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RESUME

Le diagnostic de sclérose en plaques est actuellement basé sur des criteéres clinicoradiolo-
giques. Parmi les criteres d’imagerie, se trouve la présence de 1ésions en différents points et/
ou sur différents instants des séquences IRM observées. La modification de la charge
lésionnelle est utilisée en recherche clinique pour évaluer l'efficacité d'un traitement.
1l devient alors primordial d’obtenir une segmentation fiable des lésions sur ces séquences
IRM. Pour diminuer les variabilités inter- et intra-experts et pour éviter des segmentations
manuelles fastidieuses et difficiles, de nombreuses méthodes de segmentation semi-auto-
matiques ou entiérement automatiques ont été proposées dans la littérature. Cet article en
dresse une revue et en propose une classification en fonction de 'approche utilisée pour
segmenter les lésions.

© 2008 Elsevier Masson SAS. Tous droits réservés.

ABSTRACT

Different sets of criteria are currently used for the diagnosis of multiple sclerosis (MS). Some
are based on clinical features, while others are related to imaging findings. Among the image
processing systems, specific criteria include spatial dissemination of lesions in one image or
their temporal dissemination in images acquired at different time points. In addition, the
evolution of the lesion load can be used to evaluate treatment efficiency in MS clinical
research. Consequently, obtaining a precise segmentation of the MS lesion appears to be
crucial. In the literature, a number of semi-automated or completely automated approaches
have been proposed enabling a reduction of the inter- and intra-expert variability for
manual delineations. A comprehensive state-of-the-art classification of the most repre-
sentative systems is presented here.

© 2008 Elsevier Masson SAS. Tous droits réservés.
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La sclérose en plaques (SEP) est une maladie chronique,
inflammatoire et démyélinisante du systéme nerveux central
(SNC), dont les criteres diagnostiques ont évolué avec le
développement de I'imagerie par résonance magnétique (IRM)
vers une définition clinicoradiologique. Selon les criteres de
McDonald (McDonald et al., 2001 ; Polman et al., 2005), un
examen d'IRM est souvent nécessaire pour poser un diagnostic
de sclérose en plaques. Ce type d’examen peut aussi étre
requis pour la prescription de certains traitements ou étre
utilisé comme mesure d’efficacité dans les études cliniques
(Filippi et al., 2004). L’analyse des images IRM obtenues
s'effectue en appliquant les criteres de Barkhof/Tintoré
(Barkhof et al.,, 1997 ; Tintore et al.,, 2000). Ces derniers
prennent en compte le nombre de lésions et leur localisations
encéphaliques et médullaires (Polman et al., 2005).

L’examen IRM, utile pour le diagnostic selon les criteres de
McDonald, consiste en 'acquisition de deux séries d’'images,
I'une étant pondérée en T, d’écho de spin, 'autre pondéréeen T,
et réalisée apres injection d'un produit de contraste au
gadolinium (Gd). Sur les séquences T,, on recherche les zones
hyper-intenses qui correspondent a une atteinte de lasubstance
blanche, que 'on nomme lésions. En IRM pondérée en T, avec
gadolinium, on recherche les zones de prise de contraste qui
sont révélatrices d'une rupture de la barriere hématoen-
céphalique : les lésions avec prise de contraste sont qualifiées
d’«actives ». Enimagerie de routine, on dispose souventd’autres
séquences (une séquence T; sans injection, une séquence
T,-FLAIR, une séquence pondérée en densité de protons [DP]),
qui ne sont pas utilisées pour 'application des critéres.

Le nombre et le volume des lésions en séquence T, sont
considérés comme des marqueurs de la sévérité de la maladie,
au moment du premier événement démyélinisant (Korteweg
et al., 2006). Au cours du suivi, la charge lésionnelle T, est peu
corrélée au niveau et a I’évolution du handicap a long terme du
patient (Grimaud et al., 2001 ; van Walderveen et al., 2001). En
recherche clinique, les modifications de la charge lésionnelle
active restent un marqueur d’efficacité thérapeutique.

