Introduction

1. Contexte de travail

1.1 Description de l’environnement de travail

1.1.1 Le Labo Liris Université Lyon2

1.1.2 Le centre Léon Berard

1.1.3 L’équipe de recherche

1.1.4 Les équipes de soutient

1.2 L’intégration du  projet de stage

1.2.1 Présentation de la radiothérapie 

1.2.2 Les Projets associés

1.2.3 Objectif du stage

1.2.4 Déroulement du stage

tu peux découper la partie 2 en :

2.1 étude bibliographique des méthodes de segmentation

2.1.1.  region growing

2.1.2. ligne partage ...

2.1.3. classif

2.1.4. snake

avec pour chaque : des références biblio, et un texte qui peut être assez court, n'entre pas trop dans les détails ; regroupe les parties « dans notre cas » en début de section 2.2

2.2  notre méthode

2. Recherche de méthode de segmentation en milieu médicale

L’analyse d’image médicale ayant pour but le diagnostic assisté par ordinateur ou la planification de traitement de patient, comporte la segmentation comme étape préliminaire pour la visualisation et la quantification des données. Pour la segmentation de structure sur volume tomographique (image 3D issues de scanner X), nous avons le seuillage interactif qui s’appuie sur les informations morphologiques, les contours actifs (les snakes), la méthode par classification (« cluster analysis ») ou encore la méthode par ligne de partage des eaux (« Watershed tranformation ») qui font partie des méthodes récemment employé dans le domaine. L’accroissement par région (« region growing ») en est une autre tout aussi populaire qui a l’avantage de s’intéresser à des régions spécifique sans pour autant se préoccuper des autres, d’où notre première approche. PRESENTE LE PLAN DE LA PARTIE ICI

2.1 Segmentation par Accroissement de régions (« Région growing »)

2.1.1 Le principe de base

L’accroissement de région est basé sur le fait que les structures sont des ensembles de régions connectées et localisées spécifiquement par des critères d’homogénéités. La connexité est garantie par la procédure de segmentation, la position et les critères d’homogénéités, donné par l’utilisateur. 

Le dépôt des germes qui sont les points de départ des régions, ne posent pas de problème pour peu que l’utilisateur (physiciens, médecins …) possèdent un minimum de connaissance anatomique pour pointer la structure qui l’intéresse. Par contre la spécification des critères d’homogénéités est une autre paire de manche plus délicate  parce que son concept est plutôt vague et confus pour l’utilisateur tout en étant difficile à convertir en critère informatique.  

Par conséquent, définir l’homogénéité est un exercice ennuyant de basé sur des  procédures d’essai et d’erreur. Pour cette raison, la recherche basée sur cette méthode s’est concentrée sur la détermination de ces critères aussi bien que sur l’efficacité de l’algorithme. De là, plusieurs approches ont été définies pour obtenir les critères d’homogénéité de façon automatique qu’on classe de trois manières suivante :

· Les méthodes qui sélectionnent les critères basés sur les niveaux de gris dans le voisinage du germe. Les critères sont mises à jour à chaque fois qu’un point est ajouté à la région. Ces méthodes ont le désavantage d’être dépendent  de la position de la germe et de l’ordre de parcours.

· Les méthodes qui sélectionnent les critères basés sur un nombre de différentes segmentations avec des critères d’homogénéité qui varient. Elles sont lentes à cause du nombre de segmentation à effectuer et leur succès dépend de la capacité à distinguer le vrai résultat des segmentations ayant une légère différence de critère.

· Les méthodes qui sélectionnent les critères sur une considération optimale de la segmentation complète de la scène avec des critères qui peuvent évolués pour différente région. 

2.1.2 Un exemple

Pour illustrer ce concept nous allons prendre étudier l’article [1]. Ils les auteurs  ont développés un algorithme qui définit automatiquement les critères d’homogénéité localement à la région intéressé. La méthode est basée sur un modèle qui renseigne sur  les propriétés de l’homogénéité et de la forme de la région. Les paramètres des critères d’homogénéité sont estimés par un échantillonnage localisé dans la région. Ces prises de mesures sont sélectionnées séquentiellement sur un parcours aléatoire  commençant du point de dépôt du germe, tout en mettant à jour les critères de façon continue. L’avantage par rapport aux autres méthodes d’accroissement de région adaptive adaptative, est qu’elle est moins sensible à la position du dépôt du germe et permet une segmentation individuelle des structures. Le modèle d’accroissement de région adaptive est complètement automatique et est complété par l’utilisation des pixels ayant le plus petit gradient dans l’image non segmenté comme point de germe.

