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1 Introduction

La sclérose en plaques est une maladie auto-immune dégénérative du système nerveux central.
Elle se caractérise par la présence de lésions évolutives et une atrophie cérébrale survenant plus
rapidement que la normale. En pratique clinique, l'imagerie par résonance magnétique (IRM) est
privilégiée pour le diagnostic et le suivi de l'évolution de la pathologie. Cependant, l'analyse visuelle
des acquisitions est une tâche laborieuse et coûteuse en temps. L'appréciation de l'évolution des
lésions est subjective et sujette à une forte variabilité intra- et inter-opérateur. Ces di�cultés
justi�ent la nécessité de proposer des outils automatiques d'évaluation de l'évolution des lésions.

La plupart des approches de détection de changements sont basées sur une chaîne de traite-
ment séquentielle composée principalement de deux étapes. Les images sont d'abord alignées à
l'aide d'un recalage. Ensuite, la détection de changements peut être e�ectuée sur les images re-
calées. Généralement, les recalages rigide ou a�ne sont privilégiés pour la correction globale du
positionnement du patient. Cependant, les déformations anatomiques causées par l'atrophie intro-
duisent des changements pouvant altérer l'identi�cation des changements dus à la progression des
lésions. Ces changements ne peuvent pas être corrigés par un recalage a�ne et de fausses détections
peuvent notamment apparaître au niveau du cortex et des ventricules. Le recalage déformable se-
rait idéal pour prendre en compte ce phénomène s'il n'avait pas pour e�et de compenser l'évolution
des lésions pour forcer la similarité des images recalées. Dans une chaîne de traitement séquentielle,
recourir au recalage déformable entraîne donc une sous-estimation des changements d'intérêt.

Cette limitation des approches séquentielles est due à la dissociation des problèmes de recalage
et de détection de changements. Dans cette thèse, nous proposons de concilier le recalage déformable
et la détection des changements en IRM cérébrale longitudinale. Pour ce faire, nous formulons un
cadre uni�é où le champ de déformation et l'évolution des lésions sont estimés conjointement à
l'aide d'une fonction de coût englobant ces deux problèmes. Dans un premier temps, nous rap-
pellerons les formulations conventionnelles du recalage et de la détection de changement. Ensuite,
nous monterons comment ils peuvent être combinés dans un problème d'optimisation conjointe et
détaillons notre stratégie d'optimisation. Finalement, nous monterons dans la section des résultats
que l'approche conjointe donne de meilleurs résultats que son équivalent séquentiel.

2 Modèle séquentiel classique

Notons I1, I2 : Ω→ R deux acquisitions IRM 3D successives, où Ω est le domaine d'une image.
L'approche séquentielle est composée de deux étapes : premièrement, recaler I2 sur I1, puis détecter
les changements entre les images recalées.

Recalage La plupart des méthodes de recalage peuvent être formulées par :

ŵ = argmin
w:Ω→R3

∑
x∈Ω

ρ(I1, I2,w,x) + λ1Ψ(w), (1)

où ŵ est le champ de déformation dense entre I1 et I2, λ1 > 0 étant un paramètre de pondération.
Le terme d'attache aux données ρ(·) est une mesure de similarité assurant la conservation de
certaines caractéristiques de l'image après déformation et le terme de régularisation Ψ(·) favorise
les solutions lisses. Plusieurs choix pour ρ(·) et Ψ(·) sont possibles ; l'article [1] donne une vue
d'ensemble des méthodes de recalage déformable en imagerie médicale.

Détection de changements En général, l'étape de détection de changement consiste à seuiller
une carte de di�érence de caractéristiques similaire au terme ρ(I1, I2,w,x). Pour chaque voxel x,
la carte binaire de changements c : Ω→ 0, 1 vaut :

ĉ(x) =

{
0 if ρ(I1, I2,w,x) ≤ λ2

1 otherwise,
(2)

où λ2 est un seuil de détection. Il est possible de reformuler (2) comme un problème de minimisa-
tion :

ĉ(x) = argmin
c:Ω→{0,1}

∑
x∈Ω

(1− c(x)) ρ(I1, I2,w,x) + λ2c(x). (3)

La plupart des caractéristiques seuillées sont basées sur l'intensité [2�6] ou le champ de défor-
mation [4,6,7] (vue d'ensemble dans [8] ). Cependant, un seuillage simple résulte souvent dans des
cartes de détections bruitées. C'est pourquoi il est régulièrement précédé ou suivi d'une étape de
lissage pour prendre en compte les informations spatiales du voisinage.

