d’axe mobile. Les modeles de rotation d’axe fixe et d’axe mobile
paraissent donc adaptés pour placer les images dans la grille de reconstruction, au moins au niveau
du CC. 11 est en revanche difficile de dire si I'un de ces deux modeles est plus précis que I'autre, les
valeurs obtenues selon les trois métriques étant tres proches. De plus, ces valeurs sont tant6t en fa-
veur du modele de rotation d’axe mobile, tantot en faveur du modele de rotation d’axe fixe.

En utilisant le modele de rotation d’axe mobile, 'examen ayant obtenu le pire Dice et la pire

MAD est montré sur la Figure.IV.25 et les examens ayant respectivement obtenus le meilleur Dice et
la meilleure MAD sont visibles sur la Figure.IV.26.a et la Figure.IV.26.b.
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Dice = 0,5
MAD =1 mm

FIGURE IV.25 — Examen pour lequel la MAD et le Dice, calculés sur les segmentations du CC (référence en vert
et reconstruction en rouge), étaient les moins bons.

MAD = 0,51 mm Dice = 0,76

FIGURE IV.26 — Examens pour lesquels la MAD (a) et le Dice (b), calculés sur les segmentations du CC (réfé-
rence en vert et reconstruction en rouge), étaient les meilleurs.

On voit que les segmentations du CC sur les examens ayant obtenu le meilleur Dice et la meilleure
MAD sont tres proches. Dans le cas ayant donné la pire MAD et le pire Dice, on peut voir que la forme
globale du CC reconstruit est correcte, néanmoins cette segmentation est légerement décalée, ce qui

fait que la valeur obtenue par chacune de ces métriques est mauvaise.

Discussion Ces résultats montrent que la précision n’est pas aussi bonne que dans la plupart des
modalités d'imagerie a référentiel fixe (IRM, CT, ...). Dans notre cas, il y a des déformations variables,
de presque 1 mm (Table.IV.6). En comparaison a I'IRM, la précision anatomique est bien moindre.
En revanche, pour des images acquises en main libre, les coordonnées sont reconstruites avec une
excellente précision, notre objectif consistant a obtenir des données 3D de haute-résolution est donc

compléetement atteint.

Dans 'avenir, on pourra envisager de réaliser des reconstructions plus précises et reproductibles
en équipant la sonde d'un accélérometre et d’'un gyrometre. Il sera également nécessaire de savoir

si les images sont placées avec précision dans les toutes les région du cerveau, méme si les images
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obtenues dans le grille de reconstruction semblent globalement cohérentes avec ce qu’on observe
sur I, . Pour évaluer la précision sur I'ensemble du cerveau, nous avons essayé de valider le modele

de reconstruction a partir d'un fantdme de téte de nouveau-né.

Validation sur fantome

Pour évaluer de facon plus précise, et dans des données 3D, les performances des différentes
étapes de la chaine de reconstruction et plus particulierement celle de 1'étape de placement des
images dans la grille de reconstruction, nous avons fait I'acquisition d’'un fantéme de cerveau de
nouveau-né. Ce fantdme (Newborn Head (Complex)) a été acheté a la société True Phantom, basée
a Windsor au Canada. Il nous est parvenu, dans une premieére version, en Juin 2019. Celui-ci contient

plusieurs structures cérébrales qui sont visibles sur la Figure.IV.27.

Systeme ventriculaire cérébral

Plexus choroide

Thalami

Cervelet

FIGURE IV.27 — Structures cérébrales du fantdme utilisé pour valider les modéles d’acquisition 2.

En plus de ce fantome, nous avons fait 'acquisition du modéle CAO utilisé pour créer celui-ci,
dans le but de valider le placement des images dans la grille de reconstruction par rapport a ce mo-
dele CAO.

Sept SDs ont été réalisées sur ce fantome au CH d’Avignon avec la sonde 91L4. Nous avons essayé
de créer des volumes échographiques a partir de celles-ci mais les résultats obtenus ne nous ont pas

paru cohérents. Plusieurs raisons peuvent expliquer cela :

1. L'anatomie de certaines structures cérébrales, comme le SVC et le CC, est disproportionnée
par rapport a la réalité dans le fantdome (Figure.IV.28). Comme on souhaite voir ces structures
cérébrales entierement sur I,y et dans la SD, le médecin est obligé d’adapter son mouvement

d’acquisition qui ne correspond plus exactement au mouvement qu'’il effectue classiquement.

2. La matiere dans laquelle est fait le fantdme est plus dure que la fontanelle antérieure, ce qui

géne la réalisation du mouvement d’acquisition.

2. Image créée a partir du modele CAO acheté a la société True Phantom basée a Windsor au Canada.
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3. Il'y a moins de repéres anatomiques identifiables sur I'image de référence acquise en coupe

sagittale sur le fantdme que dans la réalité.
4. Le contraste entre les structures est moins bon que sur les images acquises in-vivo (Figure.IV.29)

5. Le fantdme ne contient pas de boite cranienne. Celle-ci est une région hyperéchogene tres
utile lors de I’étape de recalage, son absence pourrait rendre cette étape moins performante et

la définition d’'une coupe Is4¢ plus difficile.

FIGURE V.28 - Segmentations du CC (zone verte) sur une image I (a) et sur une coupe sagittale acquise sur

le fantome (b).

b)

FIGURE IV.29 — Images acquises en coupe coronale sur un enfant prématuré (a) et sur le fantéme de cerveau
(b).

Cette premieére étude nous a permis, en attendant d’étre en possession du fantéme définitif, de
nous rendre compte des difficultés que représentent I’acquisition de SDs sur celui-ci. Pour pouvoir
utiliser ce fantome pour valider les modeles d’acquisitions présentés dans cette partie, il faudra au
préalable déterminer une maniére de réaliser une acquisition de l'intégralité du SVC et des autres
structures centrales de 'encéphale tout en effectuant le mouvement d’acquisition classiquement
utilisé en clinique. On pourrait par exemple réaliser des acquisitions ou le fantéme serait immergé

dans un bac d’eau ou de gel échographique.
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IV.3.5 conclusion

Cette partie a présenté comment les séquences d'images obtenues apres I'étape de recalage ont
été placées dans une grille de reconstruction de maniere a obtenir des données échographiques 3D.
Cette étape a été réalisée en optimisant des modeéles paramétriques représentants le mouvement
d’acquisition réalisé par le pédiatre. La validation de ces modeles a été effectuée sur des segmen-
tations du CC en coupe sagittale, elle a conclu une bonne précision des modeles de rotation d’axe
mobile et d’axe fixe. Une validation plus complete des modéles, dans des données 3D et sur 'en-
semble du cerveau, devra néanmoins étre menée de maniere a avoir plus de recul sur leur précision
et si 'un des deux modeles est plus adapté que I'autre. En attendant de pouvoir réaliser cette va-
lidation, les volumes de la base de données ont été créés en utilisant le modele de rotation d’axe

mobile.
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IV.4 Interpolation des volumes reconstruits

Apres avoir placé les images dans la grille de reconstruction, il a été nécessaire d’utiliser une
méthode d’interpolation pour attribuer une valeur a chacun des voxels de la grille. Cette étape est

délicate pour plusieurs raisons :

— Les coordonnées des pixels des images ne correspondent pas exactement aux coordonnées

des voxels de la grille de reconstruction.

— Larépartition des pixels dans la grille de reconstruction n’est pas homogene a cause du mou-
vement de rotation effectué durant ’acquisition (la densité de pixels est plus grande lorsqu’on

se rapproche de la sonde).

— Certaines zones de la grille de reconstruction sont peu denses en pixels, notamment lorsqu’on

s’éloigne du plan de la sonde.

Le choix d'une méthode d’interpolation permettant d’attribuer une valeur a chaque voxel de
la grille de reconstruction a été fait pour répondre aux objectifs suivants : préserver la qualité des
images (structures cérébrales ayant des bords réguliers et speckle préservé) obtenues avec la sonde

914 et étre en mesure de construire un volume 3D dans un temps raisonnable (quelques minutes).

IV.4.1 Méthodes

Nous avons mis en ceuvre plusieurs méthodes pour réaliser cette étape de reconstruction 3D.
Parmi les méthodes les plus basiques, nous avons utilisé les méthodes PNN et VNN. Parmi les mé-
thodes plus élaborées, nous nous sommes focalisés sur celles qui se basent sur les voxels (VBM)
pour interpoler les valeurs de la grille de reconstruction, pour les raisons évoquées dans le Chapitre

II. Parmi ces méthodes, nous avons retenu celles-ci :

— Interpolation de la valeur des voxels a partir de la valeur, pondérée, de chaque pixel se trouvant
dans un voisinage sphérique autour de chaque voxel (interpolation a partir d'un voisinage
sphérique).

— Interpolation de la valeur des voxels a partir de la valeur des pixels qui sont les plus proches
voisins dans les deux images adjacentes a chaque voxel (interpolation a partir des plus proches

voisins).

Les sections suivantes détaillent ces méthodes et les parametres qui ont été utilisés lors de leur

mise en ceuvre.
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PNN
La méthode PNN consiste a parcourir chaque pixel des images et a attribuer sa valeur au voxel de
la grille de reconstuction qui lui est le plus proche. Cette méthode est représentée sur la Figure.IV.30.

-

®  Pixel d’'une image US 2D

[ ]
ﬁ ®  Voxel de la grille de reconstruction
; * 'L ® | Voxel auquel une valeur est attribuée

.\. Attribution de la valeur d’un pixel & un voxel

It 1t+1 1t+2

FIGURE IV.30 — Interpolation de la valeur de chaque voxel de la grille de reconstruction par la méthode PNN.

Elle a 'avantage de permettre I’obtention d'un volume échographique en quelques secondes,

son inconvénient majeur est qu’elle laisse en général des voxels vides dans la grille de reconstruction,

comme on peut le voir sur la Figure.IV.30.
VNN

La méthode VNN consiste a parcourir chaque voxel de la grille de reconstruction et a lui attribuer
la valeur du pixel qui lui est le plus proche, cette méthode est représentée sur la Figure.IV.31.

.
i
.
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FIGURE IV.31 - Interpolation de la valeur de chaque voxel de la grille de reconstruction par la méthode VNN.

Elle a 'avantage de ne pas laisser de voxels vides dans la grille de reconstruction et de permettre

I'obtention d'un volume échographique en quelques secondes. Néanmoins, la qualité de la recons-
truction n’est en général pas tres bonne car cette méthode a tendance a former des groupes de voxels

adjacents de méme valeur, comme le voit sur la Figure.IV.31.
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Interpolation a partir d'un voisinage sphérique

Cette méthode consiste a parcourir chaque voxel de la grille de reconstruction, a rechercher les
pixels qui sont dans un voisinages sphérique de rayon r autour de celui-ci et a lui attribuer I'intensité
moyenne de ces pixels en les pondérant par I'inverse de leur distance au voxel. Ainsi I'intensité G(v)

d’un voxel v de la grille de reconstruction G est donnée par 'Equation.IV.26.

Y o SIp
S p:v)
Glv) = =2 (IV.26)

d(p,v)

peSr(v)

Ou S, (v) désigne la sphere de rayon r et de centre v, d(p, v) la distance euclidienne entre p et v et

SI(p) I'intensité du pixel p de la séquence d’'image (SI) placée dans la grille de reconstruction. Cette
méthode est représentée graphiquement, en 2D par soucis de simplification, sur la Figure.IV.32.

o /o 3
o o o3¢ o
l/ . X

° °* o
I; It 11 [t+2

FIGURE IV.32 — Interpolation de la valeur de chaque voxel de la grille de reconstruction a partir de celles des
pixels se situant dans un voisinage sphérique.

Cette méthode a I’avantage de ne pas laisser de trous dans la grille de reconstruction si le rayon
r est bien choisi. De plus, elle utilise les vraies coordonnées de plusieurs pixels pour attribuer une
valeur a chaque voxel. Cette méthode est plus précise que les méthodes PNN et VNN.

Ces principaux inconvénients sont que le rayon r optimal peut varier d'un examen a l'autre en
fonction de la vitesse de la sonde et que, comme la répartition des pixels n’est pas homogene dans

la grille de reconstruction, le nombre de pixels utilisé pour interpoler la valeur d'un voxel varie.

Nous avons implémenté cette méthode en choisissant r =3 et r = 5.

Interpolation a partir des plus proches voisins

Cette méthode consiste a parcourir chaque voxel de la grille de reconstruction, a chercher ses
k plus proches pixels voisins sur les images I; (+ NNI;) et I;+1 (1 NNIs1) qui lui sont adjacentes,

puis a lui attribuer la moyenne, pondérée par 'inverse de la distance, des intensités des pixels. Dans
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notre cas, nous avons aussi cherché les k plus proches voisins (lorsque k > 1) qui se trouvait dans les
deux coupes sagittales adjacentes a la coupe dans laquelle se trouvait le voxel v auquel on cherchait
a attribuer une valeur; ce qui permet de réaliser une interpolation en 3D. Lintensité G(v) d'un voxel

de la grille de reconstruction est donnée par I'Equation.IV.27 dans le cas ol1 k = 3.

2 SI(P)+ —===(SI(x,y~1,2)+SI(x,y+1,2))

)
1)2
G(v) = Vb7 IV.27)

p=(x,1,2)€  NNI{(1)UNNI; 1 (V)
)y

1 2
+
PESr(U)d(p'U) \ d(p,»)2+1

et par 'Equation.V.3 dans le cas ot1 k = 1.

1
—L_s1(p)
d(p,v)
pe L NNI; (1)U NNI; 1 (0)
Glv) = - kz el (IV.28)
peSr(v) d(p,v)

Elle est représentée, en 2D par soucis de simplification, dans le cas ou k = 3 sur la Figure.IV.33.

I; It 11

FIGURE IV.33 — Interpolation de la valeur de chaque voxel de la grille de reconstruction a partir des valeurs des
pixels se situant sur les images adjacentes.

Cette méthode a I'avantage de ne pas laisser de trous dans la grille de reconstruction et de tou-
jours utiliser le méme nombre de pixels pour interpoler la valeur d'un voxel. De maniére a réduire
les temps de calcul, la recherche des plus proches voisins a été réalisé en construisant des kd-tree
Bentley (1975) avec la fonction KDTreeSearcher de Matlab.

Dans la prochaine partie, ces méthodes sont comparées en temps de calcul et par des résultats

qualitatifs.

IV.4.2 Temps d’interpolation et résultats qualitatifs

Les performances des quatre méthodes décrites précédemment ont été évaluées en reconstrui-

sant tous les examens de la base de données a partir du modele de rotation d’axe mobile.
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Temps d’interpolation

De maniere a limiter le temps de reconstruction, les parametres permettant d’effectuer I'inter-
polation ont été déterminés dans une coupe sagittale de la grille de reconstruction puis ont été ap-
pliqués a toutes les autres coupe sagittale car les pixels y ont tous les mémes coordonnées. De plus,
dans le cas des méthodes basées sur les voxels, un masque des voxels auxquels on cherchait a attri-
buer une valeur a été créée, a partir du modéle d’acquisition, de maniere a ce que les algorithmes
d’interpolation ne considerent que ces pixels. Les temps moyens d’interpolation sont donnés pour

chacune des quatre méthodes dans la Table.IV.7.

TABLE IV.7 — Temps moyen d’interpolation de la valeur des voxels de la grille de reconstruction.

Méthode Temps de reconstruction (s)
PNN 70+£1.0
VNN 50+1.0
Sphérique (r = 3) 321.0 £90.0
Sphérique (r =5) 656.0 + 181.0
1NN 60.0 £ 21.0
3 NN 140.0 + 39.0

Comme attendu, les méthodes PNN et VNN sont les plus rapides et permettent de reconstruire
ces volumes de taille importante en quelques secondes. Les méthodes utilisant les plus proches voi-
sins sont relativement rapides et mettent entre 1 et 3 minutes pour reconstruire un volume. Les mé-
thodes d’interpolation dans un voisinage sphérique sont plus lentes que les méthodes basées sur les
plus proches voisins, le temps de reconstruction moyen est légérement supérieur a 5 minutes avec
r = 3 (ce qui est raisonnable) et d’environ 11 minutes avec r =5 (ce qui est un peu trop long). Si on
se base uniquement sur les temps de reconstruction, toutes les méthodes, sauf I'interpolation dans

un voisinage sphérique de rayon r = 5, sont adaptées pour répondre a nos objectifs.
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Résultats qualitatifs

Cette partie présente les résultats qualitatifs que nous avons obtenus avec chaque méthode.

Les résultats obtenus avec la méthode PNN sont visibles sur la Figure.IV.34.a en coupe sagittale
et sur la Figure.IV.34.b en coupe coronale.

FIGURE IV.34 — Exemple de volume interpolé avec la méthode PNN en coupe sagittale (a) et coronale (b). Un
zoom sur une zone ol la grille de reconstruction présente des valeurs nulles est affiché sur (a).

Comme attendu, cette méthode laisse des voxels vides dans la grille de reconstruction. Elle ne
répond donc pas aux objectifs que nous avions fixés. Les résultats obtenus avec la méthode VNN

sont présentés sur la Figure.IV.35.

FIGURE IV.35 — Coupe sagittale (a) et coronale (b) d'un volume échographique apres interpolation des valeurs
de la grille de reconstruction avec la méthode VNN.

La qualité des images obtenues semble qualitativement correcte en coupe sagittale et en coupe
coronale. Le speckle parait particulierement bien conservé en coupe coronale. On observe néan-
moins de légeres irrégularités en coupe sagittale au niveau de la zone entouré en violet sur la Fi-

gure.IV.35.a qui pourraient étre causées par des plages de voxels adjacents de méme valeur.
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Des résultats qualitatifs obtenus avec la méthode d’interpolation dans un voisinage sphérique

sont présentés sur la Figure.IV.36 avec r = 3 et sur la Figure.IV.37 avec r = 5.

FIGURE IV.36 — Coupe sagittale (a) et coronale (b) d'un volume échographique apres interpolation des valeurs
de la grille de reconstruction en utilisant un voisinage sphérique de rayon 3 autour de chaque voxel.

FIGURE IV.37 — Coupe sagittale (a) et coronale (b) d'un volume échographique apres interpolation des valeurs
de la grille de reconstruction en utilisant un voisinage sphérique de rayon 5 autour de chaque voxel.

En utilisant un rayon r = 3, les structures paraissent continues sur les images obtenues et on ob-
serve toujours du speckle méme si celui-ci est réduit par rapport aux images obtenues avec la sonde
9L4. Ce rayon permet d’attribuer une valeur a tous les voxels de la grille dans la plupart des cas, des
trousy étaient visible apres interpolation pour 1 seul examen. Lorsqu’on fixe r = 5, le bord des struc-
tures cérébrales apparait continue mais le speckle n’est presque plus visible sur les images, ce qui est
alinverse de I'objectif recherché.

101



CHAPITRE IV. RECONSTRUCTION 3D D’'ECHOGRAPHIE TRANSFONTANELLAIRE 2D

Des résultats qualitatifs obtenus par la méthode d’interpolation a partir des k plus proches voi-

sins sont présentés sur la Figure.IV.38.a avec k = 1 et sur la Figure.IV.39.b avec k = 3.

FIGURE IV.38 — Coupe sagittale (a) et coronale (b) d'un volume échographique aprés interpolation des valeurs
de la grille de reconstruction en utilisant la valeur la plus proche sur chacune des images adjacentes a chaque

voxel.

FIGURE IV.39 — Coupe sagittale (a) et coronale (b) d'un volume échographique apres interpolation des valeurs
de la grille de reconstruction en utilisant les trois valeurs les plus proches sur chacune des images adjacentes

a chaque voxel.

Le speckle semble bien préservé sur les images obtenues avec k = 1, on observe néanmoins de
légeres irrégularités sur les bords des structures en coupe sagittale, comme avec la méthode VNN.
Avec k = 3, le speckle est un peu dégradé par rapport aux images obtenues avec k = 1, mais il reste

bien visible. Les irrégularités observées en coupe sagittale sont en revanche moins marquées.

La Figure.IV.40 compare des résultats, en coupe sagittale (cadre bleu) et coronale (cadre rouge),
obtenus avec les différentes méthodes d’interpolation.
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FIGURE IV.40 - Extraits d’'images en coupe sagittale (cadre bleu) et coronale (cadre rouge) acquises avec les
sondes 914 (a) et apres interpolation avec la méthode VNN (b), la méthode d’interpolation dans un voisinage
sphérique (c) et la méthode d’interpolation a partir des plus proches voisins (d).

En comparaison aux images de référence acquises avec la sonde 914 (Figure.IV.40.a), la méthode
qui semble réaliser le meilleur compromis entre régularité des structures et préservation du speckle
est la méthode d’interpolation a partir des plus proches voisins avec k = 3 (Figure.IV.40.c).

Dans les images obtenues avec la méthode d’interpolation dans un voisinage sphérique, les
structures sont réguliéres mais le speckle n’est pratiquement plus visible. A contrario, sur les images
obtenues avec la méthode VNN et la méthode d’interpolation a partir des plus proches voisins avec
k =1, le speckle est bien préservé mais certaines structures sont irréguliéres en coupe sagittale.

IV.4.3 Conclusion

Dans cette partie, plusieurs méthodes d’interpolation ont été comparées. Leur objectif était d’in-
terpoler une valeur a chaque voxel de la grille de reconstruction pour obtenir un volume échogra-
phique. Pour choisir la méthode la plus adaptée a notre problématique, elles ont été comparées en
temps de calcul et de maniére qualitative sur des images en coupe coronale et sagittale. L'objec-
tif était d’obtenir des structures ayant des bords réguliers tout en préservant au mieux le speckle.
D’apres les résultats qui ont été présentés, la méthode qui répond le mieux a ces criteres est la mé-
thode d’interpolation a partir des plus proches voisins avec k = 3. Le temps moyen obtenu pour
reconstruire un volume avec cette méthode a été mesuré a 2 minutes et 20 secondes (+39 s), les
structures cérébrales reconstruites avaient un aspect régulier en coupe sagittale et coronale et le
speckle était correctement préservé dans ces deux plans.
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IV.5 Positionnement dans le repére anatomique

Une fois I'étape de reconstruction réalisée, les volumes obtenus doivent étre orientés selon les
plans anatomiques de référence. Ce positionnement permet de faciliter 'interprétation des volumes

échographiques et d’effectuer des comparaisons avec des volumes obtenus par IRM.

IV.5.1 Méthode

Ce probleme peut étre vu comme un probleme de recalage, la problématique est alors de re-
caler les volumes échographiques sur des volumes orientés selon les plans anatomiques de réfé-
rence. Comme cela a déja été évoqué, il n'existe pas de base de données échographiques 3D en
libre acces, ce recalage ne peut donc étre effectué que sur des volumes IRM. Nous avons essayé
de faire ce recalage sur l'atlas Alberts (Gousias et al. (2012)) en utilisant le logiciel Elastix (http:
//elastix.isi.uu.nl/) mais ne sommes pas parvenus a obtenir des résultats convenables. Néan-
moins, nous avons choisi I'information mutuelle, qui est classiquement utilisée dans les probléme
de recalage multimodal, comme métrique pour recaler les volumes. Il est possible qu’utiliser la mé-
trique LC2? (Fuerst et al. (2014)) comme dans Boucher et al. (2018b) donne de meilleurs résultats.

Avant d’orienter les volumes selon les plans anatomiques de référence, une origine commune
(Occ) a été définie dans chaque volume, dans le but de pouvoir les superposer de maniére cohérente.

Le splénium du CC, qui est visible sur la Figure.IV.41 a été choisi comme origine commune.

FIGURE IV41 - Emplacement du splénium du corps calleux en coupe sagittale (a) et coronale (b).

Notre choix s’est porté sur cette structure car elle est située prés du centre de I'encéphale et peut

étre déterminée sans équivoque dans tous les examens.