(cf schéma)

2.1.3 Dans notre cas

La méthode d’accroissement par région est utilisée sur les consoles des physiciens, leur permettant de segmenter les poumons gauche et droit tout en ayant un contrôle manuel. Malheureusement, la segmentation des poumons se fait sur des fichiers DICOM,  qui a pour conséquence un traitement « tranche par tranche », ne prenant pas en compte les précédentes et les suivantes.

Cette méthode n’a pas été retenu au départ parce qu’elle était 2Dnous a parut difficile à implémenter au premier coup d’œil. Nous ne savions pas si la structure de donnée connue était adaptée à une segmentation sur un volume 3D. Bien sûre après réflexion, l’implémentation d’une méthode s’appuyant sur ce type nous aurait pris autant de temps que la notre.

2.2 Segmentation par ligne de partage des eaux

2.2.1 Le principe

La ligne de partage des eaux utilise la description des images en termes géographiques. Une image peut en effet être perçue comme un relief si l'on associe le niveau de gris de chaque point à une altitude. Il est alors possible de définir la ligne de partage des eaux comme étant la crête formant la limite entre deux bassins versants. (cf. schéma)

Pour l'obtenir, il faut imaginer l'immersion d'un relief dans de l'eau, en précisant que l'eau ne peut pénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage des eaux est représentée par les points où deux lacs disjoints se rejoignent au cours de l'immersion. (cf. schéma)

Cette transformation morphologique est la principale méthode de segmentation d'images proposées par la morphologie mathématique. L'efficacité de la ligne de partage des eaux en tant qu'outil de segmentation dépend essentiellement des marqueurs de départ (minima). Sans traitements préalables, on obtient le plus souvent une sur segmentation de l'image. Une segmentation conforme au but recherché nécessite un filtrage adéquat des minima qui formeront l'image des marqueurs. (cf. schéma) CITE UN ARTICLE

2.2.2 Un exemple

2.2.3 Dans notre cas

Il est clair que cette méthode s’intéresse clairement au contour des régions. Contrairement à l’algorithme précèdent, l’étiquetage des structures ne se fait pas. Il faudra  passer par d’autres opérations (sans doute les mêmes que celle implémenté). Hors dans notre cas, le seuillage interactif donne presque d’aussi bon résultat en plus simple. 

2.3 Segmentation par analyse par classification

2.3.1 Le principe

2.3.2 Un exemple

2.3.3 Dans notre cas

2.4 Segmentation par l’utilisation des contours actifs (snake)

2.4.1 Le principe

Un Snake, qui se traduit par serpent, est une sorte de ballon contour en 2D ou surface en 3D  gonflable qui doit venir épouser le contour de l'objet que l'on cherche à segmenter. Dans cette méthode, on utilise une courbe qui va se déformer sous l'influence d'une énergie interne que l'on fournit au Snake pour contraindre sa déformation et d'une énergie externe (provenant de l'image) pour coller au plus près du contour. On initialise une forme (généralement un cercle ou une ellipse) que l'on va "gonfler" ou "dégonfler" jusqu'à ce qu'elle épouse au mieux le contour de l'objet à détecter. 

Ces modèles utilisent une partie de modélisation a priori (on sait grossièrement la forme de ce que l'on cherche). On introduit donc des contraintes de déformation du Snake (énergie interne). On peut augmenter l'influence de l'énergie interne et le Snake deviendra incapable de détecter un contour très pointu. On peut aussi ajouter de l'énergie externe, ce qui rendra le Snake capable de s'aligner sur un contour très pointu mais qui augmentera par la même occasion sa sensibilité au bruit. 

2.4.2 Un exemple

2.4.3 Dans notre cas

2.5 Segmentation par seuillage interactif

2.5.1 Le principe


Le principe est qu’à partir d’un seuil en niveau de gris, nous classons les pixels (dans notre cas les voxels) de telle manière à obtenir une image binaire. Une explication plus avancée suit.  

