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Résumé

La segmentation des structures cérébrales est une étape
fondamentale dans la chaine d’aide au diagnostic.

L objectif de ce travail est le déploiement d’un systeme de
segmentation d’images de résonance magneétigues (IRM).
Notre but est de mettre en eeuvre des techniques de segmentation
permettant | 'extraction des structures anatomiques en image IRM
cerébrale.

Notre choix est focalisé sur quatre types d’algorithmes :le seuillage
La ligne de partage des eaux (LPE), le seuillage par entropie et
I’algorithme K-means afin de les comparer et trouver la meilleure
technique de segmentation utilisée .

Mots clés :

Images IRM ,strucrure , cérébrale,seuillage ,LPE,seuillage par
entropi,K- means

Abstract

Automatic segmentation of brain structures is a fundamental step in
the diagnostic supportsystem.

The objective of this work is to deploy a segmentation system of
magnetic resonance (MRI)images.

Our goal is to implement segmentation techniques allowing the
extraction of anatomical structures in MRI images.

Our choice is focused on four types of algorithm: thresholding
watershed , entropic threshold(shannon and Tsallis) and k-means in
order to compare them and find the best segmentation technique used.

Keywords
Brain Structures , MRI images, thresholding watershed , entropic
threshold
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Introduction générale

L’imagerie médicale a vécu une constante évolution dans ces derniéres années. cette
évolution en termes d’équipements et techniques d’acquisition .

L’une des techniques d’acquisitions par excellent et la plus utilisée est I’imagerie médicale
par résonance magnétique IRM ,cette modalité d’imagerie est devenue un outil de plus en plus
important en médecine du cerveau ou dans la recherche en neurosciences cognitives .

L’analyse des images IRM par un médecin s’avére étre une tache fastidieuse qui consomme
beaucoup de temps aussi I’interprétation visuelle des IRM cérébrales, n’est pas toujours stire
d’ou I’intérét de développer des méthodes automatique pour la segmentation et I’analyse des
images IRM qui permet d’assister les médecins dans leur prise de décision .

L’objectif de notre travail est de concevoir un systéme de segmentation d’images médicales
plus particulierement des IRM du cerveau. Notre méthode est utilisée pour extraire les
différentes structures anatomigues.

Dans ce cadre nous proposons trois méthodes de segmentation, 1’une est basée sur le
seuillage tandis que la deuxiéme basée sur I’algorithme de LPE , aussi I’algorithme de
seuillage par entropie enfin 1’algorithme K-means.

Ce mémoire s’articule autour de trois chapitres qui nous permettront de présenter les
différents aspects de notre travail.

Dans le premier chapitre nous avons présenté quelques notions de 1’anatomie cérébrale ainsi
que la méthode d’acquisition I’imagerie par résonnance magnétique nucléaire.

Dans le deuxiéme chapitre, nous passons en revu les différentes méthodes de segmentation
proposés dans la littérature .

Le dernier chapitre est consacré a la discussion des résultats obtenus et la comparaison, nous
finissons par présenter les conclusions et les perceptives de ce travaille



Chapitre [ -

Le contexte médical



Chapitre | Contexte médical

1.1 .Introduction :

L’étude du cerveau humain reste un sujet de recherche d’actualité malgré les avancés

technologiques dans 1’imagerie médical.

Les outils cliniques permettant I’observation in vivo de la zone cérébrale sont aujourd’hui
nombreux.

Parmi I’ensemble de ces techniques, I’'IRM qu’est de plus en plus utilisée en routine
clinigues.

Comme les images a traiter sont des images IRM, dans ce chapitre nous présentons
I’imagerie par résonance magneétique, ses caractéristiques ainsi que ses défauts. Mais avant
tout, nous évoquons I’imagerie cérébrale et quelques notions d’anatomie et de pathologies

cérébrales qui vont nous permettre d’introduire les différentes structures anatomiques qui

doivent étre localisées et identifiées dans les images.

1.2 .Systeme nerveux central :

Le systéme nerveux central, constitué par I'encéphale comprenant le cerveau, le tronc
cérébral, et le cervelet situés dans la boite cranienne, et la moelle épiniere située dans le canal
rachidien. Son réle est de recevoir, enregistrer, interpréter les signaux qui parviennent de la

périphérie, et I'organiser la réponse a envoyer [1]

Encéphale

Figure 1.1:Le systéme nerveux central [4 ]

Moelle
epiniere
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1.2.1.Le cerveau humain
C’est étage le plus élevé dans la hiérarchie fonctionnelle du systéme nerveux central.[2]
1.2.1.1. Description macroscopique
Le cerveau humain est un organe impair de forme schématiquement ovoide a grand axe
Antéropostérieur [3]

Bien que le cerveau humain représente seulement 2% du poids total du corps humain [4] dont
le poids du cerveau varie de 1400 a 1800 gramme le volume moyen est de 1100 cm3 chez la
femme et de 1400 cm3 chez I’homme .11 occupe la boite cranienne, mais il n’est pas en
contact directe avec la cavité osseuse. Il baigne dans le liquide cérébro-spinal a I’intérieur
d’une enceinte liquidienne.[5]

Le cerveau est formé de deux hémispheres droit et gauche, incomplétement séparés 1’un de
I’autre par la scissure inter hémisphérique marquée par la faux du cerveau et réunis I’un a
I’autre a leur partie central.[1] Ces 2 hémisphéres sont constitués du cortex(substance grise)
et d’une substance blanche.

Chaque hémispheére est creusé par des sillons profonds qui délimitent des lobes . Le premier
est le sillon latéral ou scissure de Sylvius , ou passe l'artere sylvienne , celui-ci sépare le lobe
frontal du lobe temporal.

La deuxieme scissure est le sillon central ou scissure de Rolando , il sépare le lobe frontal du
lobe pariétal.

Le troisieme sillon est le sillon pariéto-occipital , il sépare le lobe occipital des lobes
temporal et pariétal.

Sans oublier un cinquieme lobe non visible en surface: le lobe de I'insula , gqu'on trouve en
écartant la scissure de Sylvius. Dans chaque lobe, il existe des sillons moins profonds qui

délimitent des circonvolutions [6].
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Lobe frontal

Lobe pariétal

Lobe temporal

Lobe occipital

Figure 1.2 : La position des quatre lobes dans le cerveau.[2]

1.2.1.2. Description microscopique

Le tissu nerveux est composé de 2 types de cellules ;les neurones et les cellules gliales[1]
La facon dont se groupent les différentes parties de ces cellules permet de distinguer, a tous
les niveaux du SNC, la substance grise(SG) et la substance blanche (SB)[7]
Les neurones sont 1’unité de travail de base du cerveau .lIs transmettent 1’information sous la
forme d’un courant électrique , d’un point a un autre du SNC .
Les neurones sont extrémement nombreux : environ 100 milliards par individu. .
Les cellules gliales nourrissent, entretient isolent les neurones et communiguent avec eux
.Elles sont 10 fois plus nombreuses que les neurones .
Parmi les cellules gliale on distingue les astrocytes, les oligodendrocytes et les cellules.[8]

microgliales
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1.3.Anatomie cérébrale

1.3.1. L’encéphale
L’encéphale est constitué¢ du tronc cérébral, du cervelet et du cerveau. L’ensemble flotte dans
un coussin protecteur de liquide céphalo-rachidien (LCR).

Le tronc cérébral est situé dans la fosse postérieure du crane, sous le cerveau. Il
représente un carrefour majeur du systéme nerveux central entre le cerveau , en haut, le
cervelet, en arriére et la moelle épiniere en bas [9] Il est responsable en particulier de la
régulation de la respiration et du rythme cardiaque. C’est également un centre de passage des

voies motrices et sensitives, ainsi qu’un centre de contrdle de la douleur [10]

Le cervelet est le centre nerveux chargé de la coordination des mouvements . C’est la
deuxieme plus grosse structure de I’encéphale apres le cortex. Il est issu de la partie dorsale
du métencéphale et est relié au reste de I’encéphale par les pédoncules cérébelleux [9].

Le cerveau humain est constitué de deux hémis-phéres cérébraux quasi-symétriques droit et
gauche formant le télencéphale, en plus du diencéphale , une partie impaire et médiane
recouverte par le télencéphale, il comprend le thalamus et I'hypothalamus[6] .Les deux

hémispheres sont reliés par des faisceaux de fibres appelés commissures[9]

Ventricule latéral

Fornix

Corps calleux
Plexus ¢

Thalamus

M¢

me

Hypothalamus

Hypophyse
yPopTY Arbre
Corps mammilaire
Cervelet

Pont de Varole Quatriéme ventricule

o

Bulbe rachidien
Moelle épiniére

Figure 1.3. Schéma de I’encéphale en coupe sagittale .[11]
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1.3.2. Les tissus du cerveau

1.3.2.1. La matiere grise
La substance grise correspond au corps cellulaire des neurones. Elle permet la
réception, I’¢laboration et I’analyse des messages qui permettent de déclencher une réponse.

Cette substance grise se répartit en une couche superficielle épaisse recouvrant le cerveau, le
cortex, et en noyaux profonds, les noyaux gris centraux (ou ganglions de la base). [12]

1.3.2 .2 .La substance blanche

Le tissu neuronal, qui est principalement formé d’axones entourés d’une gaine

de myéline, est appelé substance blanche. Située dans la partie interne du cerveau et la moelle
épiniére, la substance blanche représente en quelque sorte le cablage de I’encéphale.
Généralement, la substance blanche peut étre considérée comme la partie du cerveau
responsable de la transmission des informations, alors que la substance grise est responsable

du traitement des informations (car elle est composée des corps cellulaires des neurones). [12]

Substance grise

Ventricule
Noyau caude

Putamen
Globus pallidus

Claustrum

Thalamus

Amygdale

Figure 1.4. Les glanglions de la base [12]
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1.3.2.. 3. Le liquide céphalo-rachidien
Le liquide céphalo-rachidien est une substance transparente constituée de 99% d’eau .11
forme un coussin protecteur pour le systeme nerveux central (SNC) et le nourrit. Le LCR est

contenu dans le SNC , dans deux zones anatomiques bien distinctes :

e Le systeme interne est constitué par les ventricules cérébraux, qui sont au nombre de
quatre :

1 les ventricules latéraux (un dans chaque hémisphére cérébral),
[J le troisiéme ventricule se situe entre les deux thalamus

1 le quatrieme ventricule se trouve en arriére du tronc cérébral
Les ventricules latéraux communiguent avec le troisieme ventricule via le trou de Monro, et le
quatriéme ventricule avec le troisiéme ventricule par ’intermédiaire de I’aqueduc de Sylvius.
Ce sont les plexus choroides contenus dans les ventricules cérébraux qui sécrétent le liquide
céphalo-rachidien;

e Le systeme externe appelé également systéme de résorption :il s’agit des cavités
situées en dessous de 1’arachnoide. Cette cavité est plus précisément située entre la
pie-mére et 1’arachnoide.

Le compartiment ventriculaire et le compartiment de résorption communiquent entre eux au
niveau de la partie inférieure du cervelet par un foramen ventriculaire appelé trou de
Magendie [9].

1.3.2 .4. les méninges
Le cerveau est recouvert de trois méninges :

- la dure-mere est la méninge la plus épaisse : toile fibreuse

- I’arachnoide tapisse la face interne de la dure-meére

- la pie-mere tapisse la surface du cerveau en épousant étroitement les replis, scissures et les
circonvolutions du cerveau.

Entre ’arachnoide et pie mere la pie-se trouve I’espace sub-arachnoidien qui

est occupé par le liquide cérébrospinal [2]
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Dure-mere (2 couches) Peau

Arachnoide
Pie-mere

Dure-mere
Arachnoide

Pie-meére

Cerveau

Figure I.5. Les méninges [13]

I.4. Imagerie par résonance magnétique

1.4.1 . Introduction :

Malgré les avancées technologiques dans le domaine médical et en particulier dans
I’imagerie médicale, 1’étude du cerveau humain est un probléme ardu et reste un sujet de
recherche de forte actualité, du fait de 1I’évolution des techniques d’imagerie, la grande
capacité de calcul des machines...etc. Une des modalités d’imagerie les plus couramment
utilisées, a laquelle nous nous sommes intéressés dans le cadre de ce travail, est I’Imagerie par
Résonance Magnétique (IRM), qui est devenue un outil indispensable pour tout examen
clinique, elle présente 1’avantage d’étre non invasive et permet 1’acquisition d’images bi ou

tridimensionnelles sur lesquelles différents contrastes sont possibles. [14]

1.4 .2 Principes fondamentaux de I'imagerie par résonance magneétique
(IRM)

L’avénement de I’IRM a la fin des années 1970 a fait ’effet d’une bombe dans le milieu
médical. Cette nouvelle technique n’utilisait ni les rayons X, ni les ultrasons, mais faisait
plutdt appel aux champs magnétiques [15]

La résonance magnétique nucléaire (RMN) est un phénoméne

mis au jour en 1945 indépendamment par Félix Bloch d'un cote et Edward Purcell de l'autre.
IIs récurent conjointement le prix Nobel 1952 pour cette découverte. lls découvrirent que

I'application d'un champ électromagnétique a une fréquence judicieuse sur un échantillon
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aqueux plonge dans un champ magnétique statique BO produit un courant détectable dans une
bobine placée tout prés.

