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Résumé
L’analyse morphométrique des structures cérébrales
chez le prématuré est un sujet de plus en plus étu-
dié dans le milieu médical afin de définir des biomar-
queurs de neurodéveloppement. Cela nécessite dans un
premier temps une segmentation de bonne qualité des
structures d’intérêt à partir d’IRM cérébrales. Ce type
de segmentation est complexe à réaliser en raison de la
résolution et des propriétés des IRM. Dans ce contexte,
nous étudions le potentiel des modèles hiérarchiques et
plus précisément l’arbre binaire de partitions, comme
outil de segmentation 3D interactive et d’utilisation
aisée. En particulier, nous étudions l’intérêt des tex-
tures pour définir la structure hiérarchique fournissant
la segmentation finale. Ce travail constitue l’une des
premières utilisations des arbres binaires de partitions
pour la segmentation 3D d’images médicales. Les ex-
périences sont réalisées sur 19 images IRM pour la
segmentation du cervelet.

Mots Clef
segmentation 3D, arbre binaire de partitions, texture,
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Abstract
Morphometric analysis of brain structures is of high
interest for premature neonates, in particular for defi-
ning predictive neurodevelopment biomarkers. This re-
quires beforehand, the correct segmentation of struc-
tures of interest from MR images. Such segmentation
is however complex, due to the resolution and proper-
ties of data. In this context, we investigate the poten-
tial of hierarchical image models, and more precisely
the binary partition tree, as a way of developing ef-
ficient, interactive and user-friendly 3D segmentation
methods. In particular, we experiment the relevance
of texture features for defining the hierarchy of parti-
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tions constituting the final segmentation space. This is
one of the first uses of binary partition trees for 3D
segmentation of medical images. Experiments are car-
ried out on 19 MR images for cerebellum segmentation
purpose.
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1 Introduction
Chaque année, environ 15 millions d’enfants naissent
prématurés, c’est-à-dire avant 37 semaines d’aménor-
rhée. Une partie d’entre eux développera une paralysie
cérébrale [1] ou présentera des problèmes cognitifs ou
comportementaux [2]. De ce fait, une recherche cli-
nique active est consacrée à prédire, à un stade pré-
coce, les pathologies les plus probables. En particulier,
l’étude de biomarqueurs pour définir les structures cé-
rébrales du nouveau-né est nécessaire. Par exemple,
une corrélation entre l’anatomie cérébelleuse aux pre-
miers âges et les troubles neurodéveloppementaux a
été récemment mise en évidence [3]. Dans ce contexte,
l’imagerie par résonance magnétique (IRM) fournit un
moyen efficace d’observer le cerveau de nouveau-nés
sans danger pour ces derniers. Cependant, les IRM
des nouveau-nés sont de qualité inférieure à celles des
adultes. En effet, les antennes utilisées ne sont sou-
vent pas adaptées aux bébés. De plus, les nouveau-nés
sont susceptibles de bouger pendant les acquisitions.
En conséquence, des adaptations spécifiques sont ef-
fectuées sur les séquences classiques. Toutefois, ceci
aboutit généralement à des images de résolution infé-
rieure, un rapport signal/bruit réduit et la génération
d’artefacts. En outre, des variations de contraste et des
effets de volume partiel peuvent survenir, par exemple
causées par une myélinisation incomplète de certains
tissus.
La segmentation précise des structures cérébrales est
une condition préalable à la réalisation de mesures
morphométriques fiables, utilisables comme biomar-



