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L’évolution des techniques tend vers des plans de traitement plus conformés avec des gradients de dose
abrupts. Cette évolution nécessite d’augmenter la précision et la reproductibilité des délinéations des
volumes cibles et de mieux documenter les doses aux organes à risque afin d’améliorer la tolérance et
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édités par l’ICRU contribuent largement à la qualité et l’homogénéisation des traitements. Plusieurs types
d’outils de contourage sont en développement. En font partie, les atlas de segmentation automatique,
dont la méthodologie est détaillée à propos d’exemples en cancers de la tête et du cou.
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. Introduction

L’évolution des techniques d’irradiation conformationnelle avec
es gradients de dose abruptes s’associe, d’une part, à la nécessité
’augmenter la précision des délinéations des volumes cibles et
’autre part à la possibilité de mieux préserver les tissus sains. Une
es exigences pour une qualité croissante des processus de planifi-
ation de radiothérapie est de documenter les effets dose-volume
u niveau des organes à risque. Or ces exigences augmentent
onsidérablement le temps de préparation des traitements et en
articulier du temps de contourage très consommateur de temps
édecin. De plus, pour certaines localisations, des variations signi-

catives de volume de la tumeur et des organes à risque peuvent
tre observés en cours de traitement. Cependant, l’implémentation
e la radiothérapie adaptative en clinique se heurte à la nécessité de
ontourages itératifs parfois non réalisables en routine. Par ailleurs,
l a été rapporté une inter-variabilité et une intra-variabilité des
ontourages d’un médecin à l’autre. Afin d’homogénéiser les pra-
iques et d’améliorer la reproductibilité et l’inter-comparaison
es traitements via d’éventuelles bases de données partagées à

arge échelle, plusieurs démarches ont été initiées : d’une part, des
éthodes d’apprentissage et autoenseignement ont été proposées,

es guides de délinéation ont été diffusés et, d’autre part, des outils
e délinéation automatisés ou semi-automatisés ont été mis au
oint et sont en évaluation.

. Traitement des images en radiothérapie

.1. Principes de la segmentation

La segmentation d’une image consiste à contourer les structures
’intérêt sur cette image. Cette étape peut être vue comme un éti-
uetage des voxels de l’image, chaque voxel étant associé soit à
ne structure d’intérêt soit au fond de l’image. Dans le cas de la
élinéation pour la radiothérapie, les structures d’intérêt doivent
tre les volumes cibles, mais aussi les organes à risques. Tradition-
ellement, l’étape de segmentation est faite manuellement par les
édecins, mais cette procédure est fastidieuse et non reproductible

u fait de la variabilité inter- et intra-expert. De ce fait, les outils
e contourage automatique permettent de pallier ces problèmes.
e très nombreuses méthodes de segmentation automatique ou

emi-automatique ont été proposées. Il n’existe pas de méthode
e segmentation générale, le choix de la méthode de segmenta-
ion automatique à utiliser dépend avant tout des images et des
tructures considérées. Parmi les méthodes de segmentation, cer-
aines n’utilisent aucun a priori sur la structure à segmenter et sont
ntièrement basées sur les intensités des images (par exemple, et
e façon non exhaustive, le seuillage, la ligne de partage des eaux
u encore la croissance de régions). Ces méthodes de bas niveau
nt l’inconvénient majeur de ne pas être suffisamment robustes, et
equièrent donc d’appliquer des post-traitements pour affiner les
élinéations. Les modèles déformables introduisent quant à eux
n a priori sur la forme de la structure à segmenter. Concrètement,

a segmentation par modèle déformable consiste à déformer un
ontour initial sous l’action de forces externes (basées sur les inten-
ités de l’image) et de forces internes (visant à assurer une certaine
égularité du contour). Le principal inconvénient des méthodes par
odèles déformables est qu’elles nécessitent une bonne initialisa-

ion du contour. Enfin, la segmentation par atlas consiste à déformer
ne anatomie déjà segmentée sur l’image du patient à contourer.
Pour citer cet article : Ramus L, et al. Outils de contourage, utilisation
tête et du cou. Cancer Radiother (2010), doi:10.1016/j.canrad.2010.01

ette méthode introduit non seulement un a priori sur la forme des
tructures mais également un a priori sur leur localisation dans
’image. Elle nécessite cependant d’effectuer une étape de reca-
age pour mettre en correspondance l’image de l’atlas et l’image
u patient.
 PRESS
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2.2. Principes du recalage

Le recalage est le calcul d’une transformation permettant de
mettre en correspondance deux ensembles de données : une image
de référence et une image, dite flottante, à laquelle est appliquée
la transformation. Les éléments clés définissant un algorithme de
recalage sont : les mesures de comparaison des images qui guident
le recalage, le type de transformation recherchée et l’algorithme
d’optimisation.