Apres la définition de cette origine commune, les volumes ont été orientés selon les plans anato-
miques de référence en choisissant les angles ¢ et ¢ pour chaque examen. L'angle de rotation dans
le plan sagittal (¢b) a été choisi a I'aide d'une grille superposée a une image en coupe sagittale a la-
quelle une rotation avait été appliquée (angle compris entre 0° et 30° par pas de 1°). Pour que 'image

soit correctement orientée, il faut que le CC soit a plat, c’est a dire que la grille superposée a I'image
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soit tangente au bourlet, au splénium et au dos du corps calleux. Ce choix d’orientation du CC a été
fait en discussion avec le pédiatre, il correspond a la convention utilisée en IRM pour orienter les
volumes lors des acquisitions. Cette étape est visible sur la Figure.IV.42. Apres rotation, les volumes

ont été reconstruits avec une interpolation bilinéaire.

Sans rotation Rotation de 15° Rotation de 30°

Tronc

Genoux

FIGURE IV.42 — Coupe sagittale a différents angles de rotation et grille permettant de déterminer I'orientation
du CC (a). Angle de rotation choisi, pour lequel le CC est a plat (b).

Un angle de rotation de 10° a par exemple été choisi sur la Figure.IV.42.b pour orienter le volume

reconstruit. La méme méthode a été utilisée pour déterminer ’angle de rotation dans le plan coronal

).

Cette étape nous a permis d’orienter les volumes selon les plans anatomiques de références et de
tous les centrer en un méme points Occ. Les valeurs moyennes des angles de rotation utilisés ainsi

que des résultats qualitatifs sont donnés dans la partie suivante.

IV.5.2 Résultats qualitatifs

Les valeurs moyennes des angles de rotations déterminées lors de cette étape sont données dans
la Table.IV.8

TABLE IV.8 — Valeurs des angles de rotation en coupe sagittale et coronale

Angle de rotation | Valeur moyenne (°) | Valeur minimale (°) | Valeur maximale (°)

Coupe coronale -0.1+1.2 -3.0 2.0

Coupe sagittale 15.7 £ 5.6 4 30

On constate que 'angle de rotation dans le plan sagittal est assez important et que 1'angle de

rotation dans le plan coronal est faible, comme nous I'avions supposé lors de la formulation de la
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deuxieme hypothese sur le mouvement d’acquisition. La valeur moyenne de ¢ est cohérente car
la fontanelle antérieure est située a I’avant de la téte des nouveaux-nés, celle de ¥ I'est aussi car les
images sont acquises dans une coupe proche d'une coupe coronale. Des exemples de volumes écho-

graphiques avant et aprés positionnement dans le repére commun sont visibles sur la Figure.IV.43.

Volumes échographiques
(repere commun)

Séquences dynamiques

FIGURE IV.43 — Comparaison de deux séquences dynamiques et des volumes échographiques associés, placés

dans le repére commun.

Une comparaison, dans les trois plans anatomiques, entre un volume échographique dans le

repére commun et une acquisition IRM est montrée sur la Figure.IV.44
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FIGURE IV.44 - Comparaison, en coupe sagittale (a), coronale (b) et axiale (c), d'images issues d'une IRM et
d’un volume échographique replacé dans le repere commun. Les PWML sont indiquées par des fleches rouges.

Les examens comparés ont été réalisés sur le méme patient a des jours différents. En coupe axiale
(Figure.IV.44.c), on voit que les PWML ont une forme similaire sur I'IRM et I’échographie. Des obser-
vations similaires peuvent étre faites en coupe coronale (Figure.IV.44.b) et sagittale (Figure.IV.44.a).
Ces observations donnent du crédit a la qualité des volumes échographiques obtenus jusqu’a cette
étape.
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CHAPITRE IV. RECONSTRUCTION 3D D’'ECHOGRAPHIE TRANSFONTANELLAIRE 2D

IV.6 Débruitage

La derniere étape de la chaine de reconstruction est une étape de débruitage. Son objectif est
de rendre l'interprétation des volumes échographiques plus facile, en leur donnant un aspect plus
proche de celui d'IRM, et d’augmenter le contraste de certaines structures de maniére a pouvoir les

segmenter manuellement plus facilement.

Les volumes échographiques ont été débruités a partir d'une décomposition dans une base d’on-
delette (Sendur et Selesnick (2002)) et de I'application d'un seuil & = 14. Ce débruitage a été réa-
lisé avec le code fourni a ce lien : http://eeweb.poly.edu/iselesni/WaveletSoftware/dt3D.
html. Des images, dans les trois plans anatomiques, avant et apres débruitage sont visibles sur la
Figure.IV.45.

Sans débruitage Avec débruitage

FIGURE IV.45 — Volumes échographiques dans le repére commun avec et sans débruitage, en coupe sagittale
(a), coronale (b) et axiale (c), le bord des thalami est indiqué par des fleches bleues en coupe axiale.
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IV.6. Débruitage

On observe que le speckle a pratiquement été éliminé dans tous les plans, ce qui donne un as-
pect proche d’'IRM a échographies. De plus, on voit sur la Figure.IV.45.c que le bord des thalami est

nettement plus visible en coupe axiale apres débruitage.
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CHAPITRE IV. RECONSTRUCTION 3D D’'ECHOGRAPHIE TRANSFONTANELLAIRE 2D

IV.7 Créations de volume échographiques a partir d’ETFs réalisées avec

d’autres sondes

Cette partie a pour objectif de montrer qu’il est possible d'utiliser 1'algorithme présenté dans
ce chapitre pour créer des données échographiques 3D a partir d’examens réalisés avec une autre
sonde que la 9L4. Pour donner une preuve de faisabilité, des ETFs 2D ont été réalisées par le pédiatre

du CH d’Avignon avec les sondes suivantes pour créer des volumes échographiques :

— Sonde Philips el.18-4 PureWave.
— Sonde Siemens multi-D 10L4.
— Sonde Siemens 14L5.
Pour ces trois sonde, les résultats obtenus apres positionnement (modele de rotation d’axe mo-

bile) et interpolation dans la grille de reconstruction sont respectivement visibles sur les Figure.IV.46.a,
IV.46.b et IV.46.c.

FIGURE IV.46 — Création d'un volume échographique 3D a partir d'une ETF 2D réalisée avec une sonde Phi-
lips eL.18-4 PureWave (a), Siemens multi-D 10L4 (b) et Siemens 14L5 (c). Les points de reperes anatomiques
placés sur I5,¢ (en bleu) et sur I, r (en rouge) ainsi que les points apres reconstruction sur Isp (en vert) sont
également visibles.
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IV.7. Créations de volume échographiques a partir d’ETFs réalisées avec d’autres sondes

Ces reconstructions paraissent cohérentes lorsqu’on compare les images I3p aux images I.r, le
nuage de points de référence et le nuage de points apres reconstructions semblent également trés

proches. La distance euclidienne moyenne entre ces derniers est donnée dans la Table.IV.9.

TABLE IV.9 — Distance moyenne entre les points de référence apres reconstruction d’ETFs réalisées avec diffé-

rentes sondes sur un examen.

Philips Siemens Siemens
Sonde
eL18-4 PureWave | multi-D 1014 1415
Distance moyenne (mm) 1.23 +0.73 1.66 £ 1.11 1.5+0.79

La précision des reconstructions effectuées avec ces différentes sondes est comparable avec la
précision obtenue avec la sonde Siemens multi-D 914 (Table.IV.4) : 1.5 +£0.33 mm. En se basant sur
ces résultats qualitatifs et quantitatifs, on peut dire que I'algorithme développé peut étre utilisé pour
créer des données échographiques 3D a partir d’ETFs qui n'ont pas été réalisées avec la sonde 91.4.
A priori, il devrait pouvoir étre utilisé pour créer des données échographiques 3D a partir d’ETF 2D
acquise avec n'importe quelle sonde, sous réserve que la qualité d'image soit suffisante et que le

mouvement d’acquisition corresponde au modele de reconstruction.
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CHAPITRE IV. RECONSTRUCTION 3D D’'ECHOGRAPHIE TRANSFONTANELLAIRE 2D

IV.8 Conclusion et perspectives

Résumé du travail réalisé. Ce chapitre a présenté les étapes de I'algorithme qui nous a permis
d’obtenir des données échographiques 3D a partir des ETFs 2D acquises au CH d’Avignon. Celui-
ci a été concu pour préserver au mieux la qualité des images obtenues avec la sonde 914 tout en
permettant de créer des volumes échographiques dans un temps raisonnable. Toutes les méthodes
utilisées ont été choisies pour répondre a ce compris entre qualité et temps de calcul. Finalement, si
on ne prend pas en compte les temps d’interactions avec I'utilisateur (positionnement des repéres
anatomiques, choix des angles de rotation, ...), le temps de calcul moyen pour obtenir un volume
échographique 3D a partir d'une ETD 2D est de 6 minutes 45 secondes (+ 1 min 42 s). Ce qui est
raisonnable pour un algorithme actuellement réservé a la recherche. En outre, la qualité des vo-
lumes obtenus est largement supérieure a celle fournie par les sondes matricielles actuellement sur
le marché. Les écarts entre ces volumes échographiques et la vérité terrain restent encore a évaluer.
La précision anatomique des reconstructions est sans doute inférieure a ce qu’on peut obtenir par
IRM, néanmoins les volumes obtenus répondent parfaitement aux objectifs que nous nous étions

fixés.

Résumé des contributions. Les contributions majeures présentées dans ce chapitre sont :

— Le développement d'un algorithme permettant de créer un volume échographique du cerveau
du prématuré a partir d'une ETF 2D, qui ne nécessite pas I'utilisation de matériel supplémen-
taire lors des acquisitions et qui peut étre utilisé sur des acquisitions réalisées avec différentes

sondes.

— La développement d'un modeéle d’acquisition correspondant a une rotation d’axe mobile et

d’'une méthode d’optimisation de ses parameétres.

— Limplémentation de chaque étape de la chaine de reconstruction sous la forme d'un bloc qui

peut étre modifié de maniére indépendante du reste de la chaine.

— Loptimisation des étapes de recalage et d’interpolation en temps de calcul tout en préservant

la qualité des images.

Notre objectif qui consistait a créer des données échographiques 3D cohérentes, de haute-résolution,
dans un temps raisonnable et sans utiliser de dispositif supplémentaire durant les acquisitions est
donc complétement atteint. Ce travail a été valorisé par une présentation orale au congres IUS (Mar-
tin et al. (2018)), il est prévu qu’'un article de journal soit écrit dés lors que les modéles d’acquisitions

auront pu étre validés sur fantome.

Perspectives. Dans l’avenir, il sera nécessaire de valider les modeéles d’acquisition, en 3D, sur I’en-
semble des structures du cerveau et non pas seulement, en 2D, sur le CC. Cette validation pourra
étre réalisée sur le fantdbme de téte de nouveau-né, apres avoir déterminé une méthode d’acquisi-
tion adéquate, ou avec des IRMs acquises le méme jours que des ETFs 2D. Cela permettra d’avoir
plus de recul sur la précision de cet algorithme et de déterminer si 'un des modeles d’acquisitions

proposé est plus adapté que les autres.
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IV.8. Conclusion et perspectives

Pour aller vers un usage clinique de cet algorithme, plusieurs étapes devront étre automatisées :

— Ftape 1: éliminer automatiquement les champs de I'image qui ne correspondent pas a I'écho-

graphie sans avoir a définir leur position au préalable.

— Ftape 3 : définir I sag et identifier des points de reperes anatomiques se correspondant sur I
etsur Iref.

— Ftape 5: définir automatiquement I’ origine du repére commun et la transformation a effectuer

pour orienter le volume échographique selon les plans anatomiques de référence.

L'étape la plus difficile dans la liste ci-dessus est celle qui correspond au point 2.

L'un des inconvénients de la méthode proposée est qu’elle ne permet pas de créer des volumes
échographiques en ligne, c’est a dire en méme temps que 'acquisition. Pour atteindre cet objectif et
étre en mesure de réaliser des échographies 3D en routine clinique, on pourrait envisager d’utiliser la
méthode, basée sur le suivi de la sonde part un accélérometre et un gyrometre, proposé par Morgan
et al. (2018). Une étude de faisabilité sera effectuée en partenariat avec 'université de Duke, aux

Etats-Unis, dans la suite de ce projet.
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CHAPITREV

E chapitre présente les algorithmes que nous avons développés pour créer des segmentations
C 3D apartir de segmentations manuelles 2D réalisées de manieres discontinues (toutes les images
ol les structures d’intérét étaient visibles n'ont pas été segmentées). Le développement de ces algo-
rithmes était nécessaire de manieére a avoir le temps d’aborder la problématique de segmentation
pendant cette these. En effet, segmenter toutes les images des données échographiques dont nous
disposions pour créer une base de données aurait pris trop de temps. Ces annotations manuelles
sont indispensables pour aborder les problemes de segmentation, elles permettent d’évaluer la pré-
cision des résultats obtenues avec les algorithmes développés et constituent une base de données
pour utiliser des méthodes d’apprentissage profond. Pendant ces 3 ans, il a été possible de dévelop-
per une base de données annotées pour le SVC et pour les thalami.

Les contributions présentées dans ce chapitre sont :

— Un algorithme permettant de créer des segmentations 3D a partir d’annotations 2D réalisées

avec un certain espacement.

— La création de la premiére base de données, a notre connaissance mondiale, échographiques
3D annotée des thalami (16 volumes) chez I'’enfant prématuré.

— Lacréation d'une base de données échographiques 3D annotées du SVC contenant 25 volumes

chez I'’enfant prématuré.

Ce chapitre est composé de deux parties, la premiere détaille les étapes qui ont permis de créer
les segmentations 3D du SVC et la seconde les étapes qui ont permis de créer les segmentations 3D

des thalami.
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CHAPITRE V. CREATION DE SEGMENTATION 3D A PARTIR D’ANNOTATIONS MANUELLES 2D

V.1 Création des segmentations 3D du SVC

V.1.1 Segmentations 2D manuelles des séquences dynamiques

Les segmentations manuelles du SVC ont été réalisées sur les SDs car I’algorithme de création de
volumes échographiques 3D n’avait pas encore été développé au moment ot cette base a commencé
a étre créée. Ces segmentations ont été réalisées sur 25 examens, elles ont été dessinées dans des
coupes proches du plan coronal. De maniére a réduire le temps consacré a ces segmentations, celles-
ci ont en moyenne été espacées de 4.1+2.1 images, en fonction des variations plus ou moins rapides
de la forme du SVC. Ce qui a permis, en théorie, de diviser le temps consacré a ces segmentations
par 5. Si on suppose qu’il faut 5 heures pour annoter chaque coupe d'une séquence dynamique, cela

représente un gain de 4 heures par volumes segmentées. Cette méthode est illustrée sur la Figure.V.1.

Uy, Iy uy, legp uy, liys

FIGURE V.1 — Segmentations manuelles, espacées de 4 images, du SVC dans une SD (a). Coupe sagittale d'une
SD sur laquelle on voit les segmentations réalisées en coupe coronale (b)'.

Comme le SVC n’'a pas été segmenté sur toutes les images des SDs, des segmentations ont été
interpolées entre les images qui avaient été annotées. De maniére a ce que cette interpolation ait
bien lieu sur toutes les images ou le SVC était visible, les images contenant le début ou la fin de

certaines parties du SVC ont été systématiquement segmentées manuellement (Figure.V.2).

A B E

»/

A : début des cornes frontales
: début du 3¢ ventricule

S B
\‘“7'/{ ~ N C : début des cornes temporales
— /‘\ D : fin du 3% ventricule
|- / E

: fin des cornes occipitales

FIGURE V.2 — Parties du SVC qui ont systématiquement été segmentées manuellement dans les SDs?.

1. Images issues de notre base de données.
2. Image originale : https://commons.wikimedia.org/wiki/
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V.1. Création des segmentations 3D du SVC

Ces segmentations manuelles ont été réalisées par le pédiatre du centre de néonatalogie du CH
d’Avignon avec le logiciel libre MITK (http://mitk.org/wiki/MITK). Cet outil a 'avantage de per-
mettre la segmentation des structures, et leur visualisation, dans n'importe quel plan anatomique
de référence. De maniére a rendre les segmentations plus précises et leur réalisation plus rapide et
moins pénible, celles-ci ont été dessinées avec un stylet (10 points de contact) sur une tablette Mi-
crosoft Surface Studio (32 Go de RAM) acquise par le CH d’Avignon pour ce projet. Un exemple de

contourage des thalami est visible sur la Figure.V.3.

FIGURE V.3 — Segmentation manuelle des thalami sur tablette avec le logiciel MITK3.

A partir de ces annotations 2D réalisées de maniére discontinues, les segmentations 3D ont été
obtenues avec la chaine représentée sur la Figure.V.4. Celle-ci est analogue a la chaine qui a été utili-
sée pour créer les données échographiques 3D (Figure.IV.1), elle possede néanmoins une étape d’in-
terpolation supplémentaire (3) et la méthode utilisée pour interpoler les segmentations dans la grille
reconstruction (4) n'utilise pas les méme parametres. En revanche, les étapes 2 et 5 sont identiques

a celle utilisée par 'autre chaine, elles reprennent donc les parametres précédemment déterminés.

1 2 3

Segmentations manuelles du SVC
sur certaines images d'une SD

Interpolation des contours sur les

Recal
S images non annotées de laSD

Positionnementdans la grille de
reconstruction et interpolation
d’une segmentation 3D

Positionnementdans
le repére anatomique

5 g

FIGURE V.4 — Etapes ayant permis de créer les segmentations 3D du SVC.

La réalisation des segmentations manuelles du SVC (1) a été décrite dans cette partie. Les pro-
chaines parties sont consacrées, dans 'ordre : al’étape de recalage et a 'interpolation de ces annota-
tions sur les images non segmentées (2 et 3), a leur positionnement et leur interpolation dans la grille
de reconstruction pour obtenir une segmentation 3D (4), au positionnement de la segmentation 3D

obtenue dans le repére commun et a I'évaluation de I'erreur commise par cet algorithme.

3. Photo prise au centre de néonatalogie du CH d’Avignon.
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CHAPITRE V. CREATION DE SEGMENTATION 3D A PARTIR D’ANNOTATIONS MANUELLES 2D

V.1.2 Recalage des images segmentées manuellement et interpolation des annotations
dans les images non annotées

Recalage des images segmentées manuellement

La deuxiéme étape de cette chaine consiste a recaler les images segmentées de la méme maniére

que durant!'étape de recalage qui a servi a créer le volume échographique associé ala SD segmentée.

Pour cela, les matrices de transformations A;, déterminées lors de I'étape de recalage de I'al-
gorithme de création des données échographiques 3D, sont appliquées aux segmentations Y; (seg-
mentations associées aux images I;). En compensant les mouvements latéraux qui peuvent survenir
durant 'acquisition, cette étape permet de réaligner au mieux les structures cérébrales et donc de
faciliter I'interpolation des segmentations du SVC sur les images qui n’ont pas été segmentées.

Interpolation des annotations sur les images non annotées

La troisieme étape de cette chaine a pour objectif d'interpoler des segmentations du SVC sur les

images qui n’ont pas été segmentées manuellement.

Dans un premier temps, une carte de distance (CD;) aux bords du SVC est calculée pour chaque
image I; sur laquelle une segmentation manuelle Y; a été réalisée. La valeur de chaque pixel de

coordonnées (x1, y1) € CD; est donnée par I'Equation.V.1.

(xmi)igl da((x1,y1),0Yy) si(x1, 1) € Y;
CD¢(x1,y1) = LYV (V.1)

- min d((x1,y1),0Yy) si(x1,y1) € Yy
(x1,y1 €l

Ou d désigne la distance euclidienne. La Figure.V.5 montre une segmentation Y; du SVC et 'image

CD; qui lui est associée.

Distance au SVC (pixels)

a) b)

FIGURE V.5 — Image binaire correspondant a une segmentation du SVC (a) et carte de la distance aux bords du
SVC (b).

Dans un second temps, une interpolation linéaire est réalisée entre les cartes de distances, de

maniere a obtenir une carte de distance sur chacune des images se trouvant entre deux segmen-
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V.1. Création des segmentations 3D du SVC

tations. Ainsi, si on note {11, &, ..., Ing,.} les indices des Ngy ¢ images sur lesquelles des segmenta-
tions manuelles ont été réalisées, I’étape d’interpolation consiste a réaliser les opérations décrites

par 'Equation.V.2.

Vielll, Nsyc =11, Y€ £, ti1l] : CDy(x1, 1) = {2=£CDy,(x1, 1) + 725 C Dy, (x1, 1)
(V:2)

Apres avoir calculé les cartes de distance aux bords du SVC sur toutes les images ol celui-ci est

visible, il est possible d’obtenir sa segmentation en considérant les pixels dont la valeur est supé-
rieure a un seuil & = 0. Néanmoins, les cartes de distance ont été conservées a cette étape car elles
seront utilisées lors de la prochaine étape de I'’algorithme. Un résumé de la méthode, avec obtention

d’'une segmentation finale, est proposé sur la Figure.V.6.

Segmentations manuelles

YC+2 Yt+5

Calcul des cartes de distance

Y

Distance au SVC (pixel)
' ‘ -50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

Interpolation des cartes de distance
CDtys

Application d’un seuil h = 0

Yt+2 Yt+5

Yy

FIGURE V.6 — Segmentations manuelles (a), cartes de la distance aux bords du SVC (b), cartes de distance

interpolées (c) et segmentations interpolées obtenues apres application d'un seuil 7z = 0.
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CHAPITRE V. CREATION DE SEGMENTATION 3D A PARTIR D’ANNOTATIONS MANUELLES 2D

La Figure.V.7 montre une coupe sagittale dans laquelle on observe les segmentations manuelles
du SVC réalisées en coupe coronale et la segmentation obtenue avec interpolation et seuillage des

cartes de distance.

Segmentation manuelle
en coupe coronale

Segmentation apres
interpolation et
seuillage (h =0)

FIGURE V.7 — Segmentations manuelles du SVC et segmentation obtenue aprés interpolation et seuillage.

On peut voir que la segmentation obtenue semble suivre correctement le contour du SVC : ré-

gion hypoéchogene (LCS) et hyperéchogene (plexus choroide).

Validation de la méthode d’interpolation

Segmenter manuellement le SVC de maniére discontinue et interpoler les segmentations res-
tantes permet de réduire le temps consacré a ces segmentations mais diminue également leur pré-

cision par rapport a des segmentations réalisées sur toutes les images.

Lerreur commise lors de cette étape a été estimée en comparant des segmentations de référence,
équivalentes a des segmentations manuelles réalisées sur toutes les coupes de SDs (comme si on
se situait apres I'étape 3), a des segmentations interpolées avec la méthode présentée dans cette
partie. Pour obtenir ces segmentations de référence, nous sommes parti d'un modele CAO 3D du
SVC orienté dans le repere anatomique. Dans un premier temps, le modele CAO a été mis au méme
dimensions que chacun des sept SVCs qui constituaient notre base de données de test qui a été
utilisée pour évaluer les performances des algorithmes de segmentation. Ensuite, il a été modifié en
utilisant les transformations inverses de celles correspondant aux étapes de positionnement dans le
repére commun et de positionnement dans la grille de reconstruction, utilisées lors de la création des
volumes échographiques. Cette méthode est illustrée sur la Figure.V.8, est nous a permis d’obtenir
sept segmentations de référence.

Segmentation

Modéle CAO du SVC SVC aprés I’étape 4 er
de référence

Inversiondu Inversion du placement

p positionnementdans “ dans la grille de ’

le repére commun reconstruction

FIGURE V.8 — Obtention d’'une segmentation de référence a partir d'un modele CAO du SVC.
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V.1. Création des segmentations 3D du SVC

Lobtention d’'une segmentation interpolée a partir d'une segmentation de référence a été réali-
sée en deux temps. Dans un premier temps, des annotations ont été supprimées sur certaines images
d'une segmentation de référence de manieére a obtenir une segmentation discontinue. Dans un se-
cond temps, des annotations ont été interpolées sur les images ou elles avaient été supprimées de
manieére a obtenir une segmentation interpolée. Cette derniére a ensuite été comparée a la segmen-
tation de référence pour estimer I'erreur commise lors de I'étape d’interpolation. Cette méthode est

représentée sur la Figure.V.9.

