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Résumé

Ces dernières années, beaucoup de méthodes semi-

automatiques ont été développées afin d’aider les prati-

ciens dans leur diagnostic des maladies cérébrales ; mal-

gré tout le problème reste complexe. Dans cet article, nous

proposons une méthode de segmentation simultanée des

structures cérébrales de deux images IRM 3D multimo-

dales prises à deux instants différents (acquisition longi-

tudinale). Cette segmentation repose sur une Chaîne de

Markov Cachée (CMC) permettant de prendre en compte

la corrélation temporelle en plus de l’information de voi-

sinage spatial, une correction du biais est réalisée. Pour

augmenter la robustesse de la méthode, nous utilisons l’es-

timateur de vraisemblance tamisée (EVT), afin de détecter

d’éventuelles lésions sans affecter la segmentation. La mé-

thode a été validée sur des images IRM 3D+t simulées de

la base BrainWeb.

Mots Clef

Segmentation statistiques, EM, chaîne de Markov 4D,
IRM.

Abstract

In recent years many automatic methods have been deve-

loped to help physicians diagnose brain disorders, but the

problem remains complex. In this paper we propose a me-

thod to segment brain structures on two 3D multi-modal

MR images taken at different times (longitudinal acquisi-

tion). A bias field correction is performed with an adap-

tation of the Hidden Markov Chain (HMC) allowing us to

take into account the temporal correlation in addition to

spatial neighbourhood information. To improve the robust-

ness of the segmentation of the principal brain structures

the Trimmed Likelihood Estimator (TLE) is used during

the process. The method is validated on 3D+t brain MR

images.

Keywords

Statistical segmentation, EM, HMC, 4D-Markov chain,
MRI.

1 Introduction

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est fréquem-
ment utilisée pour le diagnostic des maladies évolutives
du cerveau, comme la sclérose en plaques ou la ma-
ladie d’Alzheimer. La segmentation des structures céré-
brales et l’analyse de leur évolution sont des étapes impor-
tantes du diagnostic de ces maladies. Des méthodes semi-
automatiques ont été développées afin d’aider les prati-
ciens ; la segmentation manuelle est toujours très couteuse
en temps et est soumise à une variabilité inter-observateur.
Un état de l’art des méthodes de segmentation des struc-
tures cérébrales est présenté dans [14]. Dans [6], Cabezas
et al. présentent l’utilisation des atlas dans le processus de
segmentation. Le but est de simplifier la segmentation en
apportant une information anatomique a priori supplémen-
taire. Pour les méthodes plus spécifiques à la sclérose en
plaques, une présentation en est faite dans [12] et [11]. Ces
méthodes prennent en compte dans le processus de seg-
mentation le fait que les lésions sclérose en plaques n’ont
pas la même intensité que les tissus environants.
Dans cet article, nous proposons une méthode permet-
tant de segmenter en trois classes les structures cérébrales
(substance blanche (SB), substance grise (SG) et liquide
céphalo-rachidien (LCR)), tout en prenant en compte leurs
évolutions. Nous segmentons simultanément deux images
IRM 3D multi-modales prises à deux instants différents en
utilisant un modèle de chaîne de Markov cachée (CMC).
L’utilisation de ce modèle permet de prendre en compte
l’information de voisinage à la fois spatiale et temporelle
afin d’introduire une régularisation spatio-temporelle pen-
dant le processus de segmentation. Cela permet de ré-
duire l’influence du bruit présent dans les images IRM,
tout en prenant en compte l’évolution temporelle. Le cri-
tère de segmentation ainsi que les paramètres du modèle
CMC sont automatiquement estimés grâce à l’algorithme
de Baum et Welch [2]. Dans les données utilisées, il existe
toujours des artéfacts, qui sont dus soit aux images IRM
en elles-mêmes, soit aux maladies étudiées (par exemple
dans la sclérose en plaques, les lésions n’ont pas la même
intensité que les trois structures recherchées). Afin de ré-
duire l’influence des ces artéfacts et d’améliorer ainsi la



robustesse, le terme d’attache aux données sera estimé par
la méthode de l’estimateur de vraisemblance tamisée [7].
L’article est organisé de la façon suivante. La section 2 dé-
crit la méthode que nous proposons. Dans la section 3, les
résultats obtenues sur des images IRM 3D de la base de
fantômes BrainWeb sont présentés.

