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Résumé

Cet article propose une méthode de segmentation automa-
tique du ventricule gauche (VG) en IRM par modele dé-
formable implicite (Level Set) a I’aide d’un cadre vari-
ationnel. Pour ces approches, les degrés de liberté sont
Uinitialisation et la fonctionnelle a minimiser. Le premier
est souvent laissé au soin du praticien. Afin d’éviter cette
intervention humaine, nous présentons une méthode d’ini-
tialisation fondée sur une transformée de Hough exploitant
les informations spatio-temporelles du VG. Classiquement,
la fonctionnelle énergétique utilise des informations issues
des contours, des régions mais également des contraintes
de formes. Nous proposons de coupler un terme d’én-
ergie contour calculé par une mesure d’asymétrie via le
signal monogeéne, des statistiques de l’intensité des pixels
(modeéle de Weibull) et une contrainte sur l’épaississement
myocardique. La présence de plusieurs tissus (myocarde,
sang, ...) implique la non-stationnarité des données. Afin
d’estimer au mieux les parametres de la distribution, nous
proposons un modele déformable maximisant localement
et/ou globalement la log-vraisemblance pour étre cohérent
avec ’anatomie. Finalement, nous évaluons notre méthode
sur les données du challenge MICCAI 2009.

Mots Clef

Segmentation automatique, modele déformable implicite,
IRM, signal monogene, modele de Weibull.

Abstract

This article presents a fully automatic left ventricle (LV)
segmentation method on MR images by means of an im-
plicit deformable model (Level Set) in a variational con-
text. For these parametrizations, the degrees of freedom
are : initialization and functional energy. The first is often
delegated to the practician. To avoid this human interven-
tion, we present an automatic initialisation method based
on the Hough transform exploiting spatio-temporal infor-

mation. Generally, energetic functionals integrate edges,
regions and shape terms. We propose to bundle an edge-
based energy computed by feature asymmetry on the
monogenic signal, a region-based energy capitalizing on
image statistics (Weibull model) and a shape-based energy
constrained by the myocardium thickness. The presence of
multiple tissues implies data non-stationarity. To best esti-
mate distribution parameters over the regions and regarding
anatomy, we propose a deformable model maximizing lo-
cally and globally the log-likelihood. Finally, we evaluate
our method on MICCAI 09 Challenge data.

Keywords

Fully automatic segmentation, implicit deformable model,
MRI, monogenic signal, Weibull model.

1 Introduction - Etat de I’art

Les maladies cardiovasculaires constituent la premiere
cause de mortalité mondiale. Selon les chiffres de I’ organi-
sation mondiale de la santé en 2008, elles sont responsables
de 30% de la mortalité totale. L altération de la fonction
systolique et notamment celle du ventricule gauche (VG)
et une des caractéristiques principales traduisant I’atteinte
au myocarde. Le calcul d’indices a valeur pronostique fi-
able, comme le strain (déformation), permet I’aide au di-
agnostique précoce de ces maladies. Leur évaluation dense
nécessite, entre autre, de disposer d’un résultat de segmen-
tation précis. Cette étape a déja fait I’objet de nombreuses
recherches, on peut trouver dans [20] une syntheése et une
évaluation de I’état de ’art. L’auteur a proposé une clas-
sification de ces méthodes de segmentation par catégories
selon leur besoin en a priori (faible/fort) et leur approche
méthodologique (classification, atlas, ...). Nous proposons
ici, une méthode variationnelle appartenant a la catégorie
des modeles déformables avec a priori faible pour résoudre
le probleme de segmentation du VG. Celle-ci possede trois
degrés de liberté qui sont la paramétrisation, I’initialisation



et la fonctionnelle énergétique.

Nous avons choisi d’utiliser une paramétrisation de type
ensemble de niveaux ou Level Set (LS). Ce choix est déter-
miné par leur aptitude a gérer intrinsequement les prob-
Iemes de changements topologiques. En effet, ce probleme
peut apparaitre lors de la segmentation en présence des
piliers cardiaques dans la cavité.