Segmentation de référence

Suppression des
annotationssur
certaines images

I
Comparaisondes ‘ll I I | :l Segmentation
(l: isconti
| | | I discontinue

il

segmentations

Interpolation des
annotations

Segmentation interpolée

FIGURE V.9 — Méthode utilisée pour évaluer la précision de I'interpolation des contours du SVC dans les SDs.

Cette expérience a été réalisée pour chacune des sept segmentations de référence en supprimant
0,1,2,3,4,5,10,15 ou 20 images entre les images annotées. Le Dice moyen et la MAD moyenne obte-

nus, en fonction du nombre d’images entre deux images annotées, sont visibles sur la Figure.V.10.

1.00 2.00
0.95
150
e
c £
$ 0.90 >
> .
° ¢ Dice c
= N 1.00 “i
g MAD \ 3
3 0.85 y  E
fa)
<
s
0.50
0.80
0.25
0.75 ’ 0.00

7012345 10 15 20 25
Nombre d'images entre deux annotations

FIGURE V.10 - Précision de I'interpolation du SVC en fonction du nombre d’images laissées sans annotations
entre deux segmentations.

On voit que le Dice moyen et la MAD moyenne diminue et augmente respectivement en fonction
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CHAPITRE V. CREATION DE SEGMENTATION 3D A PARTIR D’ANNOTATIONS MANUELLES 2D

du nombre d’images sans annotation entre deux images annotées. Ce comportement est cohérent

car moins il ya d’annotations manuelles dans une SD moins la segmentation interpolée sera précise.

On observe que le Dice est raisonnable (> 0.95) jusqu’a un espacement d’environ 10 images entre
les annotations et que la MAD est raisonnable (< 0.25 mm) jusqu’a un espacement d’environ 20

images entre les annotations.

Dans notre cas (représenté par la ligne pointillée rouge sur la Figure.V.10), les annotations étaient
en moyenne espacées de 4 images, ce qui correspond a un Dice de 0.986 + 0.005 et une MAD de
0.15+0.04 mm. D’aprés ces résultats, dans les conditions ou1 les annotations manuelles ont été réa-
lisées, la segmentation interpolée obtenue est extrémement réaliste par rapport a une segmentation

réalisée sur toutes les images d’'une SD.

Sur la Figure.V.11.b, des segmentations interpolées sont présentées pour plusieurs espacements

(noté e) entre les images annotées.

Référence

o)

a)

FIGURE V.11 - Segmentation de référence (a) et segmentations interpolées a partir d’annotations différem-
ment espacées d'un nombre d'image e (b).

On observe bien que plus I'espacement est important entre les annotations, plus la forme de la

segmentation interpolée s’éloigne de la segmentation de référence (Figure.V.11.a).

V.1.3 Positionnement dans la grille de reconstruction et création d'une segmentation
3D

La quatriéme étape a pour objectif de positionner les cartes de distance dans la grille de recons-

truction et d’interpoler une segmentation 3D du SVC a partir de celles-ci.

Pour chaque examen segmenté manuellement, les cartes de distances obtenues a 1'étape précé-
dente ont été placées dans la grille de reconstruction avec le modele de rotation d’axe mobile utilisé
pour créer le volume échographique associé a 'examen. La distance aux bords du SVC a ensuite été
interpolée en chaque voxel v de la grille en utilisant la valeur du pixel p le plus proche sur chaque
image adjacente que I'on notera | NNCD;(v) et | NNCDy,;(v). Dans ce cas, seul le plus proche voi-
sin a été utilisé pour interpoler la grille de reconstruction car les valeurs recherchées sont des dis-
tances, utiliser un plus grand nombre de voisins n’apporterait pas beaucoup plus d’information.
Linterpolation d'une distance G(v) en chaque voxel de la grille de reconstruction G a été réalisée en

utilisant 'Equation.V.3.
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1
d(p,v) SCD(p)
pEINNCD¢(v)U1 NNCD; 41 (v)
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ol SCD(p) estla distance du pixel p, de la séquence de carte de distance SCD, aux bords du SVC,
calculée sur les images 2D. d(p, v) correspond a la distance euclidienne entre p et v. Apres cette in-
terpolation, un seuil & > 0 a été appliqué a la grille de reconstruction pour obtenir une segmentation
3D du SVC. La Figure.V.12 montre, en coupe sagittale, une carte de distance et la segmentation ob-
tenue apres application du seuil.

Segmentation apreés
interpolation et
seuillage (h = 0)

Segmentation Distance au SVC (pixels)
@ sans interpolation -50 -25 0 25 50

FIGURE V.12 — Segmentation du SVC apres application d'un seuil % > 0 sans interpoler les cartes de distance
dans la grille de reconstruction (a), carte de distance obtenues apreés interpolation (b) et segmentation obte-
nue apres interpolation et application d'un seuil # > 0 (c).

On voit sur cette image que la segmentation obtenue semble suivre le bord du SVC de maniére

cohérente.

Validation de I'interpolation des segmentations

Lerreur commise lors de cette étape a été estimée de maniere analogue a ce qui a été fait pour
valider I'étape d’interpolation. Les segmentations de référence ont été obtenues a partir du modele
CAO du SVC, en lui appliquant les transformations inverses de celles utilisées pour positionner les

sept volumes tests dans le repere commun. Cette étape est représentée sur la Figure.V.13.

Modele CAO du SVC Segmentation 3D
de référence

Inversiondu

’ positionnement dans -

le repére commun

FIGURE V.13 - Obtention d'une segmentation 3D de référence.

Les sept segmentations 3D interpolées ont été obtenues en deux temps. Tout d’abord, les trans-
formations inverses de celles utilisées pour placer les images dans la grille de reconstruction ont été
appliquées aux segmentations 3D de référence, puis, les étapes décrites dans cette partie ont été ap-
pliquées a la segmentation obtenue. Lerreur a ensuite été estimée en comparant les segmentations

3D de référence aux segmentations 3D interpolées. Cette méthode est illustrée sur la Figure.V.14.
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Segmentation 3D
de référence

Inversion du placement
dans la grille de
reconstruction

Comparaisondes

segmentations

Placement dans la grille
de reconstruction

Segmentation 3D
interpolée

FIGURE V.14 — Méthode utilisée pour estimer I’erreur commise lors de la création d’'une segmentation 3D.

Apreés avoir réalisée cette expérience sur les sept volumes tests, le Dice moyen obtenu était de
0.977 £0.002 et la MAD moyenne de 0.12 + 0.01 mm. Cette étape permet donc de créer des segmen-
tations 3D interpolées avec précision.

V.1.4 Positionnement dans le repere commmun

La derniere étape a pour objectif de placer les segmentations 3D dans le repére commun.

Ce positionnement a été effectué en utilisant I'origine O¢¢ (Figure.IV.41) et les angles de rota-

tions ¢ et v (Figure.IV.5) déterminés lors de la création des volumes échographiques.

V.1.5 Validation globale de I’algorithme de création des segmentations 3D

Cette partie est dédiée a I’estimation de I'’erreur commise en enchainant les deux étapes d’inter-
polation décrites précédemment.

Jusqu’a présent, les erreurs commises lors de I'étape d’interpolation des annotations sur toutes
les images d'une SD et lors de 'étape d’interpolation d'une segmentation 3D dans la grille de re-
construction avaient été estimées séparément. Nous allons maintenant estimer I'erreur commise en
enchainant ces deux étapes. La méthode utilisée a cette fin est analogue a celles utilisées lors des
validations précédentes. Les sept segmentations 3D de référence ont été obtenues avec la méthode
représentée sur la Figure.V.13.

Lobtention des segmentations interpolées a été réalisée en 4 étapes. Premierement, les transfor-
mations inverses de celles correspondant a I'étape de positionnement dans la grille de reconstruc-
tion ont été appliquées aux segmentations 3D de référence pour obtenir des segmentations com-
plétes de SDs. Deuxiemement, des annotations ont été supprimées dans ces séquences d’images

segmentées. Ensuite, les deux étapes d’interpolation décrite précédemment ont été mise en ceuvre
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pour obtenir des segmentations 3D interpolées. Ces dernieres ont finalement été comparées aux
segmentations 3D de référence de maniere a estimer la précision des segmentations créées. Cette

méthode est représentée sur la Figure.V.15.

Segmentation 3D

de référence SVC aprés I’étape 3

Inversion du placement .
. Suppression des
dans la grille de .
. segmentations
reconstruction

Comparaisondes Segmentation l
segmentations discontinue | I I

fasto)

Placement dans |a grille
de reconstruction,
interpolation et seuillage

Interpolation des

cartes de distance

Segmentation 3D
interpolée

FIGURE V.15 - Méthode utilisée pour estimer I’erreur commise lors de la création d’'une segmentation 3D.

Cette expérience a été réalisée pour chacune des sept segmentations de référence en suppri-
mant 0, 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20 ou 25 images entre les images annotées. Le Dice moyen et la MAD
moyenne obtenus, en fonction du nombre d’images entre deux images annotées, sont visibles sur la
Figure.V.16.

On voit que le Dice moyen et la MAD moyenne diminue et augmente respectivement lorsque
I’espacement entre les annotations augmente, ce qui est cohérent.

Le Dice moyen et la MAD moyenne obtenus sont raisonnables (respectivement > 0.95 et < 0.25
mm) jusqu’a un espacement, entre les images annotées, situé entre 5 et 10 images.

Dans notre cas, qui est représenté par une ligne pointillée rouge sur la Figure.V.16, un Dice et
une MAD moyenne théoriques de 0.969+0.006 et de 0.16 +0.04 mm ont été obtenus. En espacant les
annotations de 4 images, on obtient donc des segmentations 3D interpolées de trés bonne qualité.

On voit qu'une bonne précision aurait été conservée en espacant les segmentations de 5 coupes
mais que ¢a n'aurait pas été le cas en les espacant de 10 coupes. Un espacement de 4 images entre
les segmentations semblent donc correct de maniére a avoir une marge par rapport a ces valeurs
limites. Des images de segmentations 3D interpolées sont visibles sur la Figure.V.17.b pour différents

espacements (e) entre les images annotées sur les SDs.
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FIGURE V.16 — Précision de la création d’'une segmentation 3D en fonction du nombre d’images laissées sans
annotations entre deux segmentations.

Référence e=2 e=4 e =15 e =25

FIGURE V.17 — Précision de la création des segmentations 3D du SVC en fonction du nombre d’'images non an-

notées entre deux images annotée.

On voit que plus I'écart en les images annotées augmente, plus la segmentation 3D obtenue

apres interpolation se dégrade, notamment en régularité.

Le temps moyen, calculé sur les 25 volumes constituant la base de données, nécessaire pour
obtenir une segmentation 3D a partir des annotations 2D était de 1 min 31 + 28 s. Ce temps est
extrémement rapide en comparaison au temps qui aurait été nécessaire pour annoter toutes les
images. En espacant les annotations de 4 coupes, si on considere qu’il faut 5 heures pour segmenter
rigoureusement le SVC dans toutes les images, I’algorithme développer permet de réduire le temps
nécessaire pour obtenir une segmentation dans toutes les coupes d’environ 4 heures par volume.
Sur I'ensemble de la base de données, cet algorithme a permis de réduire d’environ 100 h le temps a
consacrer aux segmentations manuelles, ce qui aurait sinon représenter des mois de travail pour un

clinicien.
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V.1.6 Conclusion

Cette partie a présenté I'algorithme qui a permis d’obtenir des segmentations 3D du SVC dans
nos volumes échographiques a partir de segmentations 2D manuelles réalisées de maniére discon-
tinue sur des images d’ETFs 2D. Les annotations réalisées ont en moyenne été espacées de 4 images.
Lalgorithme développé comprend deux étapes majeures permettant d’obtenir des segmentations
3D : une étape d’'interpolation des annotations sur toutes les images des SDs et une étape d’inter-
polation d’'une segmentation 3D dans la grille de reconstruction. La précision des segmentations
interpolées a été estimée, lors de chaque étape et en les enchainant, a partir d'un modele CAO du
SVC. Pour un écart moyen de 4 images entre les annotations, un Dice moyen et une MAD moyenne
de 0.969 +0.006 et de 0.16 + 0.04 mm ont été obtenus.

Cet algorithme nous a permis d’obtenir des segmentations 3D de référence du SVC dans 25 exa-
mens. De plus, en permettant de créer des segmentations 3D en un peu plus d'une minute, a partir
d’annotations espacées de 4 coupes, cet algorithme a permis de diviser le temps nécessaire a la créa-
tion de cette base de données par 5. D’apres la validation effectuée a partir du modéle CAO du SVC,
les segmentations 3D ont été interpolées avec une bonne précision (Dice > 0.95 et MAD < 0.25 mm).
Cette étude était extremement importante car les valeurs théorique obtenues pour le Dice et la MAD
constituent une valeur limite qu’'on ne pourra pas dépasser lorsque I’on évaluera les performances
d’'un algorithme de segmentation. En effet, si 'algorithme réalise une segmentation parfaite, les seg-
mentations de référence ayant été obtenues par interpolation, on obtiendra pas un Dice de 1 et une
MAD de 0 mm.

De maniere a améliorer la précision des segmentations 3D interpolées, deux possibilités peuvent
étre envisagées : réduire ’espacement entre les annotations réalisées sur les SDs ou améliorer la mé-
thode utilisée pour interpoler les segmentations 3D. La premiere option n’est pas souhaitable car elle
augmenterait le temps a consacrer aux segmentations manuelles. En ce qui concerne la deuxieme
option, on peut reprocher a la distance interpolée aux bords du SVC de correspondre a la distance
calculée sur les images 2D, alors que les segmentations que I'on souhaite obtenir sont 3D. Il serait
intéressant de développer une nouvelle méthode pour interpoler la distance aux bords du SVC, ce

qui pourrait permettre de gagner en précision.
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V.2 Création des segmentations 3D des thalami

V.2.1 Segmentations 2D manuelles

Les segmentations manuelles des thalami ont été réalisées dans les données échographiques 3D
débruitées. Cette structure était plus facile a identifier dans ces données car elles étaient orientées
dans les plans anatomiques de référence et que le débruitage augmentait le constraste entre les tha-
lami et la SB. Ces segmentations ont été réalisées dans 16 volumes, qui ont constitués notre base de
données annotées pour travailler sur le probleme de segmentation des thalami. Les annotations des
images ont été réalisées en coupe coronale ou en coupe axiale selon celles ol les thalami étaient les
plus visibles. En coupe coronale les annotations ont en moyenne été espacées de 5.4 + 1.8 coupes et
en coupes axiales de 3.2 +0.4 coupes. Cela a permis de diviser environ par 6 et 4 le temps consacré a
la segmentation des thalami en coupe coronale et axiale.

Comme pour le SVC, ces segmentations ont été interpolées de maniere a obtenir des annota-
tions sur toutes les images ol les thalami étaient visibles. Pour que I'interpolation ait bien lieu sur
toutes les coupes contenant les thalami, le début et la fin de cette structure ont systématiquement
été annotés en coupe coronale ou en coupe axiale, en fonction des cas. Cette méthode est illustrée
sur la Figure.V.18.

A B
A : début des thalami
en coupe coronale

B : fin des thalami
en coupe coronale

C : début des thalami
en coupe axiale

b) D : fin des thalami
en coupe axiale

a)

FIGURE V.18 - Parties des thalami qui ont systématiquement été segmentées manuellement en coupe coronale
(a) ou axiale (b).

Ces annotations ont également été réalisées sur tablette. Les segmentations 3D ont été obtenues

a partir de la chaine représentée sur la Figure.V.19.

1 2 3

Segmentations manuellesdes .
& Interpolation des contours surles Positionnement dans

coupes non annotées le repére anatomique

thalami dans les données
échographiques 3D débruitées

FIGURE V.19 - Etapes ayant permis de créer les segmentations 3D des thalami.

Cette premiere partie a décrit la méthode utilisée pour segmenter manuellement les thalami (1).
La prochain partie sera consacrée al'interpolation de ces annotations sur les images non segmentées

(2) et au positionnement de la segmentation 3D obtenue dans le repére commun (3). La partie qui
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la suit sera dédiée a la validation de la méthode d’interpolation des segmentations des thalami.

V.2.2 Interpolation des annotations sur les images non annotées et positionnement dans
le repére commun

Interpolation des annotations sur les images non annotées

Cette étape a pour objectif d'interpoler des segmentations des thalami dans les images ou ils

n’'ont pas été segmentés manuellement.

Dans un premier temps, des cartes de distance aux bords des thalami ont été calculées sur les
images ol1 des segmentations avaient été réalisées. Ces cartes ont été obtenues avec 'Equation.V.4 ou

I'Equation.V.5 en fonction de si les segmentations manuelles avaient été réalisées en coupe coronale

ou axiale.

. mg‘EnG d((x1,1),0Yz)) si(x1,y1) € Yy,

Gz (x1, 1) = A e . “ ) (V.4)
- min_ d((x1,y1),0Yz) si(x1,)1) € Yz,
(x1,1)€Gz,
( I’g)lel’lG d((y1,21),0Yy,) si (y1,21) € Yy,

Gz = ¢ v ‘ (V5)
- min_ d((y1,21),0Yy) si(y1,21) & Yy,
(y1,21)€Gyy

Des cartes de distance ont ensuite été interpolées dans les images qui n’avaient pas été annotées.
Si on note {z1,2,...,2N,,} (Tespectivement {x;,xy,...,Xn;,}) les indices des N7r images coronales
(respectivement axiales) sur lesquelles des segmentations manuelles ont été réalisées, 1'étape d’in-
terpolation consiste a effectuer les opérations décrites par 'Equation.V.6 (respectivement I'Equa-
tion.V.7). Ces équations sont analogues a 'Equation.V.2, ce qui les différencies sont les données dans
lesquelles I'interpolation a lieu et la direction d’interpolation dans le cas de 'Equation.V.5.

Vie L, Nrp-1L,Vze€llzi,zinll : Gz (x1,01) = 222Gy (0, y) + 2 Gy, (1, 31) - (V6)
Viell, Nrp =1L, Vxellx, xill: Ge(yn,21) = 250Gy na) + 520Gy, (,21) - (VD)

Ou G, (respectivement G,) désigne la coupe de profondeur z (respectivement x) du volume
G dans lequel les segmentations manuelles ont été dessinées. Une fois des cartes de distance aux
bords des thalami interpolées sur toutes les images ou la structure étaient visibles, un seuil & > 0
a été appliqué pour obtenir une segmentation 3D interpolée dans la grille de reconstruction. La
Figure.V.20.a montre une coupe sagittale dans laquelle on observe les segmentations manuelles réa-
lisées en coupe coronale et la segmentation obtenue apres interpolation et seuillage des cartes de
distances. La Figure.V.20.b montre un résultat qualitatif analogue pour les segmentations manuelles

réalisées en coupe axiale.
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| : segmentations manuelles en
coupe coronale

—— : segmentations manuellesen
coupe axiale

: segmentation 3D aprés
interpolation et seuillage

FIGURE V.20 — Segmentations manuelles des thalami en coupe coronale (a) et axiale (b) et segmentations
obtenues apres interpolation.

Positionnement dans le repére commun

Une fois les segmentations 3D des thalami obtenues dans la grille de reconstruction, celles-ci
ont été positionnées dans le repere commun avec la méme méthode que celle utilisée pour réaliser

cette étape sur le SVC.

V.2.3 Validation de la méthode d’interpolation

Lerreur commise par cet algorithme de création de segmentation 3D a été estimée de manieére
analogue a ce qui a été effectué pour le SVC. Pour créer des segmentations de référence, un modeéle
CAO 3D des thalami, orienté dans le repére anatomique, a été utilisé. Celui-ci a été transformé par
les transformations inverses de celles utilisées pour positionner les volumes échographiques dans
le repére commun. Au total, cinq segmentations de référence ont été obtenues, les transformations
utilisées pour les obtenir correspondent a celles utilisées pour créer les cing volumes de test des al-
gorithmes de segmentation des thalami. Parmi ceux-ci, deux volumes ont été segmentés en coupe
axiale et trois volumes ont été segmentés en coupe coronale. Cette méthode est illustrée sur la Fi-
gure.V.21.

Modéle CAO Segmentation 3D
des thalami de référence

Inversiondu

positionnementdans
le repére commun

FIGURE V.21 - Etapes ayant permis de créer les segmentations 3D de référence des thalami.

La méthode utilisée pour obtenir des segmentations interpolées et estimer la qualité de celles-ci

est la méme que celle utilisée pour le SVC. Elle est illustrée, pour les thalami, sur la Figure.V.22
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FIGURE V.22 — Méthode utilisée pour estimer I'erreur commise lors de l'interpolation d'une segmentation 3D
des thalami.

Cette expérience a été réalisée pour chacune des cinq segmentations 3D de référence, en suppri-
mant0, 1,2, 3, 4, 5, 10, 15, 20 ou 25 images. Le Dice moyen et la MAD moyenne obtenus, en fonction
du nombre d’images non annotées entre chaque segmentation, sont données, pour les segmenta-
tions réalisées en coupe coronale, sur la Figure.V.23.a et sur la Figure.V.23.b pour les segmentations

réalisées en coupe axiale.
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FIGURE V.23 - Précision de la création d'une segmentation 3D des thalami en fonction du nombre d’images
laissées sans annotations entre deux segmentations en coupe coronale (a) et axiale (b).

On observe que le Dice moyen et la MAD moyenne diminue et augmente respectivement en
fonction du nombre d’images non annotées entre deux annotations, qu’elles aient été réalisées en
coupe coronale ou axiale, ce qui est cohérent. On peut aussi remarquer que la précision diminue
plus fortement quand les segmentations ont été réalisées en coupe axiale.

Le Dice reste raisonnable (> 0.95) jusqu’a un espacement de plus de 25 images entre les anno-
tations lorsque celles-ci ont été réalisées en coupe coronale. En coupe axiale, il reste raisonnable
jusqu’a un espacement compris entre 15 et 20 images entre les annotations.

La MAD reste raisonnable (< 0.25 mm) jusqu’a un espacement compris entre 10 et 15 images
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lorsque que les segmentations ont été réalisées en coupe coronale et jusqu’a un espacement compris
entre 5 et 10 images dans le cas ol les annotations ont été réalisées en coupe axiale.

Si on considére ’espacement moyen utilisé pour réaliser les segmentations manuelles des tha-
lami (environ 5 images en coupe coronale et 3 images en coupe axiale), on peut dire que les seg-
mentations 3D interpolées qui constituent la base de données des thalami sont de trés bonne qua-
lité : Dice=0.984+0.0 et MAD =0.13 £ 0.028 en coupe coronale et Dice = 0.982+0.001 et MAD =
0.159 £ 0.022 en coupe axiale. De plus d’apres les résultats de cette expérience, il semble préférable
d’effectuer les segmentations des thalami en coupe coronale et il serait possible d’augmenter I'espa-
cement entre les annotations tout en conservant une précision raisonnable. Il faut néanmoins rela-
tiviser ce dernier point compte tenu du faible nombre de volumes, segmentés en coupe coronale ou
axiale, sur lesquelles la précision de cet algorithme a été évaluée.

Le temps moyen, calculé sur les 16 volumes constituant la base de données, nécessaire pour in-
terpoler une segmentation 3D a été estimé a 41 +5 s. Cela est extrémement rapide par rapport au
temps qui aurait été nécessaire pour segmenter manuellement les images oli une segmentation a
été interpolée. Comme pour le SVC, si on considere qu’il faut 5 heures pour annoter rigoureusement
I'intégralité des thalami dans un volume, cet algorithme a permis d’éviter plusieurs heures de seg-
mentations manuelles par volume. Ce qui a permis d’accélérer la constitution de la base de données

de plusieurs mois.