Evaluer la charge lésionnelle, c’est-a-dire dénombrer les
lésions et estimer leur volume, requiert de les contourer (ou
segmenter) dans les images. Cette tdche est non seulement
fastidieuse a réaliser manuellement, mais son résultat est
sujet aux variabilités inter- et intra-experts (Grimaud et al.,
1996). De nombreuses méthodes de segmentation, qui
consistent a classer les points de I'image en « lésion » ou
« non-lésion », assistées par ordinateur, semi-automatiques
ou automatiques ont été développées ces 20 derniéres années.

Nous proposons de présenter les différentes méthodes de
segmentation en nous intéressant plus particuliérement aux
méthodes entierement automatiques.

1. Typologie des lésions de SEP

L’apparence et la localisation des lésions de SEP sont variables
(Bakshi, 2005). Leur aspect dépend de la séquence IRM
considérée. Les séquences T, Fast Spin Echo (FSE) et DP
permettent d’évaluer la charge lésionnelle sus- et sous-
tentorielle. La séquence T,-FLAIR offre une meilleure diffé-
rentiation entre le liquide céphalorachidien (LCR) et les 1ésions
et permet de mieux les apprécier dans les localisations
périventriculaires et juxtacorticales. Les artéfacts osseux ou
de flux peuvent en géner l'interprétation et en diminuent la
sensibilité pour I'analyse de la fosse postérieure. Les séquen-
ces T, permettent de mieux évaluer les lésions cedémateuses
ou séquellaires. L’apparence des lésions dans les séquences
pondérées en T (avec ou sans produit de contraste) permet de
les classer en trois sous-types (Barkhof et al., 2001 ; Paty et Li,
2001) :

« les lésions actives » (LA) sont une preuve de rupture de la
barriére hématoencéphalique. Ces lésions sont rehaussées
par le gadolinium (T;-Gd) et apparaissent en hypersignal T,
(Fig. 1B) ;

« les hyposignaux T; » (HS) peuvent étre, soit transitoires
(cedeme), soit définitifs (gliose, perte tissulaire). Ils appa-
raissent en hyposignal T, et en hypersignal T, (Fig. 14) ;
«les autres lésions, appelées ici lésions communes » (LC), ne
sont pas ou peu visibles en T;. Elles apparaissent en
hypersignal T,.

Le Tableau 1 résume les différences d’intensités entre les
sous-types de lésions et différents signaux de I'image (LCR,
substance grise [SG], substance blanche [SB]). Ces différences
sont données en fonction de la séquence d'IRM convention-
nelle considérée.

2. Classification des approches de
segmentation de la littérature

Une analyse des différentes approches de segmentation des
lésions de SEP décrites dans la littérature permet des les

Fig. 1 - Exemples de lésions en IRM A : T, ; B: T4-Gd ; C: T, ; D : T,-FLAIR ; E : DP.
Examples of lesions on A: T;; B: GdTy; C: T; D: T,-FLAIR; E: PD MRI.
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Tableau 1 - Différences d’intensités entre les sous-types de lésions et le liquide céphalorachidien (LCR), la substance grise
(SG) et la substance blanche (SB). Hypo, hyper et iso signifient respectivement que le signal du sous-type de lésion est plus

sombre, plus clair ou similaire au signal considéré
Difference in lesion subtypes signals intensity with CSF, GM or WM signal intensity. Hypo, hyper and iso means respectively that

the lesion subtype signal is darker than, lighter than or similar to the considered signal