2.5.2 Dans notre cas


Le seuillage interactif nous a paru la solution à prendre, pour sa simplicité à l’implémentation, sans être d’une efficacité terrifiante, nous obtenons des résultats convenables dans notre cas. Etant donné la composition des données (différence de niveaux de gris entre l’air et le reste), cette méthode était la plus adapté. De plus de nombreux article utilise cette méthode pour la segmentation des poumons sur tomographie.

3 Notre Procédure de segmentation

3.1 Les données

Nos données sont formées d’image scanner tomographique mis sous la forme de « voxcube ».

3.1.1 Définition du voxcube 


Les scanners du Centre Léon Bérard produisent des fichiers de type DICOM pour chaque tranche d’acquisition du patient, qui a ses avantages qui est un standard en imagerie médicale et possède de nombreux avantages :

· Les données sont codées sur 16 bits

· Format répandu sur toutes les machines d’acquisition d’imagerie médicale

· Tout les détails de l’acquisition sont contenu dans l’entête de chaque fichiers

Malheureusement dans notre cas, ces avantages peuvent devenir des inconvénients. La politique du format DICOM qui consiste à donner  toutes les informations possibles liées à l’acquisition, se retourne contre nous en nous noyant d’information qui nous intéresse le moins du monde (« trop d’information tue l’information »). En plus de cela, nous avons les problèmes suivants :

· Un fichier existe pour chaque « tranche du patient » ce qui rend le traitement 3D des données peu pratique.

· Les librairies, permettant la manipulation de ces fichiers, sont lourdes à l’utilisation

RACCOURCIS CETTE PARTIE EN DISANT  QUE CE FORMAT N'EST PAS LE PLUS ADAPTÉ AU traitement D'IMAGES;

D’où l’utilisation d’Nous utilisons un type de fichier intermédiaire appelé « voxcube ».


Ce format de donnée a les avantages suivants :

· Toutes les « tranches » de l’acquisition du patient sont contenu dans un seul fichier d’où un traitement 3D des données plus cohérant 

· Seul les données nécessaires sont contenu dans l’entête

· Une librairie propre au laboratoire, a été développé ce qui permet d’ajusterles outils à nos demandes et de façon rapide

· La structure des données permet un parcours séquentiel rapide des données

· Etc.

L’utilisation de ce format de fichier résout tout les problèmes qui pouvaient existé dans notre cas, et surtout permet un traitement 3D des prises.

3.1.2 Analyse des données :


Nos données en elle-même sont constituées d’acquisition « … ?… » de patient demandant une radiothérapie. Elles sont en 16bits  et en niveau de gris. (cf. image) 


Les scanners sont pris de la façon suivante, du niveau des épaules jusqu'à la fin du diaphragme. Dans les images acquises, nous pouvons constaté l’air extérieur au patient et intérieur au poumon apparaît de façon très sombre, soit avec un niveau de gris très bas. Cela vérifie la théorie d’après article [2] que l’air apparaît avec une intensité voisinant les -1000 Unité Hounsfield, que les tissues sont entre -910 UH et -500UH, et que le reste est bien au-dessus. Même s’il ne respecte pas les valeurs exactes, il respecte la hiérarchie. Pouvant ainsi émettre nos premiers critères de segmentation.


 Soit :

· Avec un simple seuillage, nous pouvons binarité un volume (fichier voxcube) en séparant l’air contenu dans l’extérieur du corps et l’intérieur du système respiratoire su reste du corps.

· Nous pouvons admettre l’air contenu dans le système respiratoire forme un volume unique (tout les partie sont connexes).

· Que le l’air contenu dans ce même système n’est en aucun contact avec l’air extérieur, ce qui permettra de sélectionner tel ou tel volume.

· L’air extérieur est la plus volumineux, et que l’air des poumons constitue la seconde

Malheureusement, nous constatons aussi qu’il faudra passé par un autre traitement pour séparé les éléments de ce même système respiratoire.

3.2 Description de notre procédure 


Nous allons définir seulement la procédure que nous avons établie. Nous détaillerons plus en profondeur après  les outils utilisés.