V.2.4 Conclusion

Cette partie a présenté 'algorithme utilisé pour obtenir des segmentations 3D des thalami dans
nos données échographiques 3D a partir de segmentations manuelles réalisées dans des volumes
échographiques débruités. Les segmentations ont été réalisées en coupe coronale ou axiale avec un
espacement moyen d’environ 5 et 3 images. L'étape majeure de cet algorithme consiste a effectuer
une interpolation linéaire des contours sur les images qui n’'ont pas été annotées. La précision de I’al-
gorithme de segmentation a été évalué a partir d'un modele CAO des thalami. Pour un écart moyen
de 5 images en coupe coronale (respectivement axiale) un Dice moyen et une MAD moyenne de
0.984 £+ 0.0 (respectivement 0.982 + 0.001) et 0.13 £ 0.028 (respectivement 0.159 + 0.022).

Cet algorithme a permis d’obtenir 16 segmentations 3D de référence des thalami d’enfants pré-
maturés dans des données échographiques 3D, ce qui constitue a notre connaissance une premiere
mondiale. Il permet de plus d’obtenir des segmentations 3D en moins d'une minute et ainsi de ré-
duire de plusieurs heures le temps nécessaire pour obtenir ces segmentations. D’apres la validation
effectuée sur le modele CAO, les segmentations ont été interpolées avec une bonne précision. Cette
étude donne une idée des valeurs maximums et minimums du Dice et de la MAD que 'on pourrait

obtenir lors de I'évaluation des algorithmes de segmentation.
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V.3 Conclusion

Résumé du travail réalisé

Ce chapitre a décrit I'algorithme qui nous a permis d’obtenir des segmentations 3D des thalami
et du SVC a partir de segmentations manuelles 2D réalisées de maniere discontinue. La précision
des segmentations 3D obtenues a été évaluée par rapport a des modeles CAO de ces structures. Cette
expérience a conclu que les segmentations 3D obtenues était de tres bonne qualité. L'espacement
utilisé entre les annotations et I’espacement optimal que 1’on pourrait utiliser sont donnés dans la
Table.V.1.

TABLE V.1 — Précision des reconstruction 3D pour les espacements utilisés et espacements optimaux pour les
annotations 2D du SVC et des thalami.

Thalami Thalami
Structure SvC
(coronale) (axiale)
Echantillon (examens) 7 3 2
Espacement utilisé (images) 41+21 54+1.8 3.2+04
Dice 0.969 + 0.006 | 0.984 + 0.0 | 0.982 + 0.001
MAD (mm) 0.16 £ 0.04 0.13 £0.03 0.16 £ 0.02
Espacement optimal (intervalle d'images) 5a10 10a15 5a10

D’apres ces résultats, 'espacement entre les annotations pourrait étre augmenté en conservant
une bonne précision des segmentations 3D obtenues. Pour déterminer précisément un espacement
optimal, I'évaluation de la précision devra étre réalisée sur toute la base de données et pour chaque
espacement compris dans I'intervalle optimal donné dans la Table.V.1. Il faudra prendre une marge
par rapport a la valeur obtenue et garder en mémoire que I'espacement doit s’adapter aux varia-
tions plus ou moins rapides de I'anatomie des structures dans les images lors des segmentations

manuelles.

La précision des segmentations 3D interpolées obtenues (Table.V.1) constitue une valeur limite
quel’on ne pourra pas dépasser lors de la segmentation de ces structures. Il faut également considéré
que, une échographie étant une image que I'on interpréte, les segmentations manuelles sont sujettes
a une variabilité intra-opérateur et inter-opérateur. Cela signifie que méme si toutes les images d'un
volume 3D étaient annotées, il serait impossible d’obtenir en pratique un Dice=1 etune MAD =0
mm. La précision maximale que I'on pourra obtenir se situe donc en dessous des valeurs de Dice et
de MAD données dans la Table.V.1.
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Résumé des contributions

Les contributions apportées par ce chapitre sont les suivantes :

— Un algorithme permettant de créer des segmentations 3D a partir d’annotations 2D réalisées

de maniere discontinue.
— Une base de données annotées du SVC comprenant 25 volumes échographiques 3D.

— La premiere base de données annotée des thalami, a notre connaissance mondiale, compre-

nant 16 volumes échographiques 3D.

Une base de donnée annotées des PWML a également été créée avec un algorithme analogue. Ce
qui est également une premiere mondiale a notre connaissance. La création de cette base n’a pas
été présentée dans ce chapitre car la problématique de détection de ces lésions n'a pas été abordée

durant cette these.

Perspectives

Ces base de données, en particulier celle des thalami, pourront étre enrichies avec de nouvelles
acquisitions annotées. Il serait aussi intéressant de créer des bases de données annotées d’autres
structures cérébrales, telles que le corps calleux, les noyaux caudés, la substance blanche, ... Cela
permettrait de se rapprocher des segmentations multi-structures réalisées en IRM. Lors de la réa-
lisation de ces nouvelles segmentations, I’algorithme développé permettra d’estimer au préalable
I'espacement entre les annotations permettant d”obtenir des segmentations 3D de bonne qualité

dans un temps optimal.
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CHAPITRE VI

E chapitre est dédié a la segmentation du SVC et des thalami dans les données échographiques
C 3D créées en utilisant I'algorithme détaillé dans le Chapitre.IV. Pour résoudre ce probleme,
nous avons mis en ceuvre des méthodes d’apprentissages profonds et plus particulierement des ré-
seaux de neurones convolutifs. Ceux-ci ont été entrainés a produire des segmentations a partir des

annotations 3D de référence obtenues avec I'algorithme présenté dans le Chapitre.V.

La majeure partie de ce chapitre concerne la segmentation du SVC. La raison est que, comme
cela a été évoqué dans le Chapitre.I, la segmentation de cette structure a un intérét clinique immé-
diat pour la prise en charge des prématurés et un intérét pour le pronostic des troubles du neuro-
développement. Le choix et 'optimisation des réseaux de neurones convolutifs ont été réalisés pour
segmenter au mieux cette structure. La méthode retenue a ensuite été utilisée pour segmenter les
thalami, ce qui a permis de savoir si cette méthode pourrait permettre de segmenter d’autres struc-

tures du cerveau avec précision.

Les contributions majeures présentées dans ce chapitre sont :

— Lapremiere segmentation automatique du SVC, par des réseaux de neurones convolutifs, dans

des données échographiques 3D et dans un temps clinique.

— La premiere segmentation automatique des thalami dans des données échographiques 3D,

dans un temps clinique.

— La modification des architectures de CNNs qui permet a ces réseaux d’encoder la position

anatomique du SVC.

— Lestimation du nombre de volumes d’apprentissage nécessaires pour segmenter le SVC avec
précision (Dice > 0.8) et la comparaison de plusieurs stratégies d’augmentation artificielle de

données.

Ce chapitre est divisé en huit parties. La premiere présente les bases de données qui ont été uti-
lisées. La seconde partie est dédiée aux fonctionnement des CNNs. La troisieme détaille comment la
fonction de cofit et la taille des patchs mis en entrée des réseaux ont été définies. Les performances
obtenues par des CNNs 2D et 3D pour segmenter le SVC sont ensuite comparées. La cinquieme par-
tie présente les modifications effectuées dans les architectures des CNNs pour encoder la position
anatomique du SVC. La partie suivante est dédiée a I'estimation du nombre de volumes nécessaires
pour obtenir une bonne précision apres apprentissage et aux types d’augmentation artificielle de
données qui peuvent étre utilisés pour cette application. La septiéme partie discute de la segmenta-

tion de données atypiques du SVC. Enfin, la derniere partie est dédiée a la segmentation des thalami.
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THALAMI PAR APPRENTISSAGE SUPERVISE

VI.1 Bases de données

Cette premiére partie présente les bases de données qui ont été utilisées pour travailler sur les

problemes de segmentation du SVC et des thalami.

VI.1.1 Pré-traitement des données

Pour cette étude, 25 volumes échographiques positionnés dans le repere commun (Figure.IV.5)
ont été utilisés. Ceux-ci ont été créés a partir d’ETFs 2D réalisées avec une sonde multi-D 914 en
utilisant I’algorithme de création de volumes échographiques présenté dans le Chapitre.IV. Les seg-
mentations 3D associées a ces volumes ont été créées avec l'algorithme présenté ans le Chapitre.V.
Un exemple de volume échographique et les segmentations du SVC et des thalami qui lui sont asso-

ciées sont visibles sur la Figure.VI.1.

9.0

6.75

Axe des x (cm)

2.25 4.5 6.75 . 00 2.25 4.5 6.75 9.0
Axe des y (cm) Axe des z (cm)

FIGURE VI.1 — Coupe coronale (a) et sagittale (b) de données échographiques 3D positionnées dans le repére
commun (c) et segmentation 3D interpolée du SVC (en rouge) et des thalami (en bleu) associées (d), I'origine

du repére commun est visible en vert sur (b)".

Avant d’étre utilisées pour entrainer les CNNs, les données échographiques 3D et les segmen-
tations 3D ont été pré-traitées. Ce pré-traitement avait pour objectifs de réduire les besoins en mé-
moire et de créer des volumes de méme dimension. Dans un premier temps, des sous-volumes de

taille 640 x 640 x 640 (pixels) centrés sur I'origine du repére commun ont été extraits, en prenant soin

1. Images issues de notre base de données.
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de ne pas perdre une partie des segmentations. Les dimensions des données ont ensuite été divi-
sées par deux en utilisant une interpolation bicubique pour les données échographiques et sur le
proche voisin pour les segmentations de référence, ce qui a permis d’obtenir des données de taille
320 x 320 x 320. Les données échographiques ont été ensuite été centrées et réduites : dans chaque
coupe coronale dans le cas des réseaux 2D et par rapport a tout le volume dans le cas des réseaux
3D. Les segmentations du SVC et des thalami ont respectivement été représentées par les entiers 1
et 2 dans les volumes contenant les segmentations. Lorsqu'un méme pixel avait deux étiquettes (les
segmentations 3D sont interpolées), nous avons considéré qu’il appartenait aux thalami car les seg-

mentations manuelles de cette structure avaient été réalisées dans les volumes 3D, contrairement a
celles du SVC.

Dans le cas de la segmentation du SVC, les données X et Y utilisées pour entrainer les CNNs sont
visibles en coupe coronale sur les Figure.VI.2.a et Figure.VI.2.b.

Entrée X Sortie Y désirée
320 320

£ 160
o

80

80

b)
160 320

pixel

240

FIGURE VI.2 — Données (X, Y) dans le cas de la segmentation du SVC.
On voit que l'arriére-plan est représenté par 0 et le SVC par 1. Dans le cas de la segmentation

du SVC et des thalami, les données X et Y sont visibles en coupe coronale sur la Figure.V1.3.a et la
Figure.VIL.3.b.
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FIGURE VI.3 — Données (X, Y) dans le cas de la segmentation du SVC et des thalami.
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Dans ce cas, I'arriere-plan est représenté par 0, le SVC par 1 et les thalami par 2.

VI.1.2 Base de données du SVC

La base de données du SVC a été créée a partir des 25 volume échographiques disponibles. Ces
volumes correspondaient a 21 patients dont I’Age moyen au moment des acquisitions était de 35,81
+ 1,59 SA. Cette base a été divisée en un jeu d’entrainement, de validation et de test contenant res-
pectivement 13, 5 et 7 volumes qui incluaient chacun 4, 2 et 2 volumes o1 le SVC était dilaté. Etant
donné que nous avions 25 volumes pour 21 patients, nous avons pris soin de placer les volumes cor-

respondant au méme patient dans le jeu d’entrainement pour ne pas biaiser les résultats obtenus.

La répartition et le VV moyen dans chaque jeu de données sont présentés dans la Table.VI.1.

TABLE VI.1 — Base de données du SVC et répartition entre les jeux d’entrainement, de validation et de test.

Nombre de Nombre de
Base de Nombre de | VV moyen VV moyen VV moyen
volumes volumes
données volumes (cm?) (cm3) (cm3)
(SVC dilaté) (SVC normal)
Compléte 25 4.8+3.2 8 9.1+15 17 3.2+2.1
Entrainement 13 4.8 +3.1 4 9.4+0.6 9 2.7+0.8
Validation 5 52+3.1 2 84+26 3 3.1+0.9
Test 7 45+3.2 2 94+1.1 5 2.6+0.5

Les jeux d’entrainement, de validation et de test ont été équilibrés de maniere a avoir des dis-
tributions proches. Ainsi, environ un tiers des SVC contenus dans chaque jeu de données étaient
dilatés. On constate que le VV moyen de tous les SVC, des SVC dilatés et des SVC normaux sont a peu
pres les mémes dans chaque jeu de données.

Dans le cas ol les SVC étaient dilatés, les segmentations de référence contenues dans I’ensemble
de test sont visibles sur la Figure.V1.4.

Vue coronale Vue sagittale Vue axiale

Patient 90

(%) lcm

A -

Patient 81

FIGURE VI.4 — SVC dilatés contenus dans le jeu de test.
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On voit sur ces images que les segmentations de référence sont trés peu fractionnées. Il y a des
discontinuités au niveau des cornes temporales qui peuvent s’expliquer par le fait que cette structure
est extrémement fine et qu’elle n'est pas toujours visible dans les images échographiques, ce qui
la rend difficile a segmenter. Néanmoins 1’aspect global des segmentations est trés cohérent avec
I'anatomie de cette structure. Les segmentations de référence du jeu de test qui correspondent a des

SVC normaux sont visibles sur la Figure.VL.5.

Vue coronale Vue sagittale Vue axiale
2
Patient 53 M Q K
lcm4 r :
(%) lcm
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Patient 37 M “ ' ﬂ

FIGURE VI.5 — SVC normaux contenus dans le jeu de test.

Ces segmentations de référence paraissent cohérentes vis a vis de I'anatomie du SVC. On re-
marque néanmoins qu’elles peuvent étre fractionnées au niveau des cornes frontales et des cornes
temporales. Comme pour les SVCs dilatés, cela peut s’expliquer par le fait que ces structures sont
extrémement fines et donc peu visibles dans les données échographiques, ce qui les rend difficiles a
segmenter. Ces segmentations restent d’excellente qualité compte tenu de la difficulté que constitue

le probléeme de segmentation manuelle du SVC.
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VI.1.3 Base de données des thalami

La base de données des thalami a été créée a partir de 16 volumes échographiques (inclus dans
les 25 volumes dont nous disposions). Ces volumes correspondaient a 15 patients dont ’dge moyen
au moment des acquisitions était de 35,4 + 1,05 SA. Le nombre de volumes dans les jeux d’entraine-
ment, de validation et de test a été respectivement fixé a 8, 3 et 5. Cette répartition, le VV et le volume
thalamique moyen sont donnés dans la Table.VI.2.

TABLE VI.2 - Base de données des thalami et répartition entre les ensembles d’entrainement, de valisation et
de test

Base de Nombre de | VVmoyen | Volume thalamique
données volumes (cm?) moyen (cm®)
Complete 16 53+3.3 53+0.8
Entrainement 8 5.4+33 4.8+04
Validation 3 57+3.7 6.1+0.7
Test 5 49+3.0 55+0.6

On constate que le VV et le volume thalamique sont proches dans tous les jeux de données.
On remarque également que les écart-types associés aux volumes thalamiques moyen sont bien
plus faibles que ceux associés au VV. Ce résultat est cohérent car cette structure n’est pas sujette a
des variations de taille aussi importante que le SVC. Les segmentations de référence des thalami,
contenues dans le jeu de test, sont visibles sur la Figure.VI.6.

La forme de ces segmentations de référence est tres cohérente par rapport a ’anatomie de cette
structure. Des variations anatomiques peuvent étre observées d'une segmentation a I'autre mais
celles-ci restent faibles. Cet ensemble de test a 4 patients en commun avec I’ensemble de test défini
pour la base de données du SVC.

Cette premiere partie a détaillé le pré-traitement réalisé sur les données échographiques 3D et
les segmentations de référence associées. Elle a également présenté les bases de données du SVC et
des thalami qui ont été utilisées ainsi que la répartition des volumes dans les jeux d’entrainement,
de validation et de test. La partie suivante est dédiée a 'apprentissage profond et aux réseaux de

neurones convolutifs que nous avons utilisés pour segmenter ces deux structures.
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Vue coronale Vue sagittale Vue axiale
4—1—# lcm

Patient 81

Patient 53

Patient 50

Patient 48

Patient 37

FIGURE VI.6 — Thalami contenus dans le jeu de test.

VI.2 Réseaux de neurones convolutifs : définition, optimisation et com-

paraison

VI.2.1 Apprentissage profond et réseaux de neurones convolutifs
Apprentissage automatique et apprentissage profond

Un algorithme d’apprentissage automatique est défini comme un algorithme capable d’apprendre
a partir de données. Une définition plus précise a été donnée par Mitchell et Learning (1997) : "On
dit qu'un programme informatique apprend de I'expérience E par rapport a une catégorie de taches
T et aune mesure de performance P, si sa performance al’exécution des taches T, telle que mesurée
par P, s’améliore avec la pratique de I'expérience E."

Dans notre cas, 'expérience E correspond a des couples (X, Y) ou X € 27, 'ensemble des don-
nées échographiques 3D, et Y € #/, I'ensembles des segmentations 3D associées a ces volumes. Dans
les données Y chaque structure est représentée par un entier naturel (étiquette) : 0 pour l'arriere
plan, 1 pour le SVC et 2 pour les thalami. La tache T que I'on souhaite faire apprendre a I’algorithme
est de produire une segmentation Va partir de données d’entrée X, c’est a dire un volume étiqueté.
Ce probléme est donc un probléme de classification supervisée. Les mesures P utilisées pour mesu-

rer la performance des réseaux seront définies dans la Partie.V1.2.2 et la Partie.VIL.3.

En apprentissage supervisé, les algorithmes d’apprentissage automatique ont pour objectif d’ap-
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prendre la distribution de probabilité conditionnelle P(Y/X). Lapproche classique pour résoudre
les problemes de classification consiste a définir et extraire des caractéristiques de X puis a attribuer
une étiquette a chacun de ses pixels a partir de celles-ci. Néanmoins, il peut étre extrémement long
et difficile de définir ces caractéristiques de facon pertinente. Pour faciliter cette étape, il est pos-
sible d’utiliser des méthodes d’apprentissage de représentation pour appendre a représenter auto-
matiquement les données X. Les méthodes d’apprentissage profond font partie de ces méthodes,
elles ont la particularité de permettre 'apprentissage de représentations tres abstraites, voire de
concepts. La hiérarchie de ces classes de méthodes est représentée par un diagramme de Venn sur
la Figure.VL.7.

Apprentissage automatique

Ex : régression logistique

Apprentissage
de représentation

Ex : Auto-encodeur peu profond

Apprentissage
Profond

Ex : CNN

FIGURE VI.7 — Classes des méthodes d’apprentissage automatique.

Les réseaux de neurones convolutifs font partie des méthodes d’apprentissage profond, ils sont

particulierement adaptés aux problémes de segmentation d’'images.

Réseaux de neurones convolutifs

Par leur capacité a apprendre des représentations complexes et abstraites, les CNNs sont deve-
nus récemment I'état de l'art sur divers problemes de segmentation d’'images (Long et al. (2015),
Badrinarayanan et al. (2017), Isola et al. (2017)). IIs ont obtenu une excellente précision en quelques
secondes sur ceux-ci, ce qui rend leur utilisation pertinente pour les problemes de segmentation
d'images médicales. Un CNN est défini comme un réseau de neurones qui utilise une opération
de convolution a la place de I'opération de multiplication matricielle dans au moins une de ces
couches de neurones (Goodfellow et al. (2016)). Ces réseaux sont généralement composés de plu-

sieurs couches convolutives qui comprennent au moins deux opérations :

— une convolution

— une fonction d’activation non linéaire
et parfois d’autres, telles que :
— une normalisation du batch

— un pooling
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Une couche convolutive est représentée sur la Figure.VI.8.

Couche suivante

t

Couche convolutive

Poolin
—r—)

Fonction d’activation

|

( Normalisation du batch )

T

Opération de convolution :

transformation affine
N

Entrée de la couche

FIGURE VI.8 — Représentation d'une couche convolutive.

Lopération de convolution, notée *, réalise une transformation affine d'une image d’entrée I a

l'aide d’'un noyau de convolution K. Elle est définie par 'Equation.VI.1

I+«K)(i,j) = bx+Xmralli—-m,j—nK(m,n) (VL1)

En fonction des réseaux et des images traitées, le noyau de convolution K peut étre de dimen-
sion 2 (réseau 2D) ou 3 (réseau 3D), ces éléments sont appelés poids du réseau. Les réels bx corres-

pondent aux biais du réseau.

Les fonctions d’activation utilisées dans les CNNs sont non-linéaires. Pour notre application,
nous avons utilisé la fonction ReLU (Nair et Hinton (2010)) définie par l’Equation.VI.Z qui est classi-

quement utilisée dans les CNNs.

RelU: R — R
(VL2)
x ~— max(0,x)
Cette opération permet d’augmenter la capacité des réseaux en autorisant les modeles appris a

étre non-linéaires.

Les couches convolutives peuvent intégrer une opération de pooling. Celle-ci permet de résumer
I'information contenue dans un certain voisinage. Les réseaux avec lesquels nous avons travaillés
utilisent 'opération de max-pooling (Zhou ef Chellappa (1988)) qui extrait la valeur maximale dans

un certain voisinage. Appliquée avec un pas de 2, cette opération permet de diviser la dimension des
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images par 2.

Un batch est un ensemble d'images données en entrée du réseau. Lopération de normalisa-
tion du batch (Ioffe et Szegedy (2015)), notée BN, est souvent utilisée dans les CNNs car elle permet

d’améliorer la convergence lors de I'apprentissage du réseau (Santurkar et al. (2018)).

Une succession de couches convolutives donne une capacité importante a un CNN pour ap-
prendre des représentations abstraites de données d’entrée X. Néanmoins, I’architecture (taille des
convolutions, connexions entre les couches, nombre de couches, ...) doit toujours étre optimisée en
fonction de I'application sur laquelle on travaille (Wolpert et al. (1997)). La partie suivante présente

des CNNs 2D et 3D classiquement utilisés pour la segmentation d’'images médicales.

Réseaux de neurones convolutifs dédiés a la segmentation d’'images médicales

Pour les problemes de segmentation d’'images médicales, des CNNs 2D (Ronneberger et al. (2015))
et 3D (Milletari et al. (2016)) ont récemment vu le jour. Ces deux architectures sont représentées res-
pectivement sur la Figure.VI.9 et la Figure.VI.10, elles vont étre décrites dans les deux paragraphes

suivants.

U-net U-net est un CNN 2D, il se compose d'une premiére partie dont le role est d’extraire des
représentations abstraites des données d’entrée X et d'une deuxiéme partie qui utilise ces représen-

tations pour calculer la probabilité qu’a chaque pixel d’appartenir a chaque classe (V).

Extraction de représentations abstraites Classification

A \
[ I |

Réduction des dimensions spatiales Augmentation des dimensions spatiales

> >

r r a
r-=—"="====7===7====7 a
r-============7 1
1 ~
X%l-%l-al-% > %I-%l% & E’E'E B Eu-au-a = ErEu-E-' NP n-%l-E--u»%u»E « l»%u‘H-.{s} ?

Sortie du réseau

X  Entréeduréseau
----> Saut de connexion long Convolution 3 x 3
—#> Max-pooling2 X 2, pas = 2 BN + RelU

—&@> Déconvolution2 X 2,pas =2 ' Convelution1 x 1
Softmax

v wm =)

FIGURE VI.9 — Représentation du réseau de neurones convolutifs U-net. Les tenseurs sont représentés par des

rectangles bleus ou gris, le nombre de canaux qu’ils contiennent est donné a I'intérieur de ceux-ci.