2.2.1. Différentes approches de recalage
Les méthodes de recalage peuvent être classifiées en deux

catégories : les méthodes géométriques et les méthodes ico-
niques. Les méthodes géométriques s’appuient sur l’extraction et
l’appariement de primitives (ensemble de voxels ayant une confi-
guration géométrique particulière) visibles et significatives dans
les deux images à recaler. Ces primitives peuvent être des repères
anatomiques, être de simples points, courbes ou surfaces, ou des
marqueurs externes. L’extraction des primitives dans les images
à recaler constitue la principale difficulté des méthodes géomé-
triques. L’appariement des primitives est manuel dans certains
cas, mais plus généralement automatique. Une fois les primitives
définies, extraites et appariées, l’algorithme recherche la trans-
formation spatiale qui explique « au mieux » les appariements,
c’est-à-dire qui minimise la distance entre les primitives appariées
des deux images.

Les méthodes iconiques exploitent l’intégralité de l’information
contenue dans les images (c’est-à-dire les intensités de chaque
voxel), sans étape préalable d’extraction de primitives. Les primi-
tives considérées ici sont les primitives de plus bas niveau possible,
c’est-à-dire les voxels de l’image. Plus précisément, la transfor-
mation est estimée itérativement en minimisant une mesure de
similarité entre les intensités des voxels géométriquement corres-
pondants entre les deux images. Le choix de la mesure de similarité
utilisée dépend de la relation supposée entre les intensités des deux
images. Par exemple, pour recaler deux images du même patient et
de la même modalité d’imagerie, on peut supposer une conserva-
tion de l’intensité entre les deux images et utiliser comme mesure
de similarité la somme des différences au carré entre les intensités
des voxels des deux images. En revanche, pour du recalage mono-
modal inter-patients, l’utilisation du coefficient de corrélation est
plus adaptée car cette mesure de similarité suppose une relation
affine entre les intensités des images. Enfin, pour du recalage mul-
timodal, la relation supposée entre les intensités des images est
une relation statistique, et la mesure de similarité la plus adaptée
est l’information mutuelle. Quelle que soit la mesure de similarité
choisie, elle peut être calculée globalement sur toute l’image ou
bien localement au voisinage de chaque voxel. Le calcul local des
mesures de similarité permet de restreindre les relations suppo-
sées entre les intensités des deux images au niveau local et non
global, ce qui est plus réaliste avec les images médicales, et donc
plus robuste.

2.2.2. Type de transformation recherchée
Outre l’approche choisie pour le recalage (géométrique ou ico-

nique), il convient aussi de fixer le type de la transformation recher-
chée. Il existe deux classes de transformations : les transformations
linéaires et non linéaires ; le choix d’un type de transformation
ou d’un autre dépend de l’application. Parmi les transformations
linéaires, la transformation rigide est composée de trois rota-
tions d’angles et d’une translation (soit six degrés de liberté). Elle
et construction d’atlas anatomiques : exemples des cancers de la
.005

consiste en fait à déplacer l’objet dans l’espace tridimensionnel
sans le déformer. L’autre est la transformation affine qui permet
de prendre également en compte le cisaillement et les facteurs
d’échelle dans les trois dimensions en plus des rotations et trans-
lations (soit 12 degrés de liberté). Les transformations linéaires

dx.doi.org/10.1016/j.canrad.2010.01.005
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niques locales. Afin d’être plus robuste, il est préférable d’adopter
une approche hiérarchique lors du recalage : les deux images sont
d’abord mises en correspondance globale par une transformation
affine, puis un recalage non linéaire est ensuite effectué pour récu-
pérer les déformations locales.
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ermettent d’aligner des objets, mais ne permettent ni de compen-
er les non-linéarités introduites par les imageurs ni de compenser
’élasticité des objets, et en particulier les déformations dues aux

ouvements physiologiques (respiration par exemple). Pour pal-
ier ce problème, les transformations non linéaires permettent de
écupérer les déformations locales. Les paramètres à estimer sont
lus complexes que pour une transformation linéaire, mais offrent
lus de degrés de liberté. Parmi les transformations non linéaires,