L'eau est une molécule comportant un atome d'oxygéne et deux atomes d'hydrogene. Ces
derniers, tout comme I'ensemble des atomes, dont le nombre de nucléons, c'est-a-dire la
somme des protons et des neutrons du noyau, est impair, ont un spin non nul. Le noyau se
comporte alors comme des aimants microscopiques en lui conférant un moment magnétique.
Ainsi plonges dans un champ magnéetique BO, ils s'orientent le long de celui-ci, et précisent a
une pulsation caractéristique w0 dite fréquence angulaire de Larmor autour de I'axe de BO
wo=YB
Ou vy est le rapport gyromagnétique du noyau considére
enrad.s~1.T~ et BO l'intensité du champ magnétique en Tesla.[15]

L’ensemble des protons s’orientant dans le sens de BO forme alors une sous-population de
spins +1/2 ; ’ensemble s’orientant dans le sens inverse forme la sous-population de spins
—1/2 (Figure 1.5.a). La sous-population de spins +1/2 étant la plus importante, il existe une
aimantation résultante MO proportionnelle au nombre de protons présents. MO ne posséde

qu’une composante longitudinale, dans le sens de B0 [10]

-1/2 spin state s g oty TS

//’ . —‘:".\
. N ”/'

Y Y- = axis of spin «

A
B : By

0 +1/2 spin state S i
| =
(a) (b)

Figure 1.6 : les deux états de spins possible
(@) Les états de spin. (b) Mouvement de précession et le spin du proton. [10]
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La figure (a) ci-dessus illustre les deux états de spin possible : I'état de basse énergie +1/2 ou
"parall¢le" et I’état de haute énergie -1/2 ou "antiparalléle”. (b) figure le mouvement de
précession qu’effectue un proton mis sous un champ magnétique avec (1) : Le spin qui est le
vecteur qui représente l'axe de rotation du proton. (2) : I'axe du champ magnétique Bo (I’axe
de précession).[10]

e Larésonance
A l'aide des antennes émettrices de I’IRM, on excite les noyaux d’hydrogéne par
I’émission d’ondes électromagnétiques de fréquence égale a la fréquence de résonance de ces
derniers , perturbant ainsi ,1’état d’équilibre du systéme (MO et BO ne sont plus alignés) :c’est
le phénomene de résonance.
L’aimantation résultante de I’excitation M posseéde des lors, deux composantes (une

composante longitudinale et une composante transversale)[15]

as
B A

bu" LA

Figure 1 .7 -Les composantes de 1’aimantation lors de 1’excitation[16]

10
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e Larelaxation
Le retour a 1’état d’équilibre des atomes d’hydrogene apres la résonance, appelé aussi
relaxation, ou MO et BO sont de nouveau alignés requiere un laps de temps qui peut étre divisé
en deux composantes T1 et T2(une composante longitudinale et une composante transversale)
relatives aux composantes du champ magnétique induit par I’excitation. Les valeurs T1 et T2

dépendent ainsi du tissu rencontré[13]

e La formation d’image :
Pour constituer une image IRM, on soumet le patient & un champ magnétique BO et & une
onde radiofréquence B1 de fréquence égale a la fréquence de précession des protons. Sous
I’effet de cette onde, les protons basculent d’un angle , généralement de 90° ou de 180° par
rapport 2 MO. A 1’arrét de I’impulsion, le retour a I’équilibre s’établit : il y a réduction rapide
du moment transversal MT et repousse du moment longitudinal ML. Pendant ce retour a
I’équilibre, le proton continue a précesser et induit un champ magnétique FID (Free Induction

Decay). C’est ce signal qui est recueilli par les bobines de réception puis transformé en signal

électrique
Signal | - spins maving out
i) ||
37% M,
* time t after
90° rf pulse
] A yaeee ~ Actual Decay due to T2¥ relaxation
d_,,,—*"' {including effects of fielkd inhomogeneities)
LL’,.—"" ‘Free Induction Decay (FIDY
i T2* time T2 time
constant constant

Figure 1.8 : Signal de précession libre (Free Induction Decay, FID).[10]

11
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L’image numérique IRM représente ainsi la répartition spatiale d’une grandeur physique :

chaque ¢élément d’une coupe correspond a la représentation de I’aimantation nucléaire d’un
volume de I’espace exploré. Ces éléments sont habituellement appelés pixels quand on
considere individuellement une coupe et voxels quand on considere le volume constitué de
I’empilement des coupes.

La problématique liée au codage de I’image est alors de savoir différencier les signaux issus
des différentes zones examinées. Ce codage est réalisé grace au couplage de trois gradients
différents :

— le gradient de coupe sélective Gs sélectionne le plan de coupe, celui-ci pouvant étre
quelconque

dans I’espace,

— le gradient de codage de phase Gx sélectionne les lignes dans le plan de coupe sélectionné,

— le gradient de fréquence Gy sélectionne les colonnes dans le plan de coupe sélectionné.[16]

apge |"|1 g0° I'\
RF ’ﬁ‘ "‘.l la - - - - 'ﬁl‘., “_l ll.:‘
s A __m A m
S e
- ) = o s all

S5 goacd ;" - _.'l'._
< T >
< ——p
TR

Figure I. 9: La séquence Echo de Spin (ES) .[20]

la sélection d’une coupe se fait par couplage d’une impulsion RF a un gradient de
sélection de coupe . Un gradient de phase de duree Gs ,Gx ,Gy est ensuite appliqué pour coder
une ligne. Au bout d’un temps d’écho (TE), le signal échantillonné en un nombre de points est
acquis grace a un gradient de lecture. Cette séquence est répétée autant de fois qu’il y a de

lignes a remplir dans 1’espace k. Le gradient de phase est incrémenté a chaque ligne . [20]

12
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1.4.3 Pondération et sequences des images IRM

1.4.3 .1 Les différentes pondération

Nous pouvons identifier les parametres qui influencent le contraste de 1’image IRM en deux
grandes classes :

— La premiére est constituee de paramétres intrinseques liés directement aux tissus observés.
I1 s’agit de la densité en protons des temps de relaxation T1 et T2, de la présence d’un agent
de contraste ou encore de la vitesse des fluides circulant.

— La seconde est constituée de parametres liés a I’appareil lui-méme et a la séquence
d’acquisition. Cette derniére dépend essentiellement du temps de répétition TR séparant deux

impulsions de I’onde radiofréquence B1 et du temps d’écho TE séparant I’impulsion de la

lecture du signal.

e Image pondérée en T1
Pour des TR de I’ordre de 600 ms, le contraste entre les tissus dépend essentiellement de leur
vitesse d’aimantation, donc de T1. Pour des TE d’environ 20 ms, les différences de
décroissance du signal entre les tissus n’ont pas le temps de s’exprimer, rendant le contraste
indépendant de T2. Ainsi, on obtient une image pondérée en T1, ou les tissus sont ordonnés
par niveaux de gris croissants en liquide céphalo-rachidien, matiere grise puis matiere
blanche.[16]

e Image pondeérée en T2
Pour des TR de I’ordre de 2 s et des TE d’environ 90 ms, la décroissance du signal domine la
différence de densité protonique entre tissus. Le signal est alors suffisant pour réaliser une
image dite pondérée en T2, ou les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en

matiére blanche, matiére grise puis liquide céphalo-rachidien.[16]

e Image pondérée en densité de protons p :
Pour un TR de ’ordre de 2 s et un TE court d’environ 20 ms, la différence de densité
protonique entre la matiére grise et la matiére blanche s’exprime. On obtient une séquence qui

reflete la localisation et la concentration des noyaux d’hydrogéne des différentes structures.

13
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Les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en matiére blanche, matiére grise puis

liquide céphalorachidien.[16]

(a)pondération en T1 (b) pondération en T2 (c) pondération en p

Figure 1. 10. Une méme coupe obtenue sous différents parametres d’acquisition .[16]

1.4.4 Influence du produit de contraste Gadolinium
L’injection de gadolinium présente un intérét majeur dans le diagnostic des tumeurs

cerébrales.
En effet, sans ce produit de contraste, une image peut ne pas refléter la présence de la tumeur.
La fixation du gadolinium, en modifiant les propriétés magnétiques des éléments, transforme
leur réponse au champ radiofréquence en raccourcissant le T1 et en créant de I’hyper signal .
En T2, ’injection de gadolinium soit ne modifie pas le contraste des 1ésions, soit, a de fortes
concentrations, « éteint » I’hyper-signal spontané.
Méme si le gadolinium permet la création d’un hyper-signal au niveau de la tumeur, il faut
néanmoins utiliser cette information avec prudence. D’une part, I’hyper-signal ne peut
s’exprimer qu’aux endroits ou le gadolinium a circulé ; or, certaines tumeurs sont

partiellement ou totalement imperméables a ce produit (figure 1.11). D’autre part, I’injection

14
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de gadolinium sous-estime le volume de la Iésion. Dans ces deux cas, on mesure donc I’intérét

de réaliser une acquisition en T2 complémentaire.[16]

Cas(2)

Figure I. 11: Intérét d’une acquisition avec injection de gadolinium . [17]

Ces deux cas représentent une coupe pondérée en T1 et la méme apres injection de
gadolinium. Dans le premier cas, le gadolinium a parfaitement rehaussé la tumeur.
Dans le second, seule une partie de la tumeur est mise en évidence. Ceci illustre a la fois
I’intérét d’une acquisition aprés injection du produit de contraste mais aussi la prudence qu’il

faut observer lors de ’analyse des clichés.[17]

1.4.5Création d’échos :

Parmi les séquences classiques, on distingue les séquences spin écho, écho gradient et
inversion récupération.[16]

15
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Les échos de spin sont générés en appliquant une impulsion RF de réfocalisation (180°) aprés
I’excitation des spins (impulsion RF a 90°). Ceci permet d’inverser le déphasage causé par les
inhomogénéités de champ statique (effet T2*).

Les spins retrouvent alors progressivement leur cohérence en phase ce qui augmente le signal
de FID, le maximum étant atteint & TE (TE : temps d’écho ; Le temps entre I’application de
I’impulsion d’excitation et le maximum d’amplitude de 1’écho). C’est I’écho de spin. Apres
TE, les spins se déphasent a nouveau a cause de 1’effet T2* et le signal diminue a nouveau.
Afin de complétement inverser les déphasages dus aux inhomogénéités de champ, 1’impulsion

de refocalisation doit étre appliquée a TE/2 aprés 1’impulsion d’excitation. [17]

180° pulse reverses decay
caused by field inhomogeneities
Signal ~ resulting in 2 spin echo at
(M) B echo time TE.

Xy

time

Echo time, TE

Figure 1.12. Formation d’un écho de spin .[18]

1.4.6 Echo de gradient :

Les échos de gradient sont générés en appliquant des gradients de champ magnétique apres
avoir excité les spins. Ces gradients sont utilisés pour produire un changement dans le champ
magnétique et donc dans la fréquence de Larmor suivant une direction particuliére. Ainsi, les
spins précessent a differentes frequences et se déphasent rapidement suivant cette direction.
Ce déphasage annule alors trés rapidement 1’amplitude du signal de précession libre.
Cependant, le déphasage créé par I’application d’un gradient de champ magnétique peut étre
inversé en appliquant un second gradient suivant la méme orientation et avec la méme

amplitude, mais dans la direction opposée. Lorsque la durée d’application de ce deuxieme

16



Chapitre | Contexte médical

gradient est la méme que celle du premier gradient, le déphasage d( au premier gradient est
annulé et le signal de précession libre réapparait. Il atteint un maximum d’amplitude lorsque
les spins déphaseés par le premier gradient se retrouvent a nouveau en phase. Le signal ainsi
rephasé par I’inversion de la direction d’application du gradient de champ magnétique est
appelé écho de gradient . Puis, si le second gradient est toujours actif, les spins se déphasent a

nouveau et le signal de FID disparait [17]

90°rf +ve
pulse Gradient
{\ Pulse -+

t
\  -ve Gradient Pulse
\ 2x length

Signal re-phased by
2nd magnetic field
gradient to produce a
‘Gradient echo’

Signal dephased
by 1st magnetic _

-

field gradient |

Signal
(M

)

-

/  Echo time, TE

Figure 1.13. Formation d’un écho de gradient . [18]

1.4.7 Séquences Flair
Il s'agit d'une séquence en inversion-récupération pondérée T2 sur laquelle on a "supprimé "

le signal de I'eau libre (et donc du liquide céphalo-rachidien), qui apparait alors en hypo signal
, en adaptant le temps d'inversion. Cette séquence est tres utilisée dans I'exploration cérébrale

(notamment du cortex et des parois ventriculaires), I'eedéme, la nécrose ou encore la gliose.