queurs. Alors que la segmentation de la structure cé-
rébrale en IRM chez les adultes est un domaine de re-
cherche actif depuis des décennies, le cas du nouveau-
né est plus récent. Les méthodes de segmentation (en
général, automatiques) peuvent être classées en quatre
types [4] : non supervisées [5, 6] ; paramétriques [7] ;
par classification [8–12] ou fusion d’atlas [13, 14] ; et
par modèles déformables [15,16]. Ces méthodes visent
à segmenter le cerveau entier, les tissus cérébraux, ou
des structures spécifiques (par exemple, cortex, ventri-
cules, hippocampes), mais aucune d’entre elles ne se
concentre sur le cervelet. Les rares approches concer-
nant le cervelet, chez l’adulte, sont basées sur l’analyse
de texture [17], les modèles déformables [18–20] ou les
atlas [21–23].
La segmentation du cervelet en IRM chez le nouveau-
né est une tâche complexe, qu’elle soit automatisée
ou manuelle. D’une part, la segmentation automati-
sée est difficilement réalisable en raison des proprié-
tés de l’image (faible résolution, rapport signal/bruit
médiocre), et les méthodes initialement conçues pour
l’IRM adulte atteignent ici leurs limites. D’autre part,
la segmentation manuelle reste une tâche délicate et
sujette aux erreurs : elle est coûteuse en temps, doit
être effectuée par un expert et conduit généralement
à une forte variabilité inter-et intra-opérateur.
Sur la base de ces considérations, nous étudions des ap-
proches mixtes qui consistent à sélectionner, lors d’une
première étape automatisée, un sous-espace réduit des
résultats potentiels de segmentation. Dans une se-
conde étape, interactive, l’expert-utilisateur peut na-
viguer dans ce sous-espace afin de sélectionner et
d’ajuster interactivement un résultat de segmentation.
Pour atteindre cet objectif, nous considérons les mo-
dèles hiérarchiques, principalement développés dans
le domaine de la morphologie mathématique, et uti-
lisés pour le développement des opérateurs connexes
[24]. Plus précisément, nous nous concentrons sur une
structure de données spécifique, l’arbre binaire de par-
titions (Binary Partition Tree, BPT) [25].
Le BPT est pertinent pour deux raisons principales.
Premièrement, il permet de modéliser l’image à plu-
sieurs échelles, des structures anatomiques fines jus-
qu’aux grandes classes de tissus. Deuxièmement, il est
construit en tenant compte non seulement de l’infor-
mation intrinsèque de l’image, mais aussi de connais-
sances préalables [26] qui peuvent être spécifiquement
orientées vers la sélection des structures d’intérêt.
Comme beaucoup de hiérarchies morphologiques, le
BPT est un sous-ensemble partiellement ordonné des
partitions du support d’image, organisées de manière
arborescente. Il est alors possible de naviguer aisément
dans un BPT pour définir de manière interactive une
coupe, ce qui conduit directement à un résultat de seg-
mentation.
Dans cet article, nous nous concentrons sur la pre-

mière des deux étapes de cette approche, à savoir la
façon de construire un BPT dédié à la segmentation du
cervelet à partir des IRM de nouveau-nés. Au-delà de
l’intérêt applicatif de ce travail, à savoir la capacité de
segmenter le cervelet des nouveau-nés, les nouveautés
méthodologiques sont multiples. Tout d’abord, nous
considérons les BPT pour l’imagerie 3D, alors qu’ils
étaient principalement dédiés à l’imagerie 2D, jusqu’à
présent. Deuxièmement, nous proposons des stratégies
de réduction des coûts (temps et espace) en associant
la construction du BPT à une étape de prétraitement
par superpixel (sec. 2.2). Troisièmement, nous étu-
dions la pertinence des descripteurs de texture pour la
construction de BPT (sec. 2.4). Quatrièmement, nous
proposons un moyen d’évaluer la pertinence d’un BPT
au regard d’une vérité-terrain, via un paradigme de
front de Pareto (sec. 3.2). La section 2 décrit notre
pipeline méthodologique. La section 3 fournit une dis-
cussion expérimentale. Quelques perspectives ouvertes
par ces travaux sont évoquées en section 4.

2 Construction de BPT à partir
d’IRM de prématurés

Dans cette section, nous décrivons un pipeline qui
permet de construire un BPT, c’est-à-dire un sous-
espace de partitions potentielles, à partir de l’IRM
d’un nouveau-né, à des fins de segmentation du cer-
velet. Nous décrivons les données et les étapes de pré-
traitement ; nous rappelons l’algorithme de construc-
tion d’un BPT ; enfin, nous présentons les caractéris-
tiques choisies qui permettent de guider le processus
de construction pour obtenir un BPT dédié au cerve-
let.