3.2.1 Extraire les poumons avec la trachée

(cf. schéma)

D’abord nous devons séparer l’air du reste du corps solide, qui sera effectué par un simple seuillage avec un niveau de gris qui pourra être défini par l’utilisateur ou de façon automatique qui repose sur l’article de [2]. Nous obtenons un volume ou l’air est en blanc et le reste (le os, les tissues des muscles…) en noir (cf. image).

Ensuite nous faisons une indexation des régions blanches dont on peut réglé le degré de connexité (6, 18, 27). Cet étiquetage se fait en deux passes qui s’inspirent d’une partie de l’article [3].  Grâce à  cette indexation, nous pouvons séparé toute zone qui ne sont pas connexe et ainsi à une autre étape sélectionné le ou les volumes qui nous intéressent.

Après nous devons classer les volumes étiquetés selon un ordre croissant. Chaque identifiant sera classé du plus petit volume étiqueté au plus gros (cf table). Ceci nous permet d’extraire les poumons accompagné de la trachée et d’une partie des bronche (formant un unique et seul ensemble) qui semble être la seconde zone la plus volumineuse, la première étant l’air extérieur au patient (cf. image) .  

Grâce au tables nous pouvons du même coup obtenir le volume d’air contenu dans les poumons (cf. table). 

En conséquence, nous obtenons un volume qui doit représenter l’air contenu dans le système respiratoire (poumons, trachée, une partie des bronches), avec une table contenant  son volume. Nous pouvons ajuster se volume, en réglant le niveau du pivot du seuillage ainsi que le degré de connexité. La visualisation du contour du volume (que nous verrons plus tard) sur l’image d’origine peut aider à regarder si le volume est bon ou pas. 

3.2.2 Obtention des contours 

Le contour du volume extrait permet de vérifier si celui-ci est bon ou pas, et seul un physicien ou un médecin pourrait nous le confirmer. Pour obtenir les contours nous utilisons tout simplement un masque de convolution comme expliqué dans l’article [4]. Une simple opération de convolution avec un masque de Laplace ou de Sobel permet d’obtenir les contours d’une image binaire des plus précise. Sur une image non binaire les résultats sont plus ou moins concluants. (cf. image)  

Ensuite nous superposons le contour sur l’image d’origine (cf. image) grâce à une simple addition pour vérifier que le volume extrait est bien représentatif du volume d’air inclue dans le système respiratoire.

3.2.3 Séparation du poumon gauche, droit et le reste

Nous partons du volume obtenu dans la première étape, voir même d’un autre volume binaire obtenu de la même image de départ, et de la même manière mais avec un seuil différent, permettant ainsi d’augmenter l’intensité des frontières qui sépare les deux poumons (cf. image) pouvant quelque fois causé des problèmes durant cette étape. On peut partir du principe qu’un volume obtenu selon la première étape avec un certain seuil est contenu dans un autre volume obtenu aussi de la même façon mais avec un seuil plus haut. Le but de cette étape est de pouvoir séparé proprement les éléments du volume (poumon gauche, droit, le reste) et non de redéfinir le volume qui a été fait à la première étape.  

D’abord nous effectuons des opérations morphologiques de préférence des érosions pour séparer les deux poumons et la trachée. On revient un peu au principe de la méthode de l’accroissement par région, en voulant créer des germes ou plutôt des pousses pour une future « fleuraison » et créant ainsi un volume éclaté. (cf. image)

Puis on effectue une indexation sur ce volume éclaté, pour obtenir les volumes de chaque élément.

Ensuite nous trions à nouveau par ordre de volume les objets de l’image, et nous retenons seulement les trois plus volumineuses. Nous choisissons seulement ces trois là, parce que sur ce volume éclaté, l’une est composé d’éléments du poumon droit, l’autre  éléments du poumons gauche, et la troisième de la trachée qui sont les plus grosses parties du volume de départ.

Après nous allons utilisé ce que nous appelons un accroissement contrôlé  pour redonné au élément sélectionné leur vrai forme et vrai place dans le volume résultat de la première étape. 