2 Chaîne de Markov spatio-

temporelle
L’utilisation des chaînes de Markov cachée (CMC) afin de
réaliser une régularisation spatiale pendant le processus de
segmentation et donc réduire ainsi l’influence du bruit est
une méthode éprouvée [9]. Dans [3], Benmiloud et al. pro-
pose un modèle de chaîne de Markov cachée, permettant
de réaliser à la fois une régularisation spatiale et tempo-
relle. Ce modèle est adaptable à notre problème : les struc-
tures cérébrales que nous souhaitons segmenter (SB, SG,
LCR) présentent en effet une certaine cohérence spatiale
au cours du temps, ce qui va permettre de réduire l’in-
fluence du bruit, tout en conservant la possibilité d’éven-
tuels changements. L’entrée d’une CMC étant un vecteur,
la première étape est donc de transformer en un vecteur
les deux images 3D. Cela est réalisé grâce à un parcours
d’Hilbert-Peano 3D+t (Fig. 1). A la fin du processus de seg-
mentation, la transformation inverse est réalisée afin d’ob-
tenir une carte de segmentation pour chacune des images.
Un autre model de Chaîne de Markov Cachée 4D est pré-
senté dans [13]. A une méthode de segmentation 3D par
champ de Markov, ce model ajoute une chaine de Markov
temporelle en chaque voxel.
Considérons deux processus au temps t1 et au temps t2,
Xti = (Xti

n )n∈S étant les processus cachés et Y ti =
(Y ti

n )n∈S les observations, avec i = {1, 2} l’indice asso-
cié respectivement avec l’image au temps t1 et au temps t2
et l’ensemble fini de N voxels du treillis 3D S. Chaque
Xti

n a valeur dans un ensemble fini de K classes Ω =
{ω1, . . . , ωK}, typiquement dans cette application K = 3
et Ω = {ωLCR, ωSG, ωSB}. Chaque Y ti

n a valeur dans Rm

avec m le nombre de modalité IRM (par exemple les mo-
dalités peuvent être des images pondérées T1, pondérées
T2, Flair). Soit :

X = [Xt1
1 , Xt2

1 , Xt2
2 , Xt1

2 , Xt1
3 , . . . , Xt2

N−1, X
t2
N , Xt1

N ]
(1)

Pour introduire une régularisation spatio-temporelle dans
le processus de segmentation, nous faisons l’hypothèse que
X est une chaîne de Markov, nous avons alors P (Xn+1 =
ωl|Xn = ωk, . . . , X1 = ωj) = P (Xn+1 = ωl|Xn = ωk).
X sera alors déterminée par une probabilité initiale πk =
P (Xt1

1 = ωk) et les matrices de transitions spatiales :

{

At1,n : at1,nkl = P (Xt1
n+1 = ωl|X

t1
n = ωk)

At2,n : at2,nkl = P (Xt2
n+1 = ωl|X

t2
n = ωk)

(2)

et la matrice de transition temporelle T n, qui a pour élé-
ments tnkl = P (Xti

n = ωl|X
tī
n = ωk) (avec ī = 2 (resp. 1)

si i = 1 (resp. 2)). Nous faisons l’hypothèse de l’homo-
généité de la chaîne de Markov, ce qui signifie que les ma-
trices de transitions sont indépendantes de la position n :
a
t1,n
kl = at1kl, a

t2,n
kl = at2kl, t

n
kl = tkl. La chaîne de Markov

cachée spatio-temporelle est présentée à la Fig. 2.
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FIGURE 2 – Chaîne de Markov spatio-temporelle cachée,

avec Ỹ
ti
n les observations corrigées du biais (Eq. 3) et f ti

k

la loi d’attache aux données (Eq. 4)

Les images IRM présentent des inhomogénéités qui
peuvent entraîner des erreurs de classification durant le
processus de segmentation. Afin de corriger ce biais, nous
utilisons la méthode introduite par Van Leemput et al. [15],
dans laquelle le biais est modélisé comme une combinai-
son linéaire