2.1 Images IRM et prétraitement
Nous travaillons sur deux ensembles de données IRM :
d’une part le Neonatal Brain Atlas (ALBERTs 1) [27,
28], d’autre part la cohorte Epirmex 2 ; cf. figure 1.
Les données ALBERTs ont été acquises sur un scan-
ner 3T Philips Intera. Les images ont une résolu-
tion de 0, 82×0,82×1,60 mm, et des dimensions de
155×155×189 voxels, pour un TE = 17 ms et un TR
= 4,6 ms.
Les données Epirmex considérées sont des images IRM
pondérées en T1, acquises au CHU de Reims (service
de néonatalogie), sur un scanner 3T Philips MR Ima-
ging DD005. Les images ont une résolution de 3×3×3
mm, et des dimensions de 560×560×90 voxels, avec
un TE = 17 ms et un TR = 1019 ms.
Dans ce qui suit, une image IRM est notée I. Elle
est gérée comme une fonction I : Ω → V qui associe
à chaque point x de l’espace Ω une valeur I(x) de

1. c© Imperial College of Science, Technology and Medicine
et I. S. Gousias 2013.

2. Epirmex est un sous-ensemble de l’étude française épidé-
miologique Epipage 2, http://epipage2.inserm.fr.



Figure 1 – Exemples d’IRM (gauche : vue axiale ;
droite : vue coronale). Première ligne : Epirmex. Se-
conde ligne : ALBERTs.

l’ensemble V . Dans notre cas, Ω est une matrice de
voxels, à savoir un sous-ensemble de Z3 de la grille
cartésienne. L’ensemble V est un intervalle de niveaux
gris dans N.
Les images IRM sont prétraitées. En particulier, un
débruitage par moyennes non locales est effectué, sur
la base de la bibliothèque BTK [29]. Une correction de
biais est ensuite appliquée sur la base de l’algorithme
N4 [30]. Enfin, afin de réduire la complexité spatiale
de la construction du BPT, un masque intracrânien
est appliqué par recalage, afin de subdiviser l’espace
Ω de l’image I en des volumes intra- et extracrânien.
Par abus de notation, à partir de maintenant, nous
appellerons Ω la seule zone intracrânienne.

2.2 Partition initiale : waterpixels
Un BPT modélise une famille de partitions d’un en-
semble initial (en général, le support Ω d’une image
I). La taille du BPT est Θ(n) où n est la taille
de cet ensemble initial, et le coût en temps de sa
construction est O(n logn). Dans la pratique, ces com-
plexités spatio-temporelles (quasi-)linéaires peuvent
induire des coûts machine élevés, lors de l’examen
d’images 3D composées de plusieurs millions de voxels.
Afin de réduire le coût de l’espace Ω, nous nous ap-
puyons sur des paradigmes de superpixels pour sim-
plifier la partition initiale induite par Ω en une parti-
tion réduite Λ. En particulier, nous avons considéré les
waterpixels [31], à savoir une approche de superpixel
qui applique un watershed à graine sur une carte cou-
plant des informations de gradient et de distance. Plus

précisément, nous avons développé une version 3D
de ce modèle superpixel, les watervoxels [32], afin de
permettre un partitionnement pertinent d’une image
IRM. Les deux principaux paramètres des waterpixels
sont la densité des graines (qui détermine le nombre
d’éléments de la partition Λ) et la pondération entre
la carte de gradient et la carte de distance. La déter-
mination expérimentale de ces paramètres est discutée
en section 3.1.

2.3 Construction d’un BPT : algorith-
mique

Un BPT est un arbre ; chacun de ses nœuds est une
région connexe du support Ω de l’image. Un nœud
est soit une feuille représentant un élément de Λ, soit
l’union de deux autres nœuds, correspondant à des
régions voisines ; le nœud racine correspond au support
entier Ω de l’image.
La construction d’un BPT est un processus ascendant :
il procède des feuilles, jusqu’à la racine. Ceci est fait
en choisissant et en fusionnant itérativement deux ré-
gions adjacentes qui minimisent un critère exprimant
leur similitude. Ce choix repose sur deux notions prin-
cipales :

— un modèle de région M(N) qui spécifie com-
ment une région N se caractérise (par exemple,
intensité, texture, géométrie) ; et

— un critère de fusion O(N1, N2) qui définit la
similitude des régions voisines N1, N2 et donc
l’ordre de fusion.

