
Reconnaissance de structures c�er�ebrales �a l'aide d'un atlaset par fusion d'informations structurelles 
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exibles, en utilisant les forma-lismes de la th�eorie des ensembles 
ous et de la fusiond'informations. D'autre part, le calcul de la correspon-dance entre volume IRM et atlas que nous proposonspermet d'inf�erer un champ de d�eformations discret,respectant des contraintes sur la surface des objets.En�n, le caract�ere s�equentiel de la proc�edure permetde s'appuyer sur la connaissance des objets d�ej�a seg-ment�es pour acc�eder �a des objets dont l'obtention esta priori de plus en plus di�cile.Mots ClefsImagerie c�er�ebrale, reconnaissance des formes 
oue,morphologie math�ematique 
oue, classi�cation 
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oue, d�eformation d'atlas.AbstractWe present a recognition method of internal struc-tures of the brain which is progressive and atlas-guided.The originality of this method is manifold. At �rst, ittakes into account structural information processed as
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between the MRI volume to be processed and the ana-tomical atlas; this calculation infers a discrete defor-mation �eld constrained by object surfaces. At last, themethod sequentiality allows us to rely on objects thathave already been recognized to perform the segmen-tation of objects which are a priori more and moredi�cult to obtain.KeywordsBrain imaging, fuzzy pattern recognition, fuzzy ma-thematical morphology, fuzzy classi�cation, fuzzy spa-tial relationships, fuzzy pattern matching, fuzzy fu-sion, atlas deformation.1 IntroductionLe nombre d'applications de la segmentation des struc-tures c�er�ebrales est important : r�ealisation de mesuresmorphom�etriques, d�etection de pathologies, plani�ca-tion d'une op�eration chirurgicale ou radio-th�erapique,obtention d'une r�ef�erence anatomique pour des �etudesfonctionnelles, etc. Une litt�erature abondante lui estd�edi�ee (voir par exemple les �etats de l'art [1, 11]).L'utilisation de techniques d'intelligence arti�cielle dansce domaine concerne essentiellement la classi�cationdes tissus, l'identi�cation des structures et le diagnos-tic.Dans les images par r�esonance magn�etiques (IRM), lesclasses qui peuvent être observ�ees sont l'air, la peau,les muscles, la graisse et le crâne, pour l'ext�erieur ducerveau, et la substance blanche, la substance grise etle liquide c�ephalo-rachidien, pour le cerveau. Bien quela radiom�etrie de ces classes puisse être d�ecrite par deslois statistiques qui se recouvrent signi�cativement, lesclassi�eurs peuvent s�eparer les trois tissus principauxdu cerveau. Pour cela, la classi�cation 
oue [10, 25] etles r�eseaux de neurones [8, 26] ont �et�e largement uti-



lis�es. Malheureusement, la reconnaissance des struc-tures internes reste di�cile ; par exemple les di��erentsnoyaux gris, constitu�es de substance grise, ne peuventêtre distingu�es en utilisant uniquement des informa-tions radiom�etriques [17, 19].Pour faire face �a ce probl�eme, d'autres m�ethodes em-ploient des mod�eles. Ces derniers peuvent être impli-cites comme les mod�eles physiques d�eformables [27, 29]ou explicites dans des techniques de d�eformation d'at-las. Les premiers sont utilis�es souvent lorsqu'une struc-ture sp�eci�que est recherch�ee, tandis que les secondspeuvent segmenter l'ensemble des structures mais sontmis en di�cult�e par la variabilit�e anatomique. Pourtrouver une d�eformation de l'atlas qui corresponde �al'image, ces m�ethodes s'appuient sur des points homo-logues [15], sur des surfaces [28] ou sur l'ensemble duvolume [9, 16].Dans cet article, nous proposons, pour la reconnais-sance des structures c�er�ebrales internes en imageriepar r�esonance magn�etique tridimensionnelle, une nou-velle m�ethode employant un atlas num�erique. Les struc-tures internes que nous recherchons sont les ventri-cules lat�eraux, les troisi�eme et quatri�eme ventricules,les noyaux caud�es, le putamen, le thalamus, etc.Alors que les m�ethodes existantes utilisant des atlasessaient de trouver une d�eformation globale entre l'at-las et l'image a�n d'identi�er les objets anatomiques,notre m�ethode est s�equentielle : une �etape a pour butde reconnâ�tre un nouvel objet c�er�ebral et ra�ne alorsla correspondance entre l'atlas et l'image.Chaque �etape s'appuie pour cela sur les objets obtenuslors des �etapes pr�ec�edentes et sur des connaissancesanatomiques de di��erentes natures. Les informationsde localisation et de morphologie de cet objet sontapport�ees par l'atlas et des informations symboliquessur cet objet sont exprim�ees relativement �a des objetsidenti��es lors des �etapes pr�ec�edentes. Ces informationssymboliques concernent aussi bien des relations spa-tiales (ensemblistes, directionnelles ou de distances)que des informations de constitution (substance grise,substance blanche ou liquide) ou des connaissances ra-diom�etriques relatives au type d'imagerie.L'atlas et l'image �a traiter n'ont g�en�eralement pasle même �echantillonnage : le nombre de voxels danschaque dimension ainsi que les dimensions d'un voxelsont g�en�eralement di��erents dans les deux volumes.�A l'instar des informations symboliques, les informa-tions en provenance de l'atlas sont exprim�ees dansl'espace de l'image �a traiter a�n de reconnâ�tre, danscette image, l'objet recherch�e. Il nous faut donc pas-ser ces informations de l'espace de l'atlas �a l'espacede l'image ; ce passage est r�ealis�e �a l'aide d'un champdiscret de d�eformations, actualis�e �a chaque �etape. Ilmet en correspondance, point par point, entre l'atlaset l'image, l'ensemble des structures d�ej�a reconnues �al'issue des �etapes pr�ec�edentes.