∑

l b
ti
l φl(n) de fonction polynomiale de base

φl(n). Les inhomogénéités étant multiplicatives, nous uti-
lisons le logarithme des observations afin d’avoir un biais
additif. Définissons les observations corrigées du biais :

Ỹ
ti
n = log(Y ti

n )−
∑

l

btil φl(n) (3)

L’estimation du paramètres du biais btil est fait grâce à une
méthode des moindres carrés pondérés [15].
Pour chaque image, la vraisemblance est le terme d’attache
aux données multimodales :

f ti
k (ỹti

n ; θ
ti
k ) = p(Ỹ

ti
n = ỹti

n |X
ti
n = ωk) (4)

Nous faisons l’hypothèse que ce terme suit une distribu-
tion normale multivariée de moyenne µti

k et de matrice
de covariance Σ

ti
k . L’estimation de ces paramètres θtik =

{µti
k ,Σ

ti
k }, ainsi que l’estimation des paramètres a priori

θCMC = {π,At1 ,At2 ,T } est décrit dans la section sui-
vante.
Les données segmentées sont obtenues en utilisant le cri-
tère bayésien du MPM (Mode des marginales a posteriori)
[8] : x̂n = argmax

ωk

P (Xn = ωk|Y = y) qui maximise

en chaque nœud de la chaîne 4D les probabilités a poste-

riori. L’un des intérêts principaux des chaînes de Markov
cachées par rapport aux champs de Markov est de connaitre
l’expression exacte des probabilités a posteriori en chaque
voxel, comme montré dans la section suivante. Les tech-
niques d’approximation étant chronophage, cela permet de
réduire les temps de calcul, tout en conservant une infor-
mation spatiale suffisante.



(a) Parcour d’Hilbert-Peano 3D sur une image
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(b) Introduction des transitions temporelles
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(b) Construction du nouveau parcours en
alternant transition spatiale et temporelle
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FIGURE 1 – Parcours d’Hilbert-Peano 3D+t

3 Estimation des paramètres de la

chaîne

L’algorithme de Baum et Welch [2] permet de calculer les
probabilités a posteriori requises pour estimer le critère de
segmentation et mettre à jour les paramètres a priori θCMC

et les paramètres du bruit θtik . Dans cet algorithme itératif,
les probabilités a posteriori et les paramètres du modèle
CMC sont estimés de façon séquentielle. Afin d’avoir une
méthode complétement non-supervisée, l’ensemble des pa-
ramètres est initialisé par une méthode des K-moyennes
[5]. Soit :

V = [Xt1
1 , Xt2

1 , Xt2
2 , Xt1

2 , Xt1
3 , . . . , Xt2

N−1, X
t2
N , Xt1

N ]
(5)

Z = [Ỹ
t1
1 , Ỹ

t2
1 , Ỹ

t2
2 , Ỹ

t1
2 , Ỹ

t1
3 , . . . , Ỹ

t1
N ] (6)

dnkl = P (Vn+1 = ωl|Vn = ωk) (7)

[gk(ỹ
t1
1 ), . . . , gk(ỹ

t1
N )] = [f t1

k (ỹt1
1 ), f t2

k (ỹt2
1 ), . . . , f t1

k (ỹt1
N )]

(8)
Afin de simplifier les notations, nous utiliserons zn pour
Zn = zn dans toutes les notations faisant intervenir les
données (par exemple, les probabilités marginales a poste-

riori P (Vn = ωk|Z = z) seront notées P (Vn = ωk|z)).

L’étape de calcul des probabilités a posteriori. Les pro-
babilités a posteriori sont calculées en parcourant la chaîne
dans les deux sens. Premièrement la probabilité forward

αn(k) est estimée :

αn(k) = P (Vn = ωk|z1, . . . zn), ∀n ∈ [1, 2N ] (9)

=

{

πkgk(z1) si n = 1
∑K

l=1 αn−1(l)d
n−1
lk gk(zn) sinon

puis ensuite la probabilité backward βn(k) :

βn(k) =
P ((zn+1, . . . z2N )|Vn = ωk)

P ((zn+1, . . . z2N )|z1, . . . zn)
, ∀n ∈ [1, 2N ]

(10)

=

{

1 si n = 2N
∑K

l=1 βn+1(l)d
n
klgl(zn+1) sinon

Finalement les probabilités a posteriori sont calculées [8] :
P (Vn = ωk|z) = αn(k)βn(k), ∀k ∈ [1,K].