Une stratégie communément adoptée pour représenter
chaque région est de considérer leur intensité moyenne,
et de fusionner les régions adjacentes les plus simi-
laires.
Pour modéliser le fait que deux points x et y de Ω sont
voisins, nous définissons une relation d’adjacence sur
Ω. Dans la pratique, dans Z3, les 6- et 26-adjacences,
couramment considérées en topologie digitale, sont
utilisées. Pour la partition Λ de Ω, nous définissons une
relation d’adjacence AΛ héritée de l’adjacence choi-
sie sur Ω. Ainsi, deux ensembles distincts N1, N2 ∈ Λ
sont adjacents s’il existe x1 ∈ N1 et x2 ∈ N2 tels
que x1 et x2 sont adjacents dans Ω. Il en découle que
GΛ = (Λ, AΛ) est un graphe non-orienté.
Fondamentalement, la construction d’un BPT est un
processus de réduction de graphe. Plus précisément, le
BPT est la structure de données qui décrit la réduc-
tion progressive de GΛ vers le graphe trivial ({Ω}, ∅).
Ce processus consiste à définir une séquence (Gi =
(Γi, AΓi))n

i=0 (avec n = |Λ| − 1) comme suit. Premiè-
rement, nous définissons G0 = GΛ. Puis, pour chaque
i de 1 à n, nous choisissons les deux nœuds Ni−1 et
N ′i−1 de Gi−1 liés par l’arête (Ni−1, N

′
i−1) ∈ AΓi−1

qui minimise le critère de fusion choisi. Nous défi-
nissons Gi tel que Γi = (Γi−1 \ {Ni−1, N

′
i−1}) ∪

{Ni−1 ∪N ′i−1} ; en d’autres termes, nous remplaçons



ces deux nœuds par leur union. L’adjacence AΓi est
définie en conséquence, à partir de AΓi−1 . Nous sup-
primons le arêtes (Ni−1, N

′
i−1) et nous remplaçons

chaque arête (Ni−1, N
′′

i−1) et / ou (N ′i−1, N
′′

i−1) par
l’arête (Ni−1∪N ′i−1, N

′′
i−1). En particulier, deux an-

ciennes arêtes peuvent être fusionnées en une seule.
Le BPT T est le diagramme de Hasse de l’ensemble
partiellement ordonné (

⋃n
i=0 Γi,⊆). Il est construit

parallèlement à la réduction progressive de G0 vers
Gn. En particulier, T stocke l’historique de fusion
des nœuds. Plus précisément, nous définissons une
séquence (Ti)n

i=0 comme suit. Nous posons T0 =
(Γ0, ∅) = (Λ, ∅). Puis, pour chaque i de 1 à n,
nous construisons Ti à partir de Ti−1 en y ajoutant
le nouveau nœud Ni−1 ∪ N ′i−1 et les deux arêtes
(Ni−1∪N ′i−1, Ni−1) et (Ni−1∪N ′i−1, N

′
i−1). Le BPT

T est alors défini comme Tn.

2.4 Caractéristiques pour la construc-
tion du BPT

La construction d’un BPT requiert de choisir les ca-
ractéristiques impliquées dans la définition du modèle
de région (M), et un critère de fusion (O) pour évaluer
la pertinence de la fusion de deux nœuds / régions.