La reconnaissance des objets c�er�ebraux est donc pro-gressive, guid�ee par un atlas dont la d�eformation esta�n�ee �a chaque �etape, et repose sur la connaissance apriori de l'anatomie des objets, absolue ou relative.La section 2 donne une description g�en�erale de notrem�ethode et pr�esente les di��erentes sous-�etapes de la re-connaissance d'un objet. La section 3 d�etaille la construc-tion des ensembles 
ous �a partir des expressions sym-boliques. La section 4 explique comment s�electionnerle mode radiom�etrique correct de l'objet dans le vo-lume IRM. En�n, la section 5 pr�esente des r�esultats,les commente et conclut.2 Description de la m�ethodeA�n de guider la reconnaissance, nous utilisons un at-las qui n'est ni probabiliste ni moyen mais une image�etiquet�ee obtenue �a partir d'une acquisition IRM d'unsujet normal. Cet atlas a �et�e r�ealis�e par un observa-teur exp�eriment�e, directement dans le volume tridi-mensionnel, �a l'aide d'un outil interactif de dessin. Ilattribue une �etiquette �a chacune des structures d'int�erêt,cette �etiquette �etant associ�ee �a chaque voxel de lastructure. Une coupe extraite du volume 3D de l'atlasest montr�ee sur la �gure 1 ; la vue de la coupe cor-respondante dans l'acquisition IRM 3D qui doit êtretrait�ee est repr�esent�ee sur la �gure 2.
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ventriculesFig. 1 { Coupe de l'atlas repr�esentant les structuresque nous cherchons �a reconnâ�tre dans l'image.Consid�erons une �etape courante de la proc�edure dereconnaissance ; pendant les �etapes pr�ec�edentes, plu-sieurs objets anatomiques ont �et�e segment�es et la cor-respondance entre l'atlas et l'image a �et�e calcul�ee enfonction de ces objets segment�es. L'�etape courante,qui a pour but de reconnâ�tre un nouvel objet et dele prendre en compte, peut être d�ecrite par six sous-�etapes.1. La forme de l'objet port�ee par l'atlas est exprim�eedans l'espace de l'image �a l'aide du champ ded�eformations. Une r�egion d'int�erêt est alors d�eter-min�ee par dilatation de cette forme de telle fa�con



