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Résumé — La détection de changements significatifs entre deux images demeure un probléme délicat. Dans ce contexte, une
méthodologie récemment proposée dans [DMMO03] émerge : I'approche a contrario. Il s’agit d’une approche non paramétrique
présentant ’avantage de prendre en compte dans le processus de décision I'information contextuelle et différentes valeurs de seuil
de détection. Nous étendons ici cette approche de maniere a traiter des images multimodales desquelles sont extraites différentes
images de mesure. Pour cela, deux régles de fusion sont développées de maniére & combiner I'information provenant des images
de mesure et celle provenant des différents seuils de détection. De plus, une nouvelle régle de décision, basée sur des tests de
permutation, est proposée. La méthodologie a contrario est décrite dans la Section 1. Nous proposerons ensuite un nouveau cadre
statistique dans la section 2. Enfin, la section 3 illustre 'application de la méthode pour de la détection de changements dans des
images IRM dans le contexte de la sclérose en plaques.

Abstract — Estimating significant changes between two images remains a challenging problem in medical image processing.
This paper proposes a non-parametric region based method to detect significant changes in 3D multimodal Magnetic Resonance
(MR) sequences. The proposed approach relies on an a contrario model [DMMO03] which defines significant changes as events with
very low probability. We adapt the a contrario framework to deal with multimodal images from which are extracted measures
related to intensity and volume changes. Two fusion rules are carefully designed to handle a set of decision thresholds and a
set of image measures. The final decision is taken using a permutation framework to deal with multiple tests. The a contrario
approach is described in Section 1 and a new statistical framework is presented in Section 2. Finally, Section 3 presents results
in the context of multiple sclerosis (MS) lesion analysis over time in multimodal MR sequences.

1 Approche a contrario et relation
avec les tests d’hypotheses

changement. Tout au long de 'article, on suppose que
cette mesure est grande en cas de changement. Soient
i , ¢ = 1,..,N, un ensemble de seuils et R une ré-
gion de n voxels indépendants. On considére I’événement
E,, r = { au moins k; points de R ont une mesure supé-
rieure & p; }, la probabilité de E,,, g est

La détection de changements significatifs entre deux
images d’une méme scéne demeure un probléeme délicat
en imagerie médicale. Un état de l'art en détection de
changements a récemment été proposé par Radke et coll.
[RAAKRO05] et décompose la problématique de la fagon
suivante : 1) ajustement géométrique (ou recalage des images),
2) ajustement en intensité, 3) comparaison des images
pour identifier les changements. Dans cet article, nous
nous focalisons sur 'identification des changements en uti-
lisant la méthodologie a contrario recemment introduite
par Desolneux et coll. [DMMO03] et appliquée en détec-

P(Eu )= > CPP(X > ) (1—P(X > p))" ™
Jj=ki

(i.e. la queue de la binomiale). Considérant un ensemble
de Np régions, une région R est dite e-significative si :

Ngr.N, min P(E,, r) <€ (1)

tion d’alignements [DMMO3], en reconnaissance de formes

[CDDMS07] ou encore en détection de mouvement [VCBO6].

Le modele d’observations en ’absence de changements
est appelé modele a contrario. Dans ce modele, les chan-
gements significatifs sont définis comme étant des évene-
ments de faible probabilité d’occurrence : un événement
est dit e-significatif si 'espérance du nombre d’occurrences
de cet évenement est inférieur & € dans le modele a contra-
rio [DMMO3].

On note X la variable aléatoire reliée a une mesure de

La quantité Ng.N,.min; P(E,, r) correspond a l'espé-
rance du nombre de fausses alarmes sous I’hypothese nulle.
Il est important de remarquer certaines caractéristiques
de la méthodologie a contrario. Tout d’abord, I’évenement
E,,, r est défini par rapport a une région ce qui signifie que
la procédure de décision prend en compte le contexte spa-
tial. De plus, cette approche permet d’utiliser un ensemble
de seuils z;. Enfin, dans [VCBO06], I’ensemble des P(E,,; r)
est combiné en prenant le minimum de cet ensemble, ce qui
peut étre vu comme un opérateur OU puisque 'on consi-



deére uniquement le seuil qui permet de rejeter au mieux
I’hypothese Hy.