N

L’évolution du modele déformable est liée a une méth-
ode d’optimisation. La minimisation de la fonctionnelle est
réalisée par une méthode de descente, le minimum est donc
local et dépend de I’initialisation du modele. Généralement
une interaction avec le clinicien permet de la définir [14].
Néanmoins, cette étape fastidieuse peut €tre automatisée
en utilisant les propriétés géométriques de la cavité gauche
(forme quasi-conique) ; en les approximant par un cercle en
coupe petit-axe basale. Le mouvement du cceur est égale-
ment une donnée discriminante pour initialiser la méthode
[19].

Lutilisation d’un modele déformable implique de con-
cevoir une fonctionnelle énergétique qui, en se minimisant,
met en mouvement le contour. Celle-ci dépend d’informa-
tions internes (régularisation) et externes (données image,
information a priori) . La méthode princeps de Kass et al.
[10] utilise une fonctionnelle dépendant de la norme du
gradient de I’image. Sa minimisation avec une paramétri-
sation LS, est appelée modele géodésique [5]. L’idée est de
faire converger le modele déformable sur les zones ou la
norme du gradient est forte, c’est-a-dire sur les contours de
I’image : on parle alors d’énergie contour.

On peut également utiliser la texture dans 1’image : on
parle alors d’énergie région. La méthode de Chan et
Vese [6] fondée sur la fonctionnelle de Mumford-Shah
[16] propose une approche minimisant les variances intra-
classes (intérieur/extérieur du modele) des données image.
Des généralisations exploitant des statistiques liées a la
physique de formation de I’'image ont également été pro-
posées [13]. Le modele de Weibull [2] permet de modéliser
différentes distributions et ainsi de caractériser finement les
régions a segmenter. Pour résoudre le probleme de la non-
stationnarité de la réponse des régions, Lankton et al. [12]
ont proposé d’utiliser des statistiques calculées localement
le long du modele.

En pratique, la présence de bruit et les données manquantes
nécessitent d’intégrer des contraintes géométriques : on
parle alors d’énergie de forme. Cette information a pri-
ori peut étre injectée de différentes manieres dans le cadre
variationnel, par exemple I’ utilisation des moments de Leg-
endre d’une forme de référence [8].

L’intérét du cadre variationnel est d’associer différentes
contraintes (énergies contour, région et forme). Ce cou-
plage permet de rendre la méthode plus robuste en
fusionnant les sources d’information. La région active
géodésique (Geodesic Active Region) proposée par Para-
gios [18] fut un des premiers modeles a joindre une énergie
région et contour.

On trouve de nombreuses approches dans la littérature
appliquant ces techniques a ’imagerie cardiaque. Le cas
des images échocardiographiques a fait ressortir des be-
soins spécifiques a ces données bruitées et peu contrastées.
Ces besoins ont nécessités de remplacer 'utilisation de
la norme du gradient par des détecteurs plus performants.
Par exemple, des méthodes exploitant le signal monogene
[15, 21, 7] et 1a mesure d’asymétrie de Kovesi [11] ont été
utilisées avec succes afin de réaliser des segmentations d’é-
chographies cardiaques par une énergie contour.

Une énergie région utilisant I’approche de Lankton avec
une statistique de Rayleigh, pour une application a I'im-
agerie ultra-sonore, a été utilisée par Barbosa et al. [3].
Enfin, la connaissance de la géométrie du cceur permet d’a-
jouter cette information comme un a priori de forme dans
le modele. Ce type de contraintes anatomiques a été pro-
posé par Paragios [17] en IRM en imposant une épaisseur
minimale de la paroi myocardique.

Finalement, pour ce qui est du couplage de contraintes,
Belaid [4] a proposé une fonctionnelle associant une én-
ergie région (distribution de Rayleigh) et contour (signal
monogene).

Nous présentons ici une méthode de segmentation du
ventricule gauche (endo/épicardique) en IRM cardiaque
(3D+T) pour laquelle I’initialisation est réalisée de maniere
automatique. L’idée sous-jacente est d’appliquer les ap-
proches issues de 1’échocardiographie a I'IRM en ayant des
termes d’attache aux données cohérents avec la physique
de formation de I’image (description statistique de la tex-
ture). Notre méthode emploie un couplage d’énergies con-
tour (mesure d’asymétrie de Kovesi), région (modele de
Weibull) et forme (épaississement myocardique). Sa par-
ticularité est qu’elle n’utilise qu’un a priori anatomique
faible et n’est pas contrainte par un modele géométrique
et temporel fort comme c’est le cas des atlas ou des mod-
eles paramétriques. Dans la section 2, nous détaillerons le
fonctionnement de cette segmentation automatique. Nous
présenterons dans la section 3, les résultats obtenus sur les
données du challenge MICCAI 2009 en nous comparant
a une des meilleurs méthodes de ce challenge [9]. Enfin,
dans la section 4, nous concluerons tout en présentant les
perspectives de ce travail.