Fig. 2 { Coupe du volume c�er�ebral �a reconnâ�tredans un plan proche de celui de l'atlas de la planchepr�ec�edente. C'est une image acquise en IRM.que cette r�egion contienne avec une forte proba-bilit�e l'objet recherch�e.2. Chaque information symbolique d�ecrivant l'objetrecherch�e en fonction de connaissances a priorirelatives �a des objets d�ej�a reconnus (relations ra-diom�etriques et spatiales) est traduite sous la formed'un ensemble 
ou dans l'espace 3D de l'image.3. Plusieurs classi�cations sont men�ees sur la radio-m�etrie des voxels de cette r�egion.4. La fusion des informations symboliques, des infor-mations de classes radiom�etriques et de l'informa-tion donn�ee par l'atlas fournit une segmentationde l'objet recherch�e. Cette sous-�etape est illustr�eepar la �gure 3.5. La d�eformation sp�eci�que �a cet objet, qui le meten correspondance entre l'atlas et l'image, est d�eter-min�ee.6. La mise en correspondance globale entre le vo-lume de l'atlas et celui de l'image est recalcul�eepour que les objets reconnus jusqu'�a cette �etapecomprise co��ncident avec les objets correspondantde l'atlas.La mod�elisation des imperfections des informationsutilis�ees lors de ces sous-�etapes (en particulier leurimpr�ecision et leur caract�ere approximatif) s'appuiesur un formalisme 
ou. Ainsi, les r�egions d'int�erêt (sous-�etape 1), les informations symboliques (sous-�etape 2),les classi�cations (sous-�etape 3) et les fusions (sous-�etape 4) sont 
oues.

objet binaire segmenté

fusion à 2 étages

et binarisation
régularisation

description floue de l’objet

fusion finale

information radiométrique de l’objet

mesures de similarité

deux descriptions
sommaires de l’objet

de la région
radiométriques

modes

de l’objet
a priori

radiométrie

sur l’objet
informations

autres

Fig. 3 { Sous-�etape 4 : la fusion d'informations m�ene�a la reconnaissance.3 Repr�esentation des connaissancesDans la suite de cet article, l'image �a traiter et un point(voxel) de cette image sont not�es respectivement I eti; i 2 I . Le niveau de gris d'un voxel i est not�e v(i).Dans notre m�ethode, chaque expression d'une infor-mation descriptive A d'un objet ou d'une connaissancesur cet objet est traduite sous la forme d'un ensemble
ou �A dans l'espace de l'image �a traiter :�A : I ! [0; 1]i 7! �A(i):Notre objectif est de d�e�nir un grand nombre de pro-pri�et�esA;B; ::: qui caract�erisent chaque objet recherch�eet exprimeront, par exemple, les contraintes sur le ni-veau de gris d'une structure particuli�ere, sa positionabsolue dans le volume crânien, sa position relative parrapport �a des structures d�ej�a d�etect�ees, etc. Chacunede ces propri�et�es sera mod�elis�ee par une fonction d'ap-partenance 
oue comme �A. Ces appartenances se-ront �nalement combin�ees pour permettre la d�etectiond'une structure particuli�ere.



Nous nous appuyons sur la th�eorie des ensembles 
ouspour trois raisons. Ce formalisme unique permet d'ex-primer des informations de s�emantiques vari�ees ; il per-met �egalement de mod�eliser l'impr�ecision et l'incer-tain ; en�n, la fusion 
oue qui m�ene �a la reconnaissancepeut tirer parti d'un nombre important d'op�erateurs [13,14, 30, 2] qui permettent de bien mod�eliser les relationsque l'on connâ�t entre ces informations : compl�ementarit�e,ind�ependance, priorit�e relative, con
it, etc.3.1 L'information de l'atlasLa projection dans l'image de l'objet recherch�e telqu'il est donn�e par l'atlas nous fournit une indica-tion �a la fois sur sa localisation dans l'image et sursa morphologie. Nous devons mod�eliser l'impr�ecisionprovenant de l'�etat actuel de notre connaissance (ettraduite par notre mod�ele de correspondance) et dela variabilit�e anatomique inter-individus. Pour cela,nous appliquons une dilatation morphologique 
oue [5]�a la projection de l'objet recherch�e ; ses param�etressont �x�es pour que la r�egion d'int�erêt que nous obte-nons englobe l'objet que nous recherchons. Nous utili-sons pour cela un �el�ement structurant 
ou �a sym�etriesph�erique, de forme trap�ezo��dale, fonction du rayon r(fonction valant 1 pour r � rk et 0 pour r > rs).Les deux param�etres rk et rs correspondent respec-tivement au noyau et au support de l'�el�ement, et ilsnous permettent de r�egler le degr�e de 
ou de la r�egiond'int�erêt r�esultante. Par exemple pour la reconnais-sance du noyau caud�e, nous avons pris rk = 1cm pourle rayon du noyau et rs = 2cm pour le rayon du sup-port.Une r�egion d'int�erêt de I est repr�esent�ee surla �gure 5(en haut �a gauche). Elle repr�esente l'information apriori donn�ee par l'atlas sur la localisation et la mor-phologie de l'objet �a reconnâ�tre ; pour notre exemple,il s'agit du noyau caud�e (�gure 4). Notons �atlas unetelle information.3.2 Contrainte spatiale binairePour un objet, l'inclusion spatiale dans un autre ob-jet (Oin) et l'exclusion spatiale avec d'autres objets(indic�es par k et not�es Ooutk ) sont traduites par unecontrainte de localisation binaire (not�ee �bin). Cettecontrainte n'est exprim�ee qu'en fonction des objets quisont d�ej�a reconnus.�bin( i ) = � 1 si i 2 fOin n [kOoutk g0 sinon:De surcrô�t, cette contrainte nous assure que l'inclu-sion spatiale des objets de l'image re
�ete l'inclusionque d�ecrit implicitement l'atlas.Sur la �gure 5 (en haut �a droite), l'ensemble binaire ex-prime que le noyau caud�e appartient au volume c�er�ebral(en noir) priv�e du volume des ventricules lat�eraux (com-posantes blanches �a l'int�erieur du cerveau).

