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Résumé —Les méthodes de segmentation automatique sont des outils importants pour I'analyse des images par résonance magnétique. Dans
ce travail, nous introduisons une nouvelle méthode basée sur I'utilisation de patchs pour effectuer une segmentation de structures anatomiques.
La méthode proposée est basée sur l'algorithme PatchMatch, optimisé pour la fusion d'étiquettes. Elle est nommée OPAL (pour Optimized
PAtchMatch Label fusion), et fournit une précision de segmentation tres compétitive en quasi temps-réel (malasrditement par sujet).

Abstract — Automatic segmentation methods are important tools for analysis of magnetic resonance images. In this paper, we introduce a new
patch-based method using the PatchMatch algorithm to perform the segmentation of anatomical structures. Based on an Optimized PAtchMatch
Label fusion (OPAL) strategy, the proposed method provides very competitive segmentation accuracy in near real-timeX$egsrthahject).

1 Introduction nées selon leur poids pour générer la segmentation nale. Un
des avantages de la méthode PBL est qu'elle requiert unique-

La segmentation automatique est un outil décisif lors dement un recalage_linéair,e des ima_\ge_s_. La reche_rche non-locale
I'étude quantitative des images par résonance magnétiqujoee rmet alor_s de mieux gerer la variabilite |nter-§u1ets et d? com-
(IRM). Elle permet notamment le suivi de pathologies neuroPENSEr Ies]mpreC|s[o_r1_s de recalage. Cette methodg obtient des

résultats trés compétitifs en seulement quelques minutes.

dégénératives comme la maladie d'Alzheimer. Au cours des SN " K
9 Beaucoup d'améliorations ont été proposées [11, 6, 12, 13],

derniéres années, plusieurs méthodes de segmentation de Stru%fis PBL souffre touiours de plusieurs limitations. Premia
tures cérébrales ont été proposées. Celles-ci consistent a afffl ) P :

ter une étiquette particuliére a chague voxel suivant la structu {i(% r:ceztr;ela rrcéecsr:;gé?iﬁndgepn??:; (;sslmélal(;gs zféhzogteffeéurg?/;nce
alaquelle il appartient. p [5], dep (5, 11]

Pour aborder ce probléme, des méthodes basées sur I'uﬁ[]e stratégie multi-échelle [6]. Deuxiemement, la pré-sélection

lisation d'un unique sujet pris comme modéle ont été propo’ es modeéles peut empécher de trouver les patchs les plus si-

sées [3]. Ces méthodes impliquent un recalage non-linéairrré'la'res situés dans des sujets modéles globalement tres dif-

s : . . rents, et retirés lor la pré-sélection. Enlever model
vers le sujet a segmenter. Ensuite, des techniques de defomﬁ%—e S, et retirés lors de la pre-sélectio ever ces modeéles

. - N p . . . riori peut donc mener a des résultats sous-optimaux. Troi-
tion multi-modeles, basées sur la fusion de plusieurs SUJG%P P P

d'entrainement manuellement étiquetés ont été introduites [?,'Zr:gr:s;tt’)gags lztrcnheghogfmﬂié' Sglsp(s):adts;ois\}e?isdlgge :tcuhns
8, 4]. Ces approches multi-modéles, bien que performantes P P d P

. . res peu similaires avec le patch courant du sujet. Ainsi, des
termes de précision de la segmentation, sont obtenues avecreisgurces sont dédiées inuFt)iIement a I‘estimatian de poids né
temps de calcul important (jusqu'a plusieurs heures). b

Récemment, une méthode de fusion d'étiquettes PBL (po g%ealbzlequem F;f(;\éigted'm:;z?r;éi.zrizz'oldeelri T.;g:g?rlt;'
Patch-Based Label fusion) [5], basée sur I'utilisation de patch [12]. Des S parci ieu peuv Ml

au sein d'une stratégie non-locale, a été proposée. Cette rr%s_pect au detriment d'un temps de calcul important [12, 13].