[3]
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1.4.8 Localisation et encodage spatial :

Le signal des échos produits doit étre localisé et encodé spatialement afin d’obtenir une
image. Ceci est réalisé en appliquant des gradients de champ magnétique, ce qui rend
I’amplitude du champ magnétique, et donc la fréquence de Larmor, dépendant de la position
suivant la direction d’application du gradient. Une image de coupe (2D) est alors généréee

grice a une combinaison d’impulsions RF et de gradients de champ magnétique [18]

1.4.9 Problémes de reconstruction en IRM

L’acquisition le plus rapidement possible des données brutes est 1’un des problémes cruciaux
en imagerie par résonance magnétique. Ce probléme est a la base de la création de séquences
d’imagerie qui par rapport a la séquence de base (SE), diminue le temps d’acquisition en
raccourcissant le plus souvent . Pour diminuer le temps d’acquisition, on peut agir sur les
parameétres le constituant individuellement ou simultanément suivant la relation :

Tae =Ny Nace T,

Avec N, représentant le nombre de pas de codage ou nombre lignes de la matrice,

N, désignant le nombre d’accumulations du signal etT,. représentant le temps de répétition.
Ce probleme peut étre abordé de deux maniéres distinctes. D’une part, en agissant sur la
séguence et ses parametres, ce qui revient a diminuer de maniére significative .

Cette facon de faire représente la technique communément appelée imagerie rapide. Une
technique couramment utilisée dans cette catégorie est le Fast Spin Echo ( FSE), ou plusieurs
lignes de I’espace k sont acquises a chaque excitation RF.

Bien que permettant la réduction du temps d’acquisition, les méthodes d’imagerie comprises
dans cette sous partie présentent quelques artéfacts parmi lesquels nous pouvons citer la
dégradation de 1I’image due aux mouvements physiologiques, la diminution du RSB, les
artéfacts dus aux effets d’off-résonance et aux erreurs de gradient.

D’autre part on peut agir sur I’espace k directement, ce qui equivaut a diminuer le facteur.
Cette maniere de procéder, qui est notre domaine d’intérét, concerne 1’acquisition partielle de

I’espace k. Ici, une partie seulement de I’espace K est acquise. Ce type d’imagerie présente
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deux problémes principaux : la perte de résolution spatiale et les artéfacts dans les images

reconstruites .[20]

1.5.Conclusion :

Dans ce chapitre, ont été présentées initialement la neuro-anatomie et les principaux
structures cérébrales ainsi les bases de I’imagerie par résonance magnétique (IRM), ses
techniques de localisation spatiales et ses défauts.

Ce chapitre nous permet de mettre en évidence certain nombre de difficultés liées a notre
problématique de I’extraction des structures anatomiques cérébrales sur les images issues de
I’IRM.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un état de 1’art des différentes méthodes de

segmentation des structures anatomiques cérébrales.
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1.1 Introduction :

L’imagerie médicale, en constante évolution ces derniéres années, fournit un nombre
croissant de données. Ce volume important de données doit ensuite étre analysé. Les
méthodes automatiques de traitement et d’analyse d’images se sont récemment multipliées
pour assister I’expert dans 1’analyse qualitative et quantitative de ces images et faciliter son
interprétation. Ces méthodes doivent prendre en considération d’une part la quantité des
données a analyser et d’autre part, la complexité structurelle des images IRM. Parmi ces
méthodes, la segmentation fiable et précise des images IRM, normales ou pathologiques, reste
un objectif premier en analyse d’images médicales [20].

11.2.Définition :

La segmentation d’images est un processus visant a décomposer une image en un ensemble
de régions - ou classes ou sous-ensembles - homogénes au sens d’un ou plusieurs critéres La
couleur (ou le niveau de gris), la texture ou encore la forme sont des critéres souvent
retenus.[21]

Segmenter une image signifie trouver ses régions homogeénes et ses contours.

Ces régions et contours sont supposées étre pertinents, c’est- a-dire que les régions doivent
correspondre aux parties significatives des objets du monde réel, et les contours leurs contours
apparents.

11.3 Le but de la segmentions d'images cérébrales

Segmenter, ou delimiter les structures cérébrales est une étape fondamentale pour I'analyse
d'images cérébrales. Elle permet de faire une séparation des différents tissus cérébraux
(matiere grise, matiére blanche, liquide céphalorachidien, etc..) ainsi que d'éventuelles
pathologies cérébrales. Une bonne segmentation permet d'aider le médecin

_a prendre une décision avant son geste chirurgical. Par exemple : Les principales
applications de la segmentation sont la morphométrie, la cartographie fonctionnelle et la
visualisation : la morphométrie est la mesure quantitative des positions, formes et tailles de
structures cérébrales, elle nécessite la segmentation préalable de ces structures, elle peut
permettre d'identité, comprendre et suivre la progression des pathologies comme

I'Alzheimer. La segmentation de la structure bidimensionnelle est alors nécessaire pour
localiser les signaux, pour les cartographier et pour visualiser les structures anatomiques (par
exemple en chirurgie assistée par ordinateur). De nombreuses études des tissus du
cerveau dans les images d'IRM ont été effectuées et rapportées dans la littérature, telles que
des techniques basées sur les réseaux neuronaux, la logique floue, des méthodes statistiques,
coupe de graph [22].

11.4.Les differentes approches de segmentation :

La segmentation est un vaste sujet d’étude et fait partie des grands thémes de I’imagerie
numerique.

A ce titre, de nombreuses publications font état de segmentations. Comment préférer 1’une ou
I’autre est un d’ébat ouvert qui fait rage dans bien des laboratoires. En effet, pour valider
correctement une segmentation d’objets naturels, comme en imagerie m médicale, il faut
disposer de la verité terrain ; ce qui est bien difficile dans le cas de la segmentation Il n’y a
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donc pas une mais des segmentations possibles sur une méme image et elles sont bien souvent

subjectives..[23]

Une définition formelle d’un algorithme de segmentation a ¢ét¢ donnée par Horowitz et

Pavlidis est comme suit :
Soit X le domaine de I’image et fla fonction qui associe chaque pixel une valeur

f(x, y). Si nous définissons un prédicat P sur I’ensemble des parties deX, la segmentation de

X est définie comme une partition de X en n sous-ensemble {R1, . .., Rn} tels que :
1.X =Ri ni=1

2.Viel, ..., nRiest connexe
3.Viel,...,nPRi=vrai
4.Vi,jel, ..., n2Riestadjacent Rjeti+j= P RiURj= faux[3]
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Figurell.1.Classification de differente d’approche de segmentation d’image. [17]
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I1.4.1.Lapproche contour :

La segmentation par approche contours s’intéresse aux contours de I’objet dans limage. La
plupart des algorithmes qui lui sont associes sont locaux, c'est-a dire qu’ils fonctionnent au
niveau du pixel.[6]
on considere que les primitives a extraire sont les lignes de contrastes séparant des régions de
niveaux de gris différents et relativement homogénes, ou
bien des régions de texture différentes. En pratique, il s’agit de reconnaitre les zones de
transition et de localiser au mieux la frontiere entre les régions.

On distingue notamment les modé¢les dérivatifs et les modéles d’espace-échelle [5].
11.4.1.1 .Espace échelle

La notion d’espace-échelle (en anglais scale-space) est générale et s’applique dans des
dimensions arbitraires. C’est une théorie formelle pour manipuler des structures d’image a
différentes échelles de telle maniére que les structures puissent étre successivement
supprimées et un parametre d’’echelle puisse étre associé a chaque niveau dans la
représentation du scale-space. Pour simplifier, nous ne décrirons ici que le cas des images en
2 dimensions.

Pour une image donnée f(x, y), sa représentation linéaire en scal-space est une famille de
signaux dérivés L(x, y, t) d"défini par la convolution de f(x, y) avec le noyau Gaussien :

1 2,42
g%y, t) =5 e Y/ (1LD)
telle que :
L&y, t) =8y t) *(x y). (11.2)

ou t = o2 est la variance de la gaussienne. De facon équivalente, la famille scale-space peut
étre générée a partir des solutions de 1’équation de la chaleur :

OtL =2 V2L (IL3)
avec la condition initiale L(x, y, 0) = f(x, y)

51 2] 3
Figure 11.2. Exemple de scale space gaussien . [5]

11.4.1.2.Modeles dérivatifs

Les méthodes dérivatives permettent de détecter de maniére simple les ruptures dans une
image ou un volume. Les contours (ou surfaces en 3D) sont assimilés a des points de forts
gradients ou de dérivées secondes nulles. On retrouvera alors des opérateurs tels que les filtres
de Roberts [25], de Sobel [26] ou de Prewitt [27] pour le gradient et le Laplacien pour les
dérivées secondes. comme la montre la figure suivante [22]
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(a)Profil du contour (b) norme du gradient (c) norme Laplacien
Figure .11.3 — Opérateurs dérivatifs .[24]

Dans ce qui suit nous essayons de détailler un peut les choses commencant par le gradient
d’une image
a/Le gradient d’une image [28]

Un opérateur gradient va permettre la détection des variations rapides de niveaux de gris. Le
point de contour est déterminé alors par le passage du module du gradient par un maximum.
Soit I(x,y) la fonction de répartition de la luminance dans 1’image. Le gradient en
coordonnées cartésiens est exprimé par :

d(xy) I(xy)
G X,y)=— " et G, (xy)= ™
Le principe de la détection de contours par I'utilisation du gradient consiste a calculer
d'abord le gradient de I'image dans deux directions orthogonales puis le module du gradient.
Ensuite d'effectuer une sélection des contours les plus marqués, c'est-a-dire les points de plus
fort contraste par un seuillage adéquat, les directions des contours étant orthogonales a la
direction a0 déterminée en tout pixel de I'image

| e

Module

(11.4)

Image en
niveaux de Image en noir
gris et blanc

Figure .11.4 .Synoptique d'une détection de contours par gradient. Les contours sont
finalement représentés par des pixels blancs sur fond noir . [28]

b/Laplacien d’une image :[28]
Le Laplacien est un opérateur du second ordre, pour une image d’intensité
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I(X, y), il est défini par:
V2I(x,y)=

% 1(xy) , 9%I(xy)
9x2 = dy2

(@) (b)
Figure .11.5.L'application du Laplacien pour la détection de contours(b) sur I'image de
gauche (a) . [17]

c /Les opérateurs Sobel et Prewitt :

Les opérateurs de Prewitt et Sobel permettent d’évaluer localement la norme du gradient
spatial bidimensionnel d’une image en niveau de gris. Les régions de fortes variations locales
d’intensité correspondant aux contours sont amplifiées [28]

Masgques de Sobel
1| 0] -1 1 2 1 o
2o -2 o[lo]o A= ,/G:+ G f = arct au(%)
1|o0]-1 -1]-2]-1
G Gy
Masgues de Prewiilt
1|0 -1 1 1 1 R
1|0 |-1 000 A= ,[c2+G3 o = m'ctml( (“)
1|0 -1 -1(-1]-1
Gz, Gy

Figure 11.6. Les masques pour les opérateurs Sobel et Prewitt ,les normes et les directions
. [50]
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Une image IRM du cerveau L’image apres la segmentation

Figure 11.7. L'application du masque de Sobel pour la détection de contours [17]

11.4 .2.Approche région :

En approche région, I’affinité des points connexes est favorisée. Cela peut étre vu comme une
technique contextuelle. Les points connexes ayant des propriétés semblables (attributs) :
intensité de gris, couleur, texture, vont étre réunis dans le méme ensemble .[28]

11.4 .2.1.Définition d’une région

La notion de région dans le traitement d’images, comme évoquée ci-dessus, est de regrouper
des zones possédant les mémes caractéristiques. C'est-a-dire que si plusieurs pixels adjacents
s’avérent étre de couleur identique alors la zone qu’ils forment est une région. [6]

Il .4. 2.2Croissance de region :
Les méthodes par croissance de région, de par leur relative simplicité de mise en ceuvre ont
été I'une des premieres familles d’outils utilisés pour la segmentation d’image. introduit les
premiers travaux relatifs a la croissance de région
A partir d’un ensemble de points initiaux, cette méthode agrége les pixels suivant un double
critere : I’homogénéité et 1’adjacence. Cette agrégation de pixels est contrdlé par un prédicat
pression booléenne). Le processus s’applique sur une ou plusieurs régions. Pour chaque
région, i1l comprend une phase d’initialisation et une phase itérative. La phase itérative
modifie la région R représentant 1’objet segmenté. La région R correspond a 1’ensemble des
éléments non segmentés.
Le processus de croissance de région étant itératif, le contenu d’une région a I’itération n est
notée R[n].[13]
11.4.2.3Les méthodes par classification
La classification est une démarche qui est appliquée dans déférents domaines, notamment
dans la segmentation d’images IRM. Les méthodes par classification consistent a partitionner
I’image en un nombre fini et connu des classes. Elles sont généralement liées a 1’analyse
semi-automatique de 1’histogramme de niveaux de gris[32]
1 /Les approches supervisees

Les approches supervisées nécessitent une étape d’apprentissage sur un échantillon avant de
pouvoir étre appliquées sur de nouvelles données.
Ces méthodes sont peu adaptées a la segmentation automatique des IRM cérébrales car les
caractéristiques des images peuvent changer d’un imageur a I’autre, d’un patient a 1’autre .
Les approches supervisées nécessitent généralement une
interaction avec I’utilisateur pour le choix de 1’échantillon d’apprentissage , source de
variabilité et de non-reproductibilité des résultats .[33]
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Dans ce type d’approche on peut citer les réseaux de neurones et les Support Vector Machine
(SVM).