L’approche a contrario consiste a rejeter ’hypothese Hy
pour la région R si la région est e-significative. La métho-
dologie a contrario est en fait reliée au cadre classique
des tests d’hypotheses. La détection de changements ap-
pliquée a Npg régions nécessite 1'utilisation de Npg tests.
Ainsi, considérant une erreur de type I (notée «) pour
chaque test, ’application simultanée de Ny tests conduit
a un nombre de fausses alarmes égal & «aNpg sous Hp.
Ainsi pour « égal & 5% et une image contenant 100 000
régions, il faut s’attendre a détecter 5000 régions pour des
données respectant H.

Un moyen simple de controler le nombre de faux posi-
tifs consiste a choisir un seuil tel que le nombre de fausses
alarmes est controlé pour toutes les régions de I'image.
Une approche possible consiste a utiliser la correction de
Bonferroni : pour chaque test un nouveau seuil égal a « di-

visé par le nombre de tests. La quantité Ng.N,,. min; P(E,, r)

définie dans 'approche a contrario (Eq. 1) se révéle ainsi
étre équivalente a la méthode de correction de Bonferroni
dans la mesure ou il y a implicitement Ng.N, tests. Ce-
pendant, la correction de Bonferroni est conservative des
lors que les tests sont corrélés, ce qui peut conduire a un
risque élevé de non-détection. En mettant en lumiere la
relation qui existe entre la méthodologie a contrario et
le cadre classique des tests d’hypotheses, nous proposons
d’étendre le cadre a contrario en proposant des regles de
fusion capables de prendre en compte des données mul-
timodales et en utilisant des procédures de comparaisons
multiples moins conservatives.

2 L’approche proposée

La chaine de traitement compléete est résumée dans la
figure 1. Le principe de la méthode est le suivant : I'in-
formation contenue dans ’ensemble d’images de mesure
segmentées est traduite statistiquement a 1’aide d’un en-
semble de Ny x N, p-valeurs. La décision finale est prise
par rapport & une p-valeur (par région), qui est obtenue
en combinant I’ensemble des Nys x N, p-valeurs.

Considérons Njs images de mesure {ILy,}m=1... N, €t
I’hypothese nulle suivante : les observations (X;) sont indé-
pendantes et identiquement distribuées (iid). L’approche
que nous proposons est divisée en sept étapes (notées Sy
a St dans la figure 1).

Etape 1 : Cette étape consiste tout d’abord a par-
titionner 'image en Np régions : {R;}i=1,.. n,. Aucune
hypothese n’est nécessaire concernant la forme de ces ré-
gions (I’étape de segmentation est décrite dans la section
3).
Etape 2 : La fonction de densité de probabilité (fdp)
de la mesure z,, associée a l'image I, est estimée empi-
riquement sous Hg par des techniques non paramétriques.
En pratique, il n’est pas possible d’estimer ces densités
sous H directement puisque certains voxels correspondent
a des changements. Pour circonvenir ce probleme, nous
utilisons un schéma itératif : a chaque itération, les ré-
gions identifiées comme changements ne sont pas considé-

rées pour estimer la densité sous Ho [NHO1].

Etape 3 : Dans I'équation 1, la définition de E,,, dé-
pend d’un certain seuil u; qui peut étre relié a la notion
de p-valeur. Etant donné un ensemble de N, p-valeurs
p;-,j =1,...,N,, la troisieme étape S3 consiste a calculer
un ensemble de seuils p7* pour chaque mesure m a partir
de I’équation suivante :

—+oo
[ o=,
T=p]

Etape 4 : On calcule pour chaque région R; le nombre
de points k;"; pour lesquels 'observation z,, est supérieure
a p7'. La probabilité pi”; qu’au moins k", points de la ré-
gion R; de taille n; aient une mesure observée x,, supé-
rieure au seuil uj" est calculée de la fagon suivante :

n;
. l o
Pl =Y Clip (1= ph)mt

I=k7;

L’approche a contrario consiste a calculer pour chaque
région la quantité N,NrNymin;,p};. A la place, nous
proposons deux regles de fusion qui sont appliquées dans
les étapes S5 et Sg. Le but de ces deux étapes est de com-
biner pour chaque région I'ensemble de p-valeurs p;”; afin
d’obtenir une p-valeur p; caractérisant chaque région R;.