2 Segmentation automatique endo et
épicardique en IRM cardiaque

2.1 Modéle déformable

La formulation variationnelle d’un probleme de segmenta-
tion par modele déformable s’écrit de la maniere suivante :

S:argminE(S*)ﬁéEi(S):O (1)
S* e Fs 0S

Dans notre cas S correspond a la forme finale de notre
modele. Elle est choisie dans une famille de solutions Fg,
par la minimisation de la fonctionnelle énergétique E. Ce



probléme d’optimisation est résolu par une méthode de de-
scente sur un parametre temporel artificiel ¢. Le modele se
met en mouvement, on parle de modele déformable :

s = b =Vn 2)

ot oS
La variation de E peut étre calculée au moyen des dérivées
de forme [1]. Ce probleme est équivalent a une propagation
de front et cette variation est homogene a une vitesse de
déplacement normale V.
Dans le formalisme LS, Sethian [22] a montré que ce prob-
Iéme pouvait s’écrire sous la forme suivante :

99

i VIV 3)

ou ¢ est une fonction d’ordre supérieur définie telle que
¢~1(0) = 8.
2.2 Initialisation automatique

Afin d’initialiser notre modele déformable, nous avons
cherché a exploiter a la fois 1’information géométrique et
I’information liée au mouvement. Ces données sont les plus
significatives lorsque 1’on observe le cceur : (i) en coupe
petit-axe dans un plan basal (ii) entre la télédiastole (ED)
et la télésystole (ES).

Nous utilisons une transformée de Hough circulaire sur
I’image ED en coupe basale. Nous restreignons cependant
les points qui votent a une région d’intérét englobant les
forts mouvement entre I’ED et I’ES. Les choix de la coupe
basale et de la phase ED permettent de s’assurer d’étre
proche de notre hypothese de forme circulaire. La taille du
diametre recherché est liée a la taille moyenne du myocarde
en coupe basale qui est d’environ 50 mm pour un ceeur sain
et adulte. Nous contraignons la détection sur une plage de
40-60 mm. Notre modele déformable est initialisé par la
méthode fast marching [22] sur un cercle correspondant a
95% de la taille du diametre détecté. La segmentation sera
réalisée sur une région d’intérét de 80 mm x 80 mm centrée
sur ce cercle.

L’initialisation pour les autres coupes, jusqu’a I’apicale, est
propagée en réduisant par un facteur d’échelle, suivant une
hypothese conique, le rayon basal. Finalement, la propa-
gation de I’initialisation sur la séquence se fait a ’aide du
résultat de la segmentation obtenu a I’instant précédent.

2.3 Fonctionnelle énergétique

Pour segmenter 1’endocarde et 1’épicarde, nous utilisons
deux modeles déformables dont les énergies utilisent des
termes région, contour et forme. Ces énergies sont de la
forme suivante :

Eenrio = O‘lERendo + aQEC
Eepi = B1ER,,, + boEc + B3ER

Eendo et Egp; correspondent respectivement a I’énergie
pour segmenter 1’endocarde et a I’énergie pour segmenter
I’épicarde. Er ER_ . sontdes termes d’énergie région,

“)

endo? epi

(b)

FIGURE 1 - (a) Estimation de mouvement entre ED et ES
(b) Boite englobante des points en mouvement (c) Initiali-
sation du contour

FE¢ un terme d’énergie contour et £'r un terme d’énergie
de forme. Les parametres «; et 3; permettent de pondérer
I’effet de chacun des termes.

Energie contour. L’énergie contour est la méme pour
les deux segmentations, elle est fondée sur un terme
géodésique. Cependant, nous utilisons un détecteur de con-
tours ne reposant pas sur le calcul de la norme du gradient
mais sur la phase du signal.