es transformations dites paramétriques utilisent des points de
ontrôle ou d’ancrage positionnés sur l’image de référence, chacun
e ces points étant associé à un jeu de paramètres. La transfor-
ation globale s’obtient ensuite par interpolation à partir des

oints d’ancrage. Les transformations dites non paramétriques
eviennent, quant à elles, à considérer chaque voxel comme un
oint de contrôle, et donc à estimer un vecteur de déplacement
n chaque voxel. L’estimation de ce dernier type de transformation
st basée sur la minimisation de la somme de deux termes positifs
ppelés énergies : le premier est une mesure de similarité entre les
eux ensembles (terme des données) et le second est une énergie
e régularisation pour contraindre les déformations. En effet, esti-
er un vecteur déplacement en chaque voxel implique un nombre

rès élevé de degrés de liberté, ce qui peut conduire à des trans-
ormations incohérentes par rapport à l’anatomie sous-jacente. Le
erme de régularisation permet de lisser le champ de déformation,
e qui assure en général une déformation cohérente du point de vue
natomique.

En pratique, pour estimer une transformation non linéaire
ntre deux images, il convient de procéder de façon hiérarchique,
’est-à-dire recaler dans un premier temps les images avec une
ransformation linéaire, et se servir de cette transformation linéaire
omme initialisation lors de la recherche de la transformation non
inéaire. Cette approche permet d’être plus robuste au bruit dans
es images.

.2.3. Algorithmes d’optimisation
Une fois l’espace des caractéristiques et le type de trans-

ormation définis, il reste à estimer les paramètres de cette
ransformation. Généralement, le problème est non polynomial et
écessite le recours à des méthodes itératives pour approcher la
olution. Différents algorithmes d’optimisation peuvent être utili-
és pour estimer la transformation optimale. Parmi ces algorithmes,
es méthodes de descente de gradient sont très utilisées. Étant
onné un critère à minimiser (par exemple la somme des diffé-
ences au carré entre les intensités des voxels des deux images), ces
éthodes consistent à estimer le minimum en se dirigeant dans la

irection opposée à celle du gradient du critère.

.2.4. Validation des algorithmes de recalage
Parmi les critères de validation du recalage, l’exactitude définit

e degré de justesse des paramètres calculés et donc implicitement
a justesse de superposition des structures à recaler. La fiabilité per-

et d’évaluer la précision et la reproductibilité des résultats. C’est la
apacité à converger plusieurs fois vers les mêmes valeurs dans les
êmes conditions. Ce critère est nécessaire car certains systèmes

ntègrent des solutions d’optimisation basées sur des phénomènes
léatoires « tirage au sort » des configurations de recalage avec une
onvergence basée « essai-erreur ». De fait, la convergence peut dif-
érer d’une exécution à une autre. La robustesse permet d’évaluer
es performances de la méthode dans des cas particuliers comme
n condition pathologique ou de grande variabilité. Le principe
st qu’en présence de conditions initiales différentes (utilisateurs,
Pour citer cet article : Ramus L, et al. Outils de contourage, utilisation
tête et du cou. Cancer Radiother (2010), doi:10.1016/j.canrad.2010.01

enêtre de visualisation, taille des images, position du patient),
e système converge toujours vers une solution unique (que l’on
ouhaite optimale). L’algorithme de recalage doit être capable de
étecter les défauts, c’est-à-dire d’évaluer automatiquement et
ans intervention extérieure ses paramètres pour signaler les cas
 PRESS
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d’échecs. La complexité de la transformation doit être compatible
pour la routine avec une certaine rapidité du temps de calcul néces-
saire pour estimer les paramètres et le degré d’automatisation
(manuelle, semi-automatique, automatique). Il est aussi possible
de contrôler le résultat des recalages visuellement avec un niveau
de confiance acceptable, c’est ce qui est fait en pratique.

3. Utilisation et construction d’atlas anatomiques

Pour homogénéiser les pratiques et aider le médecin à contourer
les volumes cibles ou les organes à risque, plusieurs recomman-
dations de délinéation ont été proposées. Ainsi, l’atlas des aires
ganglionnaires de la tête et du cou établi à partir de données ana-
tomiques chirurgicales et scanographiques de V. Grégoire [9] est
devenu consensuel et est proposé sur le site du Radiation Therapy
Oncology Group (RTOG) sous forme de coupes scanographiques
étagées. D’autres atlas ou recommandations ont été depuis propo-
sés. Plusieurs publications didactiques ont proposé des délinéations
de volumes cibles cliniques en fonction de l’histoire clinique des
extensions tumorales à partir d’un site tumoral primitif [13].