T T1-Gd T, T,-FLAIR DP
Lésions actives/LCR Iso Hyper Iso Hyper Iso
Lésions actives/SG Iso Hyper Iso Hyper Iso
Lésions actives/SB Hypo Hyper Hyper Hyper Hyper
Hyposignaux T,/LCR Iso Iso Iso Hyper Iso
Hyposignaux T./SG Iso Iso Iso Hyper Iso
Hyposignaux T,/SB Hypo Hypo Hyper Hyper Hyper
Lésions communes/LCR Iso Iso Iso Hyper Iso
Lésions communes/SG Iso Iso Iso Hyper Iso
Lésions communes/SB Iso Iso Hyper Hyper Hyper

regrouper en trois catégories (Fig. 2), une quatrieme catégorie
étant dévolue a la segmentation des lésions « évolutives » a
partir d’'une série temporelle d’'images :

e reconnaissance des lésions : les lésions sont identifiées et
segmentées en se basant sur les caractéristiques des
signaux et le reste de l'image n’est pas traité ;

o classification hiérarchique : ces méthodes répartissent tous
les points de I'image en « tissus sains » (SB non pathologique,
SG, LCR) et « autre ». Les points de la classe « autre » sont
ensuite triés en « lésion » ou « non-lésions » ;

o classification directe : par opposition a I'approche précé-
dente, la classe « lésion » est introduite d’emblée dans la
premiere répartition ;

e segmentation des lésions évolutives : cette approche ne
s'intéresse qu’aux « changements » survenant sur une série
temporelle d'images (au minimum deux images acquises a
des dates différentes) et ne permet donc que de reconnaitre
les lésions évolutives.

3. Outils de prétraitement

Les méthodes de segmentation nécessitent un prétraitement
des images, qui les préparent pour ’analyse en corrigeant la
variabilité en signal et en géométrie.

3.1.  Réduction des artéfacts
Les artéfacts peuvent étre réduits de différentes facons dans

les images IRM. Une des plus utilisée est le filtrage dit
anisotrope (Perona et Malik, 1990 ; Gerig et al., 1992), qui

moyenne spatialement le signal, sauf dans les zones pré-
sentant de fortes variations. Ce type de filtrage permet de
réduire le flou dans les images (Zijdenbos et al., 2002 ; Kikinis
et al., 1999 ; Datta et al., 2006).

3.2.  Normalisation spatiale ou recalage

L’exploitation des différentes séquences IRM, comme cela a
été fait pour dresser la typologie des lésions, nécessite d’avoir
une correspondance point a point entre les différentes images.
Cette propriété est intrinseque pour les séquences double-
écho, qui donnent les images T, et DP, mais pas pour les autres
séquences : un déplacement (fictiff du patient peut donc
apparaitre entre les différentes images (Fig. 3). Il faut donc
calculer les transformations spatiales existant entre les
images, c’est le but des méthodes dites de recalage. La
littérature propose un grand nombre de méthodes adaptées
aux images IRM cérébrales (Maintz et Viergever, 1998),
donnant toutes des résultats satisfaisants et dont l'utilité en
routine est démontrée (Lebrun et al., 2004). Apreés le calcul de la
transformation, 'une des images est rééchantillonnée, afin de
correspondre point a point a 'autre.

3.3. Normalisation en intensité

Plusieurs méthodes de normalisation en intensité sont
disponibles (Prima et al., 2001 ; Sled et al., 1998 ; van Leemput
et al,, 1999a) et permettent de corriger le fait que deux voxels
ayant la méme composition biologique, c’est-a-dire tissulaire,
dans la méme séquence peuvent ne pas avoir la méme
intensité. Cette différence en intensité est appelée biais et peut
étre classée en deux catégories :

Méthodes de segmentation des
lésions de sclérose en plaques

l

Reconnaissance des Classification
lésions hiérarchique

Classification Segmentation des
compléte lésions évolutives

Fig. 2 - Arbre de classification des méthodes de segmentation de lésions de SEP.

Classification tree of MS lesion-segmentation methods.
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Fig. 3 - Image du patient BS en séquence axiale T, non recalée et recalée. A : instant 1 d’une coupe IRM pondérée en T, ; B :
instant 2 d’une coupe IRM pondérée en T, ou I'on discerne les deux mémes petites lésions en regard de la corne frontale
gauche ; G : instant 2 recalé sur 1 : coupe IRM pondérée en T, du second examen, rééchantillonné apres recalage avec le

premier examen.