La premiere partie du réseau est composée d'une phase ou1 les dimensions spatiales sont réduites
et d'une phase ol les dimensions spatiales sont augmentées.

La réduction des dimensions spatiales se fait sur quatre étages qui sont chacun composés de
deux ou trois couches convolutives et d'une opération de max-pooling. Cette partie permet d’ex-

traire des caractéristiques des images d’entrée a différentes échelles. On remarque aussi que le nombre
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de carte de caractéristiques (nombre de canaux) augmente avec la réduction des dimensions spa-
tiales, ce qui permet de générer de plus en plus de cartes de caractéristiques.

De manieére analogue, I'augmentation des dimensions spatiales des cartes de caractéristiques
obtenues en bas du U est réalisée avec 4 étages qui se composent chacun de deux couches convolu-
tives et d'une couche déconvolutive. Aprés chaque opération de déconvolution, un saut de connexion
long fait le lien entre les étages de méme niveau des parties de contraction et d’expansion du réseau.
Cela permet d'utiliser les cartes de caractéristiques générées avant réduction des dimensions de ma-
niere a améliorer la précision des cartes de caractéristiques obtenues lors de I'augmentation des
dimensions spatiales. Cette méthode permet en outre d’améliorer la convergence lors de la phase

d’apprentissage de ces réseaux (Drozdzal et al. (2016)).

La deuxieme partie du réseau est composée d'une couche convolutive, sans BN, qui réalise des
opérations de convolution de taille 1 x 1. Cette couche joue le réle d'un classifieur linéaire, on obtient
a sa sortie un tenseur Z composé d’autant de canaux que de classes C considérées dans le probleme
de segmentation. Cette couche est suivie de la fonction softmax définie par I'Equation.VI.3 qui cal-

cule un tenseur Y ayant C canaux.

Vjelll,Cll,p; = >C exp(zc) v

Ou y; et z; désigne respectivement la carte de caractéristique contenue dans le j-éme canal de
Y et Z. Cette fonction permet d’attribuer a chaque pixel de I'image d’entrée une probabilité d’ap-
partenir a chaque classe. La couche convolutive de dimension 1, proposée par Long et al. (2015),
permet d’attribuer simultanément cette probabilité a tous les pixels, ce qui permet de segmenter

des volumes entiers en quelques secondes.

V-net Le réseau V-net a une architecture analogue au réseau U-net mais utilise des convolutions
3D. Nous avons fixé la taille de celles-ci a 3 x 3 x 3 pour permettre des comparaisons avec le réseau
U-net.

Extraction de représentations abstraites Classification
Réduction des dimensions spatiales Augmentation des dimensions spatiales
\
--------- F | 1
1
e L L & L L !ail -zaaa CRx (2 R L Bos 07
l
! _—m--
Lot bR A ey
X Entrée du réseau ¥ Sortie du réseau
---=> Saut de connexion long ' Convolution 3 X 3 X 3
-®> Connexion résiduelle ® Convolution1 X 1x 1

—B> Convolution 2 X 2 X 2, pas = 2 » BN+ RelU
—> Déconvolution 2 X 2 x 2, pas = 2 {5 Softmax

FIGURE VI.10 — Représentation du réseau de neurones convolutifs V-net.
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Il se distingue principalement de U-net par la présence d'une connexion résiduelle (He et al.
(2016)) a chaque étage. Cette connexion permet d’améliorer la vitesse de convergence lors de la
phase d’optimisation et d’optimiser des réseaux plus profond (Drozdzal et al. (2016)). De plus, les
opérations de max-pooling sont remplacées par des opérations de convolutions 2 x 2 x 2 avec un

pas=2.

Pour résoudre les problémes de segmentation du SVC et des thalami, nous avons travaillé avec
ces deux architectures. Cela nous a permis de déterminer si une architecture 2D ou 3D était plus

adaptée.

VI.2.2 Optimisation, précision et comparaison de réseaux de neurones convolutifs

Optimisation d’'un réseau de neurones convolutifs

Apres avoir créé une base de données et défini un réseau de neurones convolutif, il faut entrainer
ce dernier a produire des segmentations des structures qui nous intéressent. Cette section décrit la
méthode et les parametres qui ont été utilisés pour entrainer U-net et V-net.

Les poids des réseaux ont été initialisés selon une distribution uniforme avec l'initialiseur de
Xavier (Glorot ef Bengio (2010)) et les biais ont été initialisés a 0.01. Les parametres des réseaux ont

ensuite été optimisés de la manieére suivante :

1. Un ensemble de patch (images échographiques) extrait aléatoirement du jeu d’entrainement

est donné en entrée du réseau.
2. Leréseau produit une sortie Y.

3. Y est comparée a la segmentation de référence Y avec une fonction de cotit (.%). Le gradient
de l'erreur est ensuite rétro-propagé dans les différentes couches du réseau pour ajuster ses

parameétres de maniére a minimiser .Z.

Litération de ces trois étapes permet d’optimiser les parametres du réseau par rapport a la fonc-
tion de colt .Z. La taille et le nombre de patchs contenus dans chaque batch donné en entrée de

U-net et V-net se trouvent dans la Table.VI.3.

TABLE VI.3 — Taille et nombre de patchs donnés en entrée des réseaux lors de la phase d’entrainement.

Taille des patchs | Taille des batchs
Réseau
(pixel) (patch)
U-net 128 x 128 10
V-net 128 x 128 x 64 5

Le choix de la taille des patchs sera justifié dans la partie.VI.3.

Loptimisation des parametres du réseau a été réalisée en utilisant I'algorithme de rétropropagation
du gradient et 'optimiseur Adam (Kingma et Ba (2014)) avec $; = 0.9, B2 =0.999 ete =1 x 1078, Le
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pas de temps a été réglé a 1 x 10~ pendant les 10000 premiéres itérations, 2 x 10~° pendant les 10000

itérations suivantes et 2 5 x 107% jusqu’a la fin de I'entrainement.

Entrainer un CNNs ne correspond pas exactement a résoudre un probleme d’optimisation. On
cherche en effet a optimiser au mieux les parametres du réseau en minimisant une fonction de cofit
mais on souhaite également que le réseau soit capable de réaliser des segmentations précises sur des
données qui n’ont pas servi a son optimisation. Pour éviter le phénomene de sur-apprentissage 1'er-
reur donnée par la fonction de cofit a été calculée sur le jeu de validation toutes les 1000 itérations.
Les parametres finalement conservés sont ceux qui avaient permis d’obtenir la plus petite erreur sur

I’ensemble de validation.

Le processus d’optimisation a été arrété avec un critére d’arrét précoce : plus de 15000 itérations

réalisées et erreur calculée sur le jeu de validation qui n’a pas diminuée depuis 5000 itérations.

Segmentation du jeu de test et métrique d’évaluation de la précision

Segmentation du jeu de test. Apreés qu'un réseau ait été optimisé a partir des jeux d’entrainement
et de validation, ses performances ont été évaluées sur le jeu de test.

Dans le cas 2D, la segmentation de chaque volume (taille de 320 x 320 x 320 pixels) a été réalisée
en segmentant une par une ses images coronales (taille de 320 x 320 pixels).

Dans le cas 3D, les volumes ont été segmentés par sous-volumes de taille 320 x 320 x 64 avec
un recouvrement de 75 %. Les probabilités d’appartenir a chacune des classes, obtenues en chaque
voxel, ont ensuite été sommeées. La segmentation finale a été obtenue en attribuant a chaque voxel

I'étiquette qui correspondait a la plus haute valeur des sommes de probabilités.

Métrique d’évaluation de la précision d'une segmentation. Apreés optimisation, la précision des
réseaux a été évaluée sur le jeu de test avec deux mesures de la performance (P) ou métriques : le
Dice (Equation.VI.4) et la MAD (Equation.VL5).

Dice = 2x Y0¥l (V1.4)
Y4171

Y mind(x,@?) ZAmind(x,aY)

_ 1 | xeoy xedY
MAD = 3 Y] + o7 (VL5)

Le Dice est compris entre 0 et 1 (segmentation parfaite), il permet d’estimer la superposition des
segmentations de références et des segmentations automatiques. Il s'intéresse donc a la segmenta-
tion des structures dans leur totalité, il est intéressant d’utiliser cette métrique car notre objectif final

est de mesurer des volumes.

La MAD correspond a la distance moyenne entre les bords des segmentations automatiques et

de référence. Elle permet donc de savoir si les structures sont contourées avec précision.
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Lerreur volumique entre une segmentation de référence et une segmentations produite par un
réseau a été calculée avec deux métriques : 'erreur volumique absolue (AV, définie par I'Equa-

tion.VI.6) et I'erreur volumique relative (AV, définie par I'Equation.VIL.7).

AVa = || Vrer = Veegl, (VL6)
av, = e tedl, (VL.7)

Ou V;.r désigne le volume de la segmentation de référence et Vseg le volume de la segmentation
produite par un CNN. Ces deux métriques ne permettent pas d’estimer la précision des segmen-
tations mais ont été utilisées pour avoir une idée de I'erreur commise sur le volume des structures

cérébrales qui est un parametre clinique qui intéresse les médecins.

Comparaison de la précision obtenue par deux CNNs.

Lorsque 'on optimise un CNN, on résout un probléme d’optimisation non convexe. La solution
trouvée a donc de fortes chances de correspondre a un minimum local. Ainsi, étant donné que les
parametres d'un réseau sont initialisés aléatoirement et qu'une descente de gradient stochastique
par batch est utilisée lors de I'optimisation, il y a peu de chance que la méme solution soit trouvée
plusieurs fois si le processus d’optimisation est répété. Les performances obtenues sur le jeu de test
varient donc d'un entrainement a un autre, méme si les jeux d’entrainement et de validation restent
inchangés. Les Dices moyens obtenus sur le jeu de test pour 30 optimisations de U-net sur les don-

nées du SVC sont visibles sur '’histogramme de la Figure.VI.11.

S

Quantité

M

0!

0.80 0.81 0.82
Dice moyen obtenu sur le jeu de test

FIGURE VI.11 - Histogramme du Dice moyen obtenu sur le jeu de test apreés avoir optimisé 30 U-net.

On peut voir que le Dice moyen obtenu sur le jeu de test se situe entre 0.8 et 0.815 et dépend
des entrainements. Ainsi, lorsqu’on cherche a mettre en évidence une différence significative entre
deux architectures dont les performances sont proches, il est nécessaire d’optimiser plusieurs fois
(disons N fois) chaque réseau. Cela permet d’obtenir une distribution de N valeurs du Dice et de
la MAD pour chaque architecture. Dans notre cas, des t-test ont été réalisés pour comparer ces dis-
tributions et une différence a été considérée comme significative lorsque la p-valeur, notée p, était

inférieure a 0.05. On considere par exemple le cas ou les Dice moyens obtenus sur le jeu de test
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apres avoir optimisé cinq fois U-net et V-net sont respectivement 0.808,0.809,0.811,0.800,0.810 et
0.821,0.823,0.820,0.819,0.820. Alors, la p-valeur obtenu en réalisant un t-test entre ces deux distribu-
tion est inférieur a 0.05. On conclut donc que V-net est plus précis (par rapport au Dice) que U-net

si on cherche a segmenter le SVC.
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VI.3 Fonction de coiit et taille des patchs d’entrainement

Cette partie détaille le choix de la fonction de cofit et de la taille des patchs d’entrainement.

VI.3.1 Définition des fonctions de coiit

Une fonction de cotit sert comme mesure de la performance P, elle est utilisée pour optimiser

les parametres d’'un réseau de maniere a le rendre plus performant.

Loptimisation d'un CNN pour le type de probleme auquel on s'intéresse, la classification multi-
labels, se fait classiquement par rapport a 'entropie croisée (EC) qui est définie par 'Equation.VI.8.

EC(Y,Y) = -X5,¥N yieln(@io) (VL.8)

Ou y; . €1{0,1} vaut 1 si le i-eme pixel de X appartient a la classe c et y; € [0, 1] est la probabilité,

calculée par le réseau, qu’a le i-éme pixel de X d’appartenir a la classe c.

Dans le cas ot il existe une forte disparité entre les fréquences d’apparition de chaque classe
dans Y, 'entropie croisée pondérée (ECP) est généralement utilisée. Celle-ci est définie par I'Equa-
tion.VI.9.

ECP(Y,Y) = -XL,+XX yien(fic) (VL.9)

Ou f, désigne la fréquence normalisée qu’a la classe ¢ dans Y. La fréquence d’apparition du SVC

P 1
était par exemple de 15 dans notre cas.

Le softDice, qui est une généralisation de 'indice de Dice a une distribution de labels (au sens
probabiliste), est aussi parfois utilisé (Milletari et al. (2016)). 11 est défini par I'Equation.VI.10.
1 & Zﬁl YicYic

softDice(Y,f/):l—EZZx

- (VI.10)
c=1 6"‘25'\21)’1',0"‘}/1',0

Le parametre & a été fixé a 10719, il permet d’éviter de diviser par 0 dans le cas o1 Y (qui est
en pratique un batch) ne contient pas une des classes. Avec cette fonction de cofit, chaque classe
a le méme poids, indépendamment de sa fréquence dans Y, dans le calcul de I'erreur. Le calcul du
SoftDice a donc été réalisé tel que défini par 'Equation.VI.11 :

. 1 & YN v o9
softDice(Y,Y)=1-—— y ll_\fl J’l,CJ/z,cA
C=lcm O+ X Vietic

C’est a dire en excluant la classe ¢ = 1 qui correspondait a I’arriere-plan.

(VIL.11)
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VI.3.2 Optimisation par rapport a 'entropie croisée

Dans un premier temps, I'EC a été utilisée pour optimiser U-net dans le cas du probléme de seg-
mentation du SVC. Les courbes d’apprentissage obtenues, moyennée sur cinq optimisations, sont
visibles sur la Figure.VI.12.a. L'évolution de la valeur du softDice, qui n'a pas été utilisé comme fonc-

tion de cofit mais évalué lors de 'optimisation, est visible sur la Figure.VI.12.b.

0.05 1.0
— jeu d'entrainement —— jeu d'entrainement
0.041 | 7 jeu de validation 0.8l \ jeu de validation
w x  meilleur réseau x  meilleur réseau
O]
0
'©0.03 © 0.6
o L
@ g
S 0.02 0.4
)
C
(1N ]
0.011 0.2
a) b)
0.00 - ' - 0.0 ' : "
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Nombre d'itérations Nombre d'itérations

FIGURE VI.12 - Courbes d’apprentissages moyennes pour 5 optimisations du réseau U-net par rapport a I'en-

tropie croisée (a) et valeur du softDice au cours de ces optimisations (b).

On voit sur la Figure.VI.12.a que la valeur de 'EC décroit continuellement sur 'ensemble d’en-
trainement tandis qu’elle diminue puis augmente sur I'ensemble de validation. Ce comportement
signifie qu’a partir d'un certains nombre d’itérations, le modéle sur-apprend le jeu d’entrainement et
perd de sa capacité a généraliser au jeu de validation. Cela est caractéristique du sur-apprentissage.
C’est pour cela qu’on conserve le réseau a l'itération ol la valeur de la fonction de cofit était la plus
faible sur le jeu de validation (6000 itérations ici) comme expliqué dans la partie.VI.3.

Sur les courbes de la Figure.VI.12, on constate que le softDice calculé sur le jeu de validation
n’‘augmente pas, ou tres peu, méme apres l'itération o1 le minimum de I'EC a été obtenu sur le jeu
de validation. De plus la valeur minimale du softDice sur le jeu de validation a été obtenue apres
11000 itérations. Or, la précision des segmentations est évaluée par rapport au Dice qui est une mé-
trique proche du softDice. Choisir le réseau obtenu apres 11000 itérations plutét que celui obtenu

apres 6000 itérations pourrait donc permettre d'obtenir de meilleures performances.

VI.3.3 Optimisation par rapport a 'entropie croisée puis le softDice

Pour tirer profit de I'observation faite dans la partie précédente, la fonction de cott a été modi-
fiée au cours des entrainements. U-net a par exemple été optimisé par rapport a I'EC lors des 5000
premieres itérations, pour prévenir des instabilités lors d'une optimisation uniquement avec la fonc-
tion SoftDice, et ensuite par rapport au softDice. Pour ce cas, les courbes d’apprentissages moyennes

pour 5 optimisations sont visibles sur la Figure.VI.13.
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FIGURE VI.13 - Courbes d’apprentissages moyennes pour 5 optimisations du réseau U-net par rapport a I'en-

tropie croisée puis le softDice.

Le changement de fonction de cofit apres 5000 itérations peut étre observé sur ces courbes. On
constate que la valeur du softDice calculée sur le jeu de validation diminue bien apres le change-

ment de fonction de cofit.

La Figure.V1.14 montre |'évolution de la valeur du softDice au cours de 'optimisation de U-net

en utilisant 'EC ou I'EC puis le softDice comme fonction de cofit.
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FIGURE VI.14 - Courbes d’apprentissages moyennes pour 5 optimisations du réseau U-net par rapport a 'en-
tropie croisée et par rapport a I’entropie croisée puis au softDice.
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On voit sur ces courbes que la valeur minimum obtenue pour le softDice sur le jeu de validation
est plus faible lorsqu’on utilise 'EC puis le softDice comme fonction de cott.

On remarque aussi que I’écart entre la valeur du softDice obtenue sur le jeu d’entrainement et
le jeu de validation est plus faible en fin d’entrainement lorsqu’on optimise sur 'EC puis le softDice.

Cela montre que le réseau sur-apprend moins avec cette fonction de cofit.

VI.3.4 Comparaison de différentes fonctions de coiit

Pour choisir la fonction de cott qui serait la plus adaptée a notre probléme, U-net a été optimisé
avec cinq fonctions de cott différentes : 'EC (Equation.VI.S), I'EC pondérée (Equation.VI.9), I'EC
puis le softDice (Equation.VI.10), 'EC pondérée puis le softDice et le softDice. Ces optimisations ont
été réalisées en utilisant des batchs contenant 2 patchs de taille 320 x 320. Les Dice moyens obtenus
sur les jeux d’entrainement et de validation pour cing optimisations du réseau U-ne sont donnés
dans la Table.VI1.4.

TABLE VL4 — Dice moyens obtenus sur les jeux d’entrainement et de validation pour différentes fonctions de

cott.
Fonction de coft Dice moyen Dice moyen p-valeur
(entrainement) (validation)

Entropie croisée 0.816 £ 0.01 0.812 £ 0.01 | 4.96e-03

Entropie croisée pondérée 0.832 £ 0.02 0.813 £0.012 | 1.87e-02

Entropie croisée + softDice 0.835 £ 0.01 0.827 £ 0.004 | 5.72e-02

Entropie croisée pondérée + softDice 0.858 + 0.01 0.832 + 0.003 1

softDice 0.847 + 0.006 | 0.828 +0.004 | 1.29e-01

Le meilleur Dice sur 'ensemble de validation a été obtenu en optimisant U-net par rapport a
I'EC pondérée puis le softDice. En utilisant ce résultat comme référence, les p-valeurs montrent que
I’écart de performance obtenu est significatif par rapport au cas ou I'optimisation a été réalisée par
rapport a 'EC ou 'EC pondérée. En revanche, I’écart n’est pas significatif par rapport aux optimisa-
tions réalisées avec I'EC puis le softDice (p = 5.72 x 1072) ou le softDice (p = 1.29 x 1071).

D’apreés les résultats obtenus dans cette partie, utiliser le softDice durant I'optimisation permet
d’obtenir de meilleurs résultats, au regard du Dice, sur 'ensemble de validation. La prochaine partie
détaille comment la taille des patchs d’entrainement a été optimisée et comment le choix entre les

trois fonctions de cofit utilisant le softDice a été réalisé.

VI.3.5 Définition de la taille des patchs d’entrainement

Pour les trois fonctions de cotit retenues, U-net a été optimisé cing fois en faisant varier la taille
des patchs d’entrainement. Cette expérience avait pour objectifs de déterminer quelle fonction de
colit et quelle taille de patch seraient les plus adaptées au probléme de segmentation du SVC. Le

réseau a été optimisé avec chacune des tailles de patch suivantes : 320 x 320, 288 x 288, 208 x 208,
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128 x 128 et 64 x 64 avec des tailles de batch respectif de 2, 5, 5, 10 et 10 de maniére a avoir une
quantité de données a peu pres constante entre les expériences. Le Dice moyen obtenu sur le jeu de

validation est donné dans la Table.VI.5 pour chaque configuration.

TABLE VL5 - Dice moyens obtenus sur 'ensemble de validation en fonction de la fonction de coft utilisée et
de la taille des patchs d’entrainement.

Taille de patch | Entropie croisée + softDice | Entropie croisée pondérée + softDice softDice
320 x 320 0.827 £ 0.004 0.832 £ 0.003 0.828 £ 0.004
288 x 288 0.838 £ 0.002 0.832 £ 0.003 0.84 £ 0.002
208 x 208 0.837 £ 0.002 0.835 + 0.002 0.84 £ 0.002
128 x 128 0.842 + 0.002 0.841 + 0.003 0.841 £+ 0.001

64 x 64 0.732 £ 0.016 0.745 £ 0.023 0.728 £0.018

On constate qu’optimiser U-net avec des patchs d’entrainements dont la taille est plus petite que
la dimension des images permet d’améliorer les performances obtenues sur 'ensemble de valida-
tion, sauf dans les cas ou cette taille est de 64 x 64.

Cette amélioration peut s’expliquer par le fait que 'opération de max-pooling n'est pas équiva-
riante par translation. Le fait d'utiliser des sous-images permet de créer artificiellement des transla-
tions dans les données d’entrées et donc d’apprendre au réseau a produire les mémes segmentations
quelque soit la position du SVC dans les images.

La perte de performance constatée lorsque les patchs d’entrée avaient une taille de 64 x 64 peut
s’expliquer par le fait que les dimensions spatiales sont trop réduites en bas du U (4 x 4) dans cette
configuration. Ce qui ne permet pas de restaurer précisément les cartes de caractéristiques dans la

partie d’expansion du réseau U-net.

La meilleure performance a été obtenue dans le cas ol le réseau a été optimisé avec des patchs
de taille 128 x 128 avec I'EC puis le softDice. En utilisant ce résultat comme référence, les p-valeurs

sont données dans la Table.VI.6.

TABLE VI.6 — p-valeurs obtenues pour différentes fonctions de cofit et tailles de patch.

Taille de patch | Entropie croisée + softDice | Entropie croisée pondérée + softDice | softDice
320 x 320 2.13e-05 1.08e-04 6.92e-05
288 x 288 9.78e-03 4.63e-04 9.66e-02
208 x 208 4.62e-03 8.62e-04 7.37e-02
128 x 128 1 2.97e-01 3.32e-01

64 x 64 1.31e-07 5.69e-06 5.69e-06
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Ces résultats montrent qu’il n'y a pas de différences significatives dans les cas suivants :

— taille de patch : 128 x 128 / fonction de cofit : EC puis softDice.
— taille de patch 128 x 128 / fonction de cofit : ECP puis softDice.
— taille de patch 128 x 128 / fonction de cofit : softDice.
— taille de patch 208 x 208 / fonction de cott : softDice.

— taille de patch 288 x 288 / fonction de cofit : softDice.

Chacune de ces cing configurations semblent donc étre optimale pour optimiser le réseau U-net
sur le probleme de segmentation du SVC. Les résultats obtenus en utilisant uniquement le sotfDice
semblent stables a partir du moment ot 'entrainement est réalisé sur des sous-images d'une taille

suffisante.