Nous obtenons ainsi un volume 3D des poumons et du reste, avec chaque élément  distingué. Nous permettant ainsi de pouvoir calculé le volume du poumon gauche, puis celui du poumon droit et celui du reste (plutôt négligeable par rapport au deux autre volume). 

Nous pouvons ainsi dire que nous avons segmenté le volume d’air des poumons (avec la trachée et une partie des bronches) du reste. Le procédé a ces avantages et bien sûre ses inconvénients que nous regarderont plus tard.

3.3 Les outils 

3.3.1 Les parcours des données 


Le parcours des données est un élément important dans le traitement d’image, surtout dans le cas de parcours répété de l’image entière. C’est aussi un point qui permet une optimisation des algorithmes et de réduire le temps d’exécution.  La moindre boucle ou opération qui peut être évité est du temps gagné.

3.3.1.1 Parcours séquentiel 


Nous essayons dès que possible à accéder aux données de façon séquentielle qui s’effectue avec l’aide des pointeurs.  Nous avons deux pointeurs :

· le premier est le pointeur qui va parcourir les données et est initialisé au début de la partie qui doit balayer

· Le second est positionné sur le point d’arrivée.

Ainsi par incrémentation du pointeur on s’arrête quand celui-ci est égal au pointeur d’arrivée. (cf. schéma)

3.3.1.2 Parcours aléatoire 


Le parcours aléatoire des données est la « bête noire » du traitement d’image, pour cette raison on évite de l’utilisé. Celle-ci demande plus de calcul qu’un parcours séquentiel. Nous l’utilisons quand on n’a pas d’autre choix. Pour ce genre de parcours, nous faisons un appel de fonction en lui donnant les coordonnées en x, y et z du voxel dont nous voulons le niveaux de gris.

3.3.1.3 Parcours semi aléatoire 


Ce type de parcours permet d’utiliser un parcours séquentiel local à des endroits où on utilisait habituellement un parcours aléatoire. Le principe est le suivant :

· Nous avons un pointeur qui va parcourir les données

· Nous pré calculons les coordonnées relatives au point courant (souvent le point centrale d’une fenêtre) qui consiste à un décalage avant ou arrière.

· Et lorsque on veut lire ce point (par exemple un voisin du point courant) on copie le pointeur dans un pointeur intermédiaire puis on ajoute les coordonnées relative à celui-ci. (cf.schema)

3.3.2 Le seuillage


Le but du seuillage est de mettre en avant tous les éléments de l’image respectant un critère de sélection défini sur son histogramme.

3.3.2.1 Principe de base

Ce critère est défini par des intervalles sur l’histogramme des niveaux de gris qui définissent quel pixel sera mis en avant. Pour obtenir en fin de compte une image en 2 composantes, soit les objets sélectionnés d’une part en blanc souvent et le reste soit le fond en noir généralement. (cf. schéma)

3.3.2.1.1 Pour cela il existe deux cas de seuillage :

Seuillage « simple » : où un seul seuil est défini. Celui-ci va correspondre à une valeur de niveau de gris susceptible de partitionner l’image en 2. Tout les pixels ayant un niveau de gris inférieur (ou supérieur,  qui est définie par l’utilisateur) sera codé à la valeur maximum (plus haut niveau de gris possible) et les autres à la valeur minimum ce qui constituera le fond de l’image. Comme vous pouvez le voir dans l’exemple l’utilisation de la valeur de seuil S3 permet d’obtenir une image binaire où seul figurera l’objet de gauche. (cf. schéma)

Seuillage à borne inférieur et supérieur : où l’on doit définir deux seuils. Ils vont correspondre aux bornes d’un intervalle sur l’histogramme des niveaux de gris qui partitionnera l’image en 2 composantes. Tout pixels compris dans cet intervalle sera mis en avant et le reste en fond ou inversement  (dépend de la configuration de l’utilisateur). Par exemple en définissant les bornes S1 et S2,  permet d’avoir une image où apparaîtra seulement l’objet de droite dont les niveaux de gris sont compris entre ces 2 bornes. (cf. schéma)

 
Dans notre cas seul un seuillage simple est suffisant étant donné que l’air est constitué de niveaux en dessous d’une certaine valeur (voisinant les -200) pour peu qu’on veuille une partie des petites bronches des poumons. Mais nous pouvons aussi utilisé un seuillage définissant un seuil automatique ([3]).

