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Résumé

Le développement d'un systeme de diagnostic assisté par ordinateur (en anglais :
computer-aided diagnosis (CAD)) des images cérébrales RM est tres important pour
I'interprétation et I'analyse médicales. Dans cette étude, nous proposons un nouveau systéme
de CAD automatique basé sur la transformée en paquet d’ondelette (PWT). Trois types de
classifieur ont été utilisé dans ce travail pour classifier et distinguer les différentes types de
maladie cerebrale tumorale et neurodégénératives.

L’algorithme proposé dans ce travail est testé sur un ensemble d’images de base de
données de Vérité terrain. Les résultats obtenus montrent la robustesse de notre approche pour
la détection des tumeurs cérébrale et la maladie d’Alzheimer.

Mots-clés : computer-aided diagnosis (CAD), images par résonance magnétique IRM, la
transformée en paquet d’ondelette (PWT), support vecteur machine (SVM), classification.

Abstract

The development of a computer-aided diagnosis (CAD) system is essential for interpretation
and analysis of MRI images.In this study, we propose a new automatic CAD system based on
wavelet packet transform (PWT) method. In this work, three types of classifier are used to
classify and distinguish between the different types of tumor and neurodegenerative cerebral
disease. The algorithm proposed is tested on a database images and the results obtained show

the robustness of our approach for the detection of different diseases.

Keywords: computer-aided diagnosis (CAD), IRM magnetic resonance images, wavelet

packet transform (PWT), vector machine support (SVM), classification.
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Introduction générale

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d’imagerie a faible
risque, rapide et non invasive qui produit des images de haute qualité des structures
anatomiques du corps humain (en particulier le cerveau) .Ces images fournit des informations
riches pour le diagnostic clinique et la recherche biomédicale [1]. Les structures des tissus
mous sont plus claires et plus détaillées avec I’IRM par rapport aux autres modalités

d’imagerie telles que la radiographie, la tomodensitométrie, etc. [2].

Le développement des techniques et les avancements technologiques d’imagerie médicale
donne aux chercheurs non seulement a améliorer la qualité de I’image ‘IRM’, mais aussi a
développer de nouvelles méthodes pour un diagnostic préclinique meilleur , plus facile et plus
rapide a partir d’IRM [3]. Dans notre travaille, nous nous sommes concentrés sur le diagnostic
préclinique des images IRM cérébrale ,pour la détection précoce des tumeurs ainsi d’autres

maladies neurodégénératives tel que 1’alzheimer.

Les méthodes manuelles existantes pour le diagnostic préclinique sont fastidieuses,
longues, codteuses, en raison de I’énorme quantité de données d’imagerie. C’est la raison

pour laquels les techniciens voulaient concevoir un outil de CAD automatique [4].

Pour atteindre les objectifs fixés et faire état de nos travaux bibliographiques et de
simulation, nous présentons ce mémoire subdivisé en trois chapitres ; chaque chapitre aborde

une thématique bien définie.

Le premier chapitre consiste a présenté 1’anatomie du cerveau ainsi que les différentes
maladies cérébrale tumorale et neurodégénérative. A ce titre, nous présentons aussi en détail

la modali¢ d’imagerie par résonnance magnétique ‘IRM’.

Dans le deuxieme chapitre nous présentons la théorie de la transformé en paquet
d’ondelette 2D ("PWT) aprés une petite introduction sur les ondelettes ainsi que ces limites.
Un état de ’art sur les différents systeme d’aide au diagnostic préclinique des tumeurs
cérébrale et d’autres maladies neurodégéneratives basé sur la transformee en ondelette ont éte

présentés. En effet, la PWT associe de bonnes localisation spatiales et fréquentielles.

Le dernier chapitre est dédié a la présentation des différents résultats expérimentaux

avec une réalisation d’CAD basé sur la transformée en paquet d’ondelette suivi d’une



classification SVM. Nous allons utilisé diverse technique de traitement d’image médicale tel
que ; la morphologie mathématique, seuillage automatique, et la segmentation. Nous utilisons

plusieurs parametres pour extraire I’information pertinentes .

En effet, nous allons faire une comparaison entre la transformée en ondelette et paquet
d’ondelette pour plusieurs familles d’ondelette sur les images IRM .Nous allons aussi étudié

I’imapact des différentes classifieur sur notre algorithme.

A lafin , on terminera notre travail par une conclusion générale et les perspectives a ce

travail



Chapitre | : Contexte médicale



1. Introduction :

L’imagerie par résonance magneétique (IRM) est relativement tardive dans le monde de
la radiologie diagnostique. Wilhelen Rontgen a fait la premiere démonstration de 1’imagerie
par rayons X en 1895 [5], suite a ses travaux il a recu le premier prix Nobel de physique en
1901. George Ludwig a appliqué pour la premiere fois les ultrasons a des fins médicales a la
fin des années 1940 [6]. Le tomodensitomeétre (CT) a été concu en 1967 et les premieres

études de patients ont été réalisées en 1971.

Paul Lauterbur, chimiste et professeur a ’'université de New York, a introduit les gradients au
champ magnétique. Ces gradients ont permis de déterminer 1’origine des ondes radio et de
créer des images en deux dimensions (1973). Les premiéres images du corps humain
rapportées dans la littérature datent de 1977 (Damadian, 1977). Peter Mansfield, physicien et
professeur a 1’Université de Nottingham, a contribué au développement de I'IRM en
optimisant les analyses mathématiques du signal, ainsi qu’en développant 1’imagerie écho-
planaire (écho-Planar Imagerie), une technique permettant d’acquérir des images IRM en
quelques secondes. Cette technique constitue une pierre angulaire du développement de

I’IRM fonctionnelle, qui commence a étre utilisée au début des années 1980 [7].

L’histoire de la résonance magnétique nucléaire remonte aux études fondamentales réalisées
en 1938, lorsque Isidore Isaac Rabi envoya un faisceau de molécules a travers un champ
magnétique et démontra qu’elles pouvaient étre amenées a émettre des ondes radio a des
fréquences spécifiques. Pour ce travail, il a recu le prix Nobel de physique 1944. En
1950, Felix Bloch et Edward Purcell décrivent et précisent ce qu’est le phénomeéne de
résonance magnéetique. s recoivent le prix Nobel de physique en 1952 [8].

En anticipant les futures applications médicales, Raymond Damadian a suggéré en 1971 que
les temps de relaxation par résonance magnétique pourraient étre utilisés pour distinguer le

cancer des tissus sains.

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d’imagerie puissante, flexible
et sécuritaire qui permet d’obtenir des images structurelles et fonctionnelles du cerveau a
haute résolution spatiale. L’IRM peut étre utilisée en clinique pour déterminer la cause
structurelle d’une affection cognitive ou psychiatrique, et en recherche chez des participants et
participantes en santé ou des patients et patientes avec différentes maladies afin d’étudier la

structure et le fonctionnement du cerveau en lien avec des comportements.



Une IRM cérébrale doit étre guidée dans son indication, dans sa réalisation et son
interprétation par les données de 1’examen clinique. Sous cet angle, on peut dire qu’il n’existe
pas d’IRM « standard ». Le protocole d’IRM cérébrale « standard » présenté ici inclut des
séquences réalisées pour la plupart des explorations de I’encéphale quelle que soit 1’indication
clinique. Ces séquences seront complétées en fonction du résultat et /ou des données cliniques

et paracliniques.

2. Lecerveau humain :

Le cerveau humain est plus complexe que toute autre structure connue dans 1’univers. Il pese
en moyenne trois livres, qui contrblent toutes les fonctions du corps, interpréte les
informations du monde extérieur et incarne I’essence de I’esprit et de I’ame. L’intelligence, la
créativité, I’émotion et la mémoire sont quelques-unes des nombreuses choses régies par le

cerveau. Il protégé a I’intérieur du crane [9].

Cette masse spongieuse de graisse et de protéines est composée de deux types principaux de
cellules, appelé glies et neurones, et elle en contient plusieurs milliards. Les neurones se
distinguent par leurs projections en forme de branches appelées axones et dendrites, qui
rassemblent et transmettent des signaux électrochimiques. Différents types de cellules gliales
offrent une protection physique aux neurones et aident a les garder, ainsi que le cerveau, en
bonne santé. Ensemble, ce réseau complexe de cellules donne naissance a tous les aspects de
notre humanité commune. Nous ne pourrions pas respirer, jouer, aimer ou nous souvenir sans

le cerveau [10].
Le cerveau est composé du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral.

Le cerveau regoit des informations via nos cing sens : la vue, 1’odorat, le toucher, le gout et
I’ouie-souvent plusieurs a la fois. 1l assemble les messages et peut stocker les informations
dans notre mémoire. Le cerveau contrble nos pensées, notre mémoire et notre parole, les

mouvements des bras et des jambes et le fonctionnement de nombreux organes de notre corps.

v' Cerveau : est la plus grande partie du cerveau et est composé des hémisphéres droit et
gauche. Il remplit des fonctions supérieures telles que I’interprétation du toucher, de la
vision et de I’audition, ainsi que la parole, le raisonnement, les émotions, I’apprentissage

et le contrble précis des mouvements.



v Cervelet : qui se trouve sous I’arriére du cerveau, est situé sous le cerveau. Sa fonction est

de coordonner les mouvements musculaires, de maintenir la posture et 1’équilibre.

v" Tronc cérébral : agit comme un centre relais reliant le cerveau et le cervelet a la moelle
épiniere. 1l exécute de nombreuses fonctions automatiques telles que la respiration, la
fréquence cardiaque, la température corporelle, les cycles d’éveil et de sommeil, la

digestion, les éternuements, la toux, les vomissements et la déglutition [9].

tronc cerebral

Figure 1 : Architecture du cerveau

2. Les tissus du cerveau :

Le cerveau est principalement constitué de substance blanche mais, a sa surface, se trouve

aussi la substance grise.

2.1 La substance grise :

La substance grise est située dans la moelle épiniére et dans 1’encéphale, soit dans la
profondeur du cerveau, ou elle forme de petits amas, les noyaux gris, soit en surface (cortex
du cervelet et des hémispheres du cerveau). Elle contient surtout les corps cellulaires des
cellules nerveuses, mais aussi d’autres cellules, non nerveuses, formant un tissu interstitiel
appelé névroglie, qui apporte les éléments énergetiques aux cellules nerveuses et assure leur

protection.

La substance grise assure la fonction de centre nerveux : réception des messages, analyse

complexe des informations, élaboration des réponses. Elle se caractérise par I’importance et la



complexité de ses connexions intercellulaires. Comparée a la substance blanche, elle est ainsi

en quelque sorte la partie « noble » du systeme nerveux [11].

2.2 La substance blanche (LSB) du cerveau :

La substance blanche est constituée d’axones, qui agissent comme des fils qui transportent des
messages entre les neurones et les cellules de soutien. LSB est située sous le cortex cérébral,
ou substance grise. En général, les Iésions de LSB sont causées par une carence en oxygene a
cette partie du cerveau [12].

La matiére grise de cerveau contient les corps cellulaires des cellules nerveuses (neurones)
alors que la matiere blanche contient les fibres nerveuses (axones des cellules nerveuses)

entourées d’une graine de myéline protectrice voyez I’illustration d’ un neurone plus bas).

La myéline, qui donne la couleur blanche, agit comme un isolant qui facilite la transmission

des signaux transmis par les fibres nerveuses.

La matiére blanche est composée de faisceaux de fibres qui connectent les différentes régions

de matiére grise et transmettent les communications entre les cellules nerveuses [13].
Matiere
blanche

Matiere
grise

Figure 2 : La substance/la matiere blanche et la matiére grise du cerveau.