Fig. 4 { �A cette �etape de la reconnaissance, onrecherche le noyau caud�e droit. Dans l'atlas il estrepr�esent�e par le volume gris moyen.3.3 Connaissance radiom�etriqueUne information radiom�etrique peut tout d'abord setraduire par un ensemble 
ou dans l'espace des ra-diom�etries L = [0; 255]. Ainsi, on peut exprimer l'ap-partenance du voxel de niveau de gris v �a une classedont le niveau de radiom�etrie est � (� pouvant êtreune valeur num�erique ou linguistique) par :��L : L ! [0; 1]v 7! ��L(v):Une repr�esentation dans l'espace de l'image peut alorsêtre construite en a�ectant �a chaque point de l'imagela valeur d'appartenance correspondant �a sa radiom�etrie.La fonction d'appartenance ��L(v) d�epend bien sûr desconnaissances que nous avons sur la variabilit�e de lastructure et la modalit�e d'acquisition.Pour les premi�eres �etapes de la reconnaissance, commeles caract�eristiques radiom�etriques des tissus dans l'imagesont encore inconnues, trois ensembles 
ous sont construitspour repr�esenter les radiom�etries fonc�ees, moyennes etclaires. Les expressions (( les noyaux sont constitu�es desubstance grise )), (( la substance grise se traduit parun gris moyen dans les acquisitions de type T1 )) et(( l'image est une IRM de type T1 )) peuvent alors êtreutilis�ees comme connaissances g�en�eriques pour d�ecrireles noyaux. Nous avons par exemple :�noyauL (v) = �moyenL ( v );



Fig. 5 { Informations exprim�ees dans l'espace del'image.�A cette �etape de la proc�edure de reconnaissance, troisobjets anatomiques ont �et�e segment�es : le cerveau et lesdeux ventricules lat�eraux (dans la vue en haut �a droite,ils se traduisent respectivement par la forme en noir et sesdeux (quatre sur la coupe 2D) trous blancs). Cette �guremontre quatre coupes �equivalentes extraites des images etrepr�esentant des ensembles 
ous qui concernent la recon-naissance du noyau caud�e gauche : l'information provenantde l'atlas (en haut �a gauche), la contrainte binaire de loca-lisation (en haut �a droite), la connaissance radiom�etriquea priori (en bas �a gauche) et une relation directionnellerelative (en bas �a droite) par rapport au ventricule lat�eraldroit (volume gris clair �a droite du noyau caud�e sur l'atlas,�gure 4). Le blanc et le noir correspondent respectivementaux valeurs d'appartenance minimale et maximale.Le r�esultat est illustr�e sur la �gure 5 (en bas �a gauche).Lorsqu'un noyau a �et�e reconnu, les caract�eristiques ra-diom�etriques des noyaux (moyenne �vnoyau et variance�2noyau) sont estim�ees et un ensemble 
ou plus pr�ecissigni�ant (( a la radiom�etrie d'un noyau )) est d�e�nia�n d'intervenir dans les �etapes suivantes de recon-naissance (d'autres noyaux). Pour cela, nous utilisonsune forme gaussienne :�noyauL (v) = exp � � j v � �vnoyau j2 = 2�2noyau � :Cette connaissance plus sp�eci�que vient alors rempla-cer la connaissance g�en�erique pr�ec�edente.3.4 Distance relativeToute information de distance entre objets anatomiquesest g�en�eralement approximative. La distance entre un