Unregistered and registered axial T, sequences of BS patient. A: time 1 of a T,-weighted; B: time 2 where we can see the same
hypersignals near the left frontal horn; C: time 2, registered on time 1.

e les inhomogénéités intra-image dues :
o aux inhomogénéités de l'acquisition radiofréquence
(Narayana et al., 1988),
o au biais tissulaire (I'intensité d'un méme tissu biologique
varie autour d’une valeur moyenne [Prima et al., 2001]) ;
e les inhomogénéités inter-images dues a I'absence d’échelle
d’intensité absolue en IRM (Prima et al, 2003). Ces
inhomogénéités doivent étre corrigées dans les études
longitudinales ou de cohortes.

3.4.  Segmentation de I’encéphale

Les méthodes de classification ne considérent que 'encéphale
et requierent donc de I'avoir précédemment isolé du reste de

I'image. On exclut volontairement les autres tissus (peau, yeux,
os, etc.) qui peuvent perturber I'analyse (Fig. 4). Plusieurs de ces
méthodes, dénommeées skull-stripping en anglais, sont disponi-
bles (Shattuck et al., 2001 ; Smith, 2002 ; Segonne et al., 2004).

4, Reconnaissance des lésions

En fonction de la séquence IRM utilisée et/ou du sous-type de
lésions, les plaques peuvent apparaitre comme des hyper-
signaux ou des hyposignaux. L’application d'un seuil sur les
images peut donner une bonne approximation de la segmen-
tation des lésions. La difficulté de cette approche est alors de
savoir comment fixer ce seuil.

Fig. 4 - A : séquence axiale T, ; B : méme séquence ou le contour du masque de ’encéphale est affiché en blanc.
A: T, sequence; B: the same T, sequence with the skull-stripping mask contour displayed in white.
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La premiére solution est présente dans les méthodes semi-
automatiques. Apres que l'utilisateur a cliqué au centre d'une
lésion, un seuillage local est appliqué. Ce seuil peut étre fixé
manuellement (Parodi et al., 2002) ou automatiquement
(Grimaud et al., 1996 ; Souplet et al., 2007). D’autres méthodes
réalisent un seuillage global de I'image. Par exemple, un seuil
peut étre appliqué sur des IRM T;-Gd pour détecter les 1ésions
actives (Samarasekera et al., 1997 ; He et Narayana, 2002 ; Datta
et al., 2007). De la méme facon, les minima régionaux d’IRM T,
sont détectés pour segmenter les hyposignaux T, (Datta et al.,
2006).

Dans ce cas de traitements globaux sur I'image, des faux-
positifs (hypersignaux détectés comme lésions, mais n’en étant
pas) sont présents dans la segmentation obtenue. Il faut donc
les supprimer. Pour cela, le contourage des lésions peut étre
ameélioré par un algorithme de croissance de région et les objets
trop volumineux sont automatiquement retirés de la segmen-
tation. Un opérateur humain affine alors la segmentation, en
retirant les faux-positifs restants (Samarasekera et al., 1997).

D’autres algorithmes ne classent pas les voxels directe-
ment, mais les regroupent selon différentes propriétés,
comme l'intensité ou leurs coordonnées. Par exemple, une
segmentation des hypersignaux T, par regroupement de
voxels est réalisée dans Akselrod-Ballin et al. (2006). Les
groupes obtenus sont alors classés en fonction de connais-
sances a priori.

5. Classification hiérarchique

Cette technique permet de segmenter les 1ésions en commen-
cant par reconnaitre les tissus sains (LCR, SB, SG), puis de
chercher les lésions dans les voxels non classés. Une
segmentation des tissus sains peut étre obtenue par différents
algorithmes (Duda et al., 2000).

Plusieurs stratégies ont été proposées comme suit :

o les points non classés dans la substance blanche sont triés
en lésions ou non-lésions grace a des connaissances a priori
(Zhu et Basir, 2003) ;

o les points similaires a de la SG sur I'IRM T, et similaires a du
LCR sur I'IRM T, sont étiquetés en « lésion » (Yang et al.,
2004).