2.3 L’encéphale :

Représente la partie majeure du cerveau humain et est associé a des fonctions supérieures
comme le contr6le des comportements volontaires. Penser, percevoir, planifier, et comprendre

un langage, toutes ces fonctions sont sous le contréle des hémispheres cérébraux.

Le télencéphale est divisé en deux hémispheres : I’hémisphére droit et I’hémisphére gauche.
Ces derniers communiquent entre eux par un faisceau de fibres nerveuses appelé corps

calleux.

2.4 Le liquide céphalo-rachidien (LCR) :

C’est un liquide clair et aqueux qui entoure et protége le cerveau et la moelle épiniére et leur
sert de coussinet. Le LCR transporte aussi les éléments nutritifs du sang au cerveau et il en
élimine les déchets. Le LCR circule dans des cavités appelées ventricules et a la surface du

cerveau et de la moelle épiniére.

Matiere Gnise

Matiere Blanche

Liqude Cephalo-
Rachudien

Figure 3 : La situation du liquide céphalo-rachidien (LCR) dans le cerveau

2.5 Les méninges :

L’encéphale et la moelle épiniére sont recouverts de trois couches de tissu (membranes) qui
les protégent ; appelées méninges :

e Dure-mére-couche externe, la plus épaisse

e Arachnoide-membrane intermeédiaire, mince

e Pie-mére-membrane interne, mince



Le LCR circule dans I’espace situé entre 1’arachnoide et la pie-meére. Cet espace est appelé

espace sous-arachnoidien.

Meninges

D Aarer -

Arachnod

Fa Matar

Figure 4 : Les différentes méninges du cerveau

2.6 Corps calleux :

Est un faisceau de fibres nerveuses qui permet la communication entre les deux hémispheres

cérébraux. C’est le plus gros faisceau de fibres dans le cerveau [14].

(@) (b)

Figure 5 : Les différentes vues du corps calleux du cerveau (a) et (b)

3. La Différence entre les tumeurs cérébrales « primaires » et « métastatiqgues » :

Les termes primaires et métastatiques décrivent 1’origine de la tumeur, et les tumeurs
cérébrales sont généralement classées dans I’une ou I’autre. Les tumeurs cérébrales primaires
proviennent du cerveau ou de la moelle épiniére, tandis que les tumeurs cérébrales
métastatiques, également appelées tumeurs cérébrales secondes, proviennent des autres tissus

et se sont propagée au cerveau. Il s’agit de la forme la plus élémentaire de classification des
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tumeurs cérébrales, mais elle permet de mieux comprendre les caractéristiques de ces

excroissances complexes et la maniére dont elles peuvent étre traitée.

3.1 Tumeur cérébrales primaires (TCP) :

Sont celles qui proviennent du cerveau et de la moelle épiniére, qui sont collectivement
connus sous le nom de systeme nerveux central ou SNC. Ces tumeurs ont tendance a rester
dans le SNC, se propageant rarement au reste du corps. Les tumeurs cérébrales primitives
peuvent se développer chez les enfants et les adultes, mais sont considérées comme rares dans
les deux populations. Cela étant dit, les tumeurs cérébrales primaires qui se développent chez
les enfants et les adultes difféerent des manieres suivantes :

e Les tumeurs se déeveloppent généralement dans différentes parties de cerveau ;

e Lestumeurs se développent a partir de différentes cellules ;

e Les tumeurs peuvent nécessiter un traitement différent et avoir un pronostic ou un

résultat ;

Malgré leur rareté, I’incidence des tumeurs cérébrales primitives est en augmentation. Cela est
en partie d0 au fait que les gens ont maintenant une espérance de vie plus longue et que les
médecins sont plus qualifiés que par le passé pour diagnostiquer les tumeurs cérébrales. Cela
étant dit, les causes des tumeurs cérébrales primitives restent pour I’essentiel inconnues. Les
chercheurs pensent que dans certains cas, 1I’exposition aux rayonnements ou les modifications

génétiques jouent un réle dans le développement des tumeurs cérébrales.

Il est important de comprendre qu’il existe un certain nombre de types différents de tumeurs
cérébrales qui peuvent se développer et que les symptdbmes varient en fonction de
I’emplacement de la tumeur et de sa taille. De plus, les tumeurs cérébrales primaires peuvent

étre malignes (cancéreuses) ou bénignes (non cancéreuses).



Figure 6 : Situation de la tumeur cérébrale primaire (TCP) dans le cerveau.

3.2 Tumeurs cérébrales métastatiques (TCM) :

Contrairement aux tumeurs cérébrales primitives, les TCM proviennent d’une autre partie du
corps et se propagent au cerveau. Les TCM sont en fait plus fréquentes que les TCP. Le
cancer d’une autre partie du corps se propage, ou se métastase, au cerveau par la circulation
sanguine ou par les vaisseaux lymphatiques.

Dans de rares cas, une TCM est découverte avant que le site d’origine du cancer ne soit
détecté. Dans ces cas, cela s’appelle « métastase d’origine inconnue ». Parce que les TCM
n’ont pas la méme composition cellulaire que les TCP, une biopsie cérébrale est souvent la

fagon dont ces tumeurs d’origine inconnue sont diagnostiquées [15].

Figure 7 : Situation de la tumeur cérébrale métastatique (TCM) dans le cerveau

4. La classification des tumeurs du cerveau :

Pas mal de tumeurs du cerveau de types différents existent. Selon leurs localisations, leurs

tailles et la vitesse a laquelle elles se developpent. Ces tumeurs n’entrainent pas les mémes
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symptémes et n’ont pas la méme gravité. Les tumeurs du cerveau portent généralement le

nom des cellules a partir desquelles elles se développent.

Les tumeurs cérébrales sont globalement classifiées en fonction de leur agressivité.

> Certaines sont peu agressive : elles sont constituées de cellules qui croissent lentement.
Une tumeur cérébrale bénigne (TCB) peut étre simplement surveillée radiologiquement ou
étre extirpée chirurgicalement completement ou de fagon partielle sans avoir besoin de
traitement complémentaire de type chimio-thérapie ou radiothérapies.

> Les tumeurs cerébrales bénignes ne sont pas cancéreuses. Les cellules de ces tumeurs ont
une croissance lente. Un bon nombre de tumeurs cérébrales peuvent étre retirées par
chirurgie et ne reviennent pas. Cependant, certaines tumeurs cérébrales bénignes peuvent
étre dangereuses, elles se trouvent dans une partie du cerveau qui est difficile a atteindre
au moyen d’une chirurgie ou dans une partie importante du cerveau qui pourrait subir des
dommages en cas de chirurgie.

> Les tumeurs cérébrales malignes définissent certaines tumeurs primitives ainsi que toutes
les lésions cérébrales métastatiques. Elles sont constituées de cellules qui se divisent
relativement vite. Ces tumeurs croissent donc rapidement et peuvent envahir et
endommager des structures cérébrales importantes. Elles peuvent étre traitées par la

chirurgie, la radiothérapie, la chimiothérapie ou une combinaison de ces trois modalites.

Figure 9 : Photo montrant un exemple d’une tumeur maligne
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5. Définitions de quelgues types des maladies :

a. La maladie d’Alzheimer :

La maladie d’Alzheimer est une maladie du cerveau provoquant une dégénérescence des
cellules nerveuses ; perte progressive de la mémoire et de certaines fonctions intellectuelles
(cognitives) conduisant a des répercussions dans les activités de la vie quotidienne (Figure
10 (b)).

La maladie s’étend : elle touche de nouvelles zones du cerveau et entraine la perte de
certaines fonctions cérébrales.
Les symptomes cognitifs sont :

e Lestroubles du langage (aphasie) ;

e Les difficultés a effectuer des taches quotidiennes (aprascie) ;

e Laperte de la reconnaissance les objets ou des personnes (agnosie) ;

e Le probleme avec les notions abstraites.

b. Cas MCI :

MCI « Mild Congnitive Impairement » est un terme anglais signifiant trouble cognitif 1éger
(Figure 10 (c)).

Le MCI peut se développer pour de multiples raisons, et elle est considérée comme une
phase de transition entre la perte de meémoire liée au vieillissement et la démence. Pour les
maladies neurologénératives, le MCI peut étre un stade précoce du continuum de la

maladie d’Alzheimer si les changements caractéristiques du cerveau sont présents.

Les signes de MCI varient d’une personne a I’autre. Vous pouvez commencer a remarquer

I’un des éléments suivants :

e Une difficulté a se souvenir des details des conversations récentes compter sur un

cahier ou un calendrier imprimé pour suivre votre emploi du temps ;

e Une difficulté a se souvenir des articles que vous vouliez lors de vos achats avoir du

mal a rester organisé ou a rester concentreé ;
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e Une difficulté a suivre les factures et les finances ou a rester au courant des taches
quotidiennes a la maison, encore 1’incertitude a conduire vers un endroit familier,

comme la maison d’un ami.

Vos proches peuvent méme remarquer ces choses et venir vous voir avec des inquietudes

avant que vous ne vous rendiez compte que quelque chose ne va pas.

Mais juste parce que vous oubliez parfois que vos lunettes de lecture sont au-dessus de
votre téte ou que vous avez du mal a vous concentrer aprés une mauvaise nuit de sommeil,

cela ne signifie pas nécessairement que vous avez un MCI.

Alzheimer’s Normal

Normal Brain Alzheimers Brain

Figure 11 : La différence entre cerveau normal et un cerveau atteint d’Alzheimer [16], [17].
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6. IRM anatomique :

En observant, sous 1’effet d’un champ magnétique intense, la résonance des noyaux
d’hydrogene, présents en abondance dans I’eau et les graisses des tissus biologiques, on peut
visualiser la structure anatomique d’un organe.

Cette méthode peut étre utilisee pour le diagnostic de tumeurs cancéreuses ou pour

localiser certaines informations [18].

Figure 12 : IRM anatomique

7. La formation des images IRM :

L’examen médical se base sur 1’excitation du proton d’hydrogéne des molécules d’eau
présentes en grande quantité au corps humain.

L’obtention d’une image en 2D ou 3D grace a L’IRM se fait discriminant les différentes
parties d’une région considérée grace a des gradients directionnels appliqués dans les trois
directions de 1’espace par des bobines de gradients.

Tout d’abord, un gradient de coupe est appliqué afin de sélectionner la coupe que ’on
cherche a acquérir. Puis, les gradients de décalage. Puis, les gradients de décalage de phase et de
fréquence sont appliqués de maniére a sélectionner la ligne et la colonne de la matrice dont on
cherche a acqueérir le signal.

Une fois la matrice remplie, une transformée de Fourier inverse permet de reconstruire

une image en passant du domaine fréequentiel au domaine spatial.
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8. Les parameétres techniques de P’TRM [8] :

8.1. Sequence IRM, pondération T1et T2 :

Le temps de répétition (TR) est I’intervalle de temps entre deux excitations. Le temps d’écho
est I’intervalle de temps entre I’excitation et la survenue du signal IRM. Une séquence IRM est un
ensemble d’impulsion excitatrices dont les parameétres (TE, TR par exemple) sont ajustés pour

obtenir des images ayant un contraste donné (T1 ou T2 par exemple).

Dans une image pondérée en T1, la graisse apparait hyper intense (couleur claire) et I’eau
hypo-intense.

Dans une image pondérée en T2, I’eau apparait hyper intense (couleur claire) et la graisse un

peu plus sombre que I’eau.

Figure 13 : Imagerie par résonance magnétique (IRM) du cerveau — coupe axiale pondération

T1 : le liquide du systeme ventriculaire (fleche) est hypointense

Figure 14 : Imagerie par résonance magnétique (IRM) du cerveau : coupe axiale pondération T2 — le

liquide du systéme ventriculaire (fleche) est hyper intense
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8.2. Sequence FLAIR (fluid attenuated inversion recovery) :

L’objectif de la séquence FLAIR est de supprimer le signal des liquides par une
inversion-récupération a Tl adapté. L’eau présente un T1 long.