Des atlas de délinéation automatique ont, par ailleurs, été mis
au point à partir d’IRM recalées avec le scanographe dosimétrique
pour l’encéphale et d’autres sont en évaluation à partir de banques
de scanographies et des niveaux ganglionnaires établis selon les
travaux de V. Grégoire pour la sphère ORL [5,11]. Cette partie sui-
vante présente les principes d’utilisation et de construction de ces
atlas anatomiques.

3.1. Principe

Un atlas anatomique est une anatomie étiquetée représentée par
un couple image/segmentation. La segmentation par atlas consiste
dans un premier temps à rechercher une transformation permet-
tant de mettre en correspondance l’image de l’atlas avec l’image
du patient à segmenter (procédure dite de recalage exposée dans
la partie précédente), puis ensuite à déformer la segmentation de
l’atlas sur l’image du patient. Ce principe est schématisé sur la Fig. 1.
Dans cette approche, les deux éléments fondamentaux sont le choix
de l’atlas anatomique et la méthode de recalage utilisée pour mettre
en correspondance les deux images.

3.2. Recalage non linéaire de l’atlas sur le patient

L’extraction automatique de primitives n’étant pas aisée, en par-
ticulier à cause des tumeurs dans les images, le recalage de l’atlas
sur le patient se fait généralement en utilisant des méthodes ico-
et construction d’atlas anatomiques : exemples des cancers de la
.005

Fig. 1. Principe de la segmentation par atlas.

dx.doi.org/10.1016/j.canrad.2010.01.005
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.3. Choix de l’atlas anatomique

Le recalage de l’atlas sur l’image du patient fait l’objet d’un
ompromis entre similarité et régularité. En effet, il est toujours
ossible de trouver une transformation qui maximise la similarité
es intensités des deux images recalées mais, il faut en plus que

a déformation soit cohérente au niveau anatomique, et si possible
nversible. Plus les deux images à recaler sont « similaires », plus
’optimisation simultanée des deux critères similarité/régularité
era aisée, et plus le recalage sera satisfaisant. Comme la qualité
e la segmentation dépend directement de la qualité du recalage,

’atlas doit donc être choisi de façon à être le plus « similaire » pos-
ible du patient à segmenter.

Il existe différentes stratégies de sélection d’atlas. Nous allons
étailler successivement ces différentes stratégies, et évoquer les
vantages et inconvénients de chacune d’elles.

.3.1. Utiliser un seul et même atlas pour tous les individus
La stratégie la plus simple consiste à utiliser un seul et même

tlas pour segmenter tous les individus. Dans ce cas, l’atlas utilisé
oit être le plus proche possible du maximum d’individus de la
opulation étudiée.

Prendre comme atlas l’image d’un patient particulier déjà seg-
enté introduit un biais puisqu’un tel atlas correspond à une

natomie et à une segmentation bien particulières. L’atlas ainsi
éfini sera peut être très proche de certains individus, mais
rès éloigné d’autres individus. Pour résoudre ce problème, beau-
oup d’études ont porté sur l’utilisation d’un atlas moyen (image
oyenne et sa segmentation moyenne associée) ainsi que sur sa

onstruction à partir d’une base d’images segmentées manuelle-
ent. Des méthodes ont été proposées pour construire l’image
oyenne et la segmentation moyenne conjointement [8], mais

ans la plupart des approches, ces deux étapes sont dissociées,
t le schéma de construction d’atlas est alors celui illustré sur la
ig. 2.

.3.1.1. Construction de l’image moyenne. Pour construire l’image
oyenne, il faut, au préalable, mettre toutes les images de la base

ans le même référentiel. Le choix du référentiel commun est
’une grande importance. Prendre comme référentiel commun
ne des images de la base prise au hasard introduit un biais.
our s’affranchir de ce biais, certaines méthodes définissent le
éférentiel commun comme l’individu de la base le plus proche de
ous les autres individus de la base [14]. Guimond et al. ont proposé
’estimer itérativement l’image moyenne de la façon suivante :
chaque itération, les images de la base sont recalées sur une

mage de référence, puis l’image de référence est mise à jour en
oyennant les images recalées sur la référence [10]. Initialement,

’image de référence est une des images de la base, mais après
Pour citer cet article : Ramus L, et al. Outils de contourage, utilisation
tête et du cou. Cancer Radiother (2010), doi:10.1016/j.canrad.2010.01

onvergence, cette méthode d’estimation de l’image moyenne est
ndépendante du choix initial de l’image de référence.