1.a. Réseaux de neurones :

Un neurone est une cellule capable de transmettre des informations a d’autres neurones au
travers de ses différentes connexions (synapses) Les neurone sont inter-connectés et forment
des réseaux[30]

Les sorties d’un neurone sont les entrées d’un autre, il émet lorsqu’il recoit une quantité
d’information dépassant un seuil a qui émise au neurone suivante est gére par les
synapses[29]

Il existe plusieurs types de neurones (pyramide, panier, Purkinje, etc.) avec des
fonctionnements différents (sensoriel, moteur, inter-neurones,etc.)[30]

Les réseaux de neurones proposent une simulation du fonctionnement de la cellule nerveuse
a l’aide d’un automate : le neurone formel. Les réseaux neuronaux sont constitués d’un
ensemble de neurones (noeuds) connectés entre eux par des liens qui permettent de propager
les signaux de neurone a neurone.

Grace a leur capacité d’apprentissage, les réseaux neuronaux permettent de
découvrir des relations complexes non-linéaires entre un grand nombre de variables, sans
intervention externe.

De ce fait, ils sont largement utilisés dans de nombreux problémes de
classification et la reconnaissance de forme.[31]

poids
valeurs
A
fonction
d'activation
somme pondérée

(p > 0:

activation

fonctlionl de
combinaison

seuil

Figure 11.8. Structure d’un neurone artificiel. Le neurone calcule la somme de ses entrées
puis cette valeur passe a travers la fonction d’activation pour produire sa sortie . [24]

1.b .Le machine a vecteur de support :

Les modéles markoviens sont des modeles largement utilisés dans de nombreux domaines
comme la physique statistique, 1’apprentissage machine, le traitement du signal et 1’analyse
d’image . Ces modeéles permettent une modélisation
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explicite des dépendances entre les individus considérés via 1’utilisation d’une structure de
voisinage ou d’un graphe d’interactions.[40]

Le principe des machines a vecteurs de support ( Support VectorMachine ou SVM) est
simple : nous allons déplacer un probléme complexe, souvent non-linéaire, dans un espace o'u
le probleme est linéaire ou, tout du moins, plus simple. Ainsi, on va projeter les données par
une transformation ¢ dans un espace de dimension supérieure et calculer un séparateur dans
cet espace de Hilbert séparable.

Ce séparateur est appelé hyperplan et les points de caractéristiques les plus proches de celui-
ci définissent des plans appel”es vecteur de support. Pour obtenir une segmentation robuste, il
faut maximiser la marge, i.e. la distance entre I’hyperplan et les vecteurs de support.[24]

(a) IRM d’origine (b) Segmentation du cerveau complet avec la tumeur

Figure 11.9.Segmentation par SVM [24]

2.Approches non supervisées

Quant aux méthodes non supervisées, elles ne nécessitent aucune base d’apprentissage et
aucune tache préalable d’étiquetage manuel. La seule intervention de I’expert se situe a la fin
du processus pour identifier les classes trouvées.

Parmi ces méthodes, on peut citer : 1’algorithme des K-moyennes (K-Means), 1’algorithme
des C-moyennes floues. [33]

2.a. L’algorithme des K-moyennes (K-Means) :

L’algorithme des k-moyennes classe les objets selon leurs attributs en k parties (ou clusters)
en supposant que les attributs des objets forment un espace vectoriel. L’objectif est de
minimiser la variance intra-cluster :

V:Z?:1 inesl. |x] - ”ll (116)

Si=i=1,2,.. ksontles k clusters et ;est le centroide ou point moyen des points x; g,

Il calcule ensuite le centroide de chaque ensemble et construit une nouvelle partition en
associant chaque point avec le centroide le plus proche. S’ensuit une alternance entre calcul
des centroides des nouveaux clusters et appariement des points avec le centroide le plus
proche jusqu’'a convergence. Celle-ci est obtenue quand plus aucun point ne change de
groupe (ou bien quand les centroides ne changent plus).
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Ensemble des pixels initiaux  choix aléatoire des pixels initiaux  association des pixels & des classes

Calculs des nouveaux centres groupe stable

Figure 11.10. - Le processus de I’algorithme K-means [34]

Cet algorithme est trés populaire car extrémement rapide en pratique. En effet, le nombre
d’itérations est typiquement inférieur au nombre de points. En terme de performance, cet
algorithme ne garantit pas un optimum global. La qualité de la solution dépend grandement
des ensembles initiaux et peut, en pratique, étre bien en de ca de I’optimum global. Comme
I’algorithme est treés

rapide, une méthode courante est de le lancer plusieurs fois et de retourner la meilleur
partition.

L’autre probléme est qu’il est nécessaire de donner le nombre de clusters a trouver ; cela
n’¢étant pas réellement handicapant dans le cas de la segmentation cérébrale puisque le nombre
de classes est, le plus souvent, connu.[24]

2.b.C-moyennes floues

Dunn [35] a introduit I’algorithme c-moyennes floues (fuzzy c-means ou FCM) qui, est

un algorithme qui repose sur le méme principe que le K-Means mais qui a recours a la logique
des ensembles flous. Bezdek s’y est intéressé [36] et a développé cet algorithme. Dans le cas
des c-moyennes floues, la fonctionnelle L & minimiser est :

L=Jw(xv: )Y 2, G)¥llyi — vi||A2  aL7)

Ou n est le nombre de points a traiter, k le nombre de classes désirées,
W est le poids de fuzzyfication, v = (v1; .. vk) est le vecteur des centres de classes, ||.||A est un
produit scalaire ou A est une matrice définie positive et

x=[xij] € R kn

L’algorithme suivant montre les étapes de FCM [17]:

L.initialiser les centres.

2. fixer le coefficient flou.

3. calcul la partition floue initiale (La matrice d’appartenance)

4. répéter : - Calcul des nouveaux centres

- Calcul de la nouvelle partition floue

Tant que le critere d’arrét n’est pas vérifié.
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Les algorithmes FCM souffrent du manque de prise en compte d’informations

contextuelles et fournissent des classifications moins efficaces en présence de bruit.

Pour corriger ce défaut, certains auteurs ont combinés I’algorithme FCM avec des systémes a
base de régles, cette coopération a permis ’intégration de connaissances a priori sur les
entités recherchées comme Dans [14] , Zouaoui a appliqué une architecture de coopération
entre le FCM et le PCM(C-means possibilistes) pour la segmentation d’images IRM
cérebrales.

11.4.3.Approches structurelles :

Dans cette approche nous allons présenter que deux approches les plus importantes et les plus
célebres dans la segmentation d’images qui sont : les opérateurs morphologiques et la
méthode de Ligne de Partage des Eaux.

11.4.3.1 .Les Opérateurs morphologiques :

La morphologie mathématique est une théorie de traitement non linéaire de 1’information
apparue en France dans les années 60(G.Mathéron&J.Serra ,Ecole des Mines de Paris). Et qui
est aujourd’huid trés largement utilisée en analyse d’image. Contrairement au traitement
linéaire des images ,la morphologie mathématique s’appuie sur le traitement de signal , mais
repose sur la théorie des ensembles .[38]

1.Les quatre opérations de base :
l.a. La dilatation :[39]

L'élément structurant B, repéré par son centre, est déplacé pour occuper
successivement toutes les positions de I'espace E. Pour chaque position, on
pose la question : B intersecte t' il X?

Les réponses positives forment I'ensemble dilate.
8g(X)={ x€ E,B, N X # ¢}

1.b. L’érosion : [39]

L'élément structurant B, repéré par son centre, est déplacé pour occuper
successivement toutes les positions de I'espace E. Pour chaque position, on pose la question :
B est-il complétement inclus dans X?

Les réponses positives forment | ensemble érodé.

e(X)={x€ E,B, C X}

s . ,‘l
o ¢ [ ]
- & . -
o ¢ ¢ O
/@ N\ @ reponse negativ ’ o0 .
o ) N
\ . reponse positive Vo ~
() (b)

Figure .11.11. (a) erosion (b) dilatation [39]
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1.c. L’ouverture Morphologique[41] :

e [’ouverture d’un ensemble X est produit d’une érosion par une dilatation:

1(X)=(X© B) & BY (11.8)
1.d. La fermeture Morphologique [40] :

e [’¢lément structurant transposé doit étre utilisé pour la dilatation!
La fermeture est la concaténation d’une dilatation suivie d’une érosion:

vV &(X) = (XD B) © B (11.9)
Structuring element Structuring element
@ @
() (b)

Figure 11.12. (a) ouverture morphologique (b) fermeture morphologique [40]

1.e. Le gradient morphologique :[17]
La différence symétrique entre I’image dilatée et érodée par le méme élément structurant de

taille unitaire donne le gradient morphologique qui est un opérateur de détection de contour et
qui peut se résumer par I’équation :

gradB X = 6B X — eB(X) (I1.10)

Figure.l1.13.Segmentation par gradient morphologique-tiré de [17]

Stokking [42] a développé une technique de segmentation automatique du cerveau en se
basant sur le gradient morphologique
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La détection de contour par gradient morphologique est utilisée conjointement avec une ligne
de partage des eaux pour la détection de tumeur sur des mammographies par Vachier et col
dans [43].

11.4.3.2. La Ligne de Partage des Eaux.

La ligne de partage des eaux s’applique sur une image vue comme une carte d’altitude. Cette
image est généralement une image de gradient permettant d’identifier les zones homogenes et
hétérogenes du signal d’entrée. L’¢lévation du pixel étant directement proportionnelle a
I’hétérogénéité de la zone dans laquelle il se situe. Cette carte est inondée a partir de ses
minima locaux et lorsque deux bassins de rétention se rencontrent, une ligne de partage des
eaux est creée.

Cette image d’¢lévation peut €tre générée a ’aide d’un gradient morphologique calculé
marginalement sur chaque bande de 1’image puis d’une combinaison des élévations des
différentes bandes a I’aide d’une norme euclidienne [44]

b

c d

= lignes do partage dos caux

Figure .11.14. Principe de la Ligne de Partage des Eaux .[24]

11.4.4. Théorie des graphes :
Dans les approches utilisant la théorie des graphes, I’idée de base est de créer un graphe a
partir de ’image selon des procédés assez simples et de travailler sur ces graphes.
Parmi les méthodes basées sur cette théorie Nous verrons la méthode des coupes de graphe
(Graph Cuts). [24]
La segmentation par Graph-Cut est une méthode agissant par minimisation
d’énergie de graphe. On présente quel que notions de bases
11.4.4.1. Types de graphe :[45]
Il existe plusieurs types de graphe, on peut citer par exemple : le graphe non orienté, le graphe
orienté, et le graphe valué...etc.
a. Graphe non orienté :
Un graphe non-orienté G est un couple (V, E) ou V est un ensemble fini
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d’éléments, encore appelés sommets, et E est un ensemble de paires non-ordonnées
d’éléments, appelées alors arétes.

Si e est une aréte du graphe non-orienté G = (V,E), alors on dit que :

— I’aréte e est incidente aux sommets p et q.

— I’aréte e relie les sommets p et q.

— les sommets p et q sont les extrémités de I’aréte e .La figure suivante montre un graphe non
orienté.