En choisissant un Tl de 2000 millisecondes, on peut s’affranchir du signal de I’eau
libre. Comme pour les autres séquences en inversion-récupération, on préfere utiliser une
séquence d’imagerie de type écho de spin rapide pour compenser les durées d’acquisition

longues liées aux TR longs.

FLAIR

TR lﬂl!l!llllllllll*’"‘ 3013

TE lllllll*‘l*g_lllltl 106

TI llllll"‘H"!'l' 1006

Figure 15 : Séquence flair

TE (temps d’écho) :

Durée qui sépare le milieu de I’onde RF et le milieu du temps de lecture. En écho de spin, TE
est court pour des images pondérés en T1 (avec un TR court), TE est long pour des images
pondérées en T2 (avec un TR long).

TR (temps de répétition) :

Intervalle de temps séparant les excitations successives des spins. En écho de spin, il s’agit du

temps séparant deux impulsions excitatrices de 90° successives.

Echo de gradient :

Cette séquence est sensible aux inhomogénéités du champ magnétique Bo. Cette séquence
peut poser des problémes s’il existe au voisinage du plan de coupe du matériel métallique et a
fortiori ferromagnétique (pivots dentaires, couronnes...).

Cette séquence ne nécessite qu’une impulsion sélective ce qui permet d’utiliser des temps
d’écho plus courts. Elle permet surtout d’utiliser des angles d’excitation plus petits qui n’annulent

pas la composante longitudinale et autorisent des temps de répétition treés courts, permettant I’acces
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a I’imagerie rapide. Le contraste est variable, en fonction du temps d’écho et du temps de répétition,

mais aussi en fonction de ’angle de bascule.

Echo de

gradient
TR |.|-|l—l:1|. ilalel O30 m=
TE 11 I'-‘:lll ilalel BE M
Angle ""|'":J." sl AR
PALENCTSS DN FLT Tty Tttt

Figure 16 : Séquence IRM en écho de gradient avec destruction de I’aimantation transversale

résiduelle

Echo de spin :

La séquence écho de spin est constituée par un enchainement : impulsion de 90° — impulsion de
180° de déphasage a TE/2 — lecture du signal a TE. Cet enchainement est répété a chaque intervalle
de temps TR (Temps de Répétition). A chaque répétition, une ligne de 1’espace K est remplie, grace
a un codage de phase différent. L’impulsion de déphasage de 180° permet de compenser les
hétérogénéités de champ constantes et d’obtenir un écho pondéré en T2 et non en T2* (On prononce
T2 étoile. Identique au T2 mais en tenant compte des effets causés par les inhomogénéités de

champ, équivaut aussi a une constante d’amortissement).

Spin Echo T2
Spin Echo T1
LL R |||I—|-| 03
TR Lggtabiatinl 628 TE Gibaksi@efaiaiel 106
TE-H_-I.I-M-I-I.I 1 f
t

Figure 17 : Spin echo T1, T2
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Figure 18 : T2 étoile (T2*)

9. Conclusion :

Au terme de ce chapitre, nous avons donné une explication générale sur 1’anatomie du
cerveau et les maladies liées a ce dernier. Pour montrer le type de la maladie, nous avons fait

recours a IRM, pour cela nous avons expliqué I’IRM avec ses différents parametres (séquences).

Les scientifiques ont utilisé I’IRM pour répondre a de nombreuses questions différentes.
On peut dire que I’IRM est actuellement I’examen le plus performant pour explorer et étudier le
systeme nerveux central ainsi que les différentes parties du cerveau. Une IRM cérébrale pourra
étre prescrite pour éclaircir les différents symptdmes. Par exemple, il existe des cas de malade
qui développe deux maladies en méme temps. On utilise aussi I’IRM pour différencier entre une

tumeur bénigne et maligne.

Dans la suite de ce mémoire, nous nous intéressons a la conception et la réalisation d’un
systeme d’aide au diagnostic cérébrale basé sur la transformée en paquets d’ondelette qui sera

exposé dans le chapitre II.
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Chapitre 11 : La transformeée en paquet
d’ondelette



1. Introduction :

De nombreux systéemes sont surveillés et évalués par leur comportement a I’aide de
signaux. Des informations sur les propriétés d’un signal peuvent étre obtenues en représentant
ce signal par une série de coefficients, et ceci est basé sur une fonction. Un exemple de

transformation de signal est la transformation du domaine en domaine fréquentiel.

Le plus ancien et probablement la méthode la plus connue pour cela est la transformée
de Fourier développée en 1807 par Joseph Fourier. Une méthode alternative avec des
propriétés intéressantes est la transformée en ondelettes, mentionnée pour la premiere fois par
Alfred Haar en 1909. Depuis, de nombreuses recherches sur la transformée en ondelettes sont
effectuées. L’utilisation des Ondelettes en traitement d’images s’est généralisée durant les
vingt derniéres années. Leur application a I’imagerie médicale date de 1992 et s’est largement
répandue. Actuellement, il serait difficile d'énumérer tous les domaines d'application de cette
théorie puisque qu’ils sont nombreux, que ce soit en traitement du signal (bancs de filtres), en
compression (parole, images, scenes tridimensionnelles, en chimie, en physique, en
astronomie etc.). La technique des ondelettes est particulierement utilisée pour la compression

de données informatiques et d’images.

Dans ce chapitre, nous allons passer un apercu sur la théorie des Ondelettes qui sont
les plus utilisées en traitement d'images pour la compression, nous allons parler sur 1’analyse
multi-résolution et leurs propriétés, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. Et
derniérement, nous présenterons les principes de la décomposition d'un signal en paquets
d'ondelettes et nous définirons les bases de paquets d'ondelettes ; puis on va consacrer une
partie sur la présentation d'exemples d'algorithmes de sélection de la meilleure base dans les

images médicales.

2. EtatdeDart:

Dans la littérature, de nombreuses études ont été proposées pour 1’analyse et la classification
des images IRM cerébrale. Dans cette partie, nous présentons les travaux les plus pertinents

dans le domaine de la classification des images IRM par la transformée en ondelette.
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Référence Description Resultat
Chaplot, S.; Patnaik, L.M.; | Les autheurs utilisent les|Un bon pourcentage de
Jagannathan, N.R. | coefficients d’approximation | classification de plus de 94% a

Classification of magnetic
resonance brain images using
wavelets as input to support
vector machine and neural
network.  Biomed.  Signal
Process. Control 2006, 1, 86—
92.

obtenus a partir de la DWT
couplée avec le réseau neuronal .
une comparaison a été faite par
le classifieur utilisant de carte
auto-organisee  SOM  avec
machine a vecteurs de support
SVM..

été obtenu en utilisant les cartes
d’auto-organisation du réseau
neuronal (SOM) et 98% a partir
de la machine a vecteurs de
support.

Maitra, M.; Chatterjee, A. A

Slantlet  transform  based
intelligent system for magnetic
resonance brain image
classification. Biomed. Signal
Process. Control 2006, 1, 299—

306.

Les autheurs utilisent la
transformation Slantlet, qui est
une version améliorée de DWT.
Les coefficients des sorties de
transformée de Slantlet
correspondant a six positions
spatiales se sont les parametres
de caractérisation qui sont
couplée avec le réseau neuronal
de rétro-propagation commun.

Un  excellent rapport de
classification de 100% a pu étre
atteint pour un ensemble
d’images cérébrales MR de
référence. Une comparaison été

faite avec la transformée en
ondelettes couplée avec les
réseaux de neurones et les

machines vectorielles de support.

Zhang, Y.; Wang, S.; Dong, Z.

une approche de diagnostic pour

Les résultats montrent que le

Classification of Alzheimer | des images IRM cérébral pour | KSVM-DT proposé atteint une
disease based on structural | la detection de la maladie | précision de classification de
Magnetic resonance imaging | d’Alzheimer (MA) basé sur | 80%.

by Kernel support vector | I’arbre de décision kSVMDT. dans le choix des parametres du
machine decision tree. classificateur. Le temps de calcul
Progress Electromagn. Res. pour prédire un nouveau patient
2014, 144, 171-184. n’est que de 0,022 s.

Das, S.; Chowdhury, M.; |Les autheurs proposent un |Le systtme proposé montre des

Kundu, M.K. Brain MR image
classification using multiscale
geometric analysis of ripplet.
Progress Electromagn. Res.
2013, 137, 1-17.

algorithme hybride basé sur la
transformée de Ripplet (RT)
couplée avec PCA et |la
classification a été faites par le
SVM des moindres carrés (LS-
SVM).

précisions  de  classification
élevée (en moyenne> 99%). Cet
algorithme est robuste et efficace
dans la classification des images
IRM cérébrale
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Zhang, Y.; Wu, L.; Wang, S.
Magnetic  resonance brain
image classification by an
improved artificial bee colony
algorithm. Progress
Electromagn. Res. 2011, 116,
65-79.

Les autheurs proposent d’utiliser
DWT pour [IDextraction de
caractéristiques, et PCA pour la
réduction de caractéristiques
suivi d’un classifieur basé sur le
réseau de neurones a réaction
FNN  (feed-forward  neural
network) avec ABC chaotique.

Les résultats montrent que ce
systme SCABC ( scaled chaotic
artificial bee colony) est robuste
avec  une  précision de
classification de 100%.

Geetha C, Pugazhenthi D
Classification of alzheimer's
disease subjects from MRI
using fuzzy neural network
with feature extraction using
discrete wavelet transform”.
Biomedical Research 2018;
Special Issue: S$14-S21.
Computational Life Sciences
and Smarter Technological
Advancement [24]

une approche de classification
simple et robuste des images
IRM cérébrale est proposée pour
le diagnostic de la maladie
d’Alzheimer. Un prétraitement
est effectué pour éliminer les
bruits. L’extraction des
caractéristiques se fait a I’aide
de DWT. Une classification de
ces caractéristiques  ainsi
dérivées sont utilisés par un
reseau FNN multiclasse

L’objectif est de classer les
caractéristiques en trois classes

comme Alzheimer, Mild
Alzheimer et maladie de
Huntington.

Les résultats expérimentaux
montres que la  méthode

proposée offre de meilleures
précision de classification par
rapport a d’autres méthodes
volumétriques, avec Accuracy,
(95.5%) ;Specificity (86%) ;
Sensitivity (88%)

Tableau 1 : Les résultats de quelques chercheurs sur DWT ; SVM et PCA

< Les méthodes proposées pour la classification d’ IRM cérébrales :

Toutes ces méthodes ont obtenu de bons résultats, néanmoins, la plupart des méthodes étaient

vulnérables car elles utilisaient couramment DWT, qui est une variante d’interprétation, a

savoir,

les coefficients d’ondelettes se comportent de maniére

I’interprétation du signal d’entrée.

imprévisible sous

Donc; pour résoudre ces problemes, nous suggérons dans cette étude d’implémenter la

transformeée de paquet en ondelettes discrete (DWPT) pour remplacer I’extraction de meilleurs

parameétre de caractérisation sur la pathologie. Nous allons par la suite tester les différents type

d’ondelette (Haar, Deébauchies, Symlet, Coiflet et Biorthogonale) suivi de différentes

classifieurs dont le but d’avoir une bonne précission pour la detection des tumeurs cérébrale

ainsi que la maladie d’alzheimer .
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2. La définition des ondelettes :

Les ondelettes sont des fonctions mathématiques qui découpent les données en différentes
composantes de fréquence, puis d’étudier chaque composant avec une résolution adaptée a

son échelle.