3.3.2.1.2 Le seuillage automatique


Le seuillage n’est pas nécessairement une opération qui s’effectue manuellement : la valeur de seuil peut être obtenue de manière automatique. Le seuillage automatique est basé sur l’analyse de la distribution en fréquence (cumulée ou histogramme) des niveaux de gris associée à l’image. L’objectif des méthodes de recherche de seuil automatique est de déceler 2 « populations » sur l’histogramme, et de proposer la valeur qui permet de les séparer au mieux.


Le principe des méthodes de seuillage automatique est d’utiliser des méthodes de traitement des données (maximisation d’entropie, maximisation de la variance inter ou intra classes…) pour trouver automatiquement la valeur de seuil qui sépare le mieux les objets du fond à partir de l’histogramme des niveaux de gris.

3.3.2.2 En pratique 


Les librairies développées permettent un seuillage simple ou à bornes, avec définition des seuils de façon manuelle ou automatique pour le seuillage simple.

L’implémentation est très simple pour l’utilisateur qui entre un ou deux seuils. On effectue un parcours séquentiel de l’image (comme définit plus haut) et lorsque la valeur du voxel est inférieur ou comprise entre les deux bornes nous la mettons au « foreground » (à la valeur maximum pouvant être attribué à un voxel) et le reste en « background » (à la valeur minimale pouvant être attribué au voxel).

Quand au seuillage automatique il repose sur le concept définit dans l’article [2]  qui consiste à appliquer cette formule jusqu'à que la valeur retourné soit la même que la précédente (Ti=Ti+1):


 

μ0 : moyenne des niveaux de gris des éléments appartenant à l’air

μn : moyenne des niveaux de gris des éléments appartenant au reste

3.3.3 L’indexation


Le but de l’indexation est de rassembler tout les éléments séparé par le fond et connexe sous le même identifiant. 

3.3.3.1 Le principe


Cette étape est « la clé de voûte » de toute la procédure de segmentation. Grâce à cet outil, la segmentation par seuillage interactif prend toute son ampleur. Mais c’est aussi celle qui prend le plus de temps et de mémoire à l’exécution. Notre indexation consiste en 2 parcours de l’image et un autre traitement ([3]) :

· Nous parcourons l’image une première fois. Nous notons p le pixel courant et 4-nbr les quatre voisins (dans un environnement 2D). Si p appartient au fond, on passe au suivant. Si p appartient à l’objet et que 4-nbr appartiennent au fond ou sont non assigné, on crée une nouvelle étiquette qu’on assigne à p. Si p appartient à l’objet et que un ou plusieurs de 4-nbr ont une étiquette, on assigne une de ces étiquettes à p (ici la dernière découverte) et on marque dans la matrice que toutes ces zones sont équivalentes. (cf. dessin)

· Ensuite on résout les problèmes d’équivalence qui doivent satisfaire la réflexivité, la symétrie et la transitivité. Par exemple, si le label 1 est équivalent à 2, le Label 3 est équivalent à 4, le label 4 est équivalent à 5 et le label 1 est équivalent à 6 d’où la matrice L (cf.matrice). Pour la réflexivité on initialise la diagonale principale à 1. Ensuite pour obtenir la fermeture transitive de la matrice on utilise l’algorithme de Floyd-Warshall. (cf.algo) Nous obtenons ainsi une nouvelle matrice qui permet d’obtenir unifier les zones connexe par d’autre. 

· Au second passage nous attribuons les vrais labels aux zones tout en gardant les numéros d’étiquette proche les unes des autres. (cf.dessin) 

L’indexation permet de distinguer chaque région, ce qui nous permet d’effectuer des mesures sur chacun d’eux et une sélection des objets qui nous intéresse vraiment.

3.3.3.2 En pratique


D’abord nous travaillons en 3D, ce qui implique un degré de connexité supérieur à 4. (cf. schema)


De plus nous ne parcourons pas tous les voisins mais seulement ceux qui ont déjà été balayés ce qui réduit le temps de traitement.