Figure. 11.15.Graphe non orienté .[45]

b. Graphe orienté :
Un graphe orienté G est un couple (V, E) ou V est un ensemble fini d’éléments
appelés sommets, et E est un ensemble de couples appelés arcs.
Si(p; q) est un arc du graphe orienté G = (V, E), alors on dit que :
—I’arc (p ; q) part du sommet p et arrive au sommet (.
— le sommet p est I’extrémité initiale et le sommet q est I’extrémité finale de 1’arc (p ;q)
— p est le sommet de départ de I’arc (p ;q),
— q est le sommet d’arrivée de I’arc (p ;q) . La figure II1.17 montre un graphe orienté.

/ <—(3)

Figure. 11.16.Graphe orienté. [45]

c. Graphe valué :
G = (V,E,c) est un graphe valué , si G=(V,E) est un graphe auquel on associe une fonction

positive ¢ : E —R+ appelée :Capacité, Poids, Etiquetage..
La figure 11.18 montre un graphe valué
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(4)
Figure .11.17. Graphe valué .[45]

11.4.4.2.Définition d’un Graph Cuts : Il existe deux définitions [17] :

1- On appelle coupe dans un graphe une partition (V1, V2) de ’ensemble des sommets V (tel
que VINV2=0etV1UV2=V), tellequeseVlette V2.

2- On appelle un coupe de graph un sous-ensemble F de E telle que

G'=(V, E —F) ne contient pas de chemin de s vers t

Figure.l1.18. Coupe'd'un graphe.
La ligne pointillée sépare le graphe en deux ensembles disjoints. Les arétes en rouge forment
le sous-ensemble F de la définition [17]

11.4.4 .3 .Les Graph Cuts et la segmentation :[17]
L’idée de base est la suivante :
on plaque sur I’image un graphe G=(V,E) dont les sommets sont défini par, d'une part, deux
noeuds particuliers nommés « source » et « puits » qui représentent respectivement la classe
« objet » et la classe « fond »et d'autre part par les autres noeuds correspondant aux pixels de
I’image, et dont les arétes relient les pixels voisins. Les capacités des arétes peuvent étre
basées sur différentes métriqgues comme le gradient local d'intensité, les passages par zéro du
laplacien.
» on place manuellement (méthode semi-automatique) un certain nombre de sources a
L’intérieur de 1’objet a segmenter (Les graines de 1'objet O), et un certain nombre de
puits a ’extérieur (Les graines de fond B) .
» le contour de segmentation est calculé en trouvant la coupe minimale de ce graphe en
utilisant un algorithme de calcul du flot maximal.
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@ 4

@)
(a)lmage a segmenter (d) Resultat de la segmentation
Background Background
(:) terminal < ::, terminal
o
C..% <= C?
Ohjcu (‘)l.);c\-'; A
rerminal terminal

(b) graph (c)coupe de graph (graph cut)

Figure. 11.19.Exemple de graphe sur une image en 2 dimensions de taille 3x3 .[17]
11.4.5. Forme :

Les approches basées sur la forme tendent a rechercher des régions qui dérivent d’une forme
donnée comme a priori. [24]Nous avons choisi de présenter trois types de techniques :

11.4.5 .1.Ensembles de niveaux[46]

La méthode ensembles de niveaux (en anglais Level Set) a été proposée pour la premiere fois
par Osher 1988[47] ou elle a été utilisée pour la propagation frontale appliquée aux vagues et
aux flammes. Cette méthode Osher 2003[48]a pour principe de représenter implicitement une
courbe comme 1’ensemble de niveau zéro d’une fonction unique :

0(x,y): Q>R
ou Q est un sous-ensemble ouvert et borné de R2
La K éme courbe C est définie par :

C={(x,y)|2(x,¥)=K}

L’approche la plus communément utilisée afin de faire progresser la courbe est de laisser la
fonction évoluer a travers le temps. Un parameétre temps t est donc artificiellement ajouté :

@(t, x,y)=0

Pour résoudre 1’équation, la méthode de la descente de gradient est généralement utilisee. Ce
qui améne a la formulation suivante :

20 (txy) d_
STV (tx, 1) =0 (11.12)

dx . . N .
Ou d—: est la vitesse du point x = ( x, y) a travers le temps. V est I’opérateur du gradient.
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11.4.5 .2.Contour Actif :[49]
Le mod¢le est soumis a des forces qui le déforment et le déplacent dans I’image. L’énergie
du modele comprend un terme d’énergie interne de régularisation ou de lissage qui
correspond & la fonctionnelle de Tikhonov et un terme d’énergie externe ou d’adéquation aux
données ,auquel des contraintes en terme d’énergie
Peuvent étre ajoutées .
Le contour est définis par une représentation paramétrique .

v:Q =[0,1] » R?
Soit € une courbe déformable spatialement et temporellement.Le domaine de définition de la
courbe est normalisé a [0,1] et le paramétre est I’abscisse curviligne .
Avec s le parameétre de position spatiale le long de courbe dans limage et t 1’évolution
temporelle de la courbe dans I’image la courbe se présente comme sur la figure suivante :

s=0
1,‘0 = (xG' J‘GJ

vn-_-‘ = (xn-i-' J'n-i} vn-f = (xn-b‘ ,,YN-I)

Figure. 11.20. Exemples de coordonnées cartésiennes et abscisses curvilignes d’un contour
Actif .[45]
Soit v(s,t) la position d’un point de la courbe a un instant t et x,y les coordonnées
cartésiennes d’un point de I’image
v(s,)=(x(s,t),y(s,t)) ! V(s,t)€[0,1] %[0 + oo]

Nous venons de voir que les contours actifs permettent de résoudre un probléeme par
minimisation d’une fonctionnelle d’énergie ,mais c’est un probléme mal posé.[45]

Maintenant nous allons examiner les différents énergies en jeu.

Le contour initial V0 est initialisé par utilisateur prés des frontiéres de ’objet a

détecter. La courbe est ensuite déplacée et déformée au cours d’un processus itératif cherchant

a minimiser une fonction d’énergie E :

EVE)=[,av' (s)%ds+ [ ,Bv'(s)®ds A [ |VI(v(s)|? (11.13)
S i

Eint Eext

Energie d'un contour actif (Q représente la région).
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Eint . L’énergie interne dépend uniquement de la forme du snake .Elle regroupe des notions
comme la courbure du contour ou la régularité d'espacement des points.

Elle est constituée de v’ (s) et v” (s) les dérivées premiéres et secondaires du contour, Avec
les constantes réelles o et B sont respectivement les coefficients d’élasticité et de rigidité de
la courbe.

Eext: L’énergie externe est définie par I'utilisateur selon les spécificités du probléme et

associe le contour aux données de 1’image (come I’intensité), Elle est constituée de V' 1(V(S))
[17]

Figure.l1.21. Segmentation par les contours actifs . [17]

11.6 Conclusion :

Dans cet état de I’art, nous avons présenté un certain nombre de méthodes dédiées a la
segmentation des structures cérébrales saines ou pathologiques classées selon leurs approches.
Cependant chacune d'entre elles a ses qualités et ses défauts, et c'est sur cette base que doit se
faire le choix de I'emploi de I'une ou l'autre de ces techniques.

La diversité des techniques représente la complexité du probléme de segmentation d’images
IRM cérébrales.

Dans notre travail, nous intéressons aux techniques de segmentation par approche région et
frontiére.

Dans le prochaine chapitre nous allons discuter les résultats obtenus en appliquant quatre
techniques sur des images de type IRM du cerveau humain dans le but de 1’extraction les
différentes structures anatomique en image IRM cérébrales.

36



Chapitre 111

D¥éftection des structures anatomiques 4
partir de segmentation d’images IRM

Application



Chapitre 111 Détection des structures anatomiques a partir

de segmentation d’images IRM : Application

I11.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats du traitement accompli dans ce projet de fin
d’études. Cette partie concerne la mise en ceuvre et I’application de la méthode proposée pour
I’extraction des structures anatomiques dans les images IRM cérébrales.

Dans ce présent travail, nous avons utilises différentes méthodes de segmentation d’images,
et ce afin de tirer les avantages de chacune d’elles.

Nous avons utilisé I’algorithme de seuillage, la méthode de la ligne de partage des eaux et le
seuillage par entropie .Dans ce chapitre, nous détaillons les différentes étapes de calcul, et
nous comparons les résultats obtenus suite a 1’application des différents algorithmes.

111.2. Objectif

Une segmentation fiable et précise des images anatomiques cérébrales, normales ou
pathologiques, reste un objectif premier en analyse d’images meédicales .La segmentation
effectuée sur des images cérébrales a pour but de mieux caractériser les structures
anatomiques du cerveau.

Cette segmentation permet un meilleur suivi pour apprécier le développement normal ou
pathologique du parenchyme cérébral. Par conséquent, notre but sera d’appliquer une
segmentation automatique des tissus

Ce qui permet d’assurer un meilleur diagnostic de la part du radiologue .Le schéma de la
figure suivante illustre la mise en ceuvre de notre approche, avec ses différentes étapes :
111.30util informatique de traitement

Dans le cadre de notre projet, nous avons utilisé MATLAB Release 2018a développé par
MathWorks. L’environnement MATLAB abréviation de Matrix LABoratory est un langage de
calcul évolué et aussi un environnement de programmation interactif pour le développement
d'algorithmes, I'analyse de données, la visualisation et le calcul numérique et matriciel.

C'est un environnement performant qui permet de remarquables gains de productivité et de
créativité.

I11.4.Base de données

Afin de valider notre application sur des images réelles, nous avons utilisé la base de données
d’images médicales disponible sur le site web Radiopaedia.org. Radiopaedia est une
ressource de radiologie éducative a montage ouvert en pleine croissance, qui a été
principalement collectée par des radiologues des quatre coins du globe.

Les images sont acquises au niveau de différents services hospitaliers de part le monde et
mises a disposition des chercheurs pour des fins éducatives et de recherche scientifique en vue
de validation d’algorithmes nouvellement développées. Ces images sont au format jpg sans
perte. Les images a traiter sont sous la forme de coupes axiales du cerveau pondérées enT1de
taille (256 x256)

I11.5.Prétraitement

Les images IRM contiennent plusieurs types d’artefacts qui causent un changement au niveau
de I’information pertinente. Par voie de consequence, une étape de filtrage est primordiale
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afin d’assurer une segmentation optimale, et ce en améliorant la qualité de 1’image traitée et
I’atténuation du bruit.
Nous avons appliquer le filtre de Gauss , ensuite nous avons appliqué le filtre médian.

> Filtre Médian :
Le filtre médian est un filtre numérique non linéaire, souvent utilisé pour la réduction
de bruit.
La technique du filtre médian est largement utilisée en traitement d'images numériques car il
permet de réduire le bruit tout en conservant les contours de I'image. Le filtre médian respecte
le contraste et la luminosité de I'image. Dans les zones ou l'intensité est monotone
(uniquement croissante ou uniquement décroissante), le filtre laisse I'image inchangée. Il
respecte les contours, et élimine les valeurs extrémes [49].
Les étapes de 1’algorithme de ce filtre sont les suivantes [50]
- Choisir une fenétre dont la taille est un nombre impair
- Trier les éléments de la fenétre dans 1’ordre croissant
-Affecter au pixel central “ P la valeur médiane.

> Filtre de gauss :

Le filtre gaussien est un filtre de traitement d'image appliqué par convolution de I’image avec
un masque, appliquée a chaque pixel qui permet d’éliminer 1’effet de discrétisation qui se
trouve entre les pixels et de faire un lissage de la région d’intérét. Les coefficients sont
calculés en utilisant des pondérations gaussiennes.

Ce filtre tres populaire utilise la loi de probabilité de Gauss. Soient U(x) le niveau de gris en
un point x de I’image a traiter et Go la gaussienne d’écart type ¢ donnée par la formule

suivant :[50]

_ 1 IX11X|
GG_\/T_TE EXP(-?) ( 1 |1)

Le filtrage gaussien de I’image résulte de la convolution de cette fonction avec des
gaussiennes en chaque point de I’image :

U(x,6)= (Go*U0)(x)= gz Go(x—y)UO(y)dy (1 .2)

La figure IIl.1montre I’effet du filtre médian et du filtre de gauss sur une coupe axiale
pondérée en T1 d’une image IRM d’un patient.
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(@) Image IRM d'origine(b) Image filtrée par le filtre de gauss (c) Image filtrée par le filtre
médian.

Figure 111.1-Application du filtre de Gauss et du filtre médian

Nous remarquons globalement que, le filtrage médian présente une meilleure fidélité a
I’image initiale. Ce filtrage donne d'excellents résultats pour éliminer le bruit impulsionnel,
ces résultats nous aident dans la partie segmentation pour extraire facilement la partie
tumorale et pour éviter la sur-segmentation.