L’appartenance d'un voxel a la catégorie lésions peut aussi
étre donnée en terme de probabilité (van Leemput et al.,
1999b ; van Leemput et al., 2001). Plutot que de trier les points
indépendamment, ils sont d’abord regroupés, puis les groupes
obtenus sont triés en « lésion » ou « non-lésion » par un
opérateur manuel (Udupa et al., 1997) ou par un classificateur
imitant un réseau de neurones (Admasu et al., 2003 ;
Ardizzone et Pirrone, 1999 ; Alonge et al., 2001).

La reconnaissance des tissus sains pour une séquence
donnée permet de les identifier dans une autre séquence et d’y
caractériser les données atypiques (Dugas et al., 2004 ; Ait-Ali
et al., 2005).

On peut ne s'intéresser qu’aux voxels anormaux dans la
substance blanche. Pour cela, un atlas numérique est utilisé
pour extraire un masque de l'encéphale avec les structures
sous-corticales. On en extrait un masque de la SB, puis une

classification est réalisée pour obtenir une segmentation de la
substance blanche et ses lésions (Warfield et al., 1995 ; Kamber
et al.,, 1995).

On peut affiner la reconnaissance des lésions grace a
plusieurs séquences. Un masque regroupant le LCR et les
lésions est d’abord calculé dans I'IRM T2, puis le nombre de
faux-positifs est diminué grdce a I'IRM DP (Boudraa et al,,
2000).

6. Classification compléte

Cette méthode analyse 'ensemble des voxels de I'encéphale
et les compartimentent en au moins quatre classes (LCR, SB,
SG et lésions).

Il existe plusieurs moyens d’y parvenir selon le nombre et le
type de séquences utilisées comme suit :

o des seuils peuvent étre calculés a partir des images T, et DP
pour obtenir les masques des lésion et de la SB indépen-
damment pour chacune des séquences : la combinaison des
deux masques des lésions permet de diminuer le nombre de
faux-positifs (Krishnan and Atkins, 1998) ;

o les trois séquences T4, T, et DP permettent de classer les
voxels comme LCR, SB, SG ou lésions de la SB, a ’aide d’'un
classificateur imitant les réseaux de neurones (Zijdenbos
et al., 2002) ;

¢ les images T, et T,-FLAIR sont utilisées pour extraire LCR et
parenchyme. Le parenchyme est ensuite compartimenté en
SB, SG et lésions, a l'aide du T, et du DP (Sajja et al., 2006).

Cette classification en au moins quatre classes (LCR, SB, SG
etlésions) se retrouve dans de nombreux articles (Kikinis et al.,
1999; Lietal., 2003 ; Johnston et al., 1996 ; Wei et al., 2002). Ces
méthodes contiennent une phase de post-traitement visant a
minimiser les erreurs commises par I’algorithme de classifica-
tion (Wei et al.,, 2002 ; Wu et al., 2006). Par exemple, une
minimisation des faux-positifs (voxels correspondant a des
volumes partiels classés par erreur comme lésions) peut étre
réalisée en retirant les voxels classés comme lésions et qui
sont connectés a l'extérieur du parenchyme.

7. Segmentation des lésions évolutives

Dans le cas d’études longitudinales (au moins deux instants),
on peut chercher a reconnaitre les « différences » entre les
images, c’est-a-dire les phénomeénes évolutifs. Dans ce cas, on
ne disposera alors pas d’une charge 1ésionnelle totale.

La maniére la plus simple de comparer deux images est de
calculer I'image de différence. Les changements peuvent étre
obtenus par l'application d’'un seuil ou en utilisant le test
généralisé de rapport de vraisemblance (Bosc et al., 2003), qui
détecte les changements significatifs en intensité sur I'image.
Une autre méthode pour comparer deux images calcule
d’abord le champ de déformations pour passer d'une image
a l'autre, les lésions évolutives étant alors définies comme les
zones de grandes déformations, la valeur de la déformation
permet en sus de quantifier les variations de volume (Thirion
et Calmon, 1999 ; Rey et al., 2002).
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Dans le cas ou plus de deux instants sont disponibles, les
courbes d’évolution d’intensité peuvent étre étudiées. L’étude
de ces courbes permet de calculer une image 3D de probabilité
des régions évolutives qui est ensuite seuillée (Gerig et al.,
2000). On peut de plus prendre en compte les courbes
d’évolution des voxels voisins pour améliorer cette méthode
(Welti et al., 2001 ; Rey et al., 2001b). L’étude de ces courbes
peut étre faite par la recherche de points particuliers,
caractéristiques d'une évolution, soit uniquement en T,
(Prima et al.,, 2002), soit sur plusieurs séquences (Prima
et al., 2003).

Une autre maniere d’analyser ces courbes d’évolution est
de les comparer avec un modele empirique d'une courbe
d’évolution d’intensité d’un voxel appartenant a une lésion
(Rey et al., 2001a). Elle peut servir a diminuer le nombre de
faux-positifs obtenus par l'une des méthodes précédentes
(Rey et al., 2001b). 1l est possible de construire un modeéle a
priori d’évolution de I'intensité pour un point d"une lésion, afin
de mieux les reconnaitre (Meier et Guttman, 2006).

8. Conclusion

De nombreuses méthodes de segmentation des lésions de
sclérose en plaques ont été présentées. Pourtant aucune de ces
méthodes ou approches ne semble s'imposer comme une
méthode/approche de référence. L'utilisation d'images multi-
séquences ou longitudinales peut améliorer la segmentation
des lésions.

La majorité des méthodes segmente les lésions comme des
hypersignaux en IRM T,. Deux sortes d’erreurs sont possibles
et doivent étre corrigées. Elles sont toutes les deux dues au fait
que l'intensité des lésions est proche de l'intensité de la SG ou
del'intensité des volumes partiels LCR/SG sur des images IRM.
Le premier type d’erreur correspond aux faux-positifs (voxels
de volumes partiels de LCR/SG classés comme lésions). Les
approches proposées pour corriger ce type d’erreur sont de
demander 'avis d’'un opérateur humain (Samarasekera et al.,
1997) ou de retirer les voxels localisés dans des régions
plausibles de volumes partiels (He et Narayana, 2002 ; Kikinis
et al., 1999). Le second type d’erreur correspond aux faux-
négatifs (voxels représentant une lésion et étant classés
comme SG ou LCR). Une méthode pour corriger ces erreurs est
de ne chercher les 1ésions que dans un masque de SB (Warfield
et al, 1995). Les méthodes de segmentation des lésions
évolutives donnent de nouveaux moyens pour évaluer le
processus de la maladie et les effets de médicaments dans le
temps. La difficulté majeure de ce type de méthode est de
décider si une évolution est due a une lésion ou a un autre
processus comme 'atrophie cérébrale.

Certaines de ces méthodes sont maintenant accessibles
aux neurologues et radiologues cliniciens. Leurs usages
semblent, pour le moment, se limiter a la recherche clinique
(i.e., évolution de la charge lésionnelle chez des patients
traités et non traités). Dans le contexte de la pratique clinique,
elles pourraient toutefois apporter une aide en attirant’ceil du
praticien sur des régions d’'intérét et l'aider ainsi a poser son
diagnostic. Par ailleurs, la comparaison de deux segmenta-
tions faites sur des images provenant de deux instants
différents permet de répondre a la question d’apparition de

nouvelles lésions. Cependant, ces tiches restent a étre
validées dans ce contexte. La robustesse de ces méthodes
face a des lésions dues a des facteurs extérieurs a la SEP
(lésions de la substance blanche d’origine vasculaires ou
physiologiques en rapport avec 'dge du patient) devra aussi
étre connue.
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