Une transformée en ondelettes permet de réduire la dimensionnalit¢ d’un signal en le
décomposant sur une famille de petites ondes, qui sont dilatées et translatées. La transformée
en ondelette calcule la corrélation entre un signal et ces ondelettes, a toutes les échelles et

positions.

3. Les principes des ondelettes :

La transformation de Fourier est une projection de la fonction signal sur 1’espace (continu)
des exponentielles complexes. Elle n’est pas bien adaptée aux signaux non stationnaires ou
transitoires parce que les exponentielles complexes s’étalent réguliérement en temps de -0 a

+00.

L’idée des ondelettes est donc de projeter la fonction signal sur un espace de fonction a
support temporel limité, de facon a pouvoir d’étudier ce qui se passe localement. En effet,
cela consiste a projeter le signal X sur une famille de fonctions a valeur moyenne nulle (les

ondelettes meres) par des translations et des dilatations.

4. La transformée en ondelettes :

4.1 La transformée en ondelettes continue CWT [25] [26 ]:

Cette transformation consiste a des translations et des dilatations d’une seule fonction fixée,

2
ondelette ¥ <L (R} Dans la transformée en ondelette continue, les parameétres de
translation et de dilatation varient continbment. Cela signifie que nous utilisons les

fonctions suivantes :

W a(X) = it//(%bj
\/ﬁ Avec aER—{O},bER (2.1)
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b : determine la position
a : donne I’echelle.

Cette transformée est souvent représentée par une image 2D (en couleurs ou en niveaux de

gris) correspondant en module et phase de la transformée W (&,0) L’avantage de cette
caractérisation par rapport a la transformée de Fourier est qu’elle ne donne pas seulement une

information sur le type de singularité mais aussi sa localisation dans le temps.

L T T T
I ‘I..“; R A ‘\‘I I‘||| 1“\‘\\ ||||] | o I\ ‘|‘ 1

i LI L] 1| ] ||
':?[‘J“““‘l'.f:,' "".‘L,“'"“‘I ‘W I||' |H“ i ||‘.
| | | L

Figure 19 : La transformée en ondelette continue

4.2 La transformée en ondelettes discréete DWT :

La transformée en ondelettes discrete DWT est une implémentation puissante de la

transformée en ondelettes (WT) en utilisant les échelles et les positions dyadiques.

Il existe plusieurs types d’ondelettes qui ont gagné en popularité tout au long du

développement de I’analyse des ondelettes.

Le processus de décomposition ci-dessous peut étre itéré avec des approximations successives
décomposées de sorte qu’un signal soit décomposé en différents niveaux de résolution.
L ensemble du processus est appelé un arbre de décomposition en ondelettes. Un exemple de
1D-DWT a deux niveaux (illustré a la figure 14.a). En appliquant cette technique aux IRM, le
DWT est appliqué séparément a chaque dimension. La figure 14.b illustre un diagramme
schématique d’un 2D-DWT a deux niveaux. En conséquence, il y a quatre images de sous-
bandes (LL, LH, HH, HL) a chaque échelle. La sous-bande LL est utilisée pour le prochain
2D-DWT. La sous-bande LL peut étre considérée comme la composante d’approximation de
I’image, tandis que les sous-bandes LH, HL et HH peuvent étre considérées comme les
composantes détaillées de I’image. Au fur et a mesure que le niveau de décomposition

augmentait, nous avons obtenu des composants d’approximation plus compacts mais plus
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grossiers. Ainsi, les ondelettes fournissent un cadre hiérarchique simple pour interpréter les

informations d’image.

()t | - (0 O
(b)

Figure 20 : Diagramme schématique de DWT. La fleche vers le bas indique le fonctionnement DS.

5. L’analyse multi-résolution :

L’analyse multi résolution (AMR) est un formalise mathématique qui permet de construire
aisément des bases orthonormées d’ondelettes. Le principe consiste a décomposer le signal a
analyser en une suite de coefficients d’approximation et de details, chaque suite
d’approximation se décompose & nouveau en approximation et detail. A chaque niveau de
cette décomposition, les coefficients de détails correspondent aux coefficients en ondelettes
du signal a une échelle donnée [25] [27].

e Lareconstruction :

Comme dans le cas unidimensionnel, la reconstruction du signal se fait récursivement. Nous

additionnons 1’interpolation du signal approché A’f a la résolution j avec I’interpolation de

chague signal des détails (D;f,D}f etDf ) a la méme résolution pour obtenir le signal

approché a la résolution j-1. Ce processus est ensuite répété jusqu’a arriver & A, f qui est le

signal discret originale.
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entre deux colonnes entre deux lignes

Figure 21 : Schéma de reconstruction

6. La transformée en paquets d’ondelettes :

Quand les signaux étudiés deviennent plus complexes, il peut étre intéressant de chercher a
adapter leur représentation a leurs caractéristiques temps-fréquence [28]. La décomposition en
ondelettes d’un signal a pour but de fournir une bonne information temps-fréquence de ce
signal a I’utilisateur. La méthode des paquets d’ondelettes est une généralisation de la

décomposition en ondelettes qui offre une analyse de signal plus riche.

Initialement connu sous le nom de Structuration optimale de I’arborescence des sous-bandes
(SB-TS) également appelée décomposition des paquets d’ondelettes (WPD) (parfois appelée
simplement paquets d’ondelettes ou Arborescence de sous-bandes) est une ondelette
transformée ou le signal a temps discret (échantillonné) passe a travers plus de filtres que la

transformée en ondelettes discréte (DWT) [29].

La décomposition d’un signal sur une base de paquets d’ondelettes consiste a s’affranchir de
la structure dyadique du pavage temps-fréquence induite par la transformée en ondelettes
discrete [30]. La décomposition en paquets d’ondelettes d’un signal est donc une extension de
la transformée en ondelettes discréte. Les paquets d’ondelettes sont une transformation en
ondelettes qui généralise I’analyse multi-résolution [31]. Contrairement a la décomposition en

ondelettes dyadique, les coefficients de détails de chaque niveau sont aussi décomposes. En
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effet, Les coefficients d’approximations et de détails de chaque niveau sont obtenus a partir

des coefficients d’approximations et de détails du niveau précédent.

Dans cette partie, nous allons présenter la décomposition d’un signal en paquets d’ondelettes
et définir ses bases. Ensuite, nous allons consacrer une partie a la présentation d’exemples
d’algorithmes simples et efficaces pour cette décomposition et la sélection optimale de cette

derniére.

> Définition des paquets d’ondelettes :

La transformation en paquets d’ondelettes est la généralisation de la transformation en
ondelettes. Elle permet de choisir un compromis entre la résolution fréquentielle et la
résolution temporelle dans chaque sous-band. Chaque décomposition possible correspond a

une base différente.

Cette transformation peut étre utilisée pour I’analyse adaptative des signaux en cherchant

toujours la meilleure base de décomposition.

Les paquets d’ondelettes peuvent étre considérés comme une alternative a la quantification
vectorielle, en évitant les computations complexes associées a la recherche dans le

dictionnaire [32].

7. La décomposition en paquets d’ondelettes et leurs bases :

7.1 La décomposition en paquets d’ondelettes :

La décomposition en paquets d’ondelettes du signal est une généralisation de I’AMR. Les
espaces d’approximations sont toujours découpés de la méme facon mais les espaces de
détails sont eux aussi somme directe de deux sous espaces de résolutions temporelles
inférieures (divisées par 2). Donc, la décomposition en (WP) d’un signal est une extension de
la (DWT) [33].

27



Eﬂ El.ﬂ EE.IZI
x —» Init » 01 g1 4@—

Figure 22 : Schéma de I'algorithme de la décomposition en paquets d'ondelettes d'un signal

e Notations :

Le g, et hy sont les filtres QMF filtre quadratique miroir associés aux fonctions échelle ¢ et
ondelettey . On appelle paquets d’ondelettes les C:'J' Chaque paquet C:'J contient n/j‘z

coefficients dans le cadre de la décomposition d’un signal de longueur n. Les coefficients des
paquets d’ondelettes sont notés C;,,(k), ou j est le niveau de résolution, m correspond a la

bande spectrale, k est I’indice de translation. Ils sont obtenus par la décomposition du signal

sur les bases engendrées par les fonctions W [34].

Gm(k) =< x(), 2772 W, (277t — k) >

2.2)
Wom=22 2 gx W (2t — k) 23)

Wmea=2"2 ) iy Wy (26— 1)
K (2.4)

Ou :
-W; correspond a la fonction ¢

-W. correspond & la fonction y
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e Redondance de I’information :

La figure suivante présente I’arbre binaire de décomposition en paquets d’ondelettes pour un
signal d’une dimension.

Ca0 Co1 Cs o Cs3

Ll »

Figure 23 : Arbre binaire de décomposition d’un signal en paquets d’ondelettes

A chaque niveau de I’arbre, toute I’information du signal est représentée. A un niveau de
décomposition donné, correspond un découpage fréquentiel régulier. Au dernier niveau,

chaque fréquence est représentée par un point, on a perdu toute I’information temporelle, on a
une décomposition purement fréquentielle du signal.

La figure suivante montre le pavage du plan temps-fréquence pour un signal x eR® pour
chacun des niveaux de I’arbre [35].
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a- Niveau O - Niveainlr 1

- INiveau 2 d- Niveaun 3

Figure 24 : Pavages temps fréquences correspondant a chaque niveau de I’arbre de décomposition

7.2 Les bases de paguets d’ondelettes :

L arbre binaire de décomposition en paquets d’ondelettes donne donc une représentation
fortement redondante du signal. Si I’on souhaite travailler avec une représentation non
redondante, il faut choisir une base de paquets, ¢’est-a-dire un ensemble de nceuds de ’arbre
dont la projection dans I’espace-temps-fréquence forme une partition. Celle-ci est obtenue a
partir de la notion d’arbre admissible. Un arbre admissible est composé de nceuds ayant 0 ou 2
fils, la base sera constituée de tous les nceuds n’ayant pas de fils. En considérant le découpage
fréquentiel induit par la décomposition en paquets d’ondelettes, cela revient a recouvrir I’axe

des fréquences sans chevauchement.

La figure représente deux exemples de bases de paquets d’ondelettes. Les nceuds choisis dans
la constitution de la base sont entourés par des carrés. On voit que si on élague les arbres au
niveau des nceuds choisis, on obtient des arbres admissibles. Les paquets choisis forment bien
une partition de I’axe des fréquences (en horizontal sur I’arbre). Le pavage du plan temps-

fréquence induit par les bases est représenté pour un signal xe R® [34].
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Figure 25 : Exemples de bases de paquets d’ondelettes et pavages temps fréquences correspondants

7.2.1 La reconstruction :

La décomposition en base de paquets d’ondelettes découle du principe de I’AMR, on peut

reconstruire le signal en utilisant les filtres de reconstruction associés aux filtres de
décomposition. Si W, est la base duale associée aux fonctions W, , et B est I’ensemble des

indices {j, m} des nceuds sélectionnés dans une base de paquets d’ondelettes [36], alors

1 _
X(5)= Z Zcm(k)ﬁ w,.(277t — k)

[jmeB k 2.5)

7.2.2 Les meilleures bases :

Obtenir la meilleure base de décomposition, revient a rechercher I’ensemble des coefficients
d’approximations et de détails les mieux adaptés pour représenter le signal et 1’information
qui nous interesse. Nous présenterons des exemples d’algorithmes de sélection de meilleure

base dans la suite [37].
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8. Généralisation aux images :

La décomposition d’une image sur une base de paquets d’ondelettes suit le méme principe
que la décomposition d’un signal monodimensionnel. On généralise I’algorithme de
décomposition en ondelettes en filtrant et décimant les coefficients de détails et
d’approximations. Dans le cas des images, on agit sur les lignes et les colonnes, on aura alors

I’arbre quaternaire de décomposition en paquets d’ondelettes représenté dans la figure.25.