Apres le filtrage par filtre gaussien, les contours sont lissés afin de réduire les effets du bruit
.Le filtre gaussien est un bon exemple pour éliminer le bruit de type gaussien. L’avantage
majeur de ce type de filtre est la facilité de sa conception et de son implémentation .
Pour évaluer les résultats obtenues , nous avons considéré les critéres qualitatifs le plus
utilisés basés sur :
e Lamesure de I’erreur quadratique moyenne (MSE : Mean Square Error) calculée entre
les pixels originaux et filtrés [52]:

MSE=2%, cp(IP — IP)? (1.3)
Ou P désigne I’ensemble des pixels de I’image
IP qui représentent respectivement, les amplitudes des pixels sur les images originale et
filtrée. L utilisation de cette mesure de 1’erreur est préférée dans le filtrage des images.

e Le PSNR est une fonction de
MSE ;sa définition et son utilisation proviennent du domaine du traitement de signal.

2
PSNR =10 logl0(™2) (111.4)
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Le tableau I11.1 présente les valeurs du MSE et du PSNR obtenues lors du filtrage de I’image
de la Figure.ll1.1

Les filtres Médian Gauss
MSE 0.6835 0.3052
PSNR 49.78 53.28

Tableau I11.1 : Les PSNRs et MSEs d’image filtree.

Une valeur de PSNR égale a «o , correspond a une image non dégradée, et elle décroit
En fonction de la dégradation

Nous avons constaté qu’une valeur élevée de PSNR semble suffisante pour accepter
qualitativement le filtre de gauss.

111.6.Pré-segmentation
1/ Extraction de la région d’intérét

Le but de cette etape est de réaliser la segmentation dans les images acquises par IRM. Il
s'agit donc d'éliminer toutes les parties qui n'ont pas d'intérét de diagnostic pour le staff
médical. Dans le cas d'une image en vue axiale, les éléments a éliminer se trouvent autour du
cerveau (la peau de la téte et le crane), comme on peut I'observer dans la Figure I11.2.a.
D'autre part, dans les images sagittales ou coronales, il faut éliminer la peau et le crane autour
du cerveau ainsi que tout le reste du corps qui soit visible dans I'image IRM comme illustré
sur la Figure (111. 2. b).

(@) (b)

Figure 111.2. (a) Image originale en coupe coronale(b) Image originale en coupe axiale.

40



Chapitre 111 Détection des structures anatomiques a partir

de segmentation d’images IRM : Application

Dans un premier temps, les médecins préférent conserver la surface du cerveau intacte, pour
pouvoir effectuer les calculs pertinents sans risque de tenir en compte de certaines parties tout
en tenant en considération qu'il peut y avoir un léger décalage a cause des parties de peau et
d'os non enlevées. Plus précisément, plusieurs régions peuvent étre particulierement difficiles
a détecter a cause des similitudes entre peau, 0s et cerveau dans ces zones.

Algorithme de détection développé

Nous sommes intéressé par la séparation du cerveau des autres structures anatomiques de
I’image. Pour ce faire, il est possible d’exploiter les différences entre les niveaux de gris, les
textures et la connexité entre différentes parties du cerveau .On peut utiliser par exemple des
outils de morphologie mathématique, combinés avec des opérations sur les pixels comme
pour le seuillage.

1/Seuillage automatique

Ce type de seuillage joue un réle cruciale dans le processus de pré segmentation. L’objectif de
cette étape est de faire apparaitre le cerveau parmi 1’air et I’os ainsi que les yeux, le sang et la
graisse(Figure 111.3.a).

2/Erosion morphologique

Afin de séparer le cerveau de la peau, nous appliquons une érosion. Cette étape permettra de
diminuer le volume du cerveau et d’élargir les trous apparus lors de la binarisation(Figure
111.3.b).

3/Remplissage des trous

Pour combler les trous, nous avons introduit la fonction morphologique « imfill ».

«imfill »Cc’est une commande MATLAB qui permet de remplir les trous dans 1’image
binaire d’entrée.

(Figure 111.3.c)

4/Séparation du cerveau de la peau par érosion morphologique

Cette opération est réalisée au moyen d’une €rosion morphologique par un ¢lément structurant
sphérique, qui permet de séparer le cerveau de la peau. La peau est alors réduite a une région
éloignée du cerveau (Figure 111.3.d).

5/Reconstruction du volume initial

Afin de récupérer le volume perdu lors des érosions successives, nous optons pour une
dilatation par un élément structurant sphérique (Figure 111.3.¢e).

6/Remplissage des trous

Nous remarquons des zones en noir a I’intérieur de 1’image obtenue (Figure 111.3 .e).Alors,
nous appliquons un remplissage de trous par la fonction « imfill ».

41



Chapitre 111 Détection des structures anatomiques a partir

de segmentation d’images IRM : Application

(9)

Figure 111.3 .Les resultats de 1’algorithme de détection développé pour 1’extraction du
cerveau

2/Egalisation d'histogramme adaptative a contraste limité CLAHE [53]

L’égalisation d'histogramme adaptative a contraste limitée (CLAHE : Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) est utile pour augmenter le contraste de I'image len
niveaux de gris par la transformation des valeurs de contraste limité. A différence de
I'égalisation normale, cette méthode fonctionne par regions de I'image, appelées tuiles, plut6t
que sur I'image entiére. Le contraste de chaque tuile est amélioré.
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La fonction de Matlab utilisée qui fait I'égalisation adaptative de I'histogramme s'appelle
"adapthisteq". On peut spécifier plusieurs paramétres d'entrée :

‘NumTiles', nombre de tuiles rectangulaires, par défaut [88], fait que I'image soit divisée en ce
nombre de régions et le contraste se fasse par régions.

‘ClipLimit’, qui est le parametre qu'affecte le plus a notre résultat ; sa valeur est comprise entre
0 et 1, et par défaut sera 0.01. Ce parametre definit le facteur du contraste.

D’autres parametres sont 'NBins' (nombre d'intervalles de I'nistogramme), 'Range’ (domaine
de données), 'Distribution’ (distribution de I'histogramme, on utilisera la distribution
'Rayleigh’) afin de modéliser la variance du bruit .

On applique I’égalisation d’histogramme adaptative sur I’image original .la figure(I11.4)
montre le résultat obtenue .

(b)

Figure 111.4. (a) Image originale et histogramme. (b) Image égalisee.

Interprétation

A partir du résultat obtenu apres égalisation de I’image originale, hous remarquons que d’une
part le contraste de quelque régions de 1’image est augmenté et d’autre part le contraste est
diminué dans d’autres régions.

Cette étape nous a permis de visualiser plus de détails sur 1’image originale ,ce qui est trés
utile a I’étape de segmentation.

111.7.Segmentation

Apres avoir prétraité les images IRM, 1’étape suivante est I’implémentation des quatre
techniques de segmentation citée précédemment pour détecter les différentes structures
cerébrales.

Par la suite nous allons présenté en détail les résultats obtenus apres application de ces
techniques sur la base de données en commencant par le seuillage.

111.7.1.Le seuillage

Dans la figure suivante (111.5) est illustré le résultat de binarisation d’image originale et la
détection des contours des sillons corticaux.
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(a) (b) (©)

Figure I111.5. (a) Image originale (b) Résultat de binarisation,
(c) Contours des sillons

A partir des images obtenues dans la figure 111.6, nous pouvons extraire les périmétres
dessillons et les appliquer a I’image en niveaux de gris du départ en utilisant un seuillage a

un seuil=140 et la couleur verte, afin d’apprécier qualité de la segmentation (voir la figure
suivante).

(@) (b)

Figure 111.6.Segmentation de la MB+MG et les sillons corticaux (Seuil=140)
(@)Matieres blanche et grise,(b) Contours des sillons corticaux en vert sur 1’image initiale

En appliquant les mémes étapes précédentes a un seuil égal a100, nous obtenons le masque

binaire de la matiére blanche et nous avons comme résultat 1’image binaire comme illustré sur
la Figure suivante.
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Figure I11.7.Segmentation de la matiere blanche (MB)
(a) Résultat de I’application du seuil=100, (b) la matiére blanche extraite (c¢) tragage du
périmeétre de la matiére blanche en vert.

Ensuite ,nous appliquons une soustraction entre 1’image qui contient MB+MG et I’image qui
contient uniquement la matiére blanche(MB). Cette opération, nous permet d’obtenir la
matiére grise (voir la figure suivante).

Figure 111.8 . Segmentation de la matiére grise (MG)
Interprétation
En analysant les résultats de cet algorithme, nous constatons que la difficulté majeure de cette
méthode autant que méthode de seuillage se trouve dans le choix de la valeur du seuil a
appliquer sur I’image.
En effet, dans le traitement effectué sur 1’image illustrée sur la Figure 111.8, le seuil a eté fixé
a une valeur de 140qui est choisie d’une maniére empirique, ce qui nous a permis de détecter
la matiere blanche(MB) et la matiére grise (MG)ainsi que les sillons corticaux.
En fixant la valeur du seuil a 100, ,nous pouvons détecter la matiere blanche(MB),c’est la
valeur qui correspond & une limite de segmentation sur I’image traitée, comme illustrée sur la
Figure 111 .8.
111.7.2. Application de I’algorithme Ligne de Partage des Eaux(LPE)
Parmi les différentes méthodes de segmentation d’image existantes ,nous avons choisi de nous
placer dans le cadre de la morphologie mathématique en utilisant 1’une des techniques les plus
puissante de cette catégorie, a savoir la Ligne de Partage des Eaux(LPE).
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Nous appliquerons cette technique de segmentation sur I’image d’origine .Nous commencons
par générer I’image du module du gradient permettant d’aboutir aux crétes correspondantes
aux contours, nous obtenons 1’image en Figure 111.9 .b ;

(b)

Figure 111.9 (a) Image originale.(b) module de gradient
Puis on procede a une évaluation de la détection de contours par la LPE et cela en détectant
les contours fermeés (Figure 111.11 .a) .Par la suite on applique une dilatation et une érosion
nous servent a détecter les maximas régionaux dans I’image (Figure 111.11 .b)

(b)

Figure 111.10. (a) régions détectées par LPE. (b) Les maxima régionaux

On procede ensuite a la superposition des maximas régionaux sur I’image d’origine puis on
refait les mémes opérations de dilatation et d’érosion. Ces différentes opérations nous
permettent de détection les régions dans I’image et on les sépare en utilisant des lignes
appelées des lignes de partage des eaux (Figure I11.11.a).

On s’intéresse a présent a ce qu’on appelle marqueurs qui existent dans les objets recherchés
dans I’images qui sont dans notre cas les bords de I’'image ( Figure 111.11.b ).
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(a) (b)
Figure 111.11. (a)la ligne de partage des eaux.(b) marqueurs et contours superposes sur
I"image d'origine)

On obtient enfin la matrice correspondante a I’application de ces contours et marqueurs et qui
nous définisse les différentes régions de 1’image sous une forme d’une carte topographique,
comme illustré sur la Figure 111.12.

Figure 111.12 . matrice des lignes de partages des eaux colorée

Interprétation

A partir des résultats obtenus, aprés application de 1’algorithme de la ligne des partages des
eaux on constate fournit des régions délimitées par des contours fermés formant une partition
de I’'image

Dans la section suivante, nous nous intéressons a I’implémentation de 1’algorithme seuillage
par entropie pour segmenter notre image IRM cérébrale.
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111.7.3. Application de I’algorithme basé sur le Seuillage par entropie(Shannon et
Tsallis) pour la détection de contours:

La détection des contours est I’'une des taches les plus critiques de I’analyse automatique
d’image .Il n’existe pas de méthode de détection universelle de contours qui assure un
fonctionnement idéal sous différentes conditions.

L’algorithme de Seuillage par entropie est une nouvelle approche basée sur I'une des
techniques les plus efficaces de détection de contours et le seuillage par 1’entropie.

1. Seuillage d’image

L’ensemble de toutes les probabilités du symbole source est noté P.P={p1,p2,p3...... pk}.

Cet ensemble de probabilités doit satisfaire la condition k. pp=1, 0<p; =1

L’information moyenne par source en sortie S(Z) peut étre décrite comme suit :
S(2)= -XiipiIn (o) (11.5)

K étant le nombre total d’états .Si nous considérons qu’un systéme peut étre décomposer en
sous-systémes statistiquement indépendants A et B ,alors 1’entropie de Shannon vérifie la
propriété d’additivité ;

S(A+B)=S(A)+S(B)

Cette expression a été montré pour étre limite aux sens de la statistique de Boltzmann-Gibbs-
Shannon (BGS).Toute fois ,pour les systémes non-intensifs, une sorte d’extension semble
devenir nécessaire. Tsallis a proposé une généralisation de la statistique de BGS qui est utile
pour décrire les propriétés thermo-statistiques de systéemes non-extensifs sur laquelle elle est
insérée sous une forme entropique génétique.