.3.1.2. Construction de la segmentation moyenne. Une fois l’image
oyenne construite, les segmentations manuelles de la base

Fig. 2. Principe de construction d’un atlas moyen à part
 PRESS
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peuvent être mises en correspondance dans le référentiel de
l’image moyenne. Les différences résiduelles entre les différentes
segmentations recalées sont dues à la variabilité anatomique
résiduelle qui n’a pas pu être compensée par le recalage d’une
part, et à la variabilité de contourage intra- et inter-experts,
d’autre part. Ces différences résiduelles peuvent être plus ou
moins importantes, selon la région anatomique étudiée. Calculer
une segmentation moyenne à partir de plusieurs segmentations
mises en correspondance permet a priori de compenser les erreurs
de chacune des segmentations, et donc d’améliorer la qualité de
l’atlas par rapport à un atlas basé sur un seul patient.

Il existe différentes approches pour moyenner des segmen-
tations. Dans le cadre de la planification en radiothérapie, les
segmentations sont dans la plupart des cas multilabels, c’est-à-dire
qu’elles comportent plusieurs structures d’intérêt. Cela doit être
pris en compte dans le calcul de la segmentation moyenne,
notamment pour éviter les chevauchements de structures qui
sont supposées disjointes. En général, l’estimation de la segmen-
tation moyenne passe par le calcul de cartes de probabilités qui
contiennent les probabilités d’appartenance de chaque voxel aux
différentes structures considérées.

Pour gérer ces problèmes, l’algorithme Simultaneous Truth And
Performance Level Estimation (STAPLE) fait une moyenne pon-
dérée des segmentations-experts, chacune d’elles étant pondérée
par des paramètres de qualité (sensibilité et spécificité) [20]. Plus
précisément, cet algorithme procède de façon itérative et alterne
entre estimation de la segmentation moyenne, et estimation des
paramètres de qualité des segmentations-experts. Cet algorithme
est beaucoup utilisé dans la littérature mais dans les régions à
forte variabilité anatomique (comme les régions ORL par exemple),
certains auteurs ont mis en évidence une sur-segmentation (c’est-
à-dire des structures moyennes trop larges) en utilisant STAPLE
[5].

3.3.1.3. Symétrisation. Enfin, l’atlas moyen peut être symétrisé si
cela est pertinent anatomiquement. Commowick et al. utilisent
la méthode proposée par Prima et al. pour symétriser l’image
moyenne [5,16]. Ensuite, afin d’obtenir la segmentation moyenne
symétrique, la transformation de symétrisation peut être appliquée
à la segmentation moyenne ou encore aux cartes de probabilités
directement pour être plus précis. Une autre façon d’obtenir un
atlas symétrique est de symétriser la base d’images et de segmen-
tations et de construire l’atlas en considérant le double de patients
(les patients initiaux et leurs symétriques).

3.3.2. Sélectionner pour chaque individu l’atlas le plus adapté
parmi une base d’atlas

Dans certains cas, par exemple dans la région ORL, la variabilité
anatomique est trop grande pour pouvoir être représentée correc-
et construction d’atlas anatomiques : exemples des cancers de la
.005

tement en un seul et unique atlas. Pour dépasser cette limite, de
nombreuses approches ont été proposées pour mettre en œuvre
des atlas spécifiques à chaque patient. Concrètement, plutôt que
de considérer un atlas unique et fixé pour tous les patients, le prin-
cipe consiste à disposer d’une base d’atlas, et à sélectionner pour

ir d’une base d’images contourées manuellement.

dx.doi.org/10.1016/j.canrad.2010.01.005
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Fig. 3. Segmentation par atlas utilisant l’atlas le plus p

haque patient l’atlas le plus adapté. Ce principe est illustré sur la
ig. 3.

La base de données d’atlas peut être obtenue de deux façons.
a première façon consiste à diviser la base d’images en sous-
roupes homogènes et à construire un sous-atlas pour chaque
ous-groupe. Les sous-groupes peuvent être déterminés sur la base
e meta-informations comme l’âge ou n’importe quel critère relatif
u diagnostic, mais ils peuvent également être déterminés automa-
iquement sur la base des intensités d’images comme le proposent
lezek et al. [3]. La seconde façon d’obtenir une base d’atlas est de
onsidérer chaque patient de la base comme un atlas potentiel.

