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contraste, la segmentation des
internes du rein est nécessaire pour une étude
de la fonction rénale par compartiment. Pour
éviter une segmentation manuelle fastidieuse,
deux méthodes (semi-)automatiques, utilisant
un algorithme de quantification vectorielle
visant a regrouper les pixels rénaux d’apreés
leurs vecteurs temps-intensité, sont proposées
et validées sur des données réelles.

Mots-Clés
Segmentation d’images, quantification vectorielle,
traitement d’images médicales, clustering.

I. INTRODUCTION

Pour I’évaluation de la fonction rénale, I'Imagerie par
Résonance Magnétique (IRM) dynamique & rehaus-
sement de contraste est une alternative intéressante
a la scintigraphie [1]. L'un de ses avantages poten-
tiels est I’étude différenciée par compartiment, laquelle
nécessite la segmentation des structures rénales in-
ternes (cortex, médullaire et cavités). Cette opération
est la plupart du temps réalisée manuellement par
un radiologue, mais elle est longue et fastidieuse. Les
résultats dépendent de l'opérateur et peuvent varier
de maniere importante en cas d’erreur de recalage. Les
trois compartiments anatomiques ayant des évolutions
temporelles de contraste différentes (voir figure 1), cer-
tains auteurs proposent de classer les pixels rénaux
d’apres leur profil fonctionnel [2]. Cependant, la vali-
dation des résultats consiste la plupart du temps en
une vérification qualitative de la cohérence avec une
segmentation manuelle établie par un radiologue.

Nous proposons de tester des méthodes de segmen-
tation faisant appel a deux algorithmes de quantifica-
tion vectorielle qui permettent de rassembler les pixels
rénaux en groupes homogenes ou clusters en fonction
de leur courbe temps-intensité. En ce qui concerne
la validation des résultats, une premiere évaluation
peut se faire sur des données de synthese générées
par le modeéle que nous avons développé dans [3] afin
d’évaluer l'influence respective des diverses sources

i |——cavités

Intensité moyenne

Avant arrivée
du produit

Pic artériel Filtration Equilibre Phase tardive

100

5‘0 160 15‘0 260 2%0
Numéro de l'image

Fi1G. 1 — Exemple de courbes temps-intensité typiques
pour le cortex, la médullaire et les cavités rénales.

d’erreur. Nous proposons aussi une méthode de va-
lidation sur données réelles, I’absence de vérité-terrain
constituant une difficulté majeure.

II. QUANTIFICATION VECTORIELLE DES
COURBES TEMPS-INTENSITE

Les vecteurs temps-intensité {&;}1<;<n des N pixels
rénaux, de dimension N7, sont obtenus a partir d’une
séquence d’IRM de perfusion rénale recalée compre-
nant Np images. Ils peuvent éventuellement étre nor-
malisés avant ['étape de quantification vectorielle. Les
{&} peuvent étre considérés comme des échantillons
d’une densité de probabilité sous-jacente p(£) sur une
variété X C RNT toutes deux inconnues. Ils consti-
tuent 'attribut de chaque pixel pour I’étape de quanti-
fication vectorielle, dont I'objectif est de déterminer, a
partir des &;, un ensemble fini w = {w; }1<j<x C X de
prototypes qui représente au mieux la distribution en
minimisant une fonction de distorsion [4]. Tout point
de RNT peut alors étre associé au w; qui en est le plus
proche et qui est appelé son représentant.

Deux algorithmes, & savoir les K-moyennes [4] et le
Growing Neural Gas with Targeting (GNG-T) [5], cor-
respondant & deux interprétations différentes de la no-
tion de cluster, sont utilisés. Pour les K-moyennes, le
nombre K de prototypes est prédéfini par I'utilisateur,
et chaque cluster est formé de tous les échantillons



ayant le méme représentant. Pour le GNG-T, K est
adapté de maniere itérative pendant l’exécution de
I’algorithme, qui fournit, en plus de ’ensemble de pro-
totypes, un graphe qui préserve la topologie de la loi
de probabilité sous-jacente [6]. Un cluster est alors
I’association de tous les échantillons situés sur une
méme composante connexe de X, autrement dits ceux
dont les représentants appartiennent a un méme sous-
graphe (voir figure 2). Le GNG-T est mieux adapté a
la représentation de distributions de forme complexe.

III. MATERIEL ET METHODES

La base de données est constituée de 8 séquences
d’TRM de perfusion de 8 reins sains (5 droits et
3 gauches) provenant de 8 patients différents dont
I’age est compris entre 3 semaines et 51 ans. Chaque
séquence est constituée de 256 images.

Dans le cas du GNG-T, l'intervention d’'un opérateur
est nécessaire pour faire une réglage grossier en temps
réel de deux seuils liés a des criteres physiologiques,
afin de briser certains arcs parasites dans le graphe
topologique [7].

Pour valider les résultats sur des données réelles
en 'absence de vérité-terrain, nous évaluons certains
criteres de ressemblance, comme l'indice de simila-
rité [8], entre une segmentation manuelle de référence
et les segmentations obtenues par quantification vec-
torielle. Comme il est difficile de fixer un seuil sur
ces criteres pour distinguer une segmentation correcte
d’une segmentation inacceptable, nous avons aussi es-
timé ces mémes criteres entre la méme segmentation
de référence et une seconde segmentation manuelle.

IV. RESULTATS

Des exemples de segmentations obtenues sont
présentés figure 3. Des résultats quantitatifs sont
présentés figure 4 pour I'indice de similarité (les détails
pour d’autres criteres sont disponibles dans [9, 7]).

V. DISCUSSION-CONCLUSION

Les segmentations fonctionnelles sont visuellement
trés cohérentes avec les manuelles. Les résultats quan-
titatifs des comparaisons entre la segmentation ma-
nuelle de référence et 'une au l'autre des segmen-
tations fonctionnelles sont similaires a ceux obtenus
entre deux segmentations manuelles sur la base de
données de test, la dispersion étant méme légerement
inférieure. Le gain de temps est considérable, puis-
qu’une segmentation manuelle dure plusieurs minutes,
contre environ 20 s pour les méthodes proposées.
Celles-ci sont actuellement testées sur une base de
données d’une centaine de reins normaux ou patholo-
giques. Pour ces derniers, le déséquilibre entre classes
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Fic. 4 — Indice de similarité, la référence étant

lopérateur OP1 : de gauche a droite, segmentation
par lopérateur OP2, K-moyennes a 3 classes sur vec-
teurs normalisés pour le cortex (a), la médullaire (b)
et les cavités (c).

dia a la dilatation des cavités justifiera probablement
I'utilisation du GNG-T plutot que des K-moyennes.
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F1G. 2 — Exemple de quantification vectorielle pour un mélange gaussien a trois composantes (dimension 2) :
prototypes et partition (ligne épaisse) obtenus par K-moyennes avec K = 3 (a) et par GNG-T (b) avec le graphe
associé. Les croix (x) et les signes plus (4) représentent des échantillons de la distribution, les gros points sont les
prototypes obtenus, reliés par des arcs seulement pour le GNG-T.
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F1a. 3 — Exemples de segmentations manuelles réalisées par les opérateurs OP1 (a) et OP2 (b), et segmentations
fonctionnelles obtenues aprés quantification par K-moyennes (c) et par GNG-T (d) : pour chaque segmentation, le
cortex est représenté sur 'image de gauche, la médullaire sur celle du milieu et les cavités sur celle de droite.
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