EC:/SQ(MA(INL))dX 5)

ol x est un point de I'image, g(a) = 175z et Iy, estI'im-
age normalisée décrite par la suite. Le détecteur de con-
tours, noté MA, pour mesure d’asymétrie, est définit par :
vya_ Lel=lol =) ©
Vo2 +e2+e
ou € évite la division par 0 et 1" est un parametre permet-
tant d’atténuer le bruit. Cette mesure présente 1’avantage de
fournir des contours fiables (mais incomplets), bien local-
isés méme en présence de bruit, a la différence des méth-
odes reposant sur la norme du gradient, comme on peut le
constater sur la figure 3.
Dans I’expression (6), les signaux e et o sont issus du signal
monogene de ’image [7] et correspondent a I’extension en
multi-dimension du signal analytique :

OZC*INL (7)
e=(cxhyxInp,cxhaxInL) ®)

ou h est la transformée de Riesz dans le domaine fréquen-
tiel et ¢ un filtre de Cauchy utilisé ici comme filtre passe
bande.

Nous appliquons un pré-traitement de normalisation locale
sur ’image en entrée, de maniere a atténuer les variations
locales de contraste dans I’image.

I —1xGyy
Ing =
\/((I—I*GUI)Q*G@)—FG

En pratique, M A € [0,1] avec M A ~ 0 dans une zone
lisse et M A ~ 1 sur un contour.
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Energie région. Nos termes d’énergie région dérivent
d’un modele de Weibull [2]. Ce modele cherche a max-
imiser la log vraisemblance d’une distribution de Weibull
sur une région R :

EGV[/(R) = /R’wR(I)dX (10)
Avec :

’LUR(I

~—

= *IOng(I‘R)

oo () e () ()

Y

oll g est un parametre d’échelle et Sg est un parametre
de forme. Cette méthode est dite globale car le parametre
d’échelle est évalué sur I’ensemble de la région consid-
érée. Cette expression peut étre appliquée sur la région in-
térieure et la région extérieure au modele : Eqw (Rs) et
Ecw(Rs).

L’emploi d’une méthode globale est justifié dans le cas
d’une stationnarité de la distribution sur 1’objet consid-
éré. Néanmoins, sur nos images, il y a une variation des
statistiques sur le myocarde et sur son environnement. Afin
de pallier ce probléme, nous avons choisi d’utiliser une
version locale [12] de cette énergie pour le calcul des
parametres :

Epw(Rs) = /S [ Becyyum (Diyax (12)

Dans ce modele, B est une boule de rayon r, qui se déplace
le long du contour et qui permet de définir localement, en
chaque point x, le parametre d’échelle 7 :

17 SIHX_YH <,

B(x;y) = { 13)

0, sinon.

Dans la segmentation de 1I’endocarde, nous utilisons un
modele global pour la cavité et local pour le myocarde :
Er.... = Ecw(Rs) + Erw(Rs). Pour la segmenta-
tion de I’épicarde le modele est local a la fois pour le my-
ocarde et pour I’environnement : Er,, = Erw(Rs) +
Erw (Rs). Les paramétres d’échelles sont donc mis a jour
soit localement 77, r, soit globalement ngg :

1/8r
/IBRdx
ner = | Br—— (14)

/dx

R

1/Br

/B(X;y)fﬂ‘*dy
nr(x) = | & (15)
/B(X;y)fﬁ“dy
R

Le choix du parametre Sgr sur nos différentes régions re-
pose sur I’analyse des histogrammes des régions corre-
spondant a la cavité, au myocarde et a 1’environnement.

Un histogramme normalisé de ces régions, mesuré a I’aide
d’une segmentation experte sur des données réelles, est
présenté dans la figure 2. Sur celle-ci on peut constater que
les régions possedent un comportement uni-modal. L’in-
tensité du signal dans la région correspondant aux tissus
environnants le myocarde peut étre caractérisée par une loi
exponentielle (Bg = 1). De la méme maniére, une loi nor-
male (g = 3) permet de caractériser le myocarde. Enfin,
on remarque que la cavité posseéde un comportement plus
complexe. En effet, cette région possede un mode carac-
téristique pour une intensité égale a 75 mais on peut con-
stater la présence d’un palier sur la plage 20-60. Ce palier
s’explique par la prise en compte dans la cavité des mus-
cles papillaire par I’expert. Nous avons fait le choix de ne
pas prendre en compte ces muscles dans notre cavité, ce qui
nous permet de caractériser cette zone par une loi normale.