Dans la représentation quaternaire en paquets d’ondelettes, chaque paquet

Cp ;,j correspondant & un neeud de I’arbre contient I’information relative a toute I’image dans

la bande de fréquence indicée par (i; j) et dont la taille est déterminée par le niveau de

résolution P. Les coefficients du paquet sont notés C,; ;

étre interprétée comme la décomposition en sous bandes de I’image, a des résolutions

(k ; I). Cette décomposition peut

fréquentielles croissantes.

Cioo  Clog Crio Ol

AN N AN

Figure 26 : Arbre quaternaire de décomposition en paquets d’ondelettes

9. Sélection de meilleures bases de décomposition en paquets d’ondelettes :

La notion de meilleure base de paquets d’ondelettes a été introduite par Coifman et
Wickerhauser [36] dans le cadre de la compression des signaux.

L’idée principale est de trouver une base qui représente le mieux le signal, c’est a

dire sur laguelle I’information sera la plus concentrée.
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Figure 27 : (a,b,c,d) : Découpages espace-frequence correspondant aux trois premiers niveaux de la

décomposition en paquets d’ondelettes. D : exemple de meilleure base

10. Quelque résultat sur la sélection de la meilleurs base pour les images médicales :

Nous avons choisi la transformée en paquets ondelettes Bior 4.4 (PWT) pour
décomposer et reconstruire une image médicale IRM1 au niveau de gris de taille 512X512
codeée sur 8bpp appliqué avec un niveau de décomposition (N=1, N=2, N=3, N=4).

La figure 28 présente la décomposition et la reconstruction d’une image IRM par
PWT utilise ’ondelette Bior 4.4. Ensuite, nous allons présenter la sélection de la meilleure
base de la transformée en paquets ondelettes Bior 4.4 (PWT) (voir la figure 29) et la structure

de sous bande de la transformée en paquets (figure30).
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Figure 28 : Décomposition et reconstitution par la transformée en paquets ondelettes PWT Bior4.4 (PWT)
d’une image IRM1

T +

Décomposition Décomposition
N=1 N=2
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Décomposition
N=4

Décomposition
N=3

Figure 29 : Sélection de la meilleure base de la transformée en paquets ondelettes Bior 4.4(PWT) pour

une image IRM1
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Figure 30 : La structure de sous bande de la transformeée en paquets ondelettes Bior 4.4(PWT) pour une

image IRM

11. Les avantages de paquet d’ondelette :

L’un des intéréts des paquets d’ondelettes est qu’ils permettent de définir des
dictionnaires de paquets d’ondelettes. Les dictionnaires (« frame » en anglais) sont des

systemes redondants.

Dans le cadre des paquets d’ondelettes, un arbre définit une base. On peut aisément

construire des dictionnaires en considérant plusieurs arbres [38].

12. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons vu une introduction & la théorie des ondelettes qui sont
les plus utilisées en traitement d’images pour la compression. Nous avons aussi introduit la

transformée en ondelette continue et discret.

Nous avons vu que la décomposition en paquets d’ondelettes d’un signal conduit a de
nombreux choix possibles de bases, parmi lesquelles une meilleure base pourra étre
déterminée. La sélection de la meilleure base de la décomposition en paquet d’ondelette est

faite en fonction du signal et de I’information la plus concentrée.

Dans le chapitre suivant, nous verrons comment utiliser cette méthode sur une image

IRM cerébrale segmentée par le seuillage automatique ; ou nous allons construire un systéeme
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hybride basé sur I’implémentation de la transformée en paquet d’ondelette avec I’analyse de

la composante principale ‘ACP’.

Nous allons appliquer de différents classifieurs et tester notre algorithme sur une base

de donnée des images médicale IRM de Vérité terrain.
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Chapitre 111 : Resultats et simulations



1. Introduction :

Dans ce chapitre, on va utiliser la méthode de décomposition d’images IRM cérébrale
sur la transformée en paquet d’ondelette car elles possédent des propriétés intéressantes. Dans
cette partie, on va appliquer la transformée en paquet d’ondelette : bior4.4 et Haar sur des
différentes images d’IRM cérébrales au niveau de gris en utilisant deux méthodes dans le
méme programme : le PCA et la classification a la décomposition d’image.

La premicre partie de ce travail concerne la segmentation de 1’image qui a pour but
I’élimination du bruit et d’avoir une image bien détaillée et claire.

Dans la deuxieme partie, nous allons calculer les paramétres de 1’image et apres nous
allons démontrer le niveau de décomposition et ajouter le type de paquet d’ondelette avec
PCA.

Dans la troisieme partie, nous allons appliquer la classification et le choix du meilleur

paquet d’ondelette adapté au probléme de la décomposition d’images IRM fixes.

A travers ce dernier chapitre, nous allons en premier lieu décrire notre approche ainsi
que I’implémentation de la méthode de classification qui est la méthode clés de notre travail

avec les résultats obtenus.

2. Matériels et méthodes :

> Environnement de travail :

Le travail présenté dans ce mémoire a été implémenté sous MATLAB R2014 et
exécutés sur pc de :
o Marque : HP
o RAM :de 4,00 GO
o Disque dur : de 2,00 GHz

o Microsoft Windows : 8

> Base de données :
Notre algorithme a été appliqué sur des images IRM cérébrales réelles de format

DICOM ; ces images sont ensuite convertir en format PNG sans perte de taille 512x512.
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La source de notre base de données est variée; certaines sequences d’image de
différents patients sont obtenues a partir de CHU de Tlemcen et la clinique ABDELALI.
Nous réalisant notre étude sur des coupes ponderées soit en T1 soit des coupes flaire ;

notre base de donnée est formée de différents patients de différents ages.

Nous réalisons notre étude sur différentes maladies cérébrales [(Tumeurs Beénigne,

Tumeurs Maligne, Alzheimer, MCI, et cas normal). (Annexe)].

3. Algorithme Proposé:

L’objectif de notre travail est d’analyser et classer des images IRM cérébrales utilisant
les méthodes de segmentation et différent types de classification afin de détecter les maladies

dans le but est d’aider le médecin, plus précisément le neurologue

Le schéma présenté dans la figure.33 illustre la mise en ceuvre de notre approche, avec

ses différentes étapes :

v Appliquer les Opérateurs de morphologie mathématique sur I’image originale
Une opération de filtrage pour éliminer le bruit ;
Seuillage automatique (méthode Otsu) ;

La décomposition de paquet d’ondelette a trois niveaux ;

DN N NN

Appliquer I’analyse en composantes principales (ACP) pour réduire le vecteur de

caractérisation;

v" Mesure plusieurs parametres pour différents groupes de sujets (Tumeurs Bénigne,
Tumeurs Maligne, Alzheimer, MCI, et cas normal) ;

v' Classification (SVM, Linéaire, RBF, Polynomial).
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Figure 31 : Schéma descriptif de I’algorithme proposé

4. Définition de chaque étape d’algorithme :

4.1. la morphologie mathématigue :

La morphologie mathématique a été inventée en 1964 par Georges Matheron et Jean
Serra dans les laboratoires de 1’école des Mines de Paris. Son développement a toujours été
fortement motivé par des applications industrielles. Dans un premier temps, il s’est agi de
répondre a des problémes dans le domaine de I’exploitation miniere, mais trés vite ses champs
d’applications se sont diversifiés : biologie, imagerie médicale, sciences des matériaux, vision
industrielle, multimédia, télédétection et géophysique constituent quelques exemples de

domaines dans lesquels la morphologie mathématique a apporté une contribution importante.

La morphologie mathématique reste un domaine actif de recherche appuyee par de
nombreuses publications scientifiques sur le sujet, ainsi que les symposiums internationaux
sur la morphologie mathématique [39]. La morphologie mathématique est une théorie non

linéaire, fondée sur la théorie des ensembles et treillis. Elle est utilisée en analyse d’image.
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Le but de cette méthode est 1’étude des objets en fonction de leur forme, taille, relation

avec le voisinage, leur texture en fonction de niveaux de gris ou couleur.

Dans cette partie, nous allons utiliser les deux opérations de la morphologie

mathématique : 1I’ouverture et fermeture numérique.

1. Fermeture numérigue (par un élément structurant binaire) : la fermeture d’une fonction f

par un élément structurant B est définie comme dans le cas binaire par :

[% = E|D(}, B), B].

(3.1)

Figure 32 : Exemple de fermeture numérique (de gauche a droite : image initiale et fermeture par un
disque de taille 3)

2. Ouverture numérique (par un élément structurant binaire) : I’ouverture d’une fonction f par

un élément structurant B est définie comme dans le cas binaire par :

fs = D|E(}, B), B]. (3.2)

Figure 33 : Exemple d’ouverture numérique (2 gauche a droite : image initiale et ouverture par un disque

de taille 3)
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4.2. Le filtrage :
Amélioration du contraste et élimination du bruit.

4.3. Le seuillage automatique (méthode Otsu) :

La méthode développée par Otsu ne s’applique que dans le cas de la binarisation,
segmentation d’image en deux catégories : image=C1(fonds) + C2(objets) a partir d’un seuil
t.la classe « fond » regroupe tous les pixels ayant un niveau de gris au seuil t alors que la

classe « objet » contient tous les pixels de niveau de gris supérieur at.
Cl= {0, 1,. ..t} et C2= {t+1....L-1}

L’idée de cette méthode est de chercher un seuil t permettant d’obtenir les classes en

minimisant la variance intra-classes ou bien en maximisant la variance inter-classes.
Soit a,f,{t} la variance intra-classes, aﬁ{t} inter-classes telles que :
Tary = PriPa(iz — py)? (3.3)
w{t} E: oPy (i — py)? "‘Zx T P (P —1p)? (3.4)
Soit ¢# la variance totale de I’image telle que :
of = LisiP(i—w)? (3.5)

Elle est liée aux deux autres variances comme suit :

0F = Ghey + O

(3.6)

(1) et p,(t) représentent les niveaux de gris moyens des classes C; et C, respectivement :

Py

() = Xiy i, P (3.7)
Ha(t) = X r+1f u=Xi iR (3.8)

P;(t) et P,(t) représentent respectivement les probabilités a priori des classes C; et C, tels

que :
P,(t) = §=1Pi (3.9)

P,(t) =I5 P (3.10)

Avec: Pi(t) + P,(t) =1

43



La méthode d’Otsu consiste a déterminer le seuil optimal t* en maximisant la variance inter-

classe :

t' = Arg maxag{t}

(3.11)
Dans le cas du multi seuillage, la méthode d’Otsu peut étre étendue au calcul d’un ensemble

de seuil T = (ty,t4,....tx—1) €N maximisant la variance inter-classe

T" = Argmax](T)

(3.12)

Ou J(T) = XEoq Px (g — )? (3.13)
Avec Py et py la probabilite et la moyenne de la classe Cy tels que :

Py = Ti5. P (3.14)

et Ug = Efi;kl_liPi (3.15)

D’autre méthode de seuillages, basées sur I’entropie de I’histogramme, ont été proposées. On
parle alors de seuillage entropique. Parmi ces méthodes, on peut citer les méthodes de kapur,
de cross entropie, d’entropie de Renyi ...etc.