1
Se=r (- BT) (111.6)
Ou le nombre réel g est un index entropique qui caractérise le degré de non extensibilité.

Cette expression est récupérée en entropie BGS pour la limite g— 1
Pour le systeme statistique indépendants ,définit par la régle suivante :

Sq(A+B) =5,(A) +5,(B) + (1 —0).5,(A).5,(B) (I1L.7)

Les similtitudes entre les formes d’entropie de Boltzmann-Gibbs et de Shannon fournissent
une base pour la possibilité de généraliser 1I’entropie de Shannon a la théorie de 1’information.
Cette généralisation peut étre étendue aux domaine de traitement d’image, en particulier pour
la segmentation ,en appliquant 1’entropie de Tsallis aux images a seuil contenant de
I’information additive.

Soit f(x,y) la valeur du niveau de gris situé au point(x,y)dans une image numérique
{f(x,y)[xe{1,2...... M}y €{1,2...... N}} de taille M*N .

Soit le histogramme h(a) pour a€{0,1,2...... 255} avec f représentant I’amplitude (luminosité)
de I’image a la position réelle(x,y).pour plus de commodité ,nous désignons 1’ensemble des
niveaux de gris{0,1,2.....255} comme G car les méthodes de sélection du seuil global utilisent
généralement 1’histogramme de niveaux de gris de I’image .
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Le seuil optimalt*est déterminé en optimisant une fonction de critére appropriée obtenue a
partir de la distribution des niveaux de gris de 1’image et de certaine autre caracteristiques de
I’image.

Soit t une valeur du seuil et B={b0,b1}une paire de niveaux de gris binaire avec {b0,b1}e
G.Typiquement,bOet b1 prennent des valeurs de O et 1, respectivement.

Le résultat du seuillage d’une fonction d’image f(x,y) en niveaux de gris t est une fonction
binaire f.(x,y)telle que:  f.(X,y)=by si f(X,y)<tsinon f.(X,y)=b;.

En général, une méthode de seuillage détermine la valeur t* de t sur la base d’une certaine
fonction de critere.

Si t*est determiné uniquement a partir de niveaux de gris de chaque pixel ,la méthode de
seuillage dépend du point

Soitp; = p1, vy, ...... pk la distribution de probabilité pour une image avec des niveaux de gris
K

De cette distribution, nous dérivons deux distributions de probabilité, une pour 1’objet (classe
A) et ’autre pour ’arriére plan (classe B),données par :

_h P Pt
PA_PA 1By,
(111.8)
_Pr+1 Py Pk
B Py B Py ....PB
N _ \Vk -\t
oU:Py =Xi—ey1li et Pp=i—1 D (111.9)

L’entropie de Tsallis d’ordre que pour chaque distribution est définie comme suit :
1
Sq (0= (1-Xi-1pA)

S¢ (t)=q%1(1-2§‘:t+ P3) (111.10)

L'entropie de Tsallis Sq (t) est paramétriquement dependante de la valeur du seuil t pour le
premier plan. Elle est formulé comme la somme de chaque entropie, permettant ainsi la
propriété pseudo-additive, définie dans I'équation (111.6).

L’objectif est de maximiser la mesure de l'information entre les deux classes (objet et arriere-
plan). Lorsque Sq (t) est maximisé, le niveau de luminance t maximisant la fonction est
considéré comme la valeur optimale du seuil.

t*(q)=Argmax[S£ (¢) + SF () +(1-q) .S58 (). SZ (8] (111.11).
49



Chapitre 111 Détection des structures anatomiques a partir

de segmentation d’images IRM : Application

I1 s’agit de créer une image binaire en choisissant une valeur appropriée du seuil en utilisant
I’entropie de Tsallis.

La technique consiste a traiter chaque pixel de I'image d'origine et a créer une nouvelle image,
telle quef, (x,¥)=0), si f, Xy)<t* (q), sinon, f; (Xy)=1 pour chaque
xe{l1,2,..M} \ye{1,2,..N}

Lorsque q — 1, la valeur du seuil dans I'équation (111.6) est égale a la méme valeur que celle
trouvée par la méthode de Shannon. Cette méthode proposée inclut donc la méthode de
Shannon. Comme cas spécial, 1’expression suivante peut étre utilisée comme fonction de
critére pour obtenir le seuil optimal a ¢ — 1

t*(1)=Argmax[S4(t) + SE(t)] (111.12)

La procédure de seuillage qui consiste a sélectionner les valeurs de seuil appropriées t* et q
est décrite comme suit

ProcédureThreshold :

Input :Une image numérique A en niveaux de gris de taille M*N .
Output :La valeur de seuil appropriée t*de A pour g>0.

Début :

1.Soit f(x,y) la valeur de gris d’origine du pixel au point (X, y), x=1..M, y=1..N .
2.Calculer la distribution de probabilité 0<pi <255 .

3 .Pour toute te{0,1,...,255}

i.Appliquer I’équation(111.8 et 111.9) pour calculer PyPg, pa etpg

ii . Appliquer 1’équation(III1.11)pour calculer la valeur optimale du seuil.
Fin.

La détection de contour

Nous allons utiliser les masques habituels pour détecter les arétes. Un filtre maitre peut étre
définit comme une matrice w de taille m*n

Procédure EdgeDetection;

Input:image numérique A en niveaux de gris de taille M*N .
Output:L’image de détection de contour g de A

Début :
Etape 1 :crée une image binaire pour X,y

Sif(x,y)< t* et f(x,y)=0 sinon f(x,y)=1
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Etape 2 :crée une masque w de 3*3a=(m-1)/2et b =(n-1)/2.
Etape 3 :crée I’mage de sortie g de taille M*N

Pour tout X et y, soit f(x,y)=g(X,y)

Etape4 :Vérification des pixels de contour

Pour tout ye{ b+1 ..., N-b}, andxe{ a+1 ,... , M-a},

sum=0;

Pour toutke{-b,... ,b},and je{ -a...., a},
Si(f(x, y)=f (x+], y+Kk) ) et sum=sum+1.
Si( sum>6) Theng(x,y)=0 sinon g(x,y)=1.

Fin
Les étapes de I’algorithme proposé est comme suit

Etapel: Nous utilisons 1’entropie de Shannon ,I’équation (III.12)pour trouver la valeur de
seuil global (t1).I’image est segmenté¢ avec t1 en deux parties ,I’objet et le fond.

Etape 2 : Nous utilisons I’entropie de Tsallis,l’équation (III.11) ,q=0.5, aussi on peut écrire
I’équation(III.10) comme suit;

So5(0=2L-1 1Vpal-2 (111.13)
S§s(0)=28 1141 lv/PBl-2,
Nous avons aussi :

t*(0.5)=Argmax[(Xi-; lypaDEizes1 1Vpsl — 1) ] (111.14)
Appliquer I’équation (III.14) pour trouver la valeur du seuil locaux(t2) et (t3)
Etape3 :Appliquer la procédure Edge Detection avec la valeur de seuil trig, tror€t trsr.

Etape 4 :Fusionner I’image résultante de 1’étape 3 dans I’image de sortie de I’image finale
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(b)

Figure 111.13.Résultat de segmentation par 1’algorithme de ‘Entropic Threshold’ (Seuillage
par entropie)

(a) Image originale, (b) le résultat de segmentation .(c)tracage des contours en rouge sur
I’image originale

Interprétation

L’algorithme proposé utilise les entropies Shannon et de Tsallis pour calculer les valeurs
globales et locales du seuil.

Les performances de détecteur de bord entropique proposé sont un excellent détecteur de
forme et de détail. Les principaux avantages de la méthode proposée sont sa robustesse et sa
flexibilité.

111.7.4. Application de I’algorithme K-means :

L’algorithme k-means est 1’algorithme de clustering le plus connu et le plus utilisé, du fait de
sa simplicité de mise en ceuvre. Il partitionne les données d’une image en K clusters.

Nous avons segmenté 1’image IRM en quatre classes en utilisant 1’algorithme K-means. Cet
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algorithme, étant une technique d’optimisation (qui vise a minimiser la valeur d’un certain

critere numérique), il s’arréte lorsqu’il ne peut plus faire baisser la valeur du critere a
minimiser

nous avons utilisé 1’algorithme suivant :

» Convertir I’image en un vecteur
> Initialisez le nombre de cluster k

> Affecter les objets a une des classes suivant un critére de minimisation des distances
(selon une mesure de distance euclidienne)

> Reconvertir les vecteurs de chaque classe en une matrice
Nous avons segmenté 1’image IRM en quatre classes en 4 classe (K=4) afin d’obtenir les

différents structures La figure suivante montre les résultats obtenues :

(b) (c)
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Figure 111.14 Résultat de segmentation par 1’algorithme K-means

On fait la superposition des classes obtenues sur 1’image original pour préciser les régions
détectées

Les résultats sont montrées dans la figure suivant :

(a) (b)
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Figure 111.15.résultats de superposition des classes obtenues par la segmentation par K-means

sur I’image original
Interprétation :

L’algorithme classique de k-means laisse un parametre libre : le nombre de classes, ce qui
dans le cas de la segmentation d’images correspond au nombre d’intensités utilisées pour
représenter I’image.

On choisis un k=4 ,on constate que 1’algorithme k means nous permette d’extraire la maticre
grise ainsi le liquide céphalo_rachidien.

111.8.Comparaison :

La segmentation des images IRM cérébrale a été étudiée en utilisant quatre approches. Les
algorithmes proposés sont considérablement différents dans leur fondement théorique, leur
performance, ainsi qu’en termes de précision des résultats et en temps de calcul. Dans la
littérature, les méthodes les plus classiques sont généralement basées sur la technique de
seuillage, ou des techniques un peu plus sophistiquées tel que le seuillage hiérarchique.
D’autres méthodes sont fondées sur la technique de croissance de régions, de contours actifs,
etc. Dans notre cas, les méthodes de segmentation que nous avons appliqué sont :

Approchel :Dans cette approche ,nous avons commencé par I’application d’un seuillage
pour appliquer une binarisation sur I’image traitée. Ensuite, nous avons utilisé une méthode
d’extraction de contours a partir de cette image binaire pour superposer ce contour sur 1’image
originale.

Approche2 : Dans cette approche, nous avons appliqué 1’algorithme de la ligne de partage
des eaux. Nous déterminons les lignes de long desquelles les niveaux de gris varient
rapidement. En faisant une analogie géographique ,cela se rapproche de la ligne de crétes du
module de gradient de I’image.

Dans ce contexte, I’image est vue comme une zone géographique dans laquelle les lignes de
crétes sont assimilées aux contours de I’image.
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Cette technique nous donne des contours fermés et squelettisés ,ces contours fermés forment
donc une partition de I’image.

Approche3 :Dans cette approche, on fait le seuillage par entropie pour détecter les contours
dans I’image traitée. L algorithme développé exploite des caracteres des entropies de Shannon
et de Tsallis combinées pour calculer les valeurs du seuil.

Approche4 :

L’algorithme k-means est 1’algorithme de clustering le plus connu et le plus utilisé, du fait de
sa simplicité de mise en oeuvre. Il partitionne les données d’une image en K clusters
L’algorithme renvoie une partition des donnees, dans laquelle les objets a I'intérieur de

chaque cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi loin que possible des
objets des autres clusters. Chaque cluster de la partition est défini par ses objet

Interprétation des résultats :

L'absence d'une norme standard pour évaluer les résultats de segmentation implique
I’instauration d’un compromis entre les parametres a configurer lors du traitement tout en
assurant un résultat optimal.

Généralement, la segmentation manuelle par des experts du domaine peut étre considérée
comme une référence acceptable ; aprés une comparaison entre le résultat de la méthode
automatisée et 1’objet segmenté par ’expert est une phase de validation au cours du
traitement.

Les résultats peuvent étre validés si l'algorithme génére une segmentation suffisamment
similaire a celle fournie par les experts.

Cette présente étude n’incorpore malheureusement pas d’avis d’experts dans la phase de
segmentation. Par voie de conséquence, nous adoptons d’autres critéres d’évaluation. Nous
évaluerons les résultats en termes de complexité algorithmique en calculant le temps de calcul
pour chacune des approches. Nous évaluerons également le PSNR lors de chacun des
traitements.