Modèle de région. Pour définir le modèle de ré-
gion qui décrit chaque région / nœud du BPT, nous
considérons d’abord la valeur moyenne des niveaux de
gris (µ). Cette fonction est classiquement choisie, car
elle fournit un critère nécessaire pour fusionner deux
nœuds (ainsi, deux noeuds avec des valeurs moyennes
très différentes ne seront pas fusionnés en priorité).
Nous considérons également des caractéristiques de
texture. En effet, notre hypothèse est que le cervelet
présente une structure spécifique qui peut être caracté-
risée par sa texture. En particulier, nous nous concen-
trons sur les indices de texture obtenus à partir de la
matrice de co-occurrence de Haralick [33], qui four-
nit des statistiques de second degré sur l’image. Cette
matrice de co-occurrence donne, pour chaque couple
de niveaux de gris de l’image, la probabilité de co-
occurrence entre les voxels situés à une distance don-
née dans une direction choisie. Dans notre cas, nous
considérons les matrices Mei

(i = 1, 2, 3) correspon-
dant à la co-occurrence entre les voxels voisins dans
les 3 orientations principales, à savoir les voxels 6-
adjacents. Plus précisément, pour chaque v, w ∈ V
avec V ⊂ N l’intervalle des valeurs de l’IRM, nous
avons :

Mei
(v, w) = 1

|Ω|

∣∣∣{x ∈ Ω | I(x) = v ∧ I(x+ ei) = w
}∣∣∣
(1)

où {e1, e2, e3} est la base canonique (orthonormée) de
Z3. À partir de ces matrices, nous considérons l’homo-
généité (H), le contraste (C) et l’entropie (E) comme

informations de texture :

H =
3∑

i=1

∑
v∈V

∑
w∈V

Mei
(v, w)

1 + |v − w| (2)

C =
3∑

i=1

∑
v∈V

∑
w∈V

|v − w|2 ·Mei(v,w) (3)

E = −
3∑

i=1

∑
v∈V

∑
w∈V

(v − w) · log(Mei
(v, w)) (4)

Critère de fusion. Pour chaque paire de régions ad-
jacentes N1, N2, dotée de l’une des quatre caractéris-
tiques décrites ci-dessus (µ, H, C, E), Nous calculons
la différence absolue de valeurs entre les deux régions,
notée O(N1, N2). Plus cette valeur est faible, plus les
deux régions sont semblables, et plus la priorité est
élevée pour leur fusion au cours de la construction du
BPT.

3 Expériences et résultats
Nous avons réalisé des expériences sur ALBERTs (10
images IRM) et Epirmex (9 images IRM). Les images
ALBERTs sont dotées de vérités-terrain ; en particu-
lier, la région du cervelet est obtenue par union de
diverses sous-régions étiquetées. Pour Epirmex, les 9
images ont été segmentées manuellement par un ex-
pert médical en néonatologie, pour fournir des vérités-
terrain du cervelet.

3.1 Partition waterpixel : paramétrage
En tant qu’étape préalable à la construction du BPT,
une simplification du support d’image initial Ω est réa-
lisée. Ceci est fait par le biais des waterpixels, afin de
subdiviser Ω en une partition Λ. Cette partition Λ de-
vrait idéalement être composée de régions soit entiè-
rement à l’intérieur, soit entièrement à l’extérieur du
cervelet, afin d’éviter les erreurs d’initialisation que la
construction du BPT ne serait pas en mesure de corri-
ger (en effet, le processus de construction fusionne des
régions, mais ne les scinde jamais).
Pour une partition donnée Λ du support d’image Ω,
nous définissons l’erreur associée δ sur la base d’une
mesure dite de discordance, introduite dans [34]. Pour
une vérité-terrain C ⊂ Ω du cervelet, et une partition
Λ ⊂ 2Ω, nous définissons δ tel que :

δ = 1
|C|

∑
L∈Λ

min{|L \ C|, |L ∩ C|} (5)

En d’autres termes, la mesure de discordance est défi-
nie comme l’erreur quantitative relative aux faux po-
sitifs et aux faux négatifs par rapport à C, induite par
Λ, et plus précisément par les nœuds qui intersectent
partiellement G.
Il est à noter que l’ensemble Ŝ ⊆ Λ qui correspond le
mieux à C au regard de la mesure de discordance δ est



tel que :

∀L ∈ Λ, L ⊆ C ⇒ L ∈ Ŝ (6)

∀L ∈ Λ, L ⊆ C ⇒ L /∈ Ŝ (7)