objet donn�e et un objet de r�ef�erence peut être inf�erieure,�egale, ou sup�erieure �a x millim�etres, ou comprise entrex1 et x2 millim�etres. Quand il s'agit d'une inclusionou d'une exclusion spatiale, nous pouvons dire qu'unobjet est profond�ement �a l'int�erieur ou largement �al'ext�erieur d'un autre objet. A�n de traduire ces no-tions dans l'espace de l'image, nous d�e�nissons un en-semble 
ou dans l'espace D = IR+ des distances :�D : D ! [0; 1]d 7! �D(d):Dans l'espace de l'image, nous calculons alors, parchanfrein [6], une carte M de distances �a l'objet der�ef�erence et nous a�ectons �a chaque point i de I lavaleur d'appartenance correspondant �a sa valeur dedistance dans M :�dist( i ) = �D(M( i ) ):Cette information de distance est par exemple uti-lis�ee pour la reconnaissance des ventricules lat�erauxet repr�esente la connaissance (( les ventricules lat�erauxsont bien �a l'int�erieur du cerveau )).3.5 Relation directionnelle relativeLe caract�ere approximatif d'une relation directionnellecomme (( la tête du noyau caud�e est en position lat�eralepar rapport �a la tête du ventricule lat�eral )) est mod�elis�e�egalement par un ensemble 
ou. La d�e�nition de tellesrelations dans un cadre 
ou a suscit�e plusieurs tra-vaux di��erents. La plupart s'appuient sur des histo-grammes d'angles [22, 24, 21] ou de forces [23], et uti-lisent donc des repr�esentations qui ne sont pas facile-ment transposables en ensembles 
ous spatiaux dansI . Au contraire, l'approche morphologique d�ecrite dans[3] utilise des repr�esentations des relations spatiales di-rectionnelles directement dans l'espace de l'image, etsont donc bien adapt�ees �a notre probl�eme. Dans cettetechnique, l'ensemble 
ou �dir r�esultant correspond �aune dilatation morphologique de l'objet de r�ef�erencepar un �el�ement structurant 
ou � repr�esentatif de ladirection consid�er�ee ~dir, et d�e�ni par :8i 2 I; �(i) = max[0; 1� 2� arccos ~Oi � ~dirk ~Oik ];o�u O est le centre de l'�el�ement structurant, et �(O) =1. Cette m�ethode donne des r�esultats conformes �a l'in-tuition quelle que soit la forme de l'objet de r�ef�erence,et poss�ede de bonnes propri�et�es g�eom�etriques et alg�e-briques.La �gure 5 (en bas �a droite) montre le dilat�e du ven-tricule lat�eral qui repr�esente l'expression (( �a gauchedu ventricule lat�eral )).