L’étape d’estimation des paramètres θCMC et θtik .

Dans la seconde étape, les paramètres a priori et les pa-
ramètres du bruit sont estimés en utilisant les probabi-
lités forward et backward en approchant le maximum
de vraisemblance. Soient les probabilités jointes a pos-

teriori P (Vn = ωl, Vn−1 = ωk|z) = ξn−1(k, l) =
αn−1(k)d

n−1
kl gl(zn)βn(l) et les probabilités marginales a

posteriori P (Vn = ωk|z) = γn(k) = αn(k)βn(k). Les
paramètres a priori sont alors estimés par :

πk = γ1(k) (11)



at1kl =

∑N/2−1
n=1 ξ4n+1(k, l)

∑N/2−1
n=1 γ4n+1(k)

(12)

at2kl =

∑N/2
n=1 ξ4n−1(k, l)

∑N/2
n=1 γ4n−1(k)

(13)

tkl =

∑N
n=1 ξ2n(k, l)

∑N
n=1 γ2n(k)

(14)

et les paramètres du bruit sont estimés par :

µti
k =

∑

n∈ti
γn(k)zn

∑

n∈ti
γn(k)

(15)

Σ
ti
k =

∑

n∈ti
γn(k)(zn − µti

k )(zn − µti
k )

t

∑

n∈ti
γn(k)

(16)

L’estimation des paramètres du bruit peut être perturbée
par des artéfacts ou des valeurs aberrantes comme celles
introduites par la présence de lésions sclérose en plaques.
Afin de réduire cette influence, nous estimons les para-
mètres du bruit de façon robuste grâce à un estimateur de
vraisemblance tamisée qui est introduit dans la section sui-
vante.

4 Estimateur de vraisemblance ta-

misée

Dans l’algorithme de Baum et Welch, le paramètre θ =
{θtik , θCMC} est estimé par une méthode de l’estimateur
du maximum de vraisemblance (EMV), défini par :

Θ̂EMV = argmax
θ

N
∏

n=1

g(zν(n); θ) (17)

Nous utilisons l’estimateur de vraisemblance tamisée
(EVT) afin d’estimer les paramètres du bruit θtik de façon
robuste vis-à-vis d’éventuelles valeurs aberrantes prove-
nant de classes non modélisées (lésions, ...). Cet estimateur
ne prend en compte que les données les plus en adéquation
avec le model. Il est défini par :

Θ̂EV T = argmax
θ

h
∏

n=1

g(zν(n); θ) (18)

où ν = (ν(1), . . . , ν(2N)) est une permutation sur les in-
dices et h le paramètre de tamisage. L’estimateur du maxi-
mum de vraisemblance est un cas particulier de l’estima-
teur de vraisemblance tamisée avec h = N . L’estimateur
de vraisemblance tamisée a été utilisé pour la première fois
dans le contexte de détection de lésions sclérose en plaques
par Aït-Ali et al. [1] et adapté dans le cadre des chaînes de
Markov cachées par Bricq et al. [4]. Dans l’étape d’estima-
tion des paramètres du bruit, cet estimateur ne prend pas en
compte les données zn, pour lesquelles la probabilité d’ap-
partenance au modèle P (zn, θ) est inférieure à un seuil s
fixé.

P (zn, θ) =
K
∑

k=1

P (zn, Vn = ωk, θ) (19)

=
K
∑

k=1

P (Vn = ωk)P (zn, θ|Vn = ωk)

=

K
∑

k=1

P (Vn = ωk)gk(zn, θ)

Pour un nombre de nœuds suffisamment important, At1 et
At2 étant en pratique presque identiques et T étant proche
de la matrice identité, nous pouvons considérer notre
chaîne de Markov cachée comme stationnaire (P (Vn =
ωk) = αk devient constant). La probabilité d’apparte-
nance au modèle P (zn, θ) peut alors être approchée en
chaque nœud par une unique distribution de mélange de
gaussiennes, définie par :