VI1.3.6 Conclusion

A partir de ces résultats, nous avons fait le choix d’entrainer les réseaux avec des patchs d'une
taille de 128 x 128 en utilisant 'EC puis le softDice comme fonction de cotit (Dice = 0.842+0.002). En
comparaison, le Dice obtenu sur le jeu de validation en optimisant par rapport a LEC avec des patchs
d’entrée de taille 320 x 320 était de 0.812 + 0.01. La méthode d’optimisation choisie permet donc
d’améliorer fortement les résultats obtenus sur ’ensemble de validation par rapport a la méthode
d’optimisation classique. Nous avons étendu ces résultats au cas 3D en choisissant la méme fonction
de cofit et des patchs d'une taille 128 x 128 x 64.
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VI.4 Optimisation du nombre de couches de U-net et V-net

Cette partie a pour objectifs d’estimer le niveau d’abstraction optimal de U-net et V-net pour
la segmentation du SVC dans nos données échographiques 3D et de déterminer si l'un de ces deux
types d’architecture est plus adapté a ce probleme.

VI1.4.1 Méthode

Pour déterminer le niveau d’abstraction optimal de ces deux architectures, qui dépend de I'ap-
plication pour laquelle les réseaux sont entrainés, nous avons fait varier leur nombre de couches.
Celui-ci a progressivement été augmenté en partant d'un U-net 9 couches et d'un V-net 7 couches.

Dans le cas 2D, cette augmentation a été réalisée en ajoutant dans le bas du U :
— un max-pooling (taille : 2 x 2) et deux couches convolutives (taille : 3 x 3).
— une couche convolutive (taille : 2 x 2, pas = 2) et deux couches convolutives (taille : 3 x 3).
Cette méthode est représentée sur la Figure.VI.15 ot1]’on passe d'un U-net 17 couches a un U-net

24 couches.

U-net 17 couches

X Entréeduréseau ¥
---> Sautde connexion long ’
—> Max-pooling2 x 2, pas =2
—all> Déconvolution2 X 2, pas = 2

@ Softmax

Sortie du réseau
Convolution3 x 3

BN + RelLU
Convolution1 x 1

-

FIGURE VI.15 - Augmentation du nombre de couches (17 (a) a 24 (b)) de 'architecture U-net.

Dans le cas 3D, le nombre de couches de V-net a été augmenté en ajoutant dans le basdu V:

— une couche de convolution (taille : 2 x 2 x 2) avec un pas = 2 et trois couches de convolutions
(taille : 3 x 3 x 3).

— une couche de déconvolution (taille : 2 x2 x 2) avec un pas = 2 et trois couches de convolutions
(taille : 3 x 3 x 3).
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Cette méthode est illustrée sur la Figure.VI.16 ou1’on passe d'un V-net 23 couches a un V-net 31

couches.

V-net 23 couches

i.g.““m. g.g.a ﬁ@

[Ep—

V-net 31 couches

il
pavy iy [ lal B o Hs -guaua E’E'E' éﬂ L P P T A S
: 8
: A [ b)
! ' A [ === "“‘ - . A v
L77.®.,J “"@"' @ @ @ \...@--.’7\ L.@,J
X Entrée du réseau ¥ Sortie du réseau
- —-=> Saut de connexion long ' Convolution 3 X 3 X 3
- ()> Connexion résiduelle ® Convolution1x1x 1

B> Convolution 2 X 2 X 2, pas = 2 » BN+ RelU
—&> Déconvolution 2 x 2 X 2, pas = 2 {5 Softmax

FIGURE VI.16 — Augmentation du nombre de couches (23 (a) a 31 (b)) de 'architecture V-net.

Le nombre de couches de V-net et U-net n'a pas été augmenté au dela de 31 et 23 couches car la
taille des patchs d’entrainement (128 x 128) avait été optimisée avec un réseau U-net 24 couches qui
comprenait quatre opérations réduisant les dimensions spatiales (comme le V-net 31 couches).

VI.4.2 Expérience et résultats

Ces réseaux ont chacun été optimisés 5 fois avec la méthode décrite dans la partie.V1.2.2 et la
fonction de cofit et la taille de patch définies dans la partie.VI1.3. Les résultats quantitatifs obtenus
sont donnés dans la Table.VI.7. Les valeurs du Dice et de la MAD ont été calculés sur le jeu de test
apres optimisation. La troisieme colonne donne le Dice moyen obtenu sur I’ensemble de test par le
réseau, parmi les cinq réseaux optimisés, qui avait obtenu le meilleur Dice sur I'ensemble de valida-
tion (MV). Les colonnes 4 et 5 donnent le Dice et la MAD qui ont été obtenus en moyenne sur le jeu

de test par les 5 réseaux optimisés.
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TABLE VI.7 — Résultats quantitatifs obtenus par U-net et V-net avec différents nombres de couches.

Réseau | Couches Pice Dice MAD (mm) Temps de Nombre de
(MV) segmentation (s) | parametres
24 0.81 £ 0.062 | 0.808 +£0.004 | 0.51 + 0.02 10.1 £ 0.3 31081410
19 0.8 + 0.062 0.795 £ 0.005 | 0.55+0.02 8.4+0.2 7739 842
et 14 0.761 £0.07 | 0.762 £ 0.005 | 1.06 + 0.08 7.6+0.2 1901 762
9 0.612 + 0.1 0.605 £ 0.008 | 3.62+0.17 6.7+ 0.3 440 898
31 0.82 +£ 0.055 | 0.821 + 0.001 | 0.51 +0.03 43+£0.2 16317 042
23 0.818 £0.049 | 0.819 + 0.001 | 0.55 £ 0.02 4.0+ 0.3 3 891 826
Vnet 15 0.795+£0.06 | 0.796 +£0.001 | 0.86 + 0.03 41+0.2 783 986
7 0.524 £0.076 | 0.516 +£0.006 | 4.98 +£0.17 4.0 + 0.2 117 042

Les p-valeurs obtenues en comparant les résultats obtenus par les réseaux U-net 24 couches et

V-net 31 couches avec les mémes architectures composées de moins de couches sont données dans
la Table.VI.8.

TABLE VI.8 — p-valeurs obtenues en comparant U-net et V-net avec des architectures analogues composées de

moins de couches.

U-net V-net
Couche p-valeur | p-valeur Couche p-valeur | p-valeur
(Dice) (MAD) (Dice) (MAD)
24 1 1 31 1 1
19 3.89e-03 | 7.65e-03 23 9.51e-02 | 4.03e-02
14 3.57e-07 | 9.62e-07 15 7.02e-09 | 1.83e-07
9 5.68e-11 | 4.34e-10 7 1.08e-13 | 1.83e-11

Dans le cas 2D, les performances des réseaux ont augmentées jusqu’a l'optimisation d'un U-

net 24 couches. Dans ce cas, un Dice moyen de 0.808 + 0.004 et une MAD moyenne de 0.51 + 0.02

mm ont été obtenus. Les p-valeurs données dans la Table.VI.8 montrent que ces résultats sont si-

gnificativement meilleurs que ceux obtenus par les U-net ayant moins de couches. Dans le cas 3D,

les performances des réseaux ont augmentées jusqu’'a I'optimisation d’'un V-net 31 couches. En re-

vanche, les résultats obtenus pour le Dice avec ce réseau ne sont pas significativement meilleurs que

ceux obtenus avec un V-net 23 couches (p =9.51 x 1072).

Ces résultats suggerent que le niveau d’abstraction optimal est de 24 couches pour U-net et 31

couches pour V-net, méme si ce résultat peut étre débattu dans le cas de V-net car la p-valeur est
proche de 0.05.
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Tous ces réseaux ont permis de segmenter ces volumes 3D en quelques secondes en utilisant
des GPUs NVIDIA Tesla V100. Les meilleures performances ont été obtenues par le réseau V-net
23 couches qui a mis 4.0 + 0.3 secondes en moyenne pour segmenter des volumes d'une taille de
320 x 320 x 320 pixels.

Pour déterminer si une architecture 2D ou 3D était plus adaptée a ce probléeme, les réseaux ont
été comparés au regard de leur précision et de leur nombre de parametres. Si on compare le U-
net 24 couches et le V-net 31 couches qui est composé d’environ deux fois moins de parametres,
le V-net 31 couches est significativement meilleur par rapport au Dice (p = 2.19 x 10~%) mais pas
par rapport a la MAD (p = 8.78 x 1071). De plus, le réseau V-net 23 couches, qui a environ 8 fois
moins de parametres que le réseau U-net 24 couches est aussi significativement meilleur par rap-
port au Dice (p = 5.29 x 107%). En revanche, il est significativement moins bon par rapport a la MAD
(p = 1.04 x 1072). D’apres ces résultats, on peut dire qu'une architecture V-net (3D) est plus adaptée

a ce probleme qu’une architecture U-net (2D).

De maniére a comprendre cette différence de performances, la Figure.VI.17 montre les résultats
qualitatifs obtenus avec les meilleurs réseaux 2D et 3D (meilleur Dice sur I'ensemble de validation)
dans le cas des données ayant respectivement obtenues le Dice le plus élevé (Figure.VI.17.a) et le

Dice le moins élevé (Figure.VI.17.b).

Dice le plus élevé Dice le plus bas
Référence 2D 3D Référence 2D D
Vue m f‘
coronale A
1em 1cem ; ,\ T N
1em lcm
Vue - - .
axiale ‘
lcm 1cm .‘
$ 1cm ¢ 1cm - .
Vue 3 ) ,.ﬁ
sagittale - 2R
1cm - lem ¢ ! <
(—& 1 cm a) $ 1 cm b)

FIGURE VI.17 — Résultats qualitatifs obtenus pour la segmentation du SVC par les réseaux U-net et V-net dans

le cas du Dice le plus élevé (a) et le moins élevé (b).

Dans le cas ayant obtenu le Dice le plus élevé, qui correspond a un SVC dilaté, on peut voir
que les architectures 2D et 3D produisent toutes les deux de bonnes segmentations. Néanmoins,
Parchitecture 3D a été légerement meilleure pour segmenter le troisieme ventricule, méme si les
deux architectures ont échoué a segmenter sa partie la plus fine. Dans le cas ayant obtenu le Dice

le moins élevé, qui correspond a un SVC normal, le méme comportement est observé. De maniere
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générale, les performances obtenues par ces deux réseaux sur les autres parties du SVC semblent
équivalentes. Néanmoins on observe une différence majeure au niveau de la régularité des contours

qui sont beaucoup plus lisses dans le cas des segmentations effectuées avec le V-net.

VI.4.3 Volumes mesurés apres segmentation du SVC par V-net.

La parametre que 'on cherche a estimer en clinique pour évaluer la gravité d'une dilatation
ventriculaire cérébrale et suivre son évolution est le VV. Pour avoir une idée de I’erreur volumique
commise lors des segmentations automatiques, le jeu de test a été segmenté par le réseau V-net 31
couches qui avait obtenu le meilleur Dice sur le jeu de validation. Les erreurs volumique absolues
(AV,) et relatives (AV}) obtenues en moyenne sur le jeu de test sont données dans la Table.VI.9 dans

le cas des SVC normaux et dilatés.

TABLE VI.9 - Erreurs volumiques commises par V-net lors de la segmentation des SVC normaux et dilatés.

Etat du | Nombre de A\AY AV, AV,
SVC patients (cm?) (cm?) (%)

Normal 5 254+054 | 0.36+03 | 18.7+16.7

Dilaté 2 9.39+1.07 | 0.34+0.31 | 4.4+4.1

Dans le cas des SVC normaux, le VV moyen des segmentations de référence était de 2.54 + 0.54
cm?3. Lerreur volumique absolue moyenne commise est de 0.36 + 0.3 cm?, ce qui est faible. En re-
vanche, I'erreur volumique relative (%) est importante et avec un fort écart-type : 18.7 + 16.7 %. Ce
dernier résultat s’explique par le faible volume des ventricules normaux et par la difficulté que peut
rencontrer le réseau a segmenter certaines structures fines dans ce cas : une partie non segmentée
du SVC augmentera fortement AV,. Néanmoins, cette erreur n’aurait pas un impact clinique impor-
tant car les médecins cherchent principalement a mesurer le VV des SVC dilatés.

Dans le cas des SVC dilatés, le VV moyen des segmentations de référence était de 9.39 + 1.07
cm?. Lerreur volumique absolue commise est faible et proche de celle obtenue dans le cas des SVC
normaux (AV, = 0.34 + 0.31 cm?3). Lerreur volumique relative est aussi faible 4.4 + 4.1 %, ce qui
montre que dans le cas ou le SVC est dilaté le réseau est capable de produire une segmentation
permettant de mesurer précisément le VV. Ce résultat devra néanmoins étre vérifié sur plus de cas et

des études cliniques devront déterminées si I’erreur commise est admissible ou non.

V1.4.4 Conclusion

Dans cette partie, U-net et V-net ont été optimisés en faisant varier leur nombre de couches.
Cette expérience avait pour objectifs de déterminer le niveau d’abstraction optimal de ces deux
structures et de savoir sil'une d’elles était plus adaptée au probleme de segmentation du SVC.

Les résultats obtenus ont conclu que le niveau d’abstraction optimal pour U-net et V-net dans
notre configuration étaient respectivement de 24 et 31 couches. Le meilleur réseau a permis d’ob-
tenir un excellent Dice de 0.82 + 0.055 sur le jeu de test. Ces segmentations ont été obtenues en un

temps moyen de 4.1 £ 0.2 s qui est compatible avec les contraintes cliniques.
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VL.5 Apprentissage de lalocalisation du SVC

Dans cette partie, une modification des architectures U-net et V-net est proposée pour permettre
I'apprentissage de la position anatomique du SVC. Cette modification a été réalisée de telle sorte que

cette apprentissage se fasse en méme temps que l'optimisation de ces CNNs.

VI.5.1 Motivations

Lanatomie du cerveau est sujette a des variations interindividuelles mais les structures céré-
brales et leur localisation sont bien définies. Par exemple, on sait que le SVC se situe au centre du
cerveau, comme les thalami. Les CNNs n’apprennent pas la position absolue d'une structure dans
une image mais sont capables d’extraire des caractéristiques indépendamment de leur position dans
une image grace aux bonnes propriétés des noyaux de convolution. Alors qu’il est facile pour une
observateur humain de différencier des structures d’aspect similaire, comme les plexus choroide et
la boite cranienne, en se basant sur leur position au sein des volumes, les CNNs n'utilisent que le
contexte autour d’'un pixel pour lui attribuer une étiquette. Néanmoins, donner acceés au réseau au
positionnement spatial a grande échelle peut demander beaucoup de ressources : augmentation du
nombre de couches ou noyau de convolution d'une taille plus importante. Ainsi, il serait intéres-
sant de déterminer une méthode pour que les CNNs puissent apprendre la position anatomique des
structures cérébrales, de maniére a réduire les besoins en contexte des CNNs. Pour répondre a cet
objectif, nous proposons d’utiliser un réseau générateur de compositions de formes.

Réseau générateur de formes par compositions.

Les réseaux générateurs de formes par compositions (CPPN) ont été introduit par Stanley (2007)
dans le domaine de la génétique dans le but de modéliser les changements de phénotype. Ce type
de réseau utilise des sommes et des compositions de fonctions mathématiques basiques qui per-
mettent de produire des formes géométriques a partir d’entrées comme des cartes de coordonnées.
En combinant ces formes avec les cartes de caractéristiques de bas niveau produites par U-net et V-
net, il est possible d’apporter une information sur la position absolue de ces caractéristiques dans le
cerveau. Cette approche a I'avantage de permettre I'apprentissage de la position anatomique direc-
tement a partir des données d’entrée lors de 'optimisation d'un CNN. En d’autres termes, les CPPNs
permettent aux CNNs d’apprendre leur propre dictionnaire de formes. L'objectif de ces formes est
d’aider le réseau a déterminer ou se situe le CVS. Par exemple, certaines formes pourraient corres-
pondre a des régions ou se situent le SVC et d’autres a des régions ol le SVC ne se trouve pas. Cepen-

dant, un encodage plus complexe de la position du SVC pourrait étre appris.
VI.5.2 Architecture du CPPN et intégration a U-net et V-net

Architecture du CPPN

Le CPPN que nous avons défini prend des cartes de coordonnées normalisées, notées X, Y, et
Z., en entrée. Les coordonnées normalisées (x,, ¥, 25,) sont définies (Equation.VI. 12) de telles sortes

que pour un point de coordonnées (x, y, z) :
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Xy Ynrzn) = (Xe(x,9,2),Ye(x,¥,2), Zc(X,Y, 2)) (VI.12)

Ou xy,, 2, € [-1,1] et y, € [0,1]. Les coordonnées normalisées de y, sont comprises entre 0 et 1
de maniere a prendre en compte la symétrie entre les deux hémisphéres du cerveau. Cela permet en
pratique de générer des formes symétriques par rapport au plan sagittal. Ces données d’entrées sont
montrées sur la Figure.VI.18.a a une certaine profondeur z,. Larchitecture du CPPN est décrite sur
la Figure.VI1.18.b.

X Y Ze

» BN + RelU

¢+ Convolution1 x 1

@ Produit d’'Hadamard

2 Mise au carré de chaque

e 1 Z Z zZ
élément n n n

Sortie 0
>
du CPPN

FIGURE VI.18 — Données d’entrées a une profondeur z, fixée (a) et architecture du CPPN (b).

Coordonnées normalisées
selon I'axe des x

Y Coordonnées normalisées
€ selon I'axe des y

VA Coordonnées normalisées
€ selon I'axe des z

La concaténation des cartes de coordonnées normalisées, leur carré et leur produit terme a
terme (produit d'Hadamard) a été utilisée comme entrée du CPPN. Ce dernier est composé de trois
couches convolutives qui sont chacune composées d'une opération de convolution 1 x 1(x1), d'une
normalisation du batch et de la fonction d’activation ReLU. Dans la premiére couche convolutive,
I'opération de convolution permet de générer des quadriques (ellipsoide, hyperboloide, ...). Par
exemple, la i-eme sortie de la premiere couche Oy ;, avant la BN et la fonction ReLU, est donnée

par 'Equation.VI.13.

O1; = WitX?+wi2Y2+w;i3Z?+w;s1 X0 Yo+ wisXe0 Ze+wigYe 0 Z
(VI.13)
+ LU,'y7XC +Wi3g Yc + wi_gzc + bl'

Cette équation correspond exactement a une équation de quadrique ol w; i et b; sont le k-eme
poids et le biais du i-eme neurones de cette premiere couche. Les sorties O; ; sont ensuite combinées
les une avec les autres pour créer des formes plus complexes qui correspondent a des combinai-
sons non-linéaires de quadrique. Cette architecture a 'avantage d'utiliser uniquement des couches
convolutives pour générer des formes, ce qui permet de conserver les propriétés des réseaux com-

plétement convolutifs (Long et al. (2015)).
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Intégration du CPPN a U-net et a V-net

Pour permettre a U-net et V-net d’étre entrainés en méme temps que le CPPN, les formes sont
apprises en parallele des cartes de caractéristiques de bas niveau avant d’étre concaténées au réseau

principal (Figure.VI.19). Cela a pour conséquence de permettre |'extraction des cartes de caractéris-
tiques de bas niveau en étant invariant par translation.

V-net 31 couches

W
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U-net 24 couches

X Entrée duréseau Sortie du réseau

"@’? Connexion résiduelle
------> Saut de connexion long
—> Max-pooling 2 X 2 BN + RelU

—ll> Déconvolution 2 X 2, pas = 2 Convolution1 X 1 x 1
—B> Convolution 2 X 2 X 2,pas =2 + 1 x 1 convolution

—l> Déconvolution 2 x 2 X 2, pas = 2 @ Softmax

Convolution 3 X 3
Convolution 3 X 3 X 3

"A 3 S

FIGURE VI.19 - Intégration du CPPN a U-net et V-net.

VI.5.3 Expériences et résultats

Tous les réseaux étudiés dans la partie.VI.4 ont été ré-entrainés avec le CPPN pour évaluer I'im-
pact de celui-ci. Les 8 canaux de sortie du CPPN sont visibles a la profondeur z = 80 et z = 160

(Figure.VI.20.a) sur les Figure.VI.20.b et Figure.VI.20.c. Les données X mises en entrée de U-net sont
également visibles.
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FIGURE VI.20 - Images des formes produites par le CPPN du réseau ayant obtenu le meilleur Dice sur I'en-

semble de validation.

On voit que certaines formes, comme celles du canal 5, recouvrent la zone ou se situe le SVC,

ce qui es intéressant car cela pourrait aider a le localiser. Les autres formes semblent partitionner

I'image en plusieurs régions, ce qui pourrait permettre de les utiliser pour déterminer la position

des caractéristiques dans les images. Les résultats quantitatifs obtenus apres les entrainements de
U-net et V-net avec CPPN sont donnés dans la Table.VI.10.

TABLE VI.10 — Résultats quantitatifs obtenus en utilisant un CPPN avec U-net et V-net pour différents nombres

de couches.
Dice Temps de Nombre de
Réseau | Couches Dice MAD (mm)
(MV) segmentation (s) | parametres
24 0.817 + 0.05 0.812 £ 0.003 | 0.51 £0.01 10.1 £ 0.5 31 086 666
19 0.808 + 0.055 | 0.807 +£0.001 | 0.5+ 0.02 8.8+0.2 7745098
Yt 14 0.804 £ 0.056 | 0.801 £0.002 | 0.54 +0.02 79+0.2 1907018
9 0.765 + 0.074 | 0.757 £ 0.008 | 0.82 + 0.06 6.2+04 446 154
31 0.824 + 0.046 | 0.823 +£0.001 | 0.53 +0.03 3.7+£0.2 16 321 146
23 0.82 £ 0.05 0.82 + 0.002 0.66 £ 0.2 44+03 3895930
Vnet 15 0.811 £ 0.059 | 0.807 £ 0.005 | 0.64 +0.02 4.0+0.2 788 090
7 0.724 £ 0.107 | 0.714 £ 0.005 | 1.31 £ 0.04 43+0.2 121 146
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On peut voir que le meilleur Dice a été obtenu par le V-net 31 couches et la meilleure MAD par
le U-net 19 couches. Dans le cas des réseaux ayant peu de couches, les performances obtenues sont
bien meilleures quand le CPPN est intégré au réseau. Les p-valeurs calculées a partir des résultats
obtenus par chaque réseau avec et sans CPPN sont données dans la Table.VI.11.

TABLE VI.11 — p-valeurs comparant les performances de chaque réseau avec et sans CPPN.

U-net V-net
p-valeur | p-valeur p-valeur | p-valeur
layers layers
(Dice) (MAD) (Dice) (MAD)

24 1.53e-01 | 8.69e-01 31 3.31e-02 | 3.74e-01

19 1.54e-03 | 2.91e-03 23 4.95e-01 | 3.04e-01

14 3.17e-07 | 1.60e-06 15 1.44e-03 | 1.24e-06

9 3.39e-09 | 1.42e-09 7 3.05e-11 | 9.99e-11

Dans le cas 2D, le CPPN a permis d’améliorer significativement les performances obtenues par
les U-net 9 couches, 14 couches et 19 couches, au regard du Dice et de la MAD.

Dans le cas 3D, le CPPN a permis d’améliorer significativement le Dice obtenu par les V-net 7
couches, 15 couches et 31 couches. Une différence significative, en faveur de I'utilisation du CPPN, a
également été obtenue pour la MAD dans le cas des V-net 7 couches et 15 couches. On peut dire que
les performances obtenues avec le CPPN sont meilleures que celles obtenues sans CPPN lorsque
que le nombre de couches des réseaux est faible et que ces performances deviennent semblables
lorsque que le nombre de couhes dépassent un certain seuil. Ce résultat s’observe plus aisément
sur la Figure.VI.21 ot les évolutions du Dice et de la MAD en fonction du nombre de couches sont
tracées pour U-net (Figure.V1.21.a) et V-net (Figure.VI.21.b) avec et sans CPPN.