1



3 Approche conjointe proposée

3.1 Modèle conjoint

Formulation générale La limite des approches séquentielles provient de la dissociation des
étapes de recalage et de détection de changements. Le recalage déformable tend à compenser
l'évolution des lésions en minimisant les di�érences entre les images, ce qui entraîne un manque de
sensibilité de détection. Pour surmonter cette limite, nous proposons d'estimer conjointement les
deux étapes de l'approche séquentielle dans un modèle unique :

min
w,c

∑
x∈Ω

[(1− c(x)) ρ(I1, I2,w,x) + λ2c(x)]

+λ1Ψ(w) + λ3Φ(c),

(4)

où où Φ(c) est un terme de régularisation de c et λ3 > 0 est son paramètre de pondération. Le
couplage de w et de c annule le terme de données dans les zones de changement où c(x) = 1. De
cette manière, le champ de déformation w estimé n'est pas in�uencé par la présence de lésions. Le
champ de déformation est alors lissé dans ces régions et l'apparence des lésions est préservée. De
plus, un a priori sur c est inclus dans le fonction de coût à travers le terme Φ(c)

Fonctions de coût Nous considérons un cas particulier simple de la formulation générale (1).
Le terme de données est la mesure de similarité suivante :

ρ(I1, I2,w,x) =
1

σ2
‖I2(x−w(x))− I1(x)‖22, (5)

où σ est une constante de normalisation dé�nie comme l'écart absolu médian de la di�érence
d'intensité entre I1 et I2. Ce terme de données a été employé en estimation du mouvement [9] et
est représentatif des méthodes de détection de changements basées sur l'intensité [3, 5]. Le champ
de déformation est régularisé en pénalisant les fortes variations spatiales via le terme Ψ(w) =∑

x∈Ω ‖∇w(x)‖22 (∇· est l'opérateur du gradient), et la carte de changements est régularisée en
considérant un modèle binaire de Potts c, Φ(c) =

∑
x∈Ω

∑
y∈N (x)(1 − δ (c(x), c(y)) où δ est une

fonction de Kronecker et N (x) est le voisinage 3D 6-connexe de x.

3.2 Optimisation

Une stratégie de minimisation alternée est adoptée pour résoudre le problème (4). A chaque
itération, w est mis à jour avec c �xé, puis c est mis à jour avec w �xé. Nous détaillons dans cette
section comment nous résolvons ces deux sous-problèmes.

Minimisation par rapport à w avec c �xé Une pratique courante en recalage et estimation
du mouvement est de considérer la version linéarisée du terme de données (5) en remplaçant
I2(y −w(x)) par son développement de Taylor en y [10]. Le champ de déformation w est estimé
avec la méthode ADMM (Alternated Direction Method of Multipliers) [14]. Nous transformons le
problème initial en un problème sous contrainte en introduisant la variable z, qui sépare le terme
de données et le terme de régularisation :

argmin
w

∑
x

(1− c(x))ρ(I1, I2,w,x) + λ1Ψ(z), s.t. w = z. (6)

L'algorithme ADMM consiste à minimiser le Lagrangien augmenté associé à cette forme contrainte
par rapport à w puis à z, et à mettre à jour la variable duale par montée de gradient [11]. Les
équations de mise à jour de w et z sont :

wk+1 = prox∑
x(1−c(x))ρ(I1,I2,·,x)

(
z− α

µ

)
(7)

zk+1 = proxλ1Ψ

(
w +

α

µ

)
(8)

αk+1 = αk + µ(wk+1 − zk+1) (9)

α est la variable duale, µ est un paramètre de pénalité, et proxf (x) = argmin
y

1
2‖x − y‖22 + f(y)

est l'opérateur proximal de f . Le sous-problème (7) est voxellique et quadratique et admet une

2



Table 1 � Résultats quantitatifs (DSC) de détection de changements sur données synthétiques et réelles

BrainWeb [15] LesjakDB MSSEG-2
Cas 1 Cas 2 [16] [17]

séquentiel-a�ne 0.460 0.652 0.152 0.142
séquentiel-def 0.626 0.753 0.317 0.310

conjoint 0.743 0.847 0.353 0.356

solution analytique simple. Le sous-problème (8) est équivalent à une opération de débruitage
régularisé par Ψ(·) ; elle admet également une solution analytique calculable e�cacement dans le
domaine de Fourier. La linéarisation du terme de données restreint l'amplitude des déformations.
C'est pourquoi, a�n de gérer d'importants niveaux d'atrophie, l'estimation est intégrée à une
approche multi-échelle [12]. Le cadre ADMM est su�samment �exible pour s'accommoder de
di�érentes modélisations de ρ et ψ (voir [13] pour d'autres combinaisons de termes de données et
régularisation).

Minimisation par rapport à c avec w �xé Le problème (4) par rapport à c revient à une
segmentation binaire avec un terme de régularisation. Il est résolu exactement par une approche
de coupe de graphe [14].