Quelle que soit la base d’atlas potentiels, le point clé est la
éthode de sélection de l’atlas le plus approprié pour un patient

onné. Cela implique de choisir un critère de similarité entre le
atient à segmenter et les atlas potentiels. Comme précédemment,

e critère de similarité peut être basé sur des meta-informations,
ais cela n’est pas toujours possible ni pertinent. De nombreuses
éthodes ont été proposées récemment pour définir des critères

e similarité basés sur les informations images. Ces méthodes se
ivisent en deux classes. Les méthodes de la première classe uti-

isent comme critère de similarité la mesure de similarité entre
es intensités des deux images (le patient à segmenter et l’atlas
otentiel) après recalage [21]. Les méthodes de la seconde classe
tilisent comme critère de similarité la quantité de déformation

ocale calculée lors du recalage non linéaire du patient à segmenter
vec l’atlas potentiel [6]. Autrement dit, l’atlas le plus adapté est
elui qui nécessite le moins de déformation pour se déformer sur
e patient.

.3.3. Sélectionner et combiner pour chaque individu les atlas les
lus adaptés parmi une base d’atlas

Par extension, de nombreux auteurs ont proposé de sélectionner
on pas l’atlas le plus proche mais les N atlas les plus proches, puis
e combiner leurs segmentations pour contourer le patient de façon
lobale [1,2] ou locale [7]. Cette approche est connue sous le nom
Pour citer cet article : Ramus L, et al. Outils de contourage, utilisation
tête et du cou. Cancer Radiother (2010), doi:10.1016/j.canrad.2010.01

e segmentation multi-atlas, et résumée sur la Fig. 4.
La problématique de sélection des N atlas les plus proches est

out à fait similaire à la problématique de l’atlas le plus proche
éveloppé dans le paragraphe précédent. Les points clés de la seg-
entation multi-atlas sont le nombre d’atlas sélectionnés ainsi que

Fig. 4. Principe de la segmentation multi-atlas : sélection puis fu
d’un patient donné parmi une base d’atlas potentiels.

la méthode utilisée pour combiner les segmentations des atlas les
plus proches. Des études récentes ont montré qu’augmenter le
nombre d’atlas sélectionnés n’apportait un gain que jusqu’à une
certaine limite [2]. Cette limite dépend des structures anatomiques
considérées ainsi que de la base de données mais certains auteurs
ont rapporté des résultats optimaux pour 15 à 25 atlas sélection-
nés en moyenne pour les structures du cerveau [2]. Concernant la
méthode de combinaison des segmentations, la problématique est
la même que celle de la construction de la segmentation moyenne.
Ici, comme les segmentations à combiner sont censées être plus
cohérentes entre elles puisque résultant de la phase de sélec-
tion, beaucoup de méthodes utilisent une moyenne simple [2,17].
Cependant, d’autres méthodes plus sophistiquées ont été propo-
sées. Par exemple, Isgum et al. ont présenté une méthode de
combinaison des segmentations qui prend en compte localement
la qualité du recalage de chaque atlas sur le patient [12].

3.4. Évaluation des résultats

Pour évaluer un processus de segmentation par atlas, la
méthode standard est la méthode dite du « Leave-One-Out ». On
exclut successivement chaque patient de la base d’images, et on
calcule sa segmentation automatique avec le processus de segmen-
tation par atlas choisi. Cette segmentation automatique est ensuite
comparée avec la segmentation manuelle au moyen de critères tels
que l’indice de Dice, la spécificité ou la sensibilité qui permettent
de quantifier le chevauchement relatif des deux segmentations.
D’autres critères, comme la distance de Hausdorff permettent
de quantifier l’erreur de segmentation en millimètres. Enfin, on
calcule une valeur moyenne pour le critère choisi en moyennant
les valeurs obtenues en excluant successivement chaque patient.

3.5. Exemple

La segmentation par atlas est largement utilisée pour segmenter
et construction d’atlas anatomiques : exemples des cancers de la
.005

les structures du cerveau. Dans cette partie, nous allons donner des
exemples dans la région ORL, qui est plus rarement étudiée dans le
cadre de la segmentation par atlas.

Nous utilisons rétrospectivement une base de 105 images CT
de la zone ORL segmentées manuellement pour la planification

sion des N atlas les plus proches du patient à segmenter.

dx.doi.org/10.1016/j.canrad.2010.01.005
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ig. 5. Résultats qualitatifs de segmentation par atlas pour les aires ganglionnaires
oirs pour comparer avec les contours automatiques. B. Contours automatiques obte
vec l’atlas construit avec STAPLE.

n radiothérapie selon les règles consensus présentées dans [9].
ans cette base, certains contourages sont manquants chez cer-

ains patients. Les structures considérées sont les organes à risque
e cette zone (les glandes parotides et les glandes sous-maxillaires,

a mandibule, le tronc cérébral, la moelle épinière) ainsi que les aires
anglionnaires II, III et IV.