U-net V-net
1.00 1.00
5 51
r/*—_’*—_* —
41 -0.75 4 -0.75
- \ ® MAD = ¢ MAD
= 3 e 3
= * MAD (CPPN) o = * MAD (CPPN) o
g +0.50 ¥ - +0.50 ¥
Q Dice o Q Dice &
= 2 * Dice (CPPN) = 2 * Dice (CPPN)
+0.25 +0.25
1+ 1+
01— . : —Lo00 @) 01— . ‘ —Loo0 b
9 14 19 24 7 15 23 31
Nombre de couches Nombre de couches

FIGURE VI.21 — Evolution du Dice et de la MAD en fonction du nombre de couches pour U-net (a) et V-net (b)
avec et sans CPPN.
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Des résultats qualitatifs obtenus dans le cas des réseaux U-net 24 couches et V-net 31 couches
avec et sans CPPN sont visibles sur la Figure.VI1.22.a. Ces résultats correspondent aux patients ayant
obtenus le Dice le plus élevé pour le réseau qui a obtenu le meilleur Dice sur I'ensemble de vali-
dation. Des résultats analogues sont présentés dans le cas des U-net 9 couches et V-net 7 couches
(Figure.V1.22.b).

Référence V-net 31 couches Y Met3lcouches o+ 24 couches UMet 24 couches
+ CPPN +CPPN
sagittale X :
a)
Référence V-net 7 couches V-Met7 couches U-net 9 couches Y-net 9 couches
+ CPPN +CPPN
-
,‘;‘
Vue ¢
sagittale| ;.., = £ 3 .
“I" lcm h
b)

FIGURE VI.22 — Evolution du Dice et de la MAD en fonction du nombre de couches pour U-net (a) et V-net (b)
avec et sans CPPN.

Ces images montrent qu’'il n'y a pas de différences significatives entre les segmentations réalisées
avec ou sans CPPN dans le cas des réseaux U-net 24 couches et V-net 31 couches. En revanche, on
constate une réduction importante des faux positifs, pour les réseaux U-net 9 couches et V-net 7

couches lorsque le CPPN est utilisé.

VI.5.4 Discussion

Le CPPN a été utilisé pour générer des formes (Figure.VI.20) qui pourrait fournir des informa-

tions sur la position anatomique du SVC.

Une diminution du nombre de faux-positifs correspondant a des structures semblables a cer-
taine partie du SVC était attendue. Cette hypothése a été validée par les résultats visibles sur la
Figure.V1.22.b o1 de nombreux faux-positifs sont évités lorsque le CPPN est utilisé. Des exemples
de faux-positifs obtenus avec le réseau V-net a 7 couches sont visibles sur la Figure.VI1.23.b, celle-ci
montre que la boite cranienne et le CSP, qui ressemblent respectivement aux plexus choroide et au
LCS ont été segmentés par le réseau. Dans le cas ol le CPPN est utilisé avec ce méme V-net, la boite
cranienne n’est plus segmentée et seul un morceau du bord du CSP I'est, ce dernier étant une des

parties du CSP la plus proche du CVS.
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Contours de référence

V-net 7 couches V-net 7 couches + CPPN

FIGURE VI.23 — Contours de référence (a) et segmentation produit par un V-net 7 couches sans (b) et avec
CPPN (c).

VI1.5.5 Conclusion

Cette partie a présenté comment les architectures de U-net et V-net ont été modifiées, par I'ajout
d’'un CPPN, de maniere a étre en mesure d’apprendre la position anatomique du SVC a partir de
cartes de coordonnées. Ces formes ont permis d’améliorer significativement les performances de U-
net et V-net quand ces architectures avaient peu de couches et n’étaient donc pas en mesure d'utili-
ser beaucoup de contexte. Notamment en réduisant le nombre de faux-positifs qui ressemblaient a

des parties du SVC mais qui n’étaient pas situés dans la méme partie du cerveau que celui-ci.

Nous avons choisi d’utiliser des cartes de coordonnées en entrée du CPPN de maniere a créer
des combinaison de quadrique. Néanmoins, une étude plus approfondie pourrait étre réalisée pour
déterminer quelles entrées et fonctions mathématiques seraient les plus adaptées pour générer des
formes qui encodent la position anatomique du SVC.
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VI.6 Taille adéquate du jeu d’entrainement et augmentation artificielle

de données

VI.6.1 Taille adéquate de 'ensemble d’entrainement

Lobjectif de cette partie est de répondre aux questions suivantes :

1. Combien de volumes d’entrainement sont nécessaires pour que U-net (24 couches) obtienne

une bonne précision (Dice > 0.8) sur 'ensemble d’entrainement.

2. Quelle est la meilleure stratégie pour améliorer la précision des segmentations : augmenter le
nombre de volumes d’entrainement ou définir un réseau avec une architecture plus adaptée

au probléme.

Méthode

Créer une base de données annotées nécessite beaucoup d’efforts et de temps, il est donc im-
portant d’avoir une idée du nombre de volumes d’entrainement nécessaire pour obtenir des seg-
mentations précises et de savoir quelle stratégie utiliser pour améliorer la performance des réseaux.
Pour évaluer cela, nous avons fixé un ensemble de validation et un ensemble de test (définis dans la
partie.VI1.1.2) puis nous avons entrainé un réseau U-net (24 couches) en faisant varier le nombre de
volumes dans la base d’entrainement. Lors de chaque entrainement, ce nombre a été fixé a1, 3, 5, 7,
9, 11 ou 13 (base d’entrainement complete). Pour chacune de ces tailles, les volumes ont été tirés de
maniere aléatoire dans le jeu d’entrainement, dans chaque cas, 'expérience a été reproduite 10 fois.

Les parametres utilisés pour optimiser U-net ont été décrits dans la partie.VI.3.

Résultats et discussion

L'évolution du Dice moyen (sur les 10 optimisations) en fonction du nombre de volumes dans la

base d’entrainement est montré sur la Figure.VI.24.

1.0
0.9 1
+ + + . . . .
- 0.8 . ¢ . M
3 t
o
£ 0.7 +
@
=)
206
0.5 + ¢+ Données de test
¢ Données d'entrainement
0.41— : : e .

1 3 5 7 9 11 13
Nombre de volumes d'entrainement

FIGURE VI.24 — Evolution du Dice moyen obtenu sur les jeux d’entrainement et de test en fonction de la taille

du jeu d’entrainement.
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D’apres ces courbes, les Dice moyens, calculés sur 'ensemble d’entrainement et 'ensemble de
test, diminuent et augmentent respectivement en fonction du nombre de volumes dans le jeu d’en-
trainement. Ce comportement est celui-ci qui est attendu. Il s’explique par le fait que, plusil y a de
volumes dans le jeu d’entrainement, plus celui-ci contient de variabilité, ce qui le rend plus difficile

a apprendre mais permet également une meilleur généralisation au jeu de test.

Une fois que la taille du jeu d’entrainement a atteint 7 volumes, on voit que les Dice moyens cal-
culés sur les jeux d’entrainement et de test évoluent peu et avec un écart-type tres faible.

Les valeurs quantitatives obtenues lors de cette expérience sont données dans la Table.VI.12.
Les résultats obtenus avec un jeu d’entrainement contenant 13 volumes ont été utilisés comme ré-
férence. Des p-valeurs ont ensuite été calculées entre le résultats de référence pour 13 volumes et
les résultats obtenus avec un jeu d’entrainement d’une taille plus faible. Les valeurs obtenues sont
également données dans la Table.VI.12.

TABLE VI.12 - Dice moyen obtenus sur les jeux d’entrainement et de test en fonction du nombre de volume
dans le jeu d’entrainement.

Nombre de volumes Dice moyen Dice moyen
p-valeur
d’entrainement (entrainement) (test)

1 0.904 + 0.054 0.485 +0.049 | 1.22e-13
3 0.895 + 0.031 0.692 + 0.043 | 1.97e-07
5 0.877 £ 0.033 0.746 + 0.028 | 4.81e-06
7 0.875 + 0.006 0.796 + 0.009 | 2.08e-03
9 0.866 + 0.009 0.8 £0.012 9.10e-02
11 0.868 + 0.008 0.807 £ 0.004 | 6.85e-01
13 0.867 + 0.006 0.808 + 0.005 1

On constate qu'une bonne précision est obtenue avec seulement 9 patients dans 1'ensemble
d’entrainement (Dice = 0.8 +£0.012). Ainsi, construire une base de données d’entrainement qui per-
mette d’obtenir des segmentations de bonne qualité reste couteux en temps (9 volumes d’entraine-

ment + 5 de validation) mais réaliste.

En ce qui concerne les p-valeurs, on voit qu'il existe une différence significative entre la réfé-
rence et les résultats obtenus avec 1, 3, 5 et 7 patients. En revanche, une différence significative n’a
pas été obtenue avec 9 volumes (p = 0.091) ni avec 11 volumes (p = 0.685). Pour 9 volumes d’en-
trainement, la p-valeur obtenue est néanmoins proche de 0.05. Ces résultats suggerent qu’il faudrait
ajouter beaucoup de patients ou des patients atypiques a la base de données avant d’améliorer la
précision de U-net. Ce qui risquerait d’étre coliteux en temps et en énergie. Une meilleure solution
serait donc de définir une architecture plus adaptée au probléeme. Ce résultat a été confirmé en uti-

lisant le réseau V-net dans la partie précédente.
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Conclusion

Dans cette partie, les performances de U-net pour segmenter le SVC ont été évaluées en faisant
varier le nombre de volumes dans le jeu d’entrainement. Cette expérience avait pour objectif d’es-
timer le nombre de volumes nécessaires pour obtenir des segmentations précises et de déterminer
qu’elle serait la meilleure stratégie a adopter pour améliorer la précision des segmentations du SVC.

Les résultats ont montré qu’entrainer U-net avec un jeu d’entrainement de 9 volumes et un jeu
de validation de 5 volumes permettait d’obtenir des segmentations précises (Dice = 0.8) sur le jeu
de test. De plus, cette expérience a montré qu'il serait préférable d’utiliser une architecture plus
adaptée a ce probleme plutdt que d’augmenter le nombre de volumes dans le jeu d’entrainement.

Il serait néanmoins intéressant d’utiliser des stratégies d’augmentation artificielle de données
pour enrichir la base de données d’entrainement a moindre cofit. Cette solution sera étudiée dans

la partie suivante.

VI.6.2 Augmentation artificielle de données

Cette partie présente les stratégies d’augmentation artificielle de données que nous avons utili-
sées dans le but d’améliorer les performances de U-net (24 couches) et de V-net (31 couches) pour

la segmentation du SVC.

Intérét de 'augmentation de données artificielle

Comme nous 'avons vu dans la partie précédente, il risquerait d’étre trés coliteux d’augmenter
la taille du jeu d’entrainement afin d’améliorer les performances de U-net de maniére significative.
Ainsi, plutot que d’annoter manuellement de nouveaux volumes, nous avons cherché a déterminer

des stratégies d’augmentation artificielle de données qui seraient adaptées a ce probléme.

L'augmentation artificielle de données consiste a enrichir le jeu d’entrainement en appliquant
des transformations aux données (X, Y) qu’il contient : rotations, symétries, .... Cette méthode a
pour objectif de permettre I'apprentissage d'une distribution P(Y/X) sur le jeu d’entrainement qui
soit plus représentative de celle du jeu de test. Les transformations utilisées doivent donc permettre
d’augmenter la variabilité contenu dans ’ensemble d’entrainement tout en générant de nouvelles
données qui soient réalistes. Cette méthode permet d’enrichir le jeu d’entrainement a moindre cofit,
il faut néanmoins déterminer les transformations qui sont adaptées au probleme que I’on souhaite

résoudre.

Méthodes

Pour augmenter artificiellement la variabilité contenu dans le jeu d’entrainement, différentes

transformations ont été appliquées aux données échographiques et a leurs labels associés :
— Des symétries horizontales (par rapport au plan sagittale).
— Des rotations d'un angle compris entre —10 et 10 degrés.
— Des zooms d’un facteur compris entre 1 et 3.

— Lajout d'un bruit blanc gaussien (o = 0.0625).
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— Des transformations affines des coordonnées des pixels, définies par une matrice d’Equa-
tion.VI.14 :

1+ moo mo1 (VL14)

mio 1+mp

avec myg, Mgy, Mo, M1 € [—0.15,0.15]

— Des transformations non-linéaire des images par un champ de déplacement aléatoire Gaus-

sien.

Un exemple de patch, avant et aprés transformations, est visible sur la Figure.VI.25.

Patch 2D brut Label brut

a)

Rotation

FIGURE VI.25 - Patch avant (a) et apres application d'une transformation utilisée pour faire de 'augmentation

artificielle de données (b).

Pour déterminer si ces transformations permettaient d’améliorer significativement les perfor-
mances de U-net, celui-ci a été entrainé 10 fois pour chacune d’elles. Lors du tirage aléatoire d'un
patch pendant la phase d’entrainement, les transformations ont été réalisées avec une probabilité
de0.2.
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Résultats

Les résultats obtenus aprés avoir optimisé U-net pour chaque type d’augmentation de données
sont visibles dans la Table.VI.25. Les valeurs du Dice et de la MAD sont celles obtenues en moyenne

sur le jeu de test (pour les 10 optimisations).

TABLE VI.13 — Précisions des segmentations apres entrainement de U-net avec augmentation de données.

Type daugmentation Dice p-valeur MAD p-valeur

Sans augmentation 0.809 £ 0.003 | 1.00e+00 | 0.52 + 0.03 1

Symétrie horizontale 0.817 + 0.003 | 3.42e-05 | 0.5+0.02 | 1.41e-01

Transformation affine 0.811 + 0.006 | 5.06e-01 | 0.56 = 0.06 | 1.00e-01

Champ aléatoire gaussien | 0.811 + 0.005 | 3.52e-01 | 0.54 +£0.04 | 1.71e-01

Bruit blanc gaussien 0.806 + 0.003 | 1.12e-01 | 0.53 +0.03 | 6.15e-01

Rotation 0.811 £0.005 | 3.62e-01 | 0.54 +£0.04 | 3.17e-01

Dilatation 0.805 £ 0.009 | 2.06e-01 | 0.6 +0.07 | 7.72e-03

Parmi les transformations utilisées, seule la symétrie horizontale a permis d’améliorer signifi-
cativement le Dice : p = 3.42 x 107> < 0.05. La MAD est, en moyenne, meilleure lorsqu’on utilise ce
type de transformation mais I'écart n’est pas significatif : p = 1.41 x 107!, Ce résultat parait cohé-
rent car la réalisation d'une symétrie horizontale permet d’'inverser les hémispheéres droit et gauche
du cerveau et ne modifie pas la statistique des images (pas d’'interpolation nécessaire pour obtenir
les nouvelles images). Cette transformation permet donc d’augmenter artificiellement la variabilité
contenue dans le jeu d’entrainement en créant de nouvelles données réalistes.

La réalisation de dilatation a réduit significativement la MAD (p = 4.65e — 03 < 0.05). Ce résultat
peut paraitre surprenant car la taille du SVC peut beaucoup varier d'un individu a I'autre, on au-
rait donc pu imaginer que cette transformation permettrait de simuler cette variabilité. Ce résultat
peut s’expliquer par le fait que les données obtenues apres transformations n’étaient pas réalistes :
statistique du speckle différente, forme du SVC non réaliste, ...

Les autres transformations n’ont pas permis d’améliorer significativement les performances de
U-net. Un meilleur Dice a néanmoins été obtenu lors de I'application aux images : de rotations, de

transformations affines ou de champs de déplacements aléatoires gaussiens.

Entrainement de V-net avec augmentation artificielle de données.

Dans la section précédente, nous avons vu que les symétries horizontales avaient permis d’amé-
liorer significativement les performances de U-net. Cette transformation a également été utilisée
lors de I'entrainement du réseau V-net pour savoir si ce résultat était aussi valable pour cette archi-

tecture.

Pour cette expérience, V-net a été optimisé 5 fois avec et sans la réalisation de symétries horizon-

tales sur les données d’entrées, le processus d’optimisation utilisé était le méme que pour le réseau
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U-net. Les résultats obtenus sur le jeu de test, en moyenne (5 optimisations) et dans le cas du réseau

ayant obtenu le meilleur Dice sur le jeu de validation (MV), sont donnés dans la Table.VI.14.

TABLE VI.14 — Précisions des segmentations apres entrainement de V-net avec augmentation de données.

Dice MAD (mm)
Augmentation Dice p-valeur MAD (mm) | p-valeur
(MV) (MV)
Sans
0.82 +£0.055 | 0.821 +0.001 1 0.5+0.13 | 0.51+0.03 1
Augmentation
Symétrie
0.828 + 0.044 | 0.829 + 0.002 | 8.11e-05 | 0.49 + 0.13 | 0.49 £ 0.03 | 4.58e-01
horizontale

Comme pour le réseau U-net, on constate que réaliser des symétries horizontales sur les données
d’entrainement permet d’améliorer significativement le Dice (p = 8.11 x 1075) mais paslaMAD (p =
0.458).

Conclusion

Dans cette partie, différentes stratégies d’augmentation artificielle de données ont été mises en
ceuvre pour améliorer la précision des segmentations du SVC obtenues avec U-net et V-net. Dans le
cas de U-net, les stratégies d’augmentation de données qui ont été utilisées sont : les symétries ho-
rizontales, les rotations, les dilatations, les transformations affines, I'ajout d'un bruit blanc gaussien
et les transformations par un champ de déplacement aléatoire gaussien. Les résultats obtenus ont
permis de conclure que seule la réalisation de symétries horizontales permettait d’améliorer signifi-
cativement les performances de U-net. Ce dernier résultat a également été confirmé avec V-net.
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VI.7 Segmentation de données atypiques

Lobjectif de cette partie est d’évaluer la précision des réseaux U-net et V-net, avec et sans CPPN,
pour la segmentation de données atypiques. On entend par données atypiques des cas qui n’ont pas
été vus dans le jeu d’entrainement.

VI.7.1 Présentation des données atypiques

En plus de la base de données annotées du SVC, nous disposions de deux cas atypiques :

— un patient atteint d’hydrocéphalie dont le VV était de 46.73 cm>. En comparaison, le VV des

SVC dilatés était de 9.4 + 0.6 cm® dans le jeu d’entrainement.

— unvolume échographique reconstruit a partir d'une acquisition réalisée avec une autre sonde :
Philips PureWave el.18-4. Le patient associé présentait de plus une dilatation atypique au ni-
veau de la corne occipitale droite.

La Figure.VI.26 montre des données échographiques et leurs segmentations 3D du SVC dans un
cas normal (Figure.VI.26.a), un cas dilaté (Figure.VI1.26.b) et le cas atypique ou le SVC est extréme-
ment dilaté (Figure.VI.26.c).

SVC normal SVC dilaté

g_BSVC extrémement dilaté

9.6 9.0

72 6.8
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FIGURE VI.26 — Données échographiques en coupe coronale et segmentations 3D associées de référence du
SVC dans un cas ot le SVC est normal (a), dilaté (b) ou extrémement dilaté (c).

Les images US 2D et les segmentations 3D montrent clairement la dilatation anormale du SVC.
Sur les images échographiques, cela se traduit par une région hypoéchogene de taille trés importante
par rapport au cas o le SVC est normal ou dilaté.
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Sur la Figure.V1.27.b, on peut voir les données échographiques acquises avec la sonde Philips
PureWave et la segmentation associée du SVC.

Sonde 9L4 Sonde 9L4 Sonde PureWave Sonde PureWave
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FIGURE VI.27 - Données échographiques et segmentation 3D de référence associées de SVC dilatés dans le cas
d’une acquisition avec la sonde 914 (a) et la sonde Philips PureWave (b).

On peut voir que la corne occipitale de ce ventricule est anormalement dilatée, la qualité des
données US est, de plus, inférieure a celle obtenue avec la sonde 9L4. A titre de comparaisons,
une acquisition réalisée sur un patient avec un SVC dilaté avec la sonde 914 est montrée sur la Fi-
gure.VI.27.a.

VI.7.2 Expériences et résultats

Ces données atypiques ont été segmentées automatiquement avec les réseaux U-net 24 couches
et V-net 31 couches, avec et sans CPPN. Dans chacun de ces quatres cas, le réseau qui avait obtenu
le meilleur Dice sur le jeu de validation a été utilisé. Les Dice obtenus sur ces données atypiques et
en moyenne sur le jeu de test sont donnés dans la Table.VI.15.

TABLE VI.15 — Dice obtenus par U-net et V-net, avec et sans CPPN, sur le jeu de test et sur des données aty-
piques.

Données U-net U-net + CPPN V-net V-net + CPPN

Jeu de test 0.81 £0.062 | 0.817+0.05 | 0.82+0.055 | 0.824 + 0.046
Sonde PureWave 0.688 0.738 0.612 0.707
Cas d’hydrocéphalie 0.304 0.25 0.111 0.068

Dans le cas de la segmentation du volume acquis avec la sonde Philips PureWave, on constate
que les Dice sont moins bons que ceux obtenus en moyenne sur le jeu de test. De plus, la précision
obtenue est largement meilleure lorsque que les réseaux integrent le CPPN. Dans ce dernier cas, les

Dice obtenus sont corrects (> 0.7) mais restent en dessous des performances moyennes obtenues
sur le jeu de test.
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Dans le cas de la segmentation du volume correspondant a un cas d’hydrocéphalie, les Dice ob-
tenus ne sont pas bons. La segmentation la plus précise (Dice = 0.304) a été réalisée par U-net. De
plus, on constate que la précision obtenue par ces réseaux est moins bonne lorsqu’ils integrent le
CPPN.

Pour comprendre ces résultats quantitatifs, les segmentations produites par ces quatre réseaux
ainsi que la segmentation de référence associée sont visibles sur la Figure.V1.28 dans le cas d’hydro-

céphalie et sur la Figure.VI.29 dans le cas de I'acquisition réalisée avec la sonde PureWave.

Référence U-net U-net + CPPN V-net V-net + CPPN
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FIGURE VI.28 — Segmentations 3D du SVC produites par U-net et V-net, avec et sans CPPN, dans le cas du
patient atteint d’hydrocéphalie.
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FIGURE VI.29 - Segmentations 3D du SVC produites par U-net et V-net, avec et sans CPPN, dans le cas de
I'acquisition réalisée avec la sonde Philips PureWave.

Dans le cas de 'acquisition réalisée avec la sonde Philips PureWave (Figure.VI.29), on peut voir
que les cornes frontales, la partie centrale et les cornes temporales sont correctement segmentées
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par les quatre réseaux. En revanche, la corne occipitale dilatée n’est vraiment segmentée que par
le réseau V-net qui inclus le CPPN. On peut aussi voir que V-net produit un gros faux-positif sur la
gauche du SVC, juste en dehors de la boite cranienne. Il est possible que celui-ci soit du a une zone
correspondant a un champ DICOM, lui aussi inhabituel, qui avait été éliminé en mettant tous les

pixels de la zone ot il se trouvait a zéro (Figure.V1.30).

Faux-positif

Champ DICOM
éliminé

FIGURE VI.30 - Faux-positif proche d’'un champ DICOM éliminé sur I'acquisition réalisée avec la sonde Pure-

Wave. La segmentation de référence est en rouge et la segmentation produite par le réseau en vert.

Cette expérience montre trois choses :

— Les réseaux sont capables de segmenter des données acquises avec une autre sonde, lorsque
la topologie du SVC est semblable aux cas observés dans le jeu d’entrainement.

— Les réseaux ne parviennent pas a segmenter les cas atypiques de dilatation des cornes occipi-

tales (aucun volume semblable dans le jeu d’entrainement).

— Les réseaux ne sont pas robuste en cas de modification arbitraire dans une image, comme par

exemple, la mise a zéro d'un groupe de pixel (élimination d'un champ DICOM).

Le premier point devra étre vérifié par la segmentation d’autres SVCs, ayant des topologies sem-
blables a celles observées dans le jeu d’entrainement, dans des volumes acquis avec d’autres sondes.
Il semble que le réseau ne soit pas capable de segmenter le SVC si sa topologie est éloignée de ce qui

a été observé dans le jeu d’entrainement.