Etape 5 : La premiere regle de fusion que nous pro-
posons repose sur le fait qu'un changement est significatif
s’il est présent dans au moins un canal (opérateur OU).
Soit XY = ming(Y}) une variable aléatoire ot {Yj}r=1..n
est un ensemble de variables aléatoires iid suivant une loi
uniforme sur [0, 1]. Soit £ = ming(yx) une réalisation de
X". On peut montrer que la p-valeur associée & " est :

P(XY<az%)=1-(1-2a")"

Cette regle de fusion est utilisée pour combiner les p-
valeurs p;; (informations obtenues a partir de ’ensemble
des seuils). L’étape S5 consiste donc & calculer les pI* de la
facon suivante : pI* =1 — (1 — min; (p?fj))N“ (on rappelle
qu’une p-valeur est uniformément distribuée sous Hy sur
[0,1]). L’opérateur OU permet ici de détecter différents
profils de liaison.

Etape 6 : La seconde regle de fusion repose sur le
fait qu'un changement est significatif s’il est présent dans
tous les canaux (opérateur ET). Soit X = maxy (V) une
variable aléatoire. La p-valeur associée & z" est

P(X" <2") = (aM)"

Cette regle de fusion est utilisée pour combiner les p-
valeurs p!" (informations obtenues & partir des différentes
images). L’étape Sg consiste alors & calculer les p; de la fa-
con suivante : p; = (max,, p7*)V . Dans le contexte de dé-
tection de changements dans des images IRM, I'opérateur
ET permet de combiner les informations provenant des
différentes modalités en se fondant sur I’hypothese que les
changements doivent étre détectés dans tous les canaux.
Etape 7 : La derniere étape consiste a calculer un
masque binaire des changements détectés a partir de
I’ensemble des p-valeurs non corrigées {p; }i=1,... n,. Pour
cela, nous proposons d’utiliser deux méthodes : le false
discovery rate (FDR) [BH95] qui permet de contrdler la



Ensemble d’images
de mesure

{Im}

Carte de détection
“1de changement

] (ajustement pour les
problemes de -
“]comparaisons multiples) [::

Ensemble de
p-valeurs

{p}}

Pour chaque région R;
Partition/ “1Pour chaque modalité m
Segmentation : [T[HPour chaque seuil 7"
{Ri} S e Calculer la p-valeur p"

]Pour chaque région R;
| e Calculer la p-valeur p;

FiG. 1 — Synoptique de ’approche proposée.

proportion de faux positifs parmi les détections et une
méthode de permutations [NHO1] dont Pobjectif est d’es-
timer sous Hy la distribution de max;p;.

3 Application a I’analyse de lésions
en sclérose en plaques

L’IRM est un outil fondamental pour ’analyse tempo-
relle quantitative et qualitative de la sclérose en plaques.
Dans ce cadre, I'utilisation de la multimodalité est essen-
tielle afin d’extraire et de suivre l’évolution des lésions
dans le temps. La détection de changements est alors un
outil indispensable pour le suivi des patients.

Il est tout d’abord nécessaire de choisir des caractéris-
tiques de l'image pertinentes pour la problématique de
détection de changements. La premiere caractéristique ex-
traite est le rapport de vraisemblance généralisé (GLR).
La seconde caractéristique apporte des informations concer-
nant le changement local de volume en reposant sur 1'uti-
lisation du jacobien d’un champ dense estimé a ’aide d’un

algorithme de recalage non rigide appliqué entre deux images

successives.

L’un des éléments importants de 'approche a contra-
rio réside dans le fait que c’est une approche région. Il
est donc nécessaire de fournir une carte de segmentation
en entrée de lalgorithme (étape S7). Dans approche a
contrario, il n’est pas possible d’utiliser n’importe quelle
carte de segmentation. En effet, pour pouvoir appliquer la
correction de Bonferroni ou le FDR, il est nécessaire que
la segmentation soit indépendante des données. Dans le
cas contraire, les p-valeurs doivent étre corrigées en consi-
dérant le nombre total de régions possibles [DMMO03]. Ce
nombre, méme connu, serait trop grand et l'algorithme
ne détecterait alors plus rien. Ainsi, pour ces deux types
de corrections, nous utiliserons des régions cubiques de
taille 3x3x3. En revanche, les méthodes de permutations
permettent 'utilisation d’une segmentation quelconque.
Ainsi, pour chaque permutation effectuée, I’algorithme de
segmentation est relancé et la p-valeur p; est calculée pour

chaque région. Ce processus permet d’obtenir une estima-
tion de la densité de max(p;) sous 'hypotheése nulle. En
pratique, nous appliquons un algorithme de segmentation
utilisant le principe du mean shift [FH75].