4.4, Segmentation de I’image :

La segmentation d’image est une opération de traitement d’images qui a pour but de
rassembler des pixels entre eux suivant des critéres prédéfinis. Les pixels sont ainsi regroupés
en régions, qui constituent une région ou une partition de I’image. Il peut s’agir par exemple

de séparer les objets du fond.
e Technique de segmentation :
On peut considérer deux types d’approches de la segmentation de différentes familles ;
I’approche contours et 1’approche région.
1. Approche contour :

La segmentation par approche contour vise a délimiter les objets selon leurs contours. La
plupart des algorithmes qui lui sont associes sont locaux c’est-a-dire qu’ils fonctionnent au

niveau pixel.

La notion de « frontiere » est associée a une discontinuité entre les propriétés de deux

ensembles ou régions connexes de points.
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2. Approche région :

La segmentation par approche région cherche a regrouper les pixels en région homogenes.
Elle se caractérise par la mesure d’uniformité des régions construites dans I’image. Cette
méthode aboutisse directement a un pixel étant affecté a une région unique. Donc, la
segmentation orientée par région consiste a rechercher des ensembles de pixels connexes

ayant des caractéristiques de luminosité commune.
4.5. La décomposition par la transformée en paquet d’ondelette.

Nous allons commencer au début d’appliquer 1’ondelette de Haar dans la transformée

en paquet d’ondelette (PWT) sur I’image IRM.

Aprés diverse simulations, nous constatons que le meilleur niveau dans cette
transformée c’est le niveau 3 car ils nous donnent de bons résultats de classification par
rapport aux niveaux 1,2 et 4. Nous observons aussi une chute de taux de classification avec le

niveau de la décomposition (N=4).
4.6. L’>analyse de composante principale (ACP) :

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d’analyse des données
permettant d’explorer de vastes jeux de données multidimensionnels, reposant sur des

variables quantitatives.

4.7. Caractérisation et la mesure des parameétres pertinentes :

Pour différents groupes des sujets (Tumeurs Bénigne, Tumeurs Maligne, Alzheimer,
MCI, et cas normal), nous allons calculer différents paramétres pour caractériser le degré de la

pathologie. Le choix des paramétres est important pour effectuer une classification efficace.

4.7.1. Parametres pour la caractérisation de forme :

v’ Périmetre : La longueur de la frontiére de la région ou le nombre de pixels formant

cette frontiére.

RE : (Rapport de I’épaisseur) c’est une mesure qui distingue les masses circulaires des autres

types de masses. L’équation suivante exprime cette caractéristique :

RE=4mS/P"2 (3.16)
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v Elongation (e) : représente la différence entre les masses ellipsoidales réguliéres avec

des masses elliptiques irréguliéres. Cette mesure est calculée par I’équation suivante :
E=S/2*RayonMax (3.17)
Avec S (surface ): c’est le nombre de pixel de la région

v Circularité(C) ou compacité : la fonction de C est définie en termes de dimension de
rotation et de position d’une masse qui indique a quel point une masse est similaire a
un cercle. Ce facteur est utilisé pour distinguer les masses circulaires et elliptiques avec
des masses déposées irrégulierement. La Circularité peut étre utilisée pour des formes

annulaires completes et peut étre calculée a partir de I’équation suivante :

JS/mRayonMax"2 (3.18)

v Kurtosis (coefficient d’aplatissement): la définition du kurtosis proposée dans de
nombreuses publications est trés souvent erronée, en particulier lorsqu’il est censé de
mesurer 1’épaisseur des queues d’une distribution. Par conséquent, le kurtosis se
définit comme le mouvement de probabilité indépendant de la localisation et de
I’échelle des épaules d’une distribution vers son centre et ses queues. Si la masse de la
probabilité se déplace des flancs vers le centre de la distribution, alors pour que
I’échelle reste identique, il est en effet nécessaire que la masse se déplace egalement
des flancs vers les queues, ce que permet la définition standard du kurtosis. Un exces
de kurtosis négatif (c’est —a-dire un kurtosis inférieur & 3) correspond a un
aplatissement élevé, un exceés de kurtosis nul a un aplatissement « normal » et un

exces de kurtosis positif (¢’est-a-dire supérieur a 3) a un aplatissement faible [42].

Eﬂl M-~ —uyt
_I'.'I'_

Xt o
2.:.'_1[!#

(3.30)

4.7.2. Parametres pour la caractérisation de la texture :

v" FOS (first-order statistics) en francais (statistique de premier ordre) : des mesures
statistiques peuvent étre appliquées pour chaque objet (noyau et cytoplasme par

exemple). Elles permettent de fournir des informations sur la réparation des niveaux de
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gris dans chaque espace. Le vecteur de caractéristique (FOS) comprend 5 mesures

statistiques ou ils correspondent a des caracteres descriptifs de la texture:

Le niveau de gris moyen (uf), la variance (o), le troisieme (m%) et le quatrieme (m£)

moments statistiques avec 1’entropie (HE).

pE= 13N (3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

HE = — 1 (1)
N I I
(3.23)

v' Contraste : crée une palette de couleurs en niveaux de gris qui améliore le contraste de
I’image. La nouvelle palette de couleurs augmente le contraste entre les pixels qui sont

difficiles a distinguer visuellement, mais dont les valeurs de luminosité sont légerement

différentes.
D li=jl?pp
Y (3.24)

Chaque terme de la matrice est pondéré par sa distance a la diagonale. On obtient un indice
correspond a la notion usuelle de contraste, il est élevé quand les termes éloignés de la
diagonale de la matrice sont élevés, c’est a dire quand on passe souvent d’un pixel tres
clair a un pixel tres foncé ou inversement.

v Corrélation : en probabilités et en statistique, la matrice de corrélation utilisée pour

évaluer la dépendance entre plusieurs variables aléatoires ou statistiques .C’est une
notion de liaison qui contredit leur indépendance.

Z (i — uf)U - w)p(f i)

(3.25)
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v Energie : La propriété énergie est également connue sous le nom d’uniformité, elle

est définit par la loi suivante

D p))?
i)

(3.26)

v" Homogénéité : c’est une valeur qui mesure la proximité de la distribution des
éléments. Cet indice est d’autant plus élevé que 1’on retrouve souvent le meme
couple de pixels, ce qui est le cas quand le niveau de gris est uniforme ou quand il
y a une périodicité dans le sens de translation

Z p(i.Jj)
=1+ |i—j|
(3.27)
v Entropie : L’entropie est une mesure statistique du caractére aléatoire. C’est la

quantité d’information dans 1’image. Elle est definit comme suit :

* Variable aléatoire discréte :

H[X] = - XL, p; Inp;
(3.28)
Avec : {pl,....pN} ladistribution de probabilités.

* Variable aléatoire continue :

H[X] = - [ p(x) Inp(x)dx.
(3.29)

Avec : P(x) densité de probabilité [41].

L’entropie est faible si on a souvent le méme couple de pixels, forte si chaque couple est
peu représenté. Elle fournit un indicateur du désordre que peut présenter une texture.
5. Classification : Nous allons dans cette partie testée différents algorithmes de

classification basé sur les séparateurs a vaste marges (SVM pour supports Vecteurs
Machines) pour leurs performances dans 1’apprentissage supervisé .Ainsi la methode
de SVM est particulierement bien adaptée au traitement des données de trés hautes
dimension. Les SVM sont appliqués avec une efficacité remarquable au diagnostic
médical. Parmi les modeles de SVM , on constate les cas linéairement séparable et les

cas non linéairement séparable.
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5.1. Définition de la classification :

La classification automatique d’images est une application de la reconnaissance de formes
consistant a attribuer automatiquement une classe a une image a 1’aide d’un systéme de
classification. On retrouve ainsi la classification d’objets, de scénes, de textures, la
reconnaissance de visages, d’empreintes digitales, de caractéres parmi les applications
courantes [Duda et al, 2000]. Il existe deux principaux types d’apprentissage dépendant des
informations disponibles sur les données a classer: 1’apprentissage supervisé et
I’apprentissage non supervisé [43].
Nous nous intéressons dans cette section aux méthodes d’apprentissage dans un espace de
description tel que défini dans la section précédente. Le but de cette étape est de construire
une fonction de décision a partir de données d’apprentissage projetées dans cet espace de
description. On distingue principalement deux tendances dans les méthodes d’apprentissage :
v L’approche a classifieur unique : est un point de vue statistique faisant remarquer qu’il
est difficile de trouver le classifieur optimal pour un probléme donné en se basant
notamment sur un unique apprentissage a partir des échantillons disponibles
[Dietterich, 2000a].
v' L’approche avec une combinaison de classifieur agrégeant les réponses de plusieurs
classifieur (voir [Hastie et al, 2001]. Pour une référence exhaustive aux méthodes de
classification).

Nous sommes donc dans un contexte de classification supervisée dont les méthodes les plus
connues, en génie biomédical, sont : les réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificiel
Neural Network), les K-plus proches voisins (K-NN : K-Nearest Neighbors), les réseaux de
neurones a fonction de base radiale (RBFNN : Radial Basis Function Neural Network), les
réseaux de neurones récurrents (RNN : Recurrent Neural Network) et les machines a vecteurs
supports (SVM : Support Vector Machine).

Dans ce travail, nous avons utilisé trois méthodes de classification: SVM, RBF et

polynomiale [44].

5.2. Principes de classification :

Résoudre un probléme de classification c’est de trouver une application de 1’ensemble des
objets a classer, décrites par les variables descriptives choisies dans 1’ensemble des classes.

L’algorithme ou la procédure qui réalise cette application est appelé classifieur.
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La tache de I’algorithme de classification est d’autant plus aisée quand la représentation de

I’objet est pertinente, une étape primordiale dans la classification qui est I’extraction des

descripteurs.

5.2.1. SVM par précision linéaire (Accuracy of linear) :

Les machines a vecteurs de support, ou support vector machine (SVM) en anglais forment une

classe d’algorithmes d’apprentissage supervisés, sont des algorithmes d’apprentissage

automatique, utilisées en machine Learning pour résoudre des problemes de classification, de

régression ou de détection d’anomalie. Les SVM sont considérées comme une généralisation

des classifieurs linéaires.

Le SVM linéaire est utilisé pour les données linéairement séparables, ce qui signifie que si
un ensemble de données peut étre classe en deux classes a 1’aide d’une seule ligne droite,
ces données sont appelées données linéairement séparables et le classificateur est appelé

classificateur SVM linéaire.

Une fonction discriminante f est obtenue par combinaison linéaire du vecteur d’entrée X
et s’écrit [44]:

fiX)=wX+b=(wX)+b
(3.31)

+ |l existe une fonction noyau prédéfinies [44], telles que :

Noyau linéaire : K(x,%;) = (x0%;) (3.32)

Le SVM non linéaire est utilisé pour les données séparées non linéairement, ce qui signifie
que si un ensemble de données ne peut pas étre classé en utilisant une ligne droite, alors
ces données sont appelées données non linéaires et le classificateur utilise est appelé non-
classificateur SVM linéaire.

Commencez avec les données de dimensions relativement faibles et données de
dimensions relativement faibles et vérifiez si elles peuvent étre séparées en différentes

classes.
Sinon, déplacez les données dans une dimension supérieure.

Trouvez le meilleur hyperplan qui sépare les donnees dimensionnelles supérieures en

classes.
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5.2.2. SVM a noyau de RBF (Accuracy of RBF) :

Le noyau de fonction de base radiale (RBF) est un noyau a usage général ; utilisé lorsqu’il n’y

a aucune connaissance préalable des données et fonctionne dans des dimensions infinies.

Comme le noyau radial trouve un classificateur vectoriel de support dans des dimensions
infinies, il n’est pas possible de visualiser ce qu’il fait. Cependant, dans RBF, les observations
les plus proches/les voisins les plus proches ont beaucoup d’influence sur la classification des

nouvelles observations
Radial kernel = y(a-b)"2 (3.33)
e Acetb sont deux vecteurs caractéristiques de deux échantillons.

e La différence entre les vecteurs est alors au carré, c’est-a-dire qu’elle donne une

distance au carré.

e v (gamma) met a I’échelle la distance au carré et met ainsi & 1’échelle I’influence des
deux vecteurs/points 1’un sur 1’autre. La meilleure valeur de y est déterminée par

validation croisée.