thode trouve, pour tous les patchs du sujet, des correspondanc éjtes ces I|m|'tat|o,ns d'm'r?“em la precision des :c,egmentanons
£f rendent les implémentations actuelles trés colteuses.

dans la bibliotheque de modeles. Un poids est alors assigné ) . . .
ans ce travail, nous introduisons une nouvelle méthode

I'étiquette du patch modele en fonction de sa similarité avec IeOur rénondre A ces limitations. La méthode broposée est nom
patch du sujet a segmenter. Les étiquettes sont ensuite fusidi> P ' prop



mée OPAL (pour Optimized PAtchMatch Label fusion), et est
basée sur l'algorithme PatchMatch (PM), optimisé pour la fu-
sion d'étiquettes et la segmentation de structures anatomique

Comparée aux précédentes méthodes de la littérature, OPAL . &
produit des résultats en quasi temps-réel. De plus, OPAL ne -
requiert pas de pré-sélection, donc la recherche de patchs sin
laires s'effectue sur toute la bibliotheque de modeéles, et la seg
mentation est ainsi plus précise. En n, en ne prenant en compt
gu'un faible nombre de patchs similaires, OPAL limite I'intro-
duction de patchs dissimilaires durant I'étape de segmentation

Les principales contributions de ce travail sont : (1) L'adap-
tation de l'algorithme PM a la fusion d'étiquettes pour la seg-
mentation de structures anatomiques sur des IRM 3D. (2) L'in-
troduction de techniques d'accélération de PM comme une ini-
tialisation contrainte, une parallélisation de I'algorithme et une
optimisation du calcul de distance. (3) La validation d'OPAL
sur la segmentation de I'hippocampe, et la comparaison avet
plusieurs méthodes de I'état de I'art en termes de temps de cal
cul et de précision de la segmentation.

= W r— U

11}

(b) (©

2 La méthode OPAL )

2.1 Lalgorithme PatchMatch FIGURE 1 — Principales étapes d'OPAL. (a) Initialisation

PM [1] est une approche rapide et ef cace permettant de cafontrainte, (b) et (d) étapes de propagation pour l'itératibn
culer des correspondances de patchs, ou plus proches voisfidf2 , (C) et (€) recherches aléatoires contraintes pour ['itéra-
approximés ANN (pour Approximate Nearest Neighbor), entrdion #1 et#2 , et (f) PM multiples.
deux images 2D (notédsetB). Le coeur de la méthode repose
sur le fait que les bonnes correspondances peuvent étre progarrespondance comme dans [1], mki®ANN dansL. La
gées aux patchs adjacents au sein d'une image. La méthode Egjure 1 montre une vue schématique de l'algorithme. Pour
basée sur trois étapes : une initialisation, une propagation et ufexiliter la représentation, seuls 3 modéles de la bibliothéque
recherche aléatoire. Linitialisation consiste a affecter a chaqueont représentés et les sujets 3D sont af chés en 2D.
patch de l'imageA, un patch aléatoire de l'imade. L'étape de
propagation tente d'améliorer ces correspondances en se bashnitialisation contrainte. L'extension naturelle de I'étape
sur l'observation que si un patch situgpae (x;y) 2 A cor-  d'initialisation de [1] au cas 3D serait d'assigner chaque
respond bien & un patch situé & (x%y% 2 B, alors le patch patch situé a(x;y;z) 2 S, & un patch aléatoire situé a