100 |- Cavité ||
\ Myocarde

\g 80 1 \ Tissus
2
E 0| .
=)
S 40| i
=
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FIGURE 2 — Histogramme sur des données expertes

Contrainte anatomique. Notre contrainte anatomique
est identique a celle employée par Paragios [17]. Elle corre-
spond a une force de couplage ajoutée a notre fonctionnelle
énergétique pour assurer la segmentation de 1’épicarde en
cas de défaillance des deux autres termes, comme c’est le
cas dans la région du septum sur la figure 3 pour le contour
épicardique. Cette force permet également de contraindre
notre modele afin de ne pas obtenir de parois dont I’épais-
seur serait nulle.

Cette énergie peut étre considérée comme un force bal-
lon dont I’intensité C' dépend de la localisation sur I’image
ainsi que du résultat de la segmentation de I’endocarde.

EA = C(Xa ¢endo)dx (16)
Rs

L’intensité de la force ballon est calculée comme suit :

=1, si d(X7 ¢endo) <m,
CA (X, (bendo) = 17 si d(X7 Qbendo) > M, (17)
0, sinon.

On peut interpréter cette force comme une force répulsive
si le contour de I’épicarpe se rapproche trop de celui de
I’endocarde et attractive dans le cas ot il s’en éloigne trop.



La largeur de la bande [m, M] est définie en suivant les
caractéristiques anatomiques d’épaisseur de la paroi.

FIGURE 3 — Défaut de la détection de contour épicardique :
(a) Image originale (b) Détecteur asymétrique (c) Superpo-
sition de la détection sur I’image

3 Expérimentations et résultats

Nous avons évalué notre méthode sur les données de la
base MICCAI 2009, soit 15 patients de la base d’entraine-
ment et 15 patients de la base de validation. Pour chaque
patient, la base fournie de 6 a 12 coupes de 8 mm espacées
de 8 mm, en petit axe allant de ’anneau mitral a 1’apex et
possédant une résolution spatiale de 1,25 mm. La segmen-
tation experte est donnée pour la télédiastole et la télésys-
tole. En phase de systole, seule la paroi de 1I’endocarde est
donnée. Nous avons implémenté notre algorithme en util-
isant la bibliotheque ITK.

L’évaluation de nos segmentations a été faite en utilisant le
critere de Dice, qui donne le pourcentage de recouvrement
entre les segmentations.

Les résultats présentés ici ont été obtenus avec le méme
jeu de parametres pour tous les patients. Les parametres
de pondération (équation 4) sont réglés empiriquement par
rapport a la dynamique des énergies. Pour la MA (équation
6), les parametres du filtre de Cauchy correspondent aux
détails voulus, dans notre cas une segmentation fine néces-
site une fréquence centrale normalisée de 0,25. La rayon de
la boule (équation 13) est cohérent avec la taille du cceur
(1/3 du rayon de la cavité).

FIGURE 4 — Coupes 2D en télédiastole du patient SC-HF-
NI-07 (de la base a I’apex)

La figure 4, présente les coupes 2D en télédiastole pour le
patient SC-HF-I-05. Les tables 1 et 2 présentent les valeurs
de Dice obtenues pour les différents examens, le statut
de I’initialisation automatique (Al) ainsi que les valeurs
obtenues par Jolly [9], un des meilleurs résultats sur le
challenge.

Jolly [9] Al Notre méthode
Endo | Epi Endo Epi
SC-HF-I1-01 0,88 | 0,93 | OK | 0,88 0,92
SC-HF-I-02 0,89 | 0,94 | OK | 09 0,91
SC-HF-1-04 0,93 | 0,94 | OK | 0,82 0,84
SC-HF-1-40 0,92 | 0,95 | OK | 0,88 0,88
SC-HF-NI-03 | 0,90 | 095 | OK | 0,84 0,87
SC-HF-NI-04 | 091 | 095 | OK | 0,88 0,9
SC-HF-NI-34 | 0,90 | 0,92 | OK | 0,88 0,86
SC-HF-NI-36 | 0,95 | 094 | OK | 0,88 0,9
SC-HYP-01 0,89 | 0,91 | OK | 0,66 0,62
SC-HYP-03 0,90 | 0,94 | OK | 0,85 0,89
SC-HYP-38 0,75 | 091 | OK | 0,77 0,83
SC-HYP-40 0,76 | 0,92 | OK | 045 0,55
SC-N-02 0,85 | 0,95 | OK | 0,83 0,86
SC-N-03 0,92 | 0,94 | OK | 0,57 0,59
SC-N-40 0,86 | 0,92 | KO | ~0 ~0