La validation d’un algorithme de détection de change-
ments en imagerie médicale est délicat de par ’absence
de vérité terrain. Ainsi, afin de pouvoir évaluer les per-
formances de la méthode, nous avons tout d’abord utilisé
des images simulées pondérées en T1 et en T2 provenant
de BrainWeb (3% de bruit et 1mm d’épaisseur de coupe).
La premieére image ne contient pas de 1ésion et la seconde
contient des lésions modérées de type péri-ventriculaires
pour la plupart. Nous utilisons I'index kappa KI pour
calculer le recouvrement entre la vérité terrain et la carte

de détection : . #(CDNVT)

 HCD+HVT

(CD : carte de détection, VT : vérité terrain). Les para-
metres de notre méthode utilisés pour tous les résultats
sont : {p}} = {0.01,0.001}, a = 0.01. Le tableau 1 re-
groupe les résultats obtenus. On peut noter que, grace
a 'utilisation d’une meilleure segmentation, les résultats
obtenus avec la méthode de permutation (Mj3) sont si-
gnificativement meilleurs que ceux obtenus avec le critere
a contrario original de Desolneux et coll. (M) ou avec
le FDR (Ms). En utilisant des approches par segmenta-
tion pour les mémes données synthétiques, des méthodes
décrites dans la littérature obtiennent des valeurs de K1
proches de 0.7 et de 0.75 (KT > 0.7 représente un résultat
tres satisfaisant [Bar91]).

L’algorithme a également été testé sur des données cli-
niques réelles (la figure 2 présente ces résultats pour un
patient). Les données IRM longitudinales ont été acquises
avec un scanner Philips (image pondérée en T2 : temps
de répétition (TR) TR = 8693ms, echo time (TE) TE =
90ms, 2mm d’épaisseur de coupe ; FLAIR : TR = 11909ms,
TE = 100ms, temps d’inversion (TI) T'I = 2000ms, 2mm
d’épaisseur de coupe) et 'intervalle entre deux acquisi-
tions était de trois mois. La méthode a été appliquée sur
des données FLAIR et des données pondérées en T2. Les
images de mesures ont été calculées avec le GLR et les

KI



FI1G. 2 — Données cliniques (images FLAIR), a gauche : premier examen, & droite : deuziéme examen. Deuz changements
signalés par les fleches ont été détectés pour cette coupe (les contours des lésions sont en noir). Une lésion présente a
Dezamen 1 a disparu a Uexamen 2 (en haut d gauche) et une lésion apparait au deuziéme examen (en bas a droite).

O, 02 O3
M | 0.60 0.60 0.54
M | 0.60 0.60 0.55
Ms | 0.70 0.78 0.71

TAB. 1 — Résultats pour l'index kappa (M représente l’al-
gorithme et O les images de mesures utilisées) My : a
contrario classique, My et M3 : méthodes proposées avec
FDR (M) et permutations (Ms), O1 : GLR calculée sur
les images pondérées en T2 (1 mesure), Oz : GLR et me-
sure liée au jacobien calculés sur les images pondérées en
T2 (2 mesures), Oz : GLR et mesure liée au jacobien cal-
culés sur les images pondérées en T2 et en T1 (4 mesures).

jacobiens extraits des champs de déformation. La figure 2
montre des résultats de détection de changements pour de
petites 1ésions. Les premiers résultats sur données réelles
ont été tres encourageants et une procédure de validation
sur plusieurs sites cliniques est actuellement en cours.

Ainsi, les résultats obtenus montrent que notre approche
permet de détecter de maniere efficace des changements si-
gnificatifs dans des séquences d’images IRM (notamment
grace a l'utilisation rigoureuse de carte de segmentation
et & l'introduction de régles de fusion adaptées). De plus,
il est & noter que le cadre proposé améliore nettement
les résultats obtenus par rapport a I’approche a contrario
originelle. Cependant, les résultats obtenus avec quatre
images de mesure (O3) révelent que le comportement de
Iopérateur de fusion ET n’est peut étre pas assez flexible.
Aussi, I'utilisation de nouvelles regles de combinaison des
p-valeurs sont a ’étude.
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