Ainsi, tout nombre (non proche de zéro) est la relation dimensionnelle élevée entre les
deux observations qui sont relativement proches 1’une de I’autre. Et, tout nombre (trés
proche de zéro) est la relation dimensionnelle élevée entre les deux observations qui

sont relativement €éloignées 1’une de 1’autre.

Les fonctions du noyau calculent uniguement la relation entre chaque paire de points
comme si elles étaient dans des dimensions supérieures, elles ne font pas réellement

les transformations.

+ |l existe fonction noyau prédéfinies [44], telles que :

Noyau gaussien : K (%) = (1+4x,5,0)? (3.34)

5.2.3. SVM a noyau polynomial (Accuracy of polynomial ) :

Le noyau polynomial est une fonction noyau couramment utilisée avec les machines a

vecteurs de support (SVM) et d’autres modeles crénelés, qui représente la similitude des
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vecteurs (échantillons d’apprentissage) dans un espace de fonctionnalités sur les polynémes

des variables d’origine, permettant I’apprentissage de modeles non linéaires.
Polynomial kernel= (a*b+r)*d (3.35)
e aet b sont deux points de données différents que nous devons classer.
e rdétermine les coefficients du polynéme.
e d détermine le degré du polyndéme.

Lorsque d=1, le noyau polynomial calcule la relation entre chaque paire d’observations en

1-Dimension et ces relations aident a trouver le classificateur de vecteur de support.

Lorsque d=2, le noyau polynomial calcule la relation bidimensionnelle entre chaque paire

d’observations qui aident a trouver le classificateur de vecteur de support.

De méme pour d=3, 4, 5.....nous utilisons la validation croisée pour sélectionner une
valeur optimale pour d.

+ |l existe une fonction noyau prédéfinies [44], telles que :

x|
2g°

Noyaux polynomiaux : K(x,x;)=e (3.36)

6. Résultats expérimentaux

Nous commencerons tous d’abord de faire une comparaison entre la transformée en
ondelette et la transformée en paquet d’ondelette. Pour cela, nous allons calculer les
parameétres pertinents pour la caractérisation et le taux de classification pour différentes

images IRM de différentes pathologies.

Nous avons choisi I’ondelette de Haar avec le niveau de décomposition (N=3) pour les

deux types de transformation.

52



6.1. Etude comparatives entre les ondelettes et paquets d’ondelette :

H A Patient 3 Patient6 | Patient5 | Patient9 Patientl Patient 3 Patient6 | Patient5 | Patient9 Patientl
Patle_n_t /p_a'ramEtreS et casmalin | Cas MCI alzheimer | normal Moyenne cas malin | Cas MClI alzheimer | normal Moyenne
classification benin benin
Transformé en ondelette Transformé en paquet d’ondelette

Circularitt C | 147847 [ 7.3924 [ 59621 [ 9.8403 59429 [ 7306 0.3944 44278 [ 3.4234 [ 1.4047 155438 [ 5 03882
Entropie 2.7590 30017 | 27758 | 2.9236 23403 | 2,15974 3.3698 33097 | 30756 | 2.7507 26274 | 3,02664
Kurtosis 10.9871 | 7.9594 | 8.4482 | 7.9982 181979 | 9,12628 200751 | 383168 | 27.0049 | 288530 | 211511 | 2g 88018
Elongation E 686.4639 343.2325 | 279.0864 | 456.1444 277.2871 339,79636 19.0519 215.5038 | 165.6301 | 68.1655 758.7856 245,42738
FSO 116270 | 28.1644 | 29.2053 | 120047 [ 301718 | 1663776 | 2983454 | 7.2687 | 83807 | 1020300 | 86789 | g4 94074

Parametres Périmeétre 485 409 1660 104 1777 805,2 1756 2317 2616 2382 1906 2195,4
Contraste 0.0477 00412 [ 00416 | 0.0388 0.0514 | 00359 0.3257 03848 [ 0.3665 | 0.4022 0.3604 | 036792
Corrélation 01130 00695 | 0.0903 | 0.1022 0.1169 | 0,08448 0.1087 01002 [ 01340 | 01835 0.1344 |0 13216
Energie 09272 09304 [ 09307 | 0.9322 09298 | 0,74398 0.9326 09374 [ 09353 | 09287 09203 | 0,93266
Homogénéité 0.9816 09825 [ 09826 | 0.9832 09821 | 0,7859 0.9820 09835 [ 09832 | 09816 09817 | 0,9824
Accuracy of 80 80

o ] Linear kernel

Classification | Accuracy of 72 73
RBF kernel
Accuracy of 69.8 71.6
Polynomial : .
kernel

Tableau 2 : la comparaison entre la transformée en ondelette et paquet d’ondelette avec le type haar de niveau 3.

On a trouvé que la transformée en paquet d’ondelette nous a donné de bons résultats en termes des parametres d’extraction et en termes de taux

de classification par rapport a la transformée en ondelette.

Nous allons maintenant généraliser I’application de notre algorithme sur I’ensemble des images médicale IRM de différents pathologie (tumeurs

bénigne, tumeurs maligne, Alzheimer, MCI et cas normal), ou nous avons appliqué la transformer en paquet d’ondelette de type ‘Haar’ avec le

niveau de la décomposition (N=3), et nous avons calculé les paramétres d’extraction ainsi que le taux de classification.
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6.2. Etude de la transformée en paquet d’ondelette de type Haar (N=3) sur les différents pathologie

e Bénigne:
Patient / Paramétres et classification Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient Patient Patient | Patient | Moyenne
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Circularité C 2.1973 3.8628 3.8743 0.9628 6.1804 44278 2.0509 15.4511 1.9372 1.1832 4,21278
Entropie 3.6008 3.2030 3.2421 3.3292 2.7908 3.3097 3.0592 3.5564 3.0156 3.2264 3,23332
Kurtosis 146672 | 241655 | 17.2397 | 245498 | 32.4770 | 38.3168 | 31.2462 | 20.3197 303336 | 269191 | 26 02346
Elongation E 106.1437 187.4392 188.5645 | 46.5788 299.9049 | 215.5038 | 99.0686 749.7653 94,2832 57.1551 204’4407

Parametres FSO1 15.8190 79.0656 33.8232 8.8665 27.8986 7.2687 8.1326 33.1452 53.8234 26.8747 29,4717
Périmétre 1838 1439 1845 1176 1777 2317 1294 2444 1802 1528 1746
Contraste 03378 | 03413 | 03635 | 0.3439 | 04117 [ 0.3848 | 0.3726 | 0.3630 03557 | 0.3265 | (0,36008
Corrélation 0.1539 0.1601 0.1096 0.1715 0.1994 0.1002 0.0827 0.1179 0.0963 0.1069 0’12985
Energie 0.9288 0.9289 0.9285 0.9258 0.9337 0.9374 0.9257 0.9253 0.9313 0.9281 0’92935
Homogénéité 0.9819 0.9814 0.9818 0.9810 0.9828 0.9835 0.9808 0.9811 0.9821 0.9814 0’98178

Accuracy of Linear kernel 79
Classification Accuracy of RBF kernel 715
Accuracy of Polynomial kernel 67.3

Tableau 3 : Les mesures des parameétres et résultats de la transformée en paquet d’ondelette pour type haar ‘bénigne’
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e Maligne :

Patient / Parametres et classification Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Moyenne
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
i ité 2.0602 2.8177 0.3944 0.7503 0.9350 7.6908 4.4014 5.1350 15.4745 | 10.2854
Circularité C 4.99447
i 2.0211 3.6009 3.3698 2.3088 2.2250 3.0986 35237 1.7881 3.2594 2.5692
Entropie 277645
i 704778 | 21.1779 | 29.0751 | 49.6073 51.0292 | 43.7031 | 19.5008 | 55.1966 | 20.9194 | 45.5067
Kurtosis 40,61939
. Elongation E 99.9690 | 137.1404 | 19.0519 | 36.2451 453046 | 3715143 | 212.9368 | 248.4267 | 752.0319 | 498.3557
Paramétres 242,09764
48.8913 | 12.1543 | 298.3454 | 124.5761 101.9244 | 27.4302 | 78.6679 | 12.7796 | 9.9856 14.5419
FSO 72,92967
arime 737 1946 1756 492 867 1197 1586 353 1559 891
Périmétre 1138,4
0.5117 0.3978 0.3257 0.5017 0.5009 0.3735 0.3709 0.5822 0.3870 0.5004
Contraste 044518
Slati 0.0877 0.1551 0.1087 0.1323 0.1067 0.1573 0.1556 0.0716 0.1320 0.1148
Corrélation 012218
i 0.9409 0.9335 0.9323 0.9353 0.9320 0.9298 0.9292 0.9349 0.9259 0.9374
Energie 0,93312
ENéité 0.9838 0.9825 0.9826 0.9820 0.9816 0.9818 0.9819 0.9820 0.9810 0.9831
Homogeénéite 0,98223
Accuracy of Linear kernel 83
Classification Accuracy of RBF kernel 74
Accuracy of Polynomial kernel 69.1

Tableau 4 : Les mesures des parametres et résultats de la transformée en paquet d’ondelette pour type haar ‘maligne’
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e Casnormal:

Patient / Parametres et classification Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient Moyenne
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Circularité C1 15.5438 | 6.1991 1.4089 3.0903 15.5208 | 5.1659 15.4746 | 10.3318 | 3.8860 5.1582 8,17794
Entropie 2.6274 2.8421 2.5886 2.6177 2.7240 2.7850 2.7710 2.5925 2.6276 2.8623 2,70382
Kurtosis 21.1511 43.6109 19.1949 25.3394 19.7001 21.4918 66.6368 43,9888 20.6511 18.8607 30,06256
Parametres
Elongation E 758.7856 | 301.7148 | 68.5717 149.9580 756.5423 251.4312 752.0453 | 502.8651 189.7003 250.6840 398,22983
FSO1 8.5789 10.6541 | 59.3129 | 26.7794 | 17.9550 | 7.4525 102694 | 17.0426 | 147847 | 113934 | 18 51229
Périmetre 1906 1699 2089 1089 2227 2257 1107 1680 1740 2277 1807 , 1
Contraste 0.3604 0.3252 0.3952 0.3457 0.3557 0.3287 0.4891 0.4574 0.4083 0.3804 0,38461
Corrélation 0.1344 0.1480 0.1879 0.1636 0.1337 0.1751 0.0905 0.1158 0.1301 0.1418 0,14209
Energie 0.9293 0.9349 0.9284 0.9274 0.9288 0.9286 0.9411 0.9324 0.9254 0.9309 0,93072
Homogénéité 0.9817 0.9828 0.9816 0.9813 0.9816 0.9817 0.9842 0.9822 0.9806 0.9820 0,98197
L Accuracy of Linear kernel 81
Classification Accuracy of RBF kernel 71
Accuracy of Polynomial kernel 67.6

Tableau 5 : Les mesures des paramétres et résultats de la transformée en paquet d’ondelette pour type haar ‘cas normal’
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e Cas d’Alzheimer :