(e) ®

de g. L'étape de recherche aléatoire consiste a échantillonnetans la bibliothéqué . Cependant, nous pouvons tirer pro t
aléatoirement autour du meilleur ANN courant. Cette dernierelu recalage linéaire de tous les volumes IRM dans\Nous
étape permet notamment de pouvoir sortir d'une zone de minproposons donc de contraindre la position initiale aléatoire a
mum local. Ces deux derniéres étapes sont effectuées itérativéatérieur d'une fenétre de recherche de taille xe, centrée

ment a n d'améliorer les correspondances entre patchs. autour de la position couranfe;y; z). Lindice t du modéle
est ensuite assigné aléatoirement pour chaque pat&h de
22 OPAL Figure 1(a) illustre cette étape ou pour trois patchs @&ra

fenétre d'initialisation aléatoire est dessinée en pointillés dans
Contrairement a [1], ou deux images 2D sont considéréefes sujets modéles. Aprés linitialisation, les étapes de pro-
OPAL trouve des correspondances entre un sujet3Bt  pagation et de recherche aléatoire sont effectuées itérativement.
une bibliotheque d& sujets 3D considérés comme modeles

différences au carré (SSD). Un avantage d'OPAL (grace a PM§itué a(x;y;z) 2 S, nous testons si 'ANN décalé de ses voi-
est que sa complexité ne dépend que de la taille de l'inSagle  sins adjacents précédemment traités, et situgs a 1;y; z),

pas de la taille de la bibliotheque Ce fait important permet (x;y  1;z) et(x;y;z 1) fournit une meilleure correspon-

a OPAL de considérer I'entiere bibliotheque des image& de dance. Trois voisins sont considérés selon le sens de parcours
sans étape de pré-sélection, et ce, a complexité constante. D&S, qui est inversé a chaque itération. Les Figures 1(b) et 1(d)
plus, pour chaque patch daBs OPAL ne calcule pas qu'une illustrent cette étape, ou les lignes pointillées bleues indiquent



les correspondances décalées des voisinsldans coef cients de abilité intra (5 répétitions) et inter-classe (4
Dans cet exemple, la meilleure correspondance pour le pat&xperts) ont respectivement été estimé2% et 90%

bleu se déplace du modéle; aM, (itération#1 ) puis deM , Les images ont été prétraitées selon la méme méthode que

a M (itération#2). La propagation est une étape clé, puis-[5], excepté pour I'étape de normalisation des intensités des

gu'elle permet a une correspondance de se déplacer parmi tosigiets IRM, qui a été réalisée avec [9].

les modéles de la bibliotheque.

Nous proposons en n une accélération basée sur le fait qudétrigue et méthodes comparéesA n de valider la mé-

la distance entre un patch adjacent et son propre ANN a éthode, nous procédons par validation croisée : un sujet est re-

calculée, et est donc connue. Avec des fenétres glissantes, ndié de la base pour étre segmenté par ceux restants. Cette pro-

utilisons le recouvrement entre patchs successifs a n de ne pagdure est itérée sur toute la base de données. Limpact de la

recalculer la distance sur les voxels qui se superposent. taille du patch ainsi que du nombkede correspondances (c.-
a-d., nombre de PM) ont été étudiés. Le Tableau 1 présente des

Recherche aléatoire contrainte OPAL, contrairement a [1], comparaisons d'OPAL avec des résultats publiés obtenus sur

gére une bibliotheque d'images. Pour s'assurer de la cohérentzzeméme base de données : une méthode de correspondances

spatiale, la recherche aléatoire n'est effectuée que sur le moulti-modéles (MTM) [4], la méthode PBL originale [5], une

deéle courant contenant la meilleure correspondance (c.ta-d.méthode de classi cation par représentation parcimonieuse

est xé) et I'échantillonnage est réalisé sx® y%z% 2 My a  (SRC) [12], et deux méthodes d'apprentissage par dictionnaire

l'intérieur d'une fenétre décroissante. Les Figures 1(c) et 1(e)DDLS) dont une version hors-ligne (F-DDLS) [12]. La qualité

montrent des recherches aléatoires ou les fenétres de taitle la segmentation des hippocampes droit et gauche a été esti-

décroissante sont représentées en lignes bleues pointillées. mée avec le coef cient Dic®, qui compare la segmentation
automatiqueS, a celle manuelle effectuée par I'exp&g |