Ce dernier point est totalement vérifié si on regarde le cas d’hydrocéphalie (Figure.V1.28) qui est
trés mal segmenté par tous les réseaux. Dans les cas 2D, on observe que seules les cornes occipitales
sont a peu pres trouvées ainsi que la partie antérieure de la partie centrale du SVC. Dans les cas 3D,
seul les bords du SVC au niveau des cornes occipitales et du début de la partie antérieure de la partie
centrale du SVC sont segmentés. Ces résultats peuvent s’expliquer par le fait que la topologie de ce
SVC est trop éloigné de ce qui a été appris par le réseau dans le jeu d’entrainement. En particulier au
niveau des cornes temporales, de la partie centrale et des cornes occipitales.
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VI.7.3 Conclusion

Dans cette partie, deux cas atypiques ont été segmentés par les réseaux U-net et V-net avec et
sans CPPN. Le premier cas était un cas d’hydrocéphalie et le second une acquisition réalisée avec
une sonde Philips PureWave sur un patient dont I'une des corne occipitale était anormalement dila-
tée. Dans le premier cas, les performances des quatre réseaux ont été moins bonnes qu’en moyenne
sur le jeu de test et 1a corne occipitale dilatée n’a pas été segmentée correctement. Des performances
correct (Dice > 0.7) on néanmoins été obtenues pour certains réseaux. Dans le second cas, aucun

des quatre réseaux n'a pu segmenter le SVC avec précision, le meilleur Dice étant de 0.3.

Ces résultats montrent que les réseaux n'ont pas la capacité de segmenter des SVC qui n’ont pas
une topologie semblable a celles observées dans le jeu d’entrainement. En revanche, ils semblent
étre en mesure de segmenter correctement des données acquises avec une autre sonde. Ce dernier
point devra néanmoins étre vérifié sur d’autres acquisitions, mais la segmentation de données pro-
venant d'une sonde différente semble étre envisageable. A 1’avenir, il sera nécessaire d’introduire des

cas ou la topologie du SVC est atypique dans le jeu d’entrainement.
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VI.8 Segmentation des thalami

Dans cette partie, le travail effectué sur la segmentation du SVC est étendu aux thalami. Comme
cela été évoqué dans le Chapitre I, cette structure cérébrale contraste trés faiblement avec certaines
structures adjacentes, ce qui rend ce probléme de segmentation difficile.

VI.8.1 Expérience et résultats

Dans les parties précédentes, nous avons vu que les CNNs U-net et V-net permettaient de seg-
menter le SVC avec précision. Dans I'avenir, ce projet a pour objectif la réalisation d'une segmen-
tation multi-structure de données échographiques 3D. Disposer d'une architecture unique qui per-
mette de segmenter celles-ci simultanément, avec précision et dans un temps clinique serait donc
idéal. A titre de faisabilité, les réseaux U-net 24 couches et V-net 31 couches ont été entrainés a
segmenter le SVC et les thalami en utilisant la base de données décrite dans la Partie.VI.1.3 et la
procédure d’optimisation décrite dans la Partie.VI.3. Chaque réseau a été optimisé 5 fois. Le Dice
et la MAD obtenus en moyenne (sur les 5 optimisations) par U-net et V-net sur le jeu de test sont
donnés dans la Table.VI.16. Dans le cas des thalami, le Dice obtenu sur le jeu de test par le réseau
ayant obtenu le meilleur Dice sur le jeu de validation (MV) est également donné. Enfin, le temps de

segmentation moyen du SVC et des thalami est donné dans la derniére colonne.

TABLE VI.16 — Résultats quantitatifs obtenus par U-net et V-net pour la segmentation du SVC et des thalami :
Dice, MAD et p-valeurs.

SvVC Thalami

Temps
Réseau Dice
Dice MAD (mm) Dice MAD (mm) (s)
(MV)

U-net 0.823 £0.004 | 0.47 £0.01 | 0.883 +0.042 | 0.881 +0.003 | 0.6+ 0.01 | 6.3+0.0

V-net 0.83 £ 0.002 | 0.5+0.02 | 0.891 +0.016 | 0.889 = 0.002 | 0.58 +£ 0.01 | 5.6 + 0.1

p-valeurs 1.50e-02 2.47e-02 5.79e-03 2.22e-02

En ce qui concerne le SVC, le Dice et la MAD obtenus en moyenne par U-net et V-net sur le
jeu de test sont trés bons et légérement supérieurs aux résultats donnés dans la Table.VI.7. Cela peut
s’expliquer par le fait que le jeu de test de la base de données du SVC et de la base de données du SVC
et thalami (Partie.VI.1.3) ne sont pas exactement les mémes, tout comme les jeux d’entrainement et
de validation. De plus, on trouve que V-net est significativement meilleur que U-net au regard du
Dice (p = 1.50 x 1072) mais pas de la MAD (p = 2.47 x 1072).

Les segmentations produites pour les thalami par les deux réseaux sont d'une excellente préci-
sion. Les meilleurs résultats ont été obtenus par V-net : Dice = 0.889+0.02 et une MAD = 0.58+0.01.
Cesrésultats sont significativement meilleurs que ceux obtenus par U-net avec des p-valeurs respec-
tives de p =5.79 x 1073 et p = 2.22 x 1072, Le Dice obtenu par V-net sur le jeu de test dans le cas du
réseau ayant obtenu le meilleur Dice sur le jeu de validation est de 0.91 £ 0.016, ce qui est excellent

compte tenu de la difficulté du probleme.
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La segmentation la plus rapide de ces deux structures a été réalisée par V-net en 5.6 secondes.
Cette valeur est supérieur de 1,5 seconde au temps obtenu dans le cas de la segmentation du SVC
seul par V-net mais reste un temps de segmentation compatible avec un usage clinique. Les volumes
segmentés avaient une taille de 320 x 320 x 320 et les segmentations ont été réalisées avec un GPU
NVIDIA Tesla V100.

De maniere a interpréter ces résultats, des segmentations des thalami contenus dans le jeu de
test ont été réalisées avec les réseaux U-net et V-net ayant obtenus le meilleur Dice (pour les thalami)
sur le jeu de validation. La Figure.VI.31 montre les segmentations correspondant au meilleur Dice

(Figure.V1.31.a) et au moins bon Dice (Figure.V1.31.b) obtenus sur le jeu de test.

Référence U-net V-net Référence U-net

Dice = 0,916 | Dice = 0,913 |a) Dice = 0,859 | Dice = 0,868 |p)

FIGURE VI.31 - Segmentation des thalami produite par U-net et V-net : Dice le plus élevé (a) et le plus bas (b).

Les segmentations produites par U-net et V-net sont extrémement cohérentes avec ce qu’on ob-
serve sur la référence dans les deux cas. Les bords des segmentations réalisées avec V-net sont néan-
moins plus réguliers que ceux des segmentations produites avec U-net, ce qui peut s’expliquer par
l'utilisation de convolutions 3D dans le cas de V-net. Pour ces deux patients, les segmentations du
SVC et des thalami produites par V-net sont visibles sur la Figure.V1.32.
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Référence V-net Référence V-net

Dice = 0,913 Dice = 0,868
Dice = 0,827 a) Dice = 0,875 b)

FIGURE VI.32 — Segmentation du SVC et des thalami produites par V-net : Dice le plus élevé (a) et le plus bas
(b) obtenus pour les thalami.

Dans les deux cas, on peut voir que les segmentations automatiques obtenues sont trés bonnes.
En ce qui concerne les segmentations du SVC par V-net, on peut faire les mémes constatations que
dans la Partie.VI.4.

VL.8.2 Volume thalamique mesuré apreés segmentation par V-net.

Dans I'avenir on va s’intéresser au volume thalamique (VT). Celui-ci est en effet corrélé a la pré-
sence de PWMLs (Tusor et al. (2017)), il pourrait donc constituer un biomarqueur qui, dans le cas de
I’échographie, viendrait remplacer le volume de la SB qui est extrémement difficile a mesurer. Les
erreurs volumiques commises sur le jeu de test par le réseau V-net ayant obtenu le meilleur Dice

(pour les thalami) sur le jeu de validation sont données dans la Table.VI.17.

TABLE VI.17 — Erreurs volumiques commises par V-net lors de la segmentation des thalami.

Nombre de | VT moyen AV, AV,
patients (cm?) (cm?) (%)
5 551+0.65 | 0.59+035 | 9.8+5.6

Les erreurs volumiques absolues et relatives obtenues sont correctes : AV, = 0.59 + 0.35 cm? et
AV, =9.845.6 cm?3. Des études cliniques plus approfondies devront déterminées si ces valeurs sont

admissibles ou non.
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VI1.8.3 Conclusion

Dans cette partie, U-net et V-net ont été optimisés pour segmenter le SVC et les thalami. Les ré-
sultats obtenus ont montrés que V-net était capable de segmenter les thalami avec une excellente
précision : Dice = 0.891 £ 0.016 dans un temps compatible avec la clinique (5.6 + 0.1 secondes). Les
expériences réalisées ont de plus montrés que cette architecture était significativement meilleure
que U-net pour ce probléme. V-net semble donc étre une structure adéquate pour segmenter les

thalami et le SVC dans ces données échographiques 3D.
Compte tenu de la difficulté de ces deux probléemes de segmentation et des bonnes perfor-

mances obtenues par V-net, on peut s’attendre a ce que cette architecture permette d’obtenir de

bon résultats pour d’autres structures cérébrales.
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V1.9 Conclusion

VI.9.1 Résumé du travail effectué

Ce chapitre a traité des problemes de segmentation du SVC et des thalami dans des données
échographiques 3D. La majorité de ce travail a été effectué sur le SVC avant d’étre étendu aux tha-
lami. Les premiéres parties ont présenté les bases de données que nous avons construites pour tra-
vailler sur ces problémes ainsi que les architectures des CNNs utilisés et la maniere dont ces réseaux

ont été optimisé.

Les expériences réalisées ont permis de conclure que V-net (CNN 3D) était une meilleure archi-
tecture que U-net (CNN 2D) pour résoudre ces deux problémes, méme si U-net permet également
d’obtenir de trés bonnes segmentations. Dans le cas de la segmentation du SVC, V-net a permis d’ob-
tenir un Dice = 0.828 + 0.044 pour un temps de segmentation de 4.1 + 0.2 secondes, et dans le cas
de la segmentation des thalami un Dice = 0.891 +£0.016 pour un temps de segmentation de 5.6 £ 0.1
secondes. Cette architecture est donc capable de segmenter ces deux structures avec une excellente

précision dans un temps compatible avec la clinique.

Les expériences menées sur la taille du jeu d’entrainement et sur 'augmentation artificielle de
données dans le cas du SVC ont montré deux choses : le nombre de volume dans le jeu d’entrai-
nement est suffisant pour obtenir une bonne précision sur le jeu de test (Dice > 0.8 a partir de 9
volumes d’entrainement avec U-net) et réaliser des symétries horizontales pendant la phase d’opti-
misation permet d’obtenir de meilleures performances sur le jeu de test (Dice = 0.828 + 0.044 avec
V-net).

Les architectures de U-net et V-net ont également été modifiées, par I'ajout d'un CPPN, pour
que ces réseaux apprennent la position anatomique du SVC et puisse tirer profit de cette informa-
tion. Les expériences menées ont montré une amélioration significative des performances lorsque
le nombre de couches de ces réseaux est faible et qu’ils ne sont donc pas en mesure d’utiliser beau-
coup de contexte.

Enfin, les performances de U-net et V-net ont été évaluées pour la segmentation du SVC dans
deux cas atypiques : un volume acquis avec une autre sonde que la 914 et un cas d’hydrocéphalie.
Les résultats obtenus suggerent que ces réseaux sont capables de segmenter des volumes acquis
avec une autres sonde mais échouent a segmenter un SVC dont la topologie est trop éloignée de

celle observée dans le jeu d’entrainement.
VI.9.2 Résumé des contributions
Les contributions majeures apportées par ce chapitre sont :

1. Lapremiere segmentation automatique du SVC, par des réseaux de neurones convolutifs, dans

des données échographiques 3D et dans un temps clinique (Martin et al. (2018)).
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2. La premiere segmentation automatique des thalami dans des données échographiques 3D,

dans un temps clinique.

3. La modification des architectures de U-net et V-net qui permet a ces réseaux d’encoder la

position anatomique du SVC.

4. Lestimation du nombre de volumes d’apprentissage nécessaires pour segmenter le SVC avec
précision (Dice > 0.8) et la comparaison de plusieurs stratégies d’augmentation artificielle de
données (Martin et al. (2019)).

Les points 1 et 4 ont été valorisés lors de présentations orales au congres IUS (Martin et al. (2018),

Martin et al. (2019)). Les points 1 et 3 ont été valorisés par un article soumis dans le journal MEDIA.

VIL.9.3 Perspectives

Dans le cas de la segmentation du SVC, plusieurs points pourraient étre étudiés :

— Enrichir la base de données avec des cas d’hydrocéphalie pour apprendre aux réseaux a traiter

ces cas.

— Vérifier que des réseaux U-net et V-net, entrainés sur nos données, sont capable de segmen-
ter des données échographiques 3D obtenues a partir d’acquisitions réalisées avec d’autres

sondes.
En ce qui concerne les thalami, les points qui pourraient étre étudiés sont :

— Evaluer l'influence du CPPN, comme cela a été fait pour le SVC.

— Déterminer si certaines stratégies d’augmentation artificielle de données permettent d’amé-

liorer la précision des segmentations.

— Déterminer si il est possible d’améliorer significativement la précision des segmentations en

augmentant le nombre de volumes dans le jeu d’entrainement.

Enfin, la base de données pourraient étre enrichie avec des segmentations de nouvelles struc-
tures, ce qui permettrait de vérifier que cette architecture est adéquate pour segmenter 1'ensemble
des structures cérébrales chez le prématuré. De plus, il serait intéressant d’optimiser ou de modifier
celle-ci pour qu’elle soit dédiée a ce probleme et soit la moins demandeuse en ressources (de ma-
niere a étre utilisable sur la plupart des GPUs). Pour cela, intégrer le CPPN aux architectures est un
bon point de départ car il parait important d’encoder la position anatomique des structures céré-
brales pour faciliter leur segmentation.
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C Ette derniére partie résume le travail qui a été réalisé pendant cette these, les contributions

apportées et les perspectives pour la suite du projet.

Reconstruction 3D de haute qualité de données échographiques 2D du cerveau du prématuré

Concernant la reconstruction 3D de haute qualité de données échographiques 2D du cerveau du

prématuré deux objectifs avaient été évoqués dans le Chapitre.Il :

1. A court terme : reconstruire en 3D les ETFs 2D réalisées au CH d’Avignon avec une sonde

multi-D 914 en conservant une excellente qualité d’'images et dans un temps raisonnable.

2. Along terme : identifier et étudier une solution qui permette d’acquérir des volumes 3D de

haute qualité en routine clinique.

Pour répondre au premier objectif, une chaine de reconstruction 3D, détaillée dans le Chapitre.IV
a été développée. Cet algorithme a été validé in-vivo sur le corps calleux ol une MAD de 0.69+0.014
mm a été obtenue. Cette précision est nettement moins bonne que celle qui serait obtenue avec une
acquisition IRM ou avec une sonde matricielle mais est excellente dans le cadre de la reconstruction
3D d’acquisitions main-libres. Sans compter les temps d’interaction avec I'utilisateur, cette chaine a
permis de reconstruire des volumes en 6 minutes 45 secondes (+ 1 min 42 s), ce qui est raisonnable
pour un algorithme dédié a la recherche. Au total, des reconstructions 3D de haute qualité de 25 ETF
2D ont été réalisées pour constituer la base d’examens médicaux qui ont été utilisés pour travailler
sur le probleme de segmentation des structures cérébrales. Cette chaine répond donc parfaitement
au premier objectif que nous nous étions fixés.

Plusieurs points pourraient étre approfondis dans I’avenir. Il faudrait notamment valider cette
chaine, et plus particulierement les modeles d’acquisition, sur ’ensemble des structures du cerveau
a partir du fantéme de téte de nouveau-né ou d’acquisitions IRMs. De plus, pour envisager un usage
clinique de cet algorithme, toutes ses étapes, et notamment celle de positionnement des reperes

anatomiques, devront étre automatisées.

En ce qui concerne le deuxiéme objectif, si on se base sur I’étude bibliographique réalisée dans
le Chapitre.Il, la solution qui nous semble la plus pertinente est d'utiliser un capteur enregistrant le
déplacement de la sonde au cours de I'acquisition. La solution proposée par Morgan et al. (2018),
qui utilise un accélérometre et un gyrometre nous parait étre la plus adaptée. Elle est peu cotiteuse,
adaptable a n'importe qu’elle sonde et permet de réaliser 'acquisition dans les conditions habi-

tuelles. Une étude de faisabilité sera réalisée en partenariat avec I'université de Duke, aux Etats-Unis,
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dans la suite de ce projet. Ceux-ci nous ont déja fait parvenir un de leur capteur qui sera testé pour
reconstruire des acquisitions réalisées sur le fantdme de téte de prématuré. Pour aller plus loin, cette
méthode permettrait de constituer une base de données pour entrainer un CNN a reconstruire au-
tomatiquement en 3D les ETFs 2D en utilisant uniquement les images acquises.

Annotations 3D des structures cérébrales dans des données échographiques 3D

Pour étudier un probléme de segmentation, il est nécessaire d’avoir des segmentations de réfé-
rence. Pour obtenir celles-ci dans nos données échographiques, la segmentation manuelle de cha-
cune de leurs images n’était pas réaliste : charge de travail et temps requis trop importants. Un al-
gorithme permettant d’interpoler des segmentations 3D a partir de segmentations manuelles 2D
réalisées de maniere discontinues a donc été développé (Chapitre.V). Celui-ci nous a permis d’obte-
nir des segmentations 3D de référence du SVC et des thalami dans respectivement 25 et 16 volumes,
cette derniere base étant unique au monde a notre connaissance. D’aprés nos estimations, le temps
de segmentation manuel a été réduit par 5 dans le cas du SVC, 6 dans le cas des thalami annotés en
coupe coronale et 4 dans le cas des thalami annotés en coupe axiale, ce qui est un gain extrémement
important et précieux. La précision des segmentations interpolées a été estimée a partir de modeles
CAO de référence, I'écart estimé entre une segmentation manuelle et interpolée est donné dans la
Table.VI.18.

TABLE VI.18 — Précision estimée des reconstruction 3D du SVC et des thalami.

Thalami Thalami
Structure SvVC
(coronale) (axiale)
Espacement utilisé (images) 4.1+2.1 54+1.8 3.2+04
Dice 0.969 + 0.006 | 0.984 + 0.0 | 0.982 + 0.001
MAD (mm) 0.16 + 0.04 0.13 +0.03 0.16 + 0.02

Les segmentations 3D ont donc été interpolées avec une tres bonne précision. Les valeurs du
Dice et de la MAD obtenues sont des valeurs que 1'algorithme de segmentation automatique ne
pourra théoriquement pas dépasser. Si on considere de plus la variabilité intra-opérateur et le fait
que le SVC est souvent beaucoup plu fin que le modele CAO (base de données Chapitre.VI) la préci-
sion maximale pouvant étre atteinte pas un algorithme de segmentation automatique est probable-
ment bien inférieure a ces valeurs. Cette précision maximale est difficile a évaluer, sur nos données
elle se situe probablement entre un Dice de 0.85 et 0.90 et une MAD de 0.25 mm et 0.35 mm dans le
cas du SVC et entre un Dice de 0.90 et 0.95 et une MAD de 0.2 mm et 0.3 mm dans le cas des thalami.

Dans I'avenir, I'algorithme développé pourra étre utilisé pour obtenir des segmentations 3D de
référence d’autres structures cérébrales : corps calleux, cervelet, noyaux caudés, ... Lespacement
optimal (compromis entre précision des segmentions 3D interpolées et temps d’annotation manuel)
entre les segmentations 2D pourra alors étre déterminé avant d’annoter les images. Une base de
référence 3D des lésions ponctuées (PWMLs) est déja en cours de réalisation et contient aujourd’hui

environ 20 patients, celle-ci est également unique au monde a notre connaissance.
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Segmentation automatique des structures cérébrales du cerveau du prématuré dans des données

échographiques 3D

Les algorithmes présentés dans le Chapitre.IV et le Chapitre.V ont permis de créer des bases
de données annotées du SVC et des thalami dans des données échographiques 3D. Des méthodes
d’apprentissage supervisé, choisies pour travailler sur les problemes de segmentation de ces deux
structures (Chapitre.III), ont alors pu étre optimisées. En particulier, des CNNs ont été entrainés,
parmi les architectures avec lesquelles nous avons travaillées, V-net (CNN 3D) est celle qui a permis
d’obtenir les meilleurs résultats pour résoudre ces deux problemes, méme si U-net a aussi permis
d’obtenir des segmentations tres précises. Dans le cas du SVC, V-net entrainé avec des symétries ho-
rizontales a segmenté cette structure avec un Dice = 0.828 + 0.044 et une MAD = 0.49 + 0.13 mm
pour un temps de segmentation de 4.4 secondes. Dans le cas des thalami, sans faire d’augmenta-
tion de données artificielle, un Dice = 0.891 +£0.016 et une MAD = 0.53 £ 0.1 mm pour un temps de
segmentation de 5.6 secondes (SVC et thalami) ont été obtenus. Cette architecture est donc capable
de segmenter ces deux structures avec une excellente précision dans un temps compatible avec la
clinique. Si on considére les valeurs limites du Dice et de la MAD qui ont été données dans la partie

précédente, cette précision pourraient encore étre légerement améliorées.

Pour cela, la meilleure option serait de déterminer une architecture de CNN qui soit dédiée a la
segmentation des structures cérébrales du prématuré. L'intégration d'un CPPN al’architecture de U-
net et de V-net, pour que ces réseaux apprennent la position anatomique du SVC et puisse tirer profit
de cette information, va dans ce sens. Les expériences qui ont été menées ont montré une amélio-
ration significative des performances lorsque le nombre de couches des architectures était faible :
dans le cas du réseau V-net a 7 couches, le Dice a ainsi augmenté de 0.524 +0.076 a 0.724 +0.107.
Ce qui est une importante amélioration, méme si les performances deviennent équivalentes a celles
obtenues sans CPPN quand le nombre de couches augmente. L'intégration d'un CPPN est un bon

point de départ pour créer une architecture dédiée avec peu de parametres.

L'évaluation des performances de U-net et V-net sur des cas atypiques a montré que ces réseaux
semblaient capables de segmenter des données acquises avec une sonde différente de la 9L4. Cette
faculté devra néanmoins étre vérifiée sur des acquisitions réalisées avec d’autres modeles de sondes.
Cette expérience a de plus permis de conclure que ces réseaux n’étaient pas capables de segmenter
des SVCs dont la topologie est trop éloignée de celle observée dans le jeu d’entrainement. La base de
données du SVC devra donc étre enrichie avec des cas de dilatations atypiques (hydrocéphalie, dila-
tation inhabituelle de certaines parties du SVC, ...) pour que les CNNs soient capables de segmenter

ces cas.

Conclusion générale

Cette these montre qu'il est possible de segmenter automatiquement, avec précision et dans un
temps clinique, des structures cérébrales de I'enfant prématuré dans des données échographiques
3D de haute qualité. Cela montre que I’échographie 3D, sous réserve d’étre de haute qualité, pour-

rait étre utilisée en routine clinique pour quantifier le volume des structures cérébrales et ouvre la
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Conclusion

voie aux études d’évaluation de son bénéfice pour les patients. La suite du projet devra permettre
I'acquisition en ligne de volume échographique de haute qualité du cerveau du prématuré, la seg-
mentation de structures cérébrales autre que les thalami et le SVC et la détection des PWMLs. Cela
passe par la création de nouvelles bases de données annotées avec les outils développés durant cette

these.
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