4 Résultats

Notre approche conjointe a été évaluée sur des données synthétiques et réelles. Nous la com-
parons à deux types d'approches séquentielles : recalage a�ne suivi de détection de changements
(séquentiel-a�ne), et recalage déformable suivi de détection de changements (séquentiel-def ). Le
recalage déformable et la détection de changement sont réalisés par minimisation de la même
fonction de coût que celle du modèle conjoint (4). Les résultats présentés sur le tableau 1 ont
été calculés avec des hyperparamètres qui maximisent le coe�cient de similarité de Dice (DSC).
Concernant les données réelles, nous avons élaboré une méthode de choix des hyperparamètres
qui optimise la compensation de l'atrophie cérébrale et maximise la détection des lésions dans
l'approche (séquentiel-a�ne). Cela nous a amené à choisir, pour LesjakDB, λ1 = 70, λ2 = 16 et
λ3 = 5, et pour MSSEG-2, λ1 = 70, λ2 = 25 et λ3 = 3.

Données synthétiques BrainWeb [17] est une base de données synthétiques très utilisée pour
l'évaluation d'algorithmes de segmentation de tissus cérébraux. Deux cas d'évolution de lésions ont
été simulées. Dans l'un il n'y a pas de lésions sur la première acquisition, et une charge lésionnelle
moyenne sur la deuxième. Dans l'autre, la première acquisition a une charge lésionnelle moyenne
et celle de suivi comporte une charge lésionnelle sévère. Dans les deux cas, les images de suivi ont
été déformées avec un champ de déformation calculé sur des données réelles pour simuler l'atrophie
cérébrale. Les coe�cients de Dice sont présentés dans la BrainWeb de tableau 1 et des résultats
visuels sont montrés sur la �gure 1. Nous observons que quel que soit le cas considéré, l'approche
conjointe donne de meilleurs résultats.

Ground-truth a�ne sequential joint

Figure 1 � Qualitative comparison of the binary change detection maps obtained with the three
methods on the synthetic dataset (case 1).

Données réelles Nous avons utilisé deux bases de données publiques : l'une, dénommée ici
LesjakDB [16] est une base de données publique de 20 patients atteints de sclérose en plaques com-
portant des annotations manuelles de l'évolution des lésions. L'autre, MSSEG-2 [?], est composée
de 100 patients, 61 comportant des changements et 39 sans changements, avec annotations ma-
nuelles d'apparition de lésions. Les Dice médians rapportés dans les colonnes LesjakDB et MSSEG-2
du tableau 1 con�rment les résultats obtenus sur les données synthétiques : l'approche conjointe
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surpasse les approches séquentielles. Les cartes de changements obtenues avec les trois méthodes
sont illustrées dans la �gure 2. Une analyse visuelle permet de constater qu'avec la méthode de
recalage a�ne, même si les lésions sont bien détectées, de fausses-détections dues à l'atrophie sont
présentes. Le recalage déformable ne présente pas ces fausses détections mais les changements liés
aux lésions sont surcompensés et la sensibilité en pâtit. Avec l'approche conjointe, l'atrophie est
compensée et l'apparence des lésions est préservée. Par ailleurs, dans le sous-ensemble de MSSEG-2
ne comportant aucun changement, le volume des détections et le nombre de composantes connexes
détectées avec les approches séquentiel-def et conjoint est bien inférieur à ceux détectés avec l'ap-
proche séquentiel-a�ne, ce qui indique que le recalage déformable réduit fortement la quantité de
fausses-détections.

Jacobian Registered I2 Lesion change maps

a. I1 : Base c. séquentiel-def e. séquentiel-def g. Ground-truth i. séquentiel a�ne

b. I2 : Suivi d. conjoint f. conjoint h. seqential-def j. conjoint

Figure 2 � Comparaison des cartes de changements obtenues avec les approches séquentielles
basées sur les recalages a�ne et déformable à celles obtenues avec notre approche conjointe sur le
jeu de données décrit dans [16]. Les résultats ont été obtenus avec les paramètres maximisant le
DSC.

5 Conclusion

Nous avons proposé une méthode qui estime conjointement le champ de déformation et la carte
de changements d'IRM cérébrales successives. Cette approche est adaptée au suivi de la sclérose
en plaques car elle permet de surmonter les limites liées au phénomène d'atrophie cérébrale. Nous
avons montré que notre méthode combine la correction de l'atrophie cérébrale à une détection de
changements satisfaisante. Les résultats calculés sur des données synthétiques et réelles illustrent le
gain de performance comparé à une approche séquentielle équivalente. Bien que le modèle considéré
soit simple, il est intéressant de noter que le cadre de travail est �exible et peut s'adapter à d'autres
formulations.
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