P (zn, θ) ≈
K
∑

k=1

αkgk(zn, θ) (20)

= hMG(zn, θ)

Nous déterminons alors numériquement le seuil s véri-
fiant :

∫

Φs

hMG(z, θ)dz = pEV T

Φs = {z|hMG(z, θ) ≥ s}

(21)

où pEV T est une probabilité choisie par l’utilisateur. Le pa-
ramètre de tamisage h est alors défini par : h = card(zn ∈
Φs).
Les paramètres du bruit θtik = {µti

k ,Σ
ti
k } sont alors esti-

més par :

µti
k =

∑

n∈ti∩Φs
γn(k)zn

∑

n∈ti∩Φs
γn(k)

(22)

Σ
ti
k =

∑

n∈ti∩Φs
γn(k)(zn − µti

k )(zn − µti
k )

t

∑

n∈ti∩Φs
γn(k)

(23)

De plus, pour limiter de façon supplémentaire l’action des
artéfacts sur les résultats de segmentation, nous décidons
de considérer comme manquantes les données marquées
comme outliers lors du calcul des probabilités forward

αn(k) et backward βn(k). La probabilité forward αn(k)
est estimée par :

αn(k) =







πkgk(z1) si n = 1
∑K

l=1 αn−1(l)d
n−1
lk si zn est outlier

∑K
l=1 αn−1(l)d

n−1
lk gk(zn) sinon

(24)
La probabilité backward βn(k) est estimée par :

βn(k) =







1 si n = 2N
∑K

l=1 βn+1(l)d
n
kl si zn+1 est outlier

∑K
l=1 βn+1(l)d

n
klgl(zn+1) sinon

(25)



5 Validation

Afin de valider notre modèle de chaîne de Markov cachée
spatio-temporelle (CMCST), en particulier, l’apport de la
dimension temporelle, nous comparons les segmentations
d’images IRM cérébral obtenues par notre méthode et une
méthode par chaîne de Markov cachée classique [4]. Pour
ces tests, nous utilisons la base de données BrainWeb 1

[10], qui propose différents fantômes d’images IRM avec
différents niveaux de bruit (de 0% à 9%), différents niveaux
d’inhomogénéités (de 0% à 40%) et différentes charges lé-
sionnelles. La vérité terrain associée à chacun des ces fan-
tômes est connue. Pour comparer les performances de ces
deux algorithmes, nous utilisons l’index Kappa (KI) :

KI = 2
SEG ∩GT

SEG+GT
(26)

où GT est la vérité terrain et SEG est la segmentation ob-
tenue.

5.1 Tests sur les images BrainWeb sans lé-

sions sclérose en plaques

Nous testons dans un premier temps notre méthode sur des
images pondérées en T1 et pondérées en T2 avec 20% de
biais pour différents niveaux de bruits, sans lésions. Les ré-
sultats sont présentés dans Tab.1. Pour la méthode spatio-
temporelle, les deux instants différents utilisent différents
niveaux de bruit. Pour cette méthode, la moyenne et la va-
riation du KI pour différentes combinaisons de bruit sont
présentées. Par exemple le résultat présenté pour le bruit
3% est la moyenne des résultats obtenues avec un bruit de
3% sur l’image t1 et des bruits variant de 5% à 9% sur
l’image au temps t2. Avec notre méthode, l’index Kappa
moyen est toujours supérieur à 95% pour tous les niveaux
de bruits et tous les structures cérébrales. De plus, quelles
que soient les structures cérébrales et quel que soit le ni-
veau de bruit, les résultats de segmentations obtenus par
notre méthode sont toujours meilleurs que ceux obtenus par
la méthode par chaîne de Markov cachée classique. Ces ré-
sultats confirment l’intérêt d’utiliser l’information de voi-
sinage temporelle pour la segmentation des structures cé-
rébrales. La régularisation spatio-temporelle apportée par
notre modèle CMCST pendant le processus de segmen-
tation permet de réduire les effets du bruit : les résultats
changent en effet peu malgré l’augmentation du bruit.

5.2 Tests sur les images BrainWeb avec lé-

sions sclérose en plaques

La seconde série de test est réalisée sur des images pondé-
rées en T1 et pondérées en T2 avec des lésions sclérose
en plaques. Nous utilisons les images de la base Brain-
Web avec des charges lésionnelles dites « moyennes ». Les
autres conditions restent les mêmes. Les résultats sont pré-
sentés dans Tab. 2.