4 Mode radiom�etriqueUne information importante qui permet la segmenta-tion d'une structure c�er�ebrale dans les m�ethodes clas-siques est son mode radiom�etrique dans l'image (c'est-�a-dire le mode principal de la distribution de sa ra-diom�etrie). Dans la m�ethode que nous proposons, nousr�ealisons plusieurs classi�cations en recherchant un nombrevariable de classes, en nous restreignant �a la r�egiond'int�erêt correspondant �a la structure (sous-�etape 3).Chaque classe obtenue est alors compar�ee �a des infor-mations d�ecrivant la structure et issues de proc�eduresde fusion ; la classe radiom�etrique correcte est alorss�electionn�ee (sous-�etape 4).4.1 Classi�cations empiriquesNous avons montr�e dans [20] que l'algorithme des k-moyennes donne des r�esultats plus robustes quand lenombre de classes est petit. Nous avons �egalementmontr�e que l'on gagnait �a l'utiliser dans son mode em-pirique 1 pour garantir l'obtention d'un r�esultat correctlorsque le nombre de classes recherch�e est important.La restriction de la classi�cation �a une r�egion d'int�erêtnous permet non seulement de limiter le nombre declasses pour notre recherche mais aussi de garantir ladiscrimination de l'objet même si sa loi radiom�etriqueest proche de celles d'objets pr�esents dans la r�egion.Pour e�ectuer les classi�cations, l'histogramme h dela r�egion d'int�erêt 
oue d�e�nie par �atlas est calcul�een pond�erant la contribution d'un point par sa valeurd'appartenance �a la r�egion. Pour chaque radiom�etriev, nous avons : h(v) = Xi:v(i)=v �atlas( v )�A l'aide de cet histogramme, des classi�cations au-tomatiques sont produites par une utilisation empi-rique de l'algorithme des k-moyennes pour di��erentsnombres de classes n = 2::5. Notons !j;n la j�eme classepour une classi�cation en n classes ; son centre et savariance radiom�etriques sont :cj;n = Pv2!j;n h(v) vPv2!j;n h(v) et �j;n = Pv2!j;n h(v) v2Pv2!j;n h(v) �c2j;n:Chaque classe obtenue est alors traduite en ensemble
ou dans l'espace de l'image a�n de prendre en comptele bruit et l'impr�ecision de la radiom�etrie des imagespar r�esonance magn�etique :�classe j;n( i ) = exp �� j v(i) � cj;n j2 = 2�2j;n � :La �gure 6 montre les ensembles 
ous qui en r�esultent ;chacun est un candidat pour le mode radiom�etrique del'objet recherch�e.1. Dans le mode empirique, pour un nombre donn�e de classes,nous proc�edons �a plusieurs classi�cations avec des initialisationsal�eatoires des centres de classes et nous conservons le meilleurr�esultat selon le crit�ere des moindres carr�es.
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Fig. 6 { Modes radiom�etriques de la r�egion d'int�erêt.La premi�ere ligne montre les r�esultats de l'utilisation em-pirique de l'algorithme des k-moyennes dans une r�egiond'int�erêt et pour di��erents nombres de classes recherch�es.Les classes obtenues sont rendues 
oues ; elles sontrepr�esent�ees en colonne sous les classi�cations non-
oues.Pour le noyau caud�e, le meilleur ensemble 
ou est obtenupour n = 3 classes (deuxi�eme colonne) et j = 3 (derni�erevignette de cette colonne).4.2 S�election du mode radiom�etriqueA�n de d�eterminer le mode radiom�etrique de l'objet,nous proc�edons en deux �etapes.{ Tout d'abord, nous s�electionnons, pour chaqueclassi�cation, la classe candidate �j;n la plus ap-propri�ee. Pour cela, nous calculons dans l'espacede l'image une mesure de similarit�e [31, 7, 4] entredeux ensembles 
ous : �j;n et �d, d�e�nis ci-dessous.Le premier, �j;n, est construit �a partir d'une classeet de l'information a priori donn�ee par l'atlas :�j;n = min (�classe j;n; �atlas ) :Cet ensemble 
ou est d�e�ni dans toute l'image eta bien un support restreint �a la r�egion d'int�erêtd�e�nie par l'atlas (cf. Section 3.1). L'information



radiom�etrique sur la classe (ne comportant pas di-rectement de connaissance spatiale) est ainsi res-treinte �a la localisation a priori de l'objet recherch�etelle qu'elle est donn�ee par l'atlas.Le second correspond �a une description grossi�erede l'objet, discriminante vis-�a-vis de la radiom�etrie(cette information est repr�esent�ee en haut �a gaucheen �gure 7) : �d = min (�L; �atlas ) :La mesure de similarit�e que nous utilisons est lerapport de l'intersection des ensembles (calcul�eepar un min) par leur r�eunion (calcul�ee par unmax) [12] : Pimin(�j;n( i ); �d( i ) )Pimax(�j;n( i ); �d( i ) ) :{ Ensuite, nous s�electionnons la meilleure classe parmiles candidats retenus. Pour cette ultime s�election,une mesure de similarit�e est appliqu�ee entre chaqueensemble 
ou � jn;n et une seconde description del'objet recherch�e. Pour le noyau caud�e, cette des-cription est construite en fusionnant l'informationa priori donn�ee par l'atlas, la contrainte binairede localisation et l'information de direction rela-tive ; elle est repr�esent�ee en �gure 7 (en haut �adroite).4.3 Fin d'une �etape de reconnaissanceUne ultime proc�edure de fusion combine l'informationa priori donn�ee par l'atlas, les informations symbo-liques et l'information radiom�etrique du mode s�electionn�e ;cette fusion fournit l'objet 
ou repr�esent�e en �gure 7(en bas �a gauche). Les op�erateurs de fusion 
oue uti-lis�es �a chaque �etape de reconnaissance peuvent varierd'une �etape �a l'autre a�n de prendre en compte lasp�eci�cit�e de chaque objet anatomique et l'augmenta-tion, au cours des �etapes, des connaissances d�ecrivantl'objet. Une r�egularisation suivie d'une binarisationfournissent �nalement la segmentation de l'objet (�-gure 7, en bas �a droite).La d�eformation discr�ete qui met en correspondancel'objet fourni par l'atlas et l'objet segment�e est cal-cul�ee �a l'aide d'un algorithme de recalage �elastique dessurfaces (sous-�etape 5). Une nouvelle correspondancedes volumes de l'atlas et de l'image est alors inf�er�ee �apartir de l'ensemble des d�eformations des objets seg-ment�es (sous-�etape 7). Pour cela, nous avons propos�eune m�ethode discr�ete qui s'appuie sur un mod�ele math�e-matique simple (on cherche �a annuler le laplacien duchamp discret de d�eformations) et dont la r�esolutionest it�erative et locale aux sous-volumes d�elimit�es parles surfaces des objets [20].