En d’autres termes, l’erreur de discordance ne dépend
que de l’acceptation ou du rejet des k régions L de Λ
partiellement incluses dans C. En raison de la formula-
tion additive / séparable de l’équation (5), le calcul de
δ est réalisé en temps linéaire Θ(k), tandis que d’autres
métriques (similaires, quoique non équivalentes) telles
que le score de Dice, conduiraient à un coût en temps
exponentiel O(2k).
En pratique, la partition Λ est contrôlée par deux pa-
ramètres : (1) la densité d ∈ [0, 1] des graines dans
le support de l’image, qui définit le nombre de ré-
gions dans la partition comme d.|Ω| ; et (2) le pa-
ramètre de pondération α ∈ [0, 1] entre la carte de
distance (normalisée) ∆(Ω) et la carte de gradient
(normalisée également) ∇I de l’image, qui mène à
une carte (1 − α).∇I + α.∆(Ω). Ainsi, l’erreur défi-
nie en équation (5) est une fonction bidimensionnelle
δ(d, α) : [0, 1]2 → R. (Notez que pour d = 1, nous
obtenons la partition triviale Λ = {{x} | x ∈ Ω} et
alors, δ(1, .) = 0.) Pour les deux bases ALBERTs et
Epirmex, nous avons calculé expérimentalement cette
erreur ; cf. figure 2.
Sur la base de ces résultats, nous avons défini d =
2, 32.10−3 (resp. d = 1, 56.10−2) et α = 0, 1 (resp.
α = 0, 6) pour Epirmex (resp. ALBERTs). Avec ces
paramètres, la valeur moyenne de discordance est δ =
0, 311 (resp. δ = 0, 156) pour Epirmex (resp. AL-
BERTs). Ces valeurs sont suffisantes pour calculer des
BPT sur la base d’une partition Λ. Il est toutefois à no-
ter que l’erreur de discordance dans le cas d’Epirmex
est plus élevée que pour ALBERTs. On peut donc s’at-
tendre à des scores de qualité moindre avec de telles
images cliniques, comparativement aux données “re-
cherche” d’ALBERTs.

3.2 Évaluation des BPT
Nous évaluons, dans un second temps, la capacité d’un
BPT à fournir une segmentation correcte. Comme ob-
servé en section 2.3, les nœuds d’un BPT sont des ré-
gions du support Ω de l’image. Par construction, deux
nœuds N1 et N2 du BPT sont soit disjoints, soit in-
clus : N1 ∩N2 6= ∅ ⇒ N1 ⊆ N2 ∨N2 ⊆ N1. Une coupe
d’un BPT est un sous-ensemble C = {N?} de nœuds
tous deux à deux disjoints. L’union S = ∪N? ⊆ Ω
fournit une segmentation de l’image I.
La qualité d’une coupe C / segmentation S est carac-
térisable de deux points de vue. Premièrement, S doit
s’adapter au mieux à la cible (ici le cervelet C) ; c’est-
à-dire qu’elle devrait maximiser une mesure de qualité
[35]. Ici, nous considérons l’indice Dice, défini comme :

D(S, C) = 2|S ∩ C|
|S|+ |C| (8)
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Figure 2 – Discordance δ (ordonnées) en fonc-
tion de α (abscisses), pour différentes valeurs de d.
Haut : Epirmex. Bleu : d = 2, 32.10−3 ; rouge :
d = 1, 11.10−3 ; jaune : d = 5, 54.10−4 ; vert : d =
3, 15.10−5. Bas : ALBERTs. Bleu : d = 1, 56.10−2 ;
rouge d = 8, 00.10−3 ; jaune : d = 2, 92.10−3 ; vert :
d = 1, 95.10−3.