Nous présentons ici l’utilisation et la construction d’un atlas
oyen de la région tête et cou à partir de cette base de données.
ous utilisons la méthode de Guimond pour construire l’image
oyenne [10]. Pour le calcul de la segmentation moyenne, Commo-
ick et al. ont mis en évidence une sur-segmentation en utilisant

’algorithme STAPLE [5]. Cette sur-segmentation peut s’expliquer
ar la grande variabilité anatomique de cette zone, mais elle peut
ussi être due à la façon dont les contourages manquants ont été
érés dans l’utilisation de STAPLE. Pour s’affranchir de ce pro-
lème, nous utilisons une adaptation de la moyenne standard de
egmentation multilabels au cas de contourages manquants dans
a base. Enfin, nous procédons comme Commowick et al. pour
ymétriser l’atlas [5]. La Fig. 5 montre des résultats quantitatifs
e segmentation par atlas pour la région ORL. Cette figure met en
vidence la sur-segmentation obtenue en utilisant l’atlas construit
vec l’algorithme Simultaneous truth and performance level estima-
ion (STAPLE), et montre des résultats plus satisfaisants en utilisant
’atlas construit avec notre méthode.

. Apport des atlas actuels en clinique

L’objectif premier d’un atlas de segmentation automatique est
n gain de temps, à une époque où la technicité de la radio-
hérapie de routine génère une inflation des délinéations, liées
es exigences de conformation, précision et qualité. Un autre
bjectif est d’améliorer la reproductibilité et l’intercomparaison
es traitements pour documenter les effets dose-volume sur les
rganes à risque. L’utilisation d’un atlas de segmentation auto-
atique implique une vérification systématique et minutieuse

ar le clinicien des délinéations obtenues automatiquement. Cette
érification de cohérence par rapport aux contours anatomiques
ttendus est suivie de corrections éventuelles. Une segmentation
utomatique du canal médullaire (plutôt que du cordon médullaire)
ur scanographie, des poumons et du contour externe est propo-
ée par la quasi-totalité des logiciels de contourage/planification de
adiothérapie. Il n’est pas rare d’avoir à corriger les contours mais
es outils sont désormais d’usage courant en routine par le gain de
Pour citer cet article : Ramus L, et al. Outils de contourage, utilisation
tête et du cou. Cancer Radiother (2010), doi:10.1016/j.canrad.2010.01

emps qu’ils permettent. Un atlas encéphalique, basé sur l’IRM, a
té implémenté en clinique depuis 2005. Son utilisation en clinique
st fiable avec comme limitation des difficultés de segmentation
our les organes de taille inférieure à 7 cm3 [11]. Des modules de
egmentation automatique/Atlas ORL sont également proposés par
s sous-maxillaires. A. Contours manuels auxquels on a attaché des points de repère
ec l’atlas construit comme détaillé dans le texte. C. Contours automatiques obtenus

plusieurs constructeurs indépendants. Ils sont d’implémentation
plus récente en clinique et pour l’instant encore en évaluation. Une
validation externe de ces atlas est indispensable, permettant à la
fois d’évaluer le gain de temps réel obtenu par un contourage auto-
matique avec corrections manuelles par apport à une délinéation
manuelle d’emblée (prenant en compte la fiabilité des atlas mais
aussi indirectement l’efficacité des outils de correction de contours
des divers logiciels).

La première évaluation du logiciel d’autosegmentation de
l’encéphale a été conduite en 2005 par l’équipe niçoise de Bondiau
et al. [4]. À partir de 11 patients, elle concluait à une bonne cor-
rélation spatiale entre les volumes étudiés (yeux, nerfs optiques,
chiasma, tige pituitaire, cerveau, cervelet). Elle insistait aussi sur le
gain de temps de potentiel de l’outil. Un travail de l’institut Gustave-
Roussy (IGR) nuançait ces conclusions notamment pour les petites
structures (chiasma optique, nerfs optiques et hypophyse) [11].