1. http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/

bruit méthode LCR SG SB

1%
CMC 95.1 95.8 96.4

CMCST 96.1± 0.2 96.5± 0.6 97.0± 0.8

3%
CMC 94.9 94.1 93.7

CMCST 95.8± 0.2 95.5± 0.4 95.7± 0.5

5%
CMC 94.1 93.8 94.0

CMCST 95.6± 0.5 95.5± 1.0 95.9± 1.1

7%
CMC 93.0 92.9 93.4

CMCST 95.4± 0.8 95.3± 1.2 95.8± 1.4

9%
CMC 91.8 91.7 92.6

CMCST 95.3± 0.7 95.1± 1.2 95.5± 1.4

TABLE 1 – Résultats obtenus sur les images de la base
BrainWeb sans lésions avec 20% de biais pour différentes
valeurs de bruit (de 1% à 9%). L’index Kappa (KI) est pré-
senté pour la substance blanche (SB), la substance grise
(SG) et le liquide céphalo-rachidien (LCR) pour une mé-
thode par chaîne de Markov cachée classique (CMC) et
notre méthode (CMCST)

Malgré de moins bon résultats que dans le cas sans lésions,
notre méthode permet toujours d’obtenir une bonne seg-
mentation des structures cérébrales même en présence de
lésions sclérose en plaques ; ce qui montre l’efficacité de
l’estimateur de vraisemblance tamisée. Cette différence de
résultats entre les images avec et sans lésions peut s’ex-
pliquer par le fait que les méthodes (aussi bien notre mé-
thode que la méthode comparative) ne détectent pas tota-
lement les lésions comme des outliers. De plus notre mé-
thode obtient toujours de meilleurs résultats que la méthode
de chaîne de Markov cachée classique.

bruit méthode LCR SG SB

1%
CMC 82.1 89.4 93.8

CMCST 92.34± 1.7 93.1± 0.5 94.0± 1.5

3%
CMC 83.9 88.9 92.7

CMCST 92.3± 1.5 93.1± 0.4 94.2± 1.3

5%
CMC 88.1 88.5 91.5

CMCST 92.2± 1.2 93.1± 0.3 94.4± 1.0

7%
CMC 88.4 87.4 90.2

CMCST 92.1± 0.5 92.9± 0.5 94.1± 1.2

9%
CMC 87.6 85.9 88.9

CMCST 92± 0.1 92.6± 0.8 93.7± 1.3

TABLE 2 – Résultats obtenus sur les images de la base
BrainWeb avec lésions avec 20% de biais pour différentes
valeurs de bruit (de 1% à 9%). L’index Kappa (KI) est pré-
senté pour la substance blanche (SB), la substance grise
(SG) et le liquide céphalo-rachidien (LCR) pour une mé-
thode par chaîne de Markov cachée classique (CMC) et
notre méthode (CMCST)

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons introduit et validé une mé-
thode robuste pour segmenter de façon simultanée les



structures cérébrales (substance blanche, substance grise,
liquide céphalo-rachidien) de deux images IRM cérébrales
3D multimodales obtenues à deux instants différents, et ce
malgré la présence d’artéfacts comme des lésions sclérose
en plaques. Nous utilisons une chaîne de Markov cachée
spatio-temporelle pour prendre en compte dans le proces-
sus l’information de voisinage à la fois spatiale et tempo-
relle afin de réduire l’influence du bruit présent dans les
images IRM. Nous avons ajouté une dimension temporelle
aux chaînes de Markov 3D, habituellement utilisées. Pour
améliorer la robustesse, en particulier en présence de tissus
cérébraux modifiés comme les lésions sclérose en plaques,
nous utilisons l’estimateur de vraisemblance tamisée. Cette
méthode a été testée sur des fantômes IRM 3D de la base
BrainWeb avec ou sans lésions sclérose en plaque. Dans
le futur, nous pourrions appliquer cette méthode pour dé-
tecter les lésions sclérose en plaques ou estimer l’atrophie
cérébrale.
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