Par contre ce temps est proportionnel au nombre d’équivalence contenu dans la matrice (pour il y a de 1, et plus le traitement est long), ceci peut prendre quelque minutes.

3.3.4 Les opérateurs morphologiques


La morphologie mathématique est un ensemble de méthodes d'analyse d'images mis au point à l'Ecole des Mines de Fontainebleau par l'équipe de Jean Serra.

3.3.4.1 Le principe

la morphologie mathématique est de comparer l'image à analyser par rapport à un ensemble de géométrie connue appelé élément structurant que l'on déplace de façon à ce que son origine passe par toutes les positions de l'image, pour mettre en évidence certaines caractéristiques de l'image.

En suivant ce principe, il est alors possible de rechercher la plus grande valeur, ou la plus petite, dans le domaine de l'image défini momentanément par la présence de l'élément structurant et l'affecter au pixel de l'image sur lequel le centre de l'élément structurant est positionné : on définit ainsi respectivement l'opérateur de dilatation ou celui d'érosion, utilisés tous les 2 aussi bien en morphologie mathématique ensembliste qu'en morphologie mathématique fonctionnelle.

3.3.4.2 Les opérateurs  

Erosion : Elle consiste à parcourir l’image et lorsqu’on tombe sur un voxel n’appartenant pas au fond nous regardons ses voisins en utilisant le parcours semi aléatoire,  et on prend celui qui a le petit niveaux de gris qu’on assigne au voxel ayant les mêmes coordonnées dans le voxcube résultat. (cf. schéma)

Dilatation : Elle consiste à parcourir l’image et lorsqu’on tombe sur un voxel appartenant au fond nous regardons ses voisins en utilisant le parcours semi aléatoire,  et on prend celui qui a le haut niveaux de gris qu’on assigne au voxel ayant les mêmes coordonnées dans le voxcube résultat. (cf. schéma)

Ouverture : l'ouverture a pour propriété d'éliminer toutes les parties des objets qui ne peuvent pas contenir l'élément structurant. Cet opérateur est composé d’une érosion et d’une dilatation successive. (cf. schéma)

Fermeture : la fermeture a pour propriété de combler tout ce qui est de taille inférieur à l'élément structurant. Cet opérateur est composé d’une dilatation et d’une érosion successive. (cf. schéma)

3.3.4.3 En pratique 


Nous avons implémenté une sorte d’interprétateur de chaîne de caractères qui compose une séquence d’opération morphologique à partir d’un voxcube, ce qui rend plus l’utilisation de ces opérateurs.


Malheureusement ces opérateurs ne sont générique, les dimensions de la structure est toujours la même soit en 2D de 9 ou en 3D de 27. Même si elle est adaptée à notre cas, elle pourrait ne pas l’être pour d’autre.

3.3.5 Les prises de mesures et les sélections


Le but des mesures est d’effectué la mesure du volume en nombre de voxels de chaque régions étiquetés et présent dans la scène.

3.3.5.1 Le principe 

Les mesures sont effectués par le parcours séquentiel des données, à chaque zone identifié on incrémente une map qui lie un identifiant (la clé) à un nombre de voxel. Ce traitement d’obtenir une table trié de façon croissante par identifiant. Ensuite pour avoir une table trié par volume, nous créons une multimap qui prend comme index le volume et non plus l’identifiant qui devient la donné indexé.

Grâce à ces mesures, nous pouvons effectuer des sélections de volume sur le fichier voxcube par ordre de taille, par leur identifiant.

3.3.5.2 En pratique


L’utilisation de STL s’avère très intéressante dans ce cas. Nous pouvons effectuer des parcours séquentiel ou aléatoire sur les maps, de plus le système des clefs permet une approche beaucoup plus base de donnée que gestion simple de table.


Les multimaps ne permettent pas le parcours aléatoire mais permet de lier plusieurs identifiant de zone à la même clé (soit le volume de ces zones) contrairement aux maps qui ont des clefs uniques.

3.3.6 L’accroissement de région contrôlé


Le but est d’effectué une sorte de dilatation sur plusieurs zones selon un « patron » qui l’évite de débordé. 