Deuxièmement, C doit contenir un ensemble minimal
de nœuds [34]. En effet, moins nombreux sont les
nœuds, plus il est facile de définir la coupe optimale
automatiquement et / ou de façon interactive à partir
du BPT. Ainsi, nous considérons une deuxième mesure
de qualité, à savoir la cardinalité |C| de la coupe.
La meilleure segmentation Ŝ donnée par la meilleure
coupe Ĉ d’un BPT devrait donc optimiser les deux
mesures, c’est-à-dire :

Ŝ = arg maxD(S, C) (9)

Ĉ = arg min |C| (10)

Néanmoins, dans la pratique, ce sont souvent des me-
sures antagonistes.
En conséquence, afin d’évaluer la pertinence d’un
BPT, nous calculons le front de Pareto pour les équa-
tions (9–10), c’est-à-dire l’ensemble des éléments op-
timaux pour le couple (D(S, C), |C|) dans l’espace
[0, 1]× N, pour la relation d’ordre (≥[0,1],≤N).
Pour chaque coupe C du BPT, associée à une seg-
mentation S de Ω, trois informations sont utiles :



a = |S ∩ C|, b = |S|, et c = |C|. À partir de ce tri-
plet (a, b, c), nous pouvons récupérer les informations
de Dice et de cardinalité de la coupe, comme 2.a

b+|C| et c.
Une coupe peut être (1) vide ; (2) égale à un singleton
correspondant à la racine du BPT ; ou (3) formée par
l’union de deux coupes, l’une pour chacun des deux
sous-arbre du BPT. Ainsi, le front de Pareto peut être
construit de façon récursive et ascendante comme suit.
Soit N un nœud du BPT, et N1, N2 ses nœuds fils (si
N n’est pas une feuille). Si N est une feuille, seules
deux coupes peuvent être construites à partir du sous-
arbre associé, correspondant à {N} et ∅. Ils corres-
pondent aux triplets (|N ∩ C|, |N |, 1) et (0, 0, 0), res-
pectivement, qui mènent aux points de coordonnées
(2|N ∩C|/(|N |+ |C|), 1) et (0, 0) dans l’espace de Pa-
reto. Ces deux triplets sont stockés dans un ensemble
TN .
Si N n’est pas une feuille, alors pour n’importe quel
triplets (a1, b1, c1) de TN1 et (a2, b2, c2) de TN2 , on peut
construire un nouveau triplet (a, b, c) = (a1 + a2, b1 +
b2, c1+c2) qui correspond à une coupe unique du (sous-
)BPT de racine N . Cela inclut en particulier la coupe
vide. Une coupe supplémentaire, à savoir {N}, n’est
pas formée par une union de deux coupes. Elle cor-
respond au triplet (a, b, c) = (a1 + a2, b1 + b2, 1) où
(a1, b1, c1) (resp. (a2, b2, c2)) est le triplet de valeur
maximale c1 (resp. c2) dans TN1 (resp. TN2).
Cette approche de type “diviser pour régner” permet
de construire tous les points de l’espace de Pareto.
Toutefois, chaque calcul pour un nœud donné N crée
de nouveaux triplets par produit cartésien entre tous
les triplets des deux nœuds fils. Cela conduit à une
explosion combinatoire, qui rend un calcul exhaustif
irréalisable en pratique.
Pour résoudre ce problème, trois remarques peuvent
être formulées. Premièrement, il n’est pas nécessaire
de traiter l’ensemble du BPT. En effet, les nœuds com-
plètement à l’extérieur de C et ceux ayant un nœud
parent entièrement à l’intérieur C sont inutiles pour le
calcul du front de Pareto. Ainsi, on peut les omettre
et traiter un sous-arbre ad hoc du BPT, présentant un
sous-ensemble limité de feuilles.
Deuxièmement, le calcul du front de Pareto pour des
valeurs élevées de cardinalité |C| n’est pas pertinent
en pratique. En effet, la qualité d’un BPT réside dans
sa capacité à permettre le calcul des coupes menant
à une segmentation correcte. Cependant, ces coupes
devraient avoir une cardinalité raisonnablement faible
pour rendre leur sélection réalisable, tant pour un uti-
lisateur humain que pour une procédure automatique.
En conséquence, à chaque étape du calcul, tous les tri-
plets (a, b, c) ayant une valeur c > t pour une valeur de
seuil donnée t correspondant à la cardinalité maximale
autorisée, peuvent être supprimés. Notez que cette op-
timisation nécessite que chaque nœud N stocke les
deux valeurs |N ∩ C| et |N |, en plus de son ensemble