Fig. 7 { S�election du mode radiom�etrique, fusion etsegmentation.L'information s'appuyant sur une connaissance ra-diom�etrique (en haut �a gauche) est compar�ee �a chaqueensemble 
ou r�esultant d'une classi�cation (pour chaquecolonne de la �gure 6, nous retenons un ensemble 
ou can-didat). L'information repr�esentative de la localisation etde la morphologie de l'objet (en haut �a droite) nous per-met de d�eterminer le mode radiom�etrique correct parmiles candidats. Une proc�edure de fusion donne un objet
ou (en bas �a gauche) et l'objet segment�e s'en d�eduit ; soncontour est repr�esent�e en blanc, superpos�e �a l'IRM (en bas�a droite).5 R�esultats et conclusionLa proc�edure de reconnaissance est initialis�ee par unesegmentation du cerveau �a l'aide d'op�erateurs morpho-logiques [18]. Puis, nous e�ectuons la reconnaissancedes ventricules lat�eraux, des noyaux caud�es, des pu-tamens et des troisi�eme et quatri�eme ventricules (quijusqu'�a pr�esent, �a notre connaissance, n'ont �et�e seg-ment�es qu'avec des m�ethodes d�edi�ees). La s�equencede reconnaissance des objets re
�ete deux crit�eres depriorit�e : les objets dont la segmentation est ais�ee etceux dont la localisation et la morphologie sont im-portantes pour l'architecture de l'anatomie c�er�ebralesont d�etecr�es les premiers. Les objets dont la recon-naissance est plus di�cile sont trait�es dans des �etapesult�erieures. Grâce aux informations relatives aux ob-jets d�ej�a segment�es, leur obtention est facilit�ee.La �gure 8 montre un certain nombre d'objets telsqu'ils sont d�e�nis dans l'atlas (vue sup�erieure) et tels



qu'ils sont reconnus par notre m�ethode dans une imagepar r�esonance magn�etique (vue inf�erieure). Ils sontcorrectement segment�es bien que leurs taille, locali-sation et morphologie dans l'image di��erent signi�ca-tivement de celles de l'atlas qui sert de mod�ele.

Fig. 8 { R�esultats de la proc�edure reconnaissance.La vue sup�erieure repr�esente six objets de l'atlas : les ven-tricules lat�eraux (gris moyen), les troisi�eme et quatri�emeventricules (gris clair), un noyau caud�e et un putamen (grisfonc�e). La vue inf�erieure repr�esente ces mêmes objets re-connus dans une acquisition IRM.Nous avons pr�esent�e une m�ethode de reconnaissanceoriginale, guid�ee par un atlas, progressive, et prenanten compte des informations structurelles. Une carac-t�eristique fondamentale de notre m�ethode, appliqu�ee�a la reconnaissance des structures c�er�ebrales internesen imagerie par r�esonance magn�etique, est l'expressiondirecte dans l'espace de l'image, grâce au formalismedes ensembles 
ous, de connaissances anatomiques,y compris lorsque ces connaissances s'expriment defa�con relative �a des objets d�ej�a reconnus.Dans les applications pr�esent�ees, les informations struc-
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