3.3.6.1 Le principe

Le principe est le suivant :

· Nous avons le « patron » qui est composé d’un voxcube binaire, issue généralement de la première étape. Les voxels à 1 (niveau de gris au maximum) représente les voxels qui nous intéressent et les autres à 0 (niveau de gris au minimal) représente le fond et resteront à 0.

· Nous avons dans un autre voxcube, des sortes de régions dont nous allons nous servir comme germes de départ à l’accroissement.

· Pour chaque voxel à 1 du « patron », nous regardons si son homologue sur l’autre voxcube est attribué, dans le cas contraire, il va voir ces voisins pour savoir quel étiquette il doit prendre. Si aucun de ces voisins n’est encore étiqueté, il attendra la prochaine passe et ainsi de suite jusqu'à ce qu’il en trouve une.

· La procédure se répète jusqu'à que tout les homologues des voxels à 1 du « patron »  sur le voxcube résultat soient tous assigné à un label. (cf. algo et schéma)

3.3.6.2 En pratique


Le « patron » est en fait le voxcube résultat de la première étape. Nous désirons, après avoir séparé proprement les deux poumons et la trachée, accroître ces volumes pour qu’ils remplissent parfaitement le volume de première étape qui privilégiait les poumons dans leur globalité.


Contrairement à une méthode « region growing », je m’intéresse au points non attribués qu’au point frontière des germes. Cela semble beaucoup moins rapide, mais plus simple à implémenté et peut-être plus sûre (sur le fait que tout les voxels doivent être attribué).


Nous verrons dans les limites que cette opération comporte des erreurs, qui ont plus ou moins leurs parades à l’étude comme celle-ci (cf.schéma).

3.3.7 La détection des contour


Le but est d’obtenir les contours du volume extrait du scanner. Pour cela nous allons utiliser un masque de convolution de type Sobel ou Laplace.

3.3.7.1 Le principe


Un produit de convolution, est un opérateur mathématique qu’on utilise pour multiplier des matrices entre elles.


Dans notre cas il s’agit de deux matrices très différentes : la matrice image  très grande et une matrice plus petite qu’on appelle le noyau parce que c’est le « cœur » de tous les changements qui vont affecter l’image. Le noyau va donc agir sur chacun des pixels, c'est-à-dire sur chacun des éléments de la matrice « image ».

… à suivre

3.3.7.2 En pratique


Bien que nous travaillions sur des volumes 3D, nous avons utilisé des filtres 2D ce qui donne des contours parfait sur une vue mais pas sur les autres. Ce choix a été pris parce que la résolution dans cette  vue est 10 plus grande que sur les autres.


De plus si nous avions utilisé des masques 3D, les contours auraient été meilleur sur les deux autres vues (sans être parfait) mais auraient été gâché sur l’autre.


Sinon nous avons les mêmes problèmes que les opérateurs morphologiques au sujet de la généricité des fonctions. Le noyau est sur 3*3, bien qu’il est possible pour lui de passer en 3D avec minimum de modification.

4. Réalisation

4.1 Etape 1

4.1.1 Présentation des résultats

4.1.2 Limites 

4.2 Etape 2

4.2.1 Présentation des résultats

4.2.2 Limites

4.3 Etape 3

4.3.1 Présentation des résultats

4.3.2 Limites

4.4 Avantages (il y en a quand même)

5. Conclusion et perspectives


A la fin du stage, nous avons pu élaboré une méthode de segmentation qui ne brille pas par sa vitesse d’exécution,  mais plutôt par ça simplicité. Avec celle-ci les chercheurs du laboratoire pourront effectuer les estimations de volume qui est son but principal, et cela de façon reproductible par rapport à la méthode semi manuel effectué par les physiciens.

   
Bien sûre la méthode a ses limites qui peuvent être éviter en prenant la peine d’y réfléchir. Pour cela je regrette de pouvoir continuer pour d’une part résoudre ces problèmes et optimiser le code pour gagner en vitesse d’exécution.


Quand aux perspectives, je pense qu’avec l’aide d’une interface graphique nous pouvons inclure des retouches manuelles sur les contour par exemple, ou au niveau de la séparation des deux poumons.


Quand au stage en lui-même il m’a ouvert sur le domaine de la recherche, que j’aurai peut-être essayer d’intégrer si je n’avais pas d’autre projet professionnel.
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