0 5 10 15 20 25 290.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0 5 10 15 20 25 290.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Figure 3 – Fronts de Pareto moyens (Dice D en or-
données vs. cardinalité |C| de la coupe en abscisses)
pour les BPT construits avec les quatre indices de tex-
ture µ (bleu), H (rouge), C (jaune) et E (vert). Haut :
Epirmex. Bas : ALBERTs.

de triplets, afin de permettre le calcul de la coupe sin-
gleton {N}. Ces informations peuvent être calculées
de façon additive, comme pour les triplets (a, b, c).

Troisièmement, même en considérant ces optimisa-
tions, une explosion combinatoire peut se produire.
Par conséquent, il est préférable de calculer un sous-
ensemble (limité mais pertinent) des points dans l’es-
pace de Pareto en préservant uniquement, pour chaque
nœuds, une liste de t+1 triplets qui mènent au meilleur
score de Dice, c’est-à-dire un triplet pour chacune des
k ∈ [[0, t]] cardinalités distinctes des coupes |C|. Ce fai-
sant, la taille de la liste des triplets est bornée par
t+ 1 à chaque nœud, et le coût en temps de la généra-
tion de cette liste est ainsi borné par (t+ 1)2. Le front
de Pareto obtenu n’a pas la garantie d’être optimal,
mais la façon de choisir les triplets conservés permet
de supposer que le résultat est proche d’un optimum.

Nous avons étudié les BPT construits pour chacune
des quatre textures µ, H ,C, E (cf. section 2.4). Les
résultats moyens sont représentés en figure 3. Nous
avons restreint notre étude aux coupes de cardinalité
maximale t = 30.



4 Conclusion et perspectives
L’analyse des fronts de Pareto permet d’observer que
la résolution spatiale des données IRM a une forte
influence sur la pertinence de l’utilisation de critères
de texture pour la construction de BPT. En particu-
lier, pour Epirmex, du fait d’une faible résolution, les
critères de texture ne sont pas capables de guider la
construction du BPT mieux que le critère moyen (µ).
Dans le cas d’ALBERTs, avec une meilleure résolution
spatiale, on observe que l’homogénéité (H) fournit de
meilleurs résultats que le critère moyen (µ) jusqu’à des
coupes de 10 nœuds. Pour les coupes de plus haute car-
dinalité, le comportement des quatre critères de tex-
ture est quantitativement comparable.
Cela tend à prouver que les caractéristiques de tex-
ture sont effectivement pertinentes pour effectuer la
segmentation du cervelet à partir d’un BPT. Cette
robustesse reste, néanmoins, à conforter. En effet,
d’une part, les fronts de Pareto calculés sont actuelle-
ment sous-optimaux, du fait de leur non-exhaustivité.
D’autre part, les valeurs de Dice obtenues pour une
coupe de BPT restent inférieures à des scores pleine-
ment satisfaisants pour la segmentation de cervelets.
Cela met l’accent sur deux perspectives de travail.
Premièrement, nous étudierons les BPT construits à
partir de plusieurs critères, au lieu d’un. À cette fin,
nous pouvons nous appuyer sur des travaux récents
sur le BPT multicritère [26]. Cela nous permettra
de coupler des caractéristiques de texture, mais aussi
de les mélanger avec des connaissances a priori mo-
délisées, par exemple, par des atlas. Deuxièmement,
nous expérimenterons différents paradigmes de gra-
dient, pour améliorer la capacité du prétraitement par
waterpixels, afin de fournir des partitions initiales avec
une plus grande taille de superpixel. Un effet de bord
serait une capacité accrue à produire des coupesT avec
de meilleurs scores de Dice pour une même cardinalité.
D’autres travaux consisteront à développer des pa-
radigmes de visualisation et d’interaction pour per-
mettre à un expert de naviguer dans un BPT, et d’ob-
server / définir en temps réel la segmentation associée
à une coupe donnée dans des images IRM 3D.
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