Patient

TABLE 1 — Résultats sur la base d’entrainement

Jolly [9] Al Notre méthode
Endo | Epi Endo Epi
SC-HF-I-05 0,94 | 0,96 | OK | 0,87 0,89
SC-HF-1-06 0,93 | 0,95 | OK | 0,89 0,88
SC-HF-1-07 0,85 | 0,95 | OK | 0,84 0,88
SC-HF-I-08 0,87 | 0,93 | OK | 0,87 0,88
SC-HF-NI-07 | 0,84 | 0,95 | OK | 0,86 0,87
SC-HF-NI-11 | 091 | 094 | OK | 09 0,92
SC-HF-NI-31 | 091 | 093 | OK | 09 0,89
SC-HF-NI-33 | 0,87 | 0,94 | OK | 0,87 0,9
SC-HYP-06 0,87 | 0,93 | OK | 0,81 0,91
SC-HYP-07 0,84 | 0,90 | OK | 0,73 0,84
SC-HYP-08 0,86 | 0,91 | OK | 0,88 0,88
SC-HYP-37 0,90 | 0,93 | OK | 0,71 0,73
SC-N-05 0,87 | 0,91 | OK | 0,83 0,84
SC-N-06 0,87 | 0,95 | OK | 0,87 0,86
SC-N-07 0,85 | 0,92 | OK | 0,85 0,86

Patient

TABLE 2 — Résultats sur la base de validation

Comme on peut le constater sur la figure 4, les résultats
obtenus a 1’aide de notre méthode sont peu régularisés.
En effet, nous recherchons une segmentation la plus fine
possible des parois. L’objectif final de ce travail : I’es-
timation d’indices cliniques, nécessitera de coupler cette
étape de segmentation a une étape d’estimation de mou-
vement. Cette estimation de mouvement sera d’autant plus



précise que la segmentation sera fine. Néanmoins, ce choix
de régularisation entraine une différence notable par rap-
port au tracé de I’expert. Visuellement nous obtenons de
meilleurs résultats au niveau de 1’apex que les auteurs
de [9]. Cependant, les auteurs ne donnant pas les indices
coupe par coupe, la comparaison qualitative a 1’état de 1’art
est rendue délicate.

Pour certains échantillons notre méthode fait apparaitre des
indices de Dice moyens (50 — 70%). Ces résultats sont dus
a la prise en compte dans la segmentation du ventricule
droit qui est, pour ces cas la, segmenté en méme temps. On
peut également constater que notre méthode d’initialisation
fonctionne dans 96% cas. Le défaut d’initialisation observé
(cas KO), correspond a une initialisation automatique sur
le ventricule droit du patient SC-N-40. La figure 5 illustre
la capacité de notre méthode a segmenter 1I’ensemble des
images de la séquence cardiaque. Les images présentées
correspondent aux étapes allant de la diastole a la systole
(ligne 1) et de la systole a la diastole (ligne 2) pour le pa-
tient SC-HF-1-05.

FIGURE 5 — Segmentation sur une séquence en coupe petit-
axe basale

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une méthode
variationnelle de segmentation du ventricule gauche
(endo/épicarde) en IRM cardiaque (3D+T). Cette méthode
complétement automatique couple des termes d’énergie
contour (mesure d’asymétrie de Kovesi), régions (modele
de Weibull) et forme (épaississement myocardique). Les
résultats présentés et comparés a I’état de 1’art démontrent
son potentiel, notamment au regard de nos choix : ne pas
inclure les muscles papillaires et ne pas utiliser de con-
trainte forte. L’objectif final de calcul d’indice cliniques
justifie ces choix puisque nous souhaitons obtenir 1’in-
formation la fiable possible sur les tissus responsables de
la contraction du myocarde. Nous souhaitons par la suite
améliorer la fiabilité de notre algorithme en modifiant le
processus d’initialisation de la segmentation épicardique,
celui-ci étant responsable des défaillances les plus notoires.
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