PM multiples et calcul parallélisé. Tandis que dans [1], 2iSa\Sw |

seule la meilleure correspondance est estimée, OPAL calcule D(Sa;Sw) = S iriS. (1)

k-ANN dansL . Une extension de PM au cksANN a été pro- oL 3 15a 1] M _] 3

posée dans [2]. Une pile des meilleurs patchs visités est alofd!] -} repre_sente le nombre de voxels étiquetés comme struc-

construite pour obtenir lek-ANN. Cependant, paralléliser [Ur€ anatomique. ; _

cette approche nécessite un découpage en plusieurs parties d@PAL @ €té implémentee avec MATLAB via du code C-

l'image S, entrainant des problémes de superposition de patcf%'_zx parall/ehse. Nos experiences ont €té menees sur une ma-

entre processus. Par conséquent, dans OPAL, nous bason< i€ Possédant 16 cceurs & 2.6 GHz avec 100GB de RAM. Le

recherche de&-ANN sur k-PM indépendants, chacun géré nombre de prolpe;ssqs aete xé(ac.’-a,-d. un pour chaque PM,

en paralléle par un processus dédié. La Figure 1(f) illustr§t 1€ nombre ditérations de PM a été xesa

le résultat obtenu pour plusieurs PM &u= 3 et chaque

PMi-t 1:2:3g désigne un PM indépendant. 3.2 Résultats

Inuence des parameétres. La Figure 2 montre I'in uence

més pour chaque patch & Ainsi, la position et la distance du n.o'mbre de correspo.ndanc.es.et de la taille du patch sur la
entre les patchs d8 et leurk-ANN sont connues. Nous utili- quAallte de la segmentatlon_,\aln& que sur le temps calcul. De
sons donc la segmentation par fusion d'étiquettes de la méthode: Me que pour les premiéres méthodes PBL [5, 12], nous

o . . .. avons déterminé que les patchs de taflle7 7 et surtout
PBL originale [5] pour obtenir la segmentation nale du sujet. 5 5 5voxels, fournissent les meilleurs résultz8:4% pour
Cependant, dans OPAL, seuls lkepatchs les plus similaires ! w70

sont utilisés, ce qui limite les erreurs de segmentation, et tou{ér:eioete Lrp:atlcuhss dr?;\r:z":fomirs ;?Ai(NeINS)HErﬁZn%a(atﬁ?slopliuie-
la bibliotheque est considérée, ce qui augmente la précision Orieegnt lus de Ft)em 2 de calcul. Par conséauent. nos ex grcilences
la segmentation. En n, pour encore améliorer la segmentation P P ' q ' P

la fusion des étiquettes est effectuée sur la totalité du pam%uggerent que lutiisation d'une taille de patch Be5 5

comme dans [11, 13], et pas uniquement sur le voxel central.VOXeIS etk - 10 offre un bon compromis entre précision de la
segmentation§9:3%) et temps de calcul89s).

Fusion d'étiquettes. A la n du processusk-ANN sont esti-

3 Expérimentations et résultats Comparaison avec |'état de I'art. Les performances d'OPAL
sont comparées a celles de cing autres méthodes dans le Ta-
3.1 Validation bleau 1. Les temps de calcul fournis n'incluent pas I'étape de

pré-sélection. Par conséquent, ils sont sous-estimés a l'excep-
Base de donnéed.a méthode a été évaluée sur la base de dortion de celui d'OPAL, qui n'effectue pas cette étape. De plus,
nées ICBM (International Consortium for Brain Mapping), quila méthode F-DDLS requiert un apprentissage hors-ligne de
contient 80 IRM d'individus jeunes et sains, ainsi que des segt781s. Cependant, OPAL obtient le plus haut coef cient Dice,
mentations manuelles réalisées selon le protocole de Pruesseérce, le plus rapidement. Ces résultats soulignent les excel-
[10]. Les parametres d'acquisition sont donnés dans [5]. Lekentes performances d'OPAL en termes de précision de la seg-
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