Patient / Parametres et Patient Patient Patient Patient Patient | Patient | Patient | Patient | Patient Patient | Moyenne
classification 1 2 3 4 o 6 7 8 9 10
Circularité C 6.2084 15.4515 | 10.7741 | 16.0500 | 10.3780 | 15.4979 | 5.1660 | 5.1737 | 1.4047 | 3.4440 8,95483
Entropie 3.3906 2.5665 2.7229 2.7184 24412 | 25202 | 2.8881 | 2.5600 | 2.7507 | 2.6913 2,72499
Kurtosis 8.3747 42.9643 | 22.8846 | 47.1300 | 30.8026 | 50.3302 | 23.0614 | 20.6290 | 28.8530 | 30.6823 | 30,57121
Elongation E 302.6212 | 749.8041 | 546.8535 | 809.0306 | 507.374 | 754.311 | 251.438 | 252.189 | 68.1655 | 167.6272 | 440,9415
FSO 83.7554 | 9.2662 7.1091 8.6230 12.6117 | 12.1229 | 55.6266 | 10.4692 | 102.030 | 20.9745 | 32,25886
Paramétres Périmetre 2872 1351 2210 1564 1713 1727 1883 2301 2382 2369 2037,2
Contraste 0.3343 0.4757 0.3722 0.4539 0.4822 | 0.4430 | 0.3870 | 0.4370 | 0.4022 | 0.4030 0,41905
Corrélation 0.0943 0.0932 0.1441 0.1097 0.1472 |0.1325 | 0.1709 | 0.1461 | 0.1835 | 0.1615 0,1383
Energie 0.9321 0.9318 0.9308 0.9350 0.9294 | 0.9352 | 0.9318 | 0.9229 | 0.9287 | 0.9284 0,93061
Homogénéité 0.9827 0.9821 0.9822 0.9827 0.9816 | 0.9831 | 0.9822 | 0.9800 | 0.9816 | 0.9816 0,98198
o Accuracy of Linear kernel 81
Classification Accuracy of RBF kernel 715
Accuracy of Polynomial kernel 69.2

Tableau 62 : Les mesures des parametres et résultats de la transformée en paquet d’ondelette pour type haar ‘d’ Alzheimer’
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e CasMCI:

Patient / Paramétres et classification Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient Movenne
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 y
Circularité C1 10.3474 5.1737 7.7836 8.8221 3.4234 15.5443 6.1808 5.1738 3.2007 5.1738 7,08236
Entropie 3 2.5708 2.7498 2.6967 2.4571 3.0756 2.4704 2.6287 2.8399 2.7003 2.6908 2,68801
Kurtosisl 45,8592 24.2179 32.5164 38.3228 27.0049 24.2235 25.0900 41.4135 20.8481 22.4433 30,19396
Elongation E 504.3827 |252.1924 |380.5394 |488.8922 |165.6301 |758.8380 |299.9367 |252.1983 |176.9616 |[252.2003 353,17717
FSO1 9.6739 6.5223 16.8985 10.9805 8.3807 11.9255 4.7898 9.1118 8.0482 30.4647 11,67959
Périmetre 1404 2201 1857 1705 2616 1824 1971 1898 1847 2069 1939,2
Contraste 0.5504 0.3196 0.3726 0.4430 0.3665 0.4417 0.3765 0.3791 0.3748 0.4504 0,40746
Corrélation 2 0.1422 0.1332 0.1186 0.1229 0.1340 0.1628 0.1563 0.1019 0.1272 0.1165 0,13156
Energie 1 0.9372 0.9279 0.9304 0.9334 0.9353 0.9282 0.9262 0.9372 0.9284 0.9295 0,93137
Homogénéité 1 0.9834 0.9816 0.9821 0.9827 0.9832 0.9812 0.9809 0.9835 0.9815 0.9817 0,98218
Accuracy of Linear kernel 82
Classification Accuracy of RBF kernel 71.5
Accuracy of Polynomial kernel 68

Tableau 7 : Les mesures des parameétres et résultats de la transformée en paquet d’ondelette pour type haar ‘M CI’
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Nous constatons, d’aprés le tableau sur les résultats de classification de la transformée en paquet d’ondelette pour le type de Haar que le
meilleur classifieur dans les différents cas étudiés c’est le classifieur linéaire, dont :
v" Entre bénigne, maligne et cas normal : les meilleurs résultats de classification par le classifieur linéaire dans le cas malin avec un taux de
classification de 83%.

v’ Entre cas d’Alzheimer et MCI : Les résultats de classification sont presque égaux.

Nous avons récapitulé nos résultats pour différents cas dans le tableau illustré ci-dessous (tableau 8).

Nous constatons que les meilleurs paramétres d’extraction pour différencier le type de la pathologie des tumeurs cérébrale sont: la
circularité, 1’énergie, kurtosis, I’élongation, FSO et le contraste.

Une augmentation de ces parametres nous donne une information que la pathologie dans ces coupes des images IRM par rapport au cas
normal, nous soupgonnons une tumeur MALIGNE. Dans le cas de la tumeur Bégnine, nous constatons une diminution de ces paramétres avec
une chute légere de périmétre et une augmentation de I’entropie par rapport au cas normal

Les paramétres de corrélation, énergie, et homogénéité, ne donne pas assez d’information pour juger le type de la maladie.

Dans le cas des maladies neurodégénératives tel que I’Alzheimer, nous observons une augmentation forte des parametres suivants
(circularité, kurtosis, élongation, FSO, périmetre, et le contraste) par rapport aux cas sein.
Pour différencier entre le cas MCI et Alzheimer par rapport au cas normal, les parametres les plus pertinentes ce sont : circularité,

I'entropie, élongation et FSO ou nous constatons qu’une diminution de ces paramétres dans le cas MCI.
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Patient / Parametres et classification Bénigne|maligne normal|Alzheimer | MCI
Circularité C 4,21278 4,99447 8,17794 8,95483 7,08236
Entropie 3,23332 2,77645 2,70382 2,72499 2,68801
Kurtosis 26,02346 40,61939 30,06256 3057121 30,19396
Parameétres Elongation E 204,4407 242,09764 | 398,22983 440,94156 353,17717
FSO 29,4717 72,92967 18,51229 32,25886 11,67959
Périmeétre 1746 1138,4 1807.1 2037,2 1939,2
Contraste 0,36008 0,44518 0,38461 0,41905 0,40746
Corrélation 0,12985 0,12218 0,14209 0,1383 0,13156
Energie 0,92935 0,93312 0,93072 0,93061 0,93137
Homogénéité 0,98178 0,98223 0,98197 0,98198 0,98218
Accuracy of Linear kernel 79 83 81 81 82
Classification [ Accuracy of RBF kernel 715 74 71 715 715
Accuracy of Polynomial kernel 67.3 69.1 67.6 69.2 68

Tableau 8 : comparaison des résultats par la transformée en paquet d’ondelette pour type haar ‘MCI’
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Afin de savoir quelle est la meilleure ondelette dans notre algorithme, nous allons faire une petite comparaison ou nous allons choisir
quatre (04) ondelettes a savoir I’ondelette de débauchies ‘db5’, ondelette de coiflet ‘coif 5°, ondelette de Haar et I’ondelette Biorthogonales ‘Bior
4.4,

Nous allons choisir ces quatre type d’ondelettes car ils ne donnent de bons résultats dans le domaine de traitement d’image médicale.

Nous allons appliquer notre algorithme sur 5 coupes de différentes pathologies et nous allons calculer juste le taux de classification pour chaque

classifieur.
; . . Patient6 | Patient5 | Patient9 | Patientl Patient6 | Patient5 | Patient9 | Patientl
Patient / classification | Patient 3 cas malin Moyenne | Patient 3 cas malin moy
Cas benin | MCI alzheimer | normal Cas benin | MCI alzheimer [ normal
Type d’ondelette Db5 coif 5
Accuracy of Linear kernel 84 Accuracy of Linear kernel 82
Classification Accuracy of RBF kernel 76 Accuracy of RBF kernel 77
Accuracy of Polynomial kernel 69.8 Accuracy of Polynomial kernel  |71.8
Type d’ondelette Haar Bior 4,4
Accuracy of Linear kernel 80 Accuracy of Linear kernel 84
Classification Accuracy of RBF kernel 73 Accuracy of RBF kernel -
Accuracy of Polynomial kernel 71.6 Accuracy of Polynomial kernel .

Tableau 9 : étude comparatif sur I’influence de type d’ondelette sur le taux de classification
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Nous constatons de meilleurs résultats avec I’ondelette biorthogonale © bior4.4’ qui nous donne des meilleurs taux de classification 86%, mais
avec le classifieur RBF.

Nous allons maintenant géneraliser notre application sur les images IRM tumorale avec la transformée en paquet d’ondelette de bior 4.4. Les
résultats obtenus sont illustrés dans les tableaux 9,10 et 11.

6.3. Etude de la transformée en paquet d’ondelette Biorthogonales de type bior 4.4 (N=3) sur différents pathologie:

o Bénigne : Tableau 9 : Les mesure des paramétres et classification pour paquet d’ondelette de type bior 4 4 ‘tumeur bénigne’

Patient / Parameétres et Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Moyenne
classification 1 2 3 4 5 6 ! 8 9 10
Circularité 7.7028 11.1278 | 5.3575 10.2394 | 17.6848 | 4.2858 10.2705 | 16.0278 | 7.7608 5.3277 9,57849
Entropie 2.7410 3.1728 2.8334 1.1131 2.4803 2.6073 1.9343 3.4377 2.8262 2.6961 2,58422
Kurtosis 25.8802 | 17.2609 | 14.9091 | 110.9472 | 51.2603 |51.9529 | 78.4699 | 20.5833 |21.1197 | 25.1477 | 41,75312
Elongation 372.6770 | 583.3632 | 270.4318 | 493.9054 | 982.2933 | 230.7609 | 496.9131 | 806.7973 | 378.3105 | 267.4329 | 488,28854
FSO 20.4837 | 4.5804 28.4528 | 16.8428 | 10.8589 | 11.5886 | 10.5064 | 29.9060 | 12.9253 | 9.9169 15,60618
Parametres Périmetre 1024 2292 1722 158 1379 1380 481 2012 1798 1312 1355,8
Contraste 0.3518 0.2813 0.2799 0.5398 0.3094 0.3659 0.4971 0.2724 0.2753 0.2997 0,34726
Corrélation 0.1487 0.1773 0.1870 0.1169 0.1429 0.0746 0.0886 0.1174 0.1140 0.0925 0,12599
Energie 0.9296 0.9335 0.9289 0.9543 0.9399 0.9383 0.9401 0.9302 0.9290 0.9278 0,93516
Homogénéité | 0.9813 0.9828 0.9816 0.9867 0.9838 0.9837 0.9831 0.9823 0.9816 0.9811 0,9828
Accuracy of Linear kernel 83.5
Classification Accuracy of RBF kernel 2421.2

Accuracy of Polynomial kernel

Tableau 10 : Les mesures des parameétres et classification pour paquet d’ondelette de type bior 4.4 ‘tumeur bénigne’
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e Maligne :

Patient / Parametres et Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Moyenne
classification 1 2 3 4 5 6 / 8 9 10
Circularité 2.2042 2.8179 10.3016 5.1739 5.1431 7.7030 5.1431 5.1276 15.4757 | 10.2863 | 6,93764
Entropie 1.8322 3.4446 2.7346 3.1456 3.3220 2.4345 3.1076 1.6988 3.1543 2.6892 | 2,75634
Kurtosis 81.1782 | 17.6422 | 41.4868 | 27.5096 | 26.0088 | 54.9710 | 35.2552 | 73.9578 | 15.0902 | 56.2910 | 42,93908
Elongation 106.8054 | 137.1615 | 499.9274 | 252.2145 | 249.2152 | 372.6988 | 249.2165 | 247.7172 | 752.1541 | 498.4374 | 336,5548
FSO 44,1723 | 12.2276 | 14.0104 | 13.1949 | 16.2738 | 18.9738 | 60.8158 | 11.2905 | 9.9840 | 14.5396 