La table suivante représente les temps d’exécution des différentes étapes:

Po nous avons utilis¢é un PC (ASUS : Intel(R) Core™ i3-230CPU@ 2.3GHz 2 .3GHz, RAM
4,00G0O, systeme d’exploitation 64 bits)
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Etape Temps d’exécution
Filtrage 40.431004 sec.
Extraction de | 16.468316 sec.
cerveau

Adaptation de | 19.135773 sec.
I'égalisation de

I'histogramme

Approche 1 15.795577 sec.
Approche 2 14.193554 sec.
Approche 3 7.662571 sec.
Approche 4 2.178639 sec

Tableau I11.2Temps d'exécution des différentes étapes de segmentation

Nous remarquons que le temps d’exécution totale des deux premiéres méthodes est

pratiquement le méme. Concernant le seuillage par entropie (
que le temps d’exécution est réduit jusqu’moitié du temps des premieres méthodes.

nous constate aussi que 1’algorithme k-means prend moins de temps.

méthode), nous remarquons

Dans le tableau suivant, nous calculons le rapport signal sur bruit en créte (PSNR : Peak
Signal to Noise Ratio).Une valeur de PSNR élevée correspond a une image non dégradée, qui
décroit en fonction de la dégradation de 1’image
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La méthode PSNR(dB)
Seuillage MG+MB 26.39

MB 27.01

MG 33.32
LPE 44.52
Seuillage par entropie 13.78
K-means 40.27

Tableau I11.3 Le PSNR pour les 4 méthodes

Résultat et interprétation

D’aprés les résultats présentés dans le Tableau I11.3 nous remarquons que 1’algorithme de
LPE est meilleur en comparaison aux autres techniques utilisées, et ce relativement au taux
moyen de PSNR (PSNR=44,52). L’algorithme K-means donne un taux de PSNR élevé de
(40.27),puis en trouve 1’algorithme de seuillage dans la 3 eme position .enfin 1’algorithme de
seuillage par entropie posséde un faible taux de PSNR(13.78)

Ceci s’explique par la grande sensibilité de la méthode de seuillage par entropie au bruit par
rapport aux deux autres méthodes.

Comparaison globale

Comme présenté ci-dessus, chacune des approches présente un parameétre plus ou moins bon
par apport aux autres, il est donc nécessaire d’avoir une appréciation globale pour bien choisir
I’approche optimale.

Concernant la segmentation par la méthode de seuillage, c¢’est une méthode rapide et simple a
mettre en ccuvre. Néanmoins, elles échouent lorsque les régions de recherche sont
insuffisamment contrastées. On peut viser de multiples structures comme les matieres
blanche et grise, et les sillons corticaux. La difficulté majeure de cette méthode est le choix de
la valeur du seuil a appliquer sur I’image.

La segmentation par la ligne des partages des eaux(LPE).permet en général des résultats
acceptables .Cette technique fournit des régions délimitées par des contours fermes formant
une partition de I’image .Malgré la bonne séparation obtenue, nous pouvons observer une sur-
segmentation de 1’image faisant apparaitre des lignes de crétes en dehors des objets ,ainsi qu’a
I’intérieur d’objets convexes.

La segmentation par la méthode de seuillage par entropie(Entropic Thresholding) diminue le
temps de calcul avec la génération d’une haute qualité de détection de bord ;elle est adaptative
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a la détection de petites classes .Un autre avantage est la mise en ceuvre facile de cette
méthode.

L'algorithme classique des k-means laisse un parameétre libre : le nombre de clusters, ce qui
dans le cas de la segmentation d'images correspond au nombre d'intensités utilisees pour
représenter I'image.

Les méthodes de classification (clustering) issues de I'analyse de données permettent de
regrouper des objets possédant des propriétés similaires.

Le tableau I11.4 récapitule ces diverses évaluations pour les quatre algorithme

Critéres de | Seuillage LPE Edge threshold K-means
comparaison

Résultat de | MB+MG+les Une partition | Détection des | 4 classes
segmentation sillons d’image bords de toutes | (MB,LCR)

les structures

Bruit Sensible Moins sensible | sensible Moins
sensible
Moins de | Moins de | Moins de | Mons de
Parametres a | paramétres  (Le | paramétres  (la | paramétres(q) parametre
régler seuil) taille de (K:le
I’élément nombre
structurant)
Le temps Moins rapide Moins rapide Rapide Plus rapide

Tableau.l11.4 .Comparaison des quatre méthodes de segmentation

59




Chapitre 111 Détection des structures anatomiques a partir

de segmentation d’images IRM : Application

111.9 .Application sur Image IRM format DICOM

Le format DICOM (Digital Imaging and Communication in Medecine) est un fichier utilisé
par la plupart des fabricants de matériel de I’imagerie médicale elle est largement utilisé en
imagerie par résonnance magnétique .pour cela nous avons effectué les traitement précedents

sur une image format DICOM.

Format Version 3
Format: 'DICOM’
Width 512
Height 512

Bit Depth 16

Color Type 'grayscale’
Figure 111.16.Image IRM format DICOM

111.9.1.Prétraitement:

On a besoin de passer par une étape de filtrage qui précéde la phase de segmentation dans le
but d’améliorer de qualité d’images et I’atténuation de bruits.
Nous utilisons un filtre de gauss , ensuite nous avons appliqué le filtre médian.

La figure suivant présente le résultat de filtrage :

(@) (b)

(a) image originale (b) Image filtrée par le filtre de gauss (c) Image filtrée par le filtre
médian.

Figure 111.17—Application du filtre de gauss et du filtre median
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Pour évaluer les résultats obtenues nous avons comparé 1’image filtrée avec 1’image originale
pour déterminer les dégradations et le rapport de ressemblance

Les filtres Médian

Gauss
MSE 17.8383 92.9349
PSNR 35.62 dB 28.45 dB

Tableau.lll.5 : Les PSNRs et MSEs d’image filtrée.

Nous avons constaté qu’une valeur ¢élevé de PSNR semble suffisante pour accepter le filtre de
gauss.

111.9.2 .Présegmentation
111.9.2.1Extraction de cerveau :

On passe par les mémes étapes indiquées précédemment :
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@)

Figure 111.18Les résultats d’extraction de cerveau

(a) Seuillage automatique (b) érosion morphologique (c)remplissage des trous (d)Séparation
du cerveau de la peau par érosion morphologique(e) reconstruction de volume initial(f)

remplissage des trous (g) résultat de la superposition de la figure(I11.18.f) et I’image original)
111.9.3.Segmentation :

111.9.3.a.Application de segmentation par seuillage :
Dans la figure suivante (figure.111.19 ) représente le résultat de binarisation d’image original
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Figure 111.19. résultats de binarisation d’image

Ensuite on fait un seuillage avec un seuil de 2000n obtiendra le masque binaire de la matiere
blanche le résultat obtenues montrée dans la figure suivante :

(b)

Figure 111.20 Résultats de segmentation de la matiere blanche MB. (a) masque
binaire de la MB, (b) Superposions de masque binaire sur I’image original
En suite en applique un seuillage avec un seuil =110,0on obtient le résultat montré dans la
figure suivante
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(a) (b)
Figure 111.21.résultat de segmentation avec un seuil=110

On constate cependant la grande difficulté de cette méthode se trouve dans le choix de la
valeur du seuil a appliquer sur I’image.

111.9.3.b.Application de I’algorithme k-means :

e Application d’algorithme Kmeans :
Nous avons segmenté 1’image IRM en quatre classes en 4 classe (K=4)

La figure représente les résultats obtenus

(a) (b)
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(©) (d)

(€) ()

Figure .22 . résultat de segmentation par 1’algorithme K-means
(a) image original,(b) résultat de classification(c) ,(d),(e),(f) ; :les différents classes obtenues

Interprétation:

On a codé un K moyennes avec 4 classes, la classe 1 étant le fond ou le noir de ’image,
la classe 2 la matiere grise, la classe 3 la matiere blanche, la classe 4 le liquide

céphalorachidien,

L’algorithme classique de k-means laisse un parametre libre : le nombre de classes, ce qui
dans le cas de la segmentation d’images correspond au nombre d’intensités utilisées pour
représenter I’image.

Nous remarquons que la segmentation de matiére blanche est satisfaisante (malgré I’existence
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des petits trous

111.9.3.c.L’algorithme de la ligne des partages des eaux

On suive les méme étapes cité préecédemment ,les résultats obtenue sont présentés dans la
figure suivante

(e)
Figure 23 .résultats de segmentation par LPE
(a) image original,(b) régions détectées par LPE. (c) Les maxima régionaux(d) marqueurs et
contours superposés sur 1"image d'origine (e) matrice des lignes de partages des eaux colorée
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Cette technique nous donne des contours fermés.ces contours fermés forment donc une
partition de I’image .L’inconvénient c’est que on obtient un sur segmentation
111.10.Application sur image pathologique :

Notre travail est fait dans le cadre de 1’aide au diagnostic et du suivi de 1I’évolution de la
pathologie.

Dans cette partie, nous nous intéressons essentiellement a la détection de tumeur cérébrale par
les méthodes de segmentation proposés précédemment (seuillage, k-means, seuillage par
entropie) :

111.10.1 .Seuillage :
On applique I’algorithme de seuillage sur une image qui contient un tumeur avec un

seuil =180 . la figure suivante montre les résultats obtenues

(a) (b)

Figure 111.24 Le résultat de détection de tumeur par la méthode de seuillage

(a) image original,(b) extraction de tumeur ,(c) tracage de conteur de tumeur détectée

e On constate que cette seuil nous permettons de détecter parfaitement la tumeur

111.10.2Seuillage par Entropie Shannon et Tsallis

La figure 111.25 représente les résultants obtenus :
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Figure 111.25.Le résultat de segmentation d’image pathologique par 1’algorithme de seuillage
par entropie de Shannon et Tsallis..

(@) image original (b) image égalisé,(c) résultats de segmentation (d) superposition de
résultats obtenues sur ’image original

e Le résultat de segmentation par la méthode proposée présente un excellent détecteur
de forme et de détail de la tumeur ainsi les différents structures

111.10.3.K-means
On applique I’algorithme k-means avec un nombre de classe k=3

La figure suivante représente les résultats obtenues
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(@) (b)

(©) (d)

Figure 111.26 .Résultats de segmentation d’iamge pathologique par k-means

(a) image original, (b) matiére grise, (c) matiére blanche, (d)la tumeur détectée.

Discussion :
On constate que les résultats obtenus par les méthodes proposées avec un nombre de classe

égale 3 nous donnent une bonne segmentation , Nous avons remarqué que la partie tumorale
est bien détectée ainsi la substance blanche et grise.
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Conclusion :

Dans le contexte de I’imagerie cérébrale, en utilisant une technique d’acquisition récente qui
est I’IRM, le traitement automatique des images et principalement leur segmentation
proposent une réponse a des besoins nouveaux. Notre travail est fait dans le cadre de I’aide au
diagnostic et du suivi de 1’évolution de pathologies.

Nous avons étudié plusieurs méthodes de segmentation d’image afin de délimiter les
structures anatomiques cérébrales a partir du traitement d’images IRM. Nous avons proposé
une démarche de segmentation en utilisant dans un premier temps la méthode de seuillage.
Ensuite ,nous avons utilisé une technigque plus puissante , c’est la technique de segmentation
par la ligne de partage des eaux . ensuite nous avons utilisé 1’algorithme de seuillage par
entropie Shannon et Tsallis pour la détection des contours (Entropic Threshold for Edge
Detection)qui a permis une meilleure segmentation .a la fin le choix est focalisé sur un
algorithme de classification :K-means.
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Conclusion génerale

La segmentation d’image médicale reste un sujet de recherche d’actualité malgré les
avancés technologique dans I’imagerie médicale.
L’objectif de notre travail porte sur I’extraction des structures anatomiques en images IRM
cérébrale dans le cadre d’aide au diagnostique.
Le premier chapitre s’est ax¢é sur différents éléments attachés au contexte de notre étude. Nous
avons tout d’abord présenté I’anatomie cérébrale ainsi que la méthode d’acquisition
I’imagerie par résonnance magnétique nucléaire.
Ensuite, nous avons passé en revue les différentes méthodes de segmentation existantes cette
diversite est représentative de la complexité du probleme de segmentation des images IRM
cérebrales.
La derniére partie est le coeur de notre travail ;dans la premiere étape on passe par la phase
de prétraitement de filtrage pour améliorer la qualité d’image ensuite on passe a la phase de
pré-segmentation ou on commence par 1’extraction de région d’intérét (cerveau) Il s'agit
d'éliminer toutes les parties qui n'ont pas d'intérét pour I'analyse par les médecins.
Ensuite en fait I’adaptation d’égalisation d’histogramme afin d’améliorer le contraste
d’image.
Dans la deuxieme étape nous avons appliqué , les quatre méthodes de segmentation
(Seuillage , LPE, Seuillage par entropie de Shannon et Tsallis,k-means)
Dans la troisieme partie, nous avons évaluer et comparer les résultats obtenues afin
de désigner la meilleure méthode.
Certaines perspectives s’ouvrent, suite a notre travail :

e [’extraction le plus grands nombre possible des structures de cerveau.

e Automatisation de la chaine de traitement, en effet il y a toujours un parameétre a régler
manuellement (seuil, ...) qui va changer d’une coupe a I’autre et rend la reconstruction assez
difficile.

e Lacorrection de probléme de sur- segmentation de la méthode LPE.
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