L’algorithme de segmentation automatique de la sphère ORL n’a
pas été l’objet de nombreuses études. Il est actuellement utilisable
pour des tumeurs sans envahissement ganglionnaire. Un premier
travail dirigé par une équipe de l’IGR dans le cadre du projet Maes-
tro (méthodes et équipements de pointe pour la simulation et le
traitement en radiothérapie) a conclu à des résultats encourageants
pour la moelle, la mandibule et les glandes sous-mandibulaires avec
un bon indice de corrélation. Plus récemment, un travail européen
mené sur 13 patients, avec deux comités d’experts (franco-belge
et britannique) a évalué les contours automatiques du tronc céré-
bral, de la mandibule et des parotides obtenus en utilisant un atlas
moyen de la zone ORL [18]. La procédure prenait en moyenne sept
minutes avec des résultats satisfaisants en termes de sensibilité et
de spécificité. Toutefois, les volumes des parotides étaient suresti-
més dans la majorité des cas et le tronc cérébral plutôt sous-évalué,
notamment dans les régions supérieures. Ces erreurs systéma-
tiques semblent avoir été corrigées dans les versions plus récentes
de l’atlas, comme l’a souligné un travail présenté en communication
orale au congrès de la Société française de radiothérapie onco-
logique (SFRO) de 2009 [15]. Les atlas d’autosegmentation de
l’encéphale sont actuellement utilisés par quelques équipes. Une
validation prospective semble encore souhaitable. Les atlas de seg-
mentation anatomique en tête et cou en sont encore à leur étape
de validation pour l’utilisation en pratique quotidienne, a fortiori
pour certaines techniques comme la radiothérapie conformation-
nelle avec modulation d’intensité [19]. Les contours automatiques
doivent impérativement être suivis d’une vérification et d’une cor-
et construction d’atlas anatomiques : exemples des cancers de la
.005

rection du praticien radiothérapeute. Pour juger du gain de temps
potentiel de ce type d’outil, un travail présenté oralement au
congrès de la SFRO de 2009 a proposé un chronométrage du temps
de corrections manuelles des structures autosegmentées comparé
à la création manuelle complète de ces structures. Le temps pour

dx.doi.org/10.1016/j.canrad.2010.01.005
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’autosegmentation n’a pas été pris en compte, considéré comme un
emps machine. Le temps de correction peut être lié à l’outil de cor-
ection qui est plus ou moins maniable d’un logiciel à l’autre et dont
es caractéristiques doivent être prises en compte indépendam-

ent du processus d’autosegmentation. Là encore, un biais éven-
uel est possible. Selon le degré d’aptitude du praticien, les temps de
orrections et de création des volumes peuvent être très différents.
n moyen de limiter ces erreurs est de faire réaliser ces deux étapes
ar la même personne. L’utilisation des atlas pourrait cependant
ermettre de contourer de nombreux organes à risque, permet-
ant une exploitation approfondie des histogrammes dose–volume
t ainsi de documenter les doses critiques aux organes à risque,
our certains actuellement non délinéés par manque de temps. Ces
bjectifs prennent tout leur sens avec l’apparition de techniques
’irradiation permettant une meilleure conformation des isodoses
ux volumes cibles. D’autres atlas (pelvis, thorax, etc) sont à l’étude
t devraient arriver en clinique dans les années à venir.

. Conclusion

Les outils, et notamment des recommandations sur coupes scan-
ographiques basées sur la littérature scientifique et des séries
hirurgicales diffusées en ligne, permettent d’homogénéiser les
ratiques de contourage et sont de diffusion de plus en plus

arge. L’apport des atlas de segmentation automatique pour la pla-
ification de radiothérapie est certain pour la phase initiale du
raitement mais aussi pour la radiothérapie adaptative et devraient
tre d’utilisation large dans quelques années, une fois dépassées les
uelques limitations techniques actuelles. Ces méthodes automa-
iques ne se substituent pas au travail du clinicien. Une vérification
ystématique des contours automatiques s’impose et ces atlas
oivent être rigoureusement validés sur des séries de patients indé-
endantes. L’avenir de la radiothérapie s’ouvre aux atlas de seg-
entation automatique avec des perspectives et des intérêts incon-

estables. En gagnant en fiabilité, ces logiciels pourraient permettre
n gain de temps réel pour le praticien. Ils pourraient aussi homogé-
éiser les pratiques de contourage et permettre de documenter les
oses critiques pour de nombreux organes à risque pour lesquels

es relations dose–effet sont actuellement incertaines. Un atlas den-
aire, visant à fournir des données dosimétriques sur la dose aux
acines dentaires, et ainsi à estimer le risque d’osteoradionécrose
t d’échec d’implant, est en phase d’évaluation (J Thariat, L Ramus).

onflits d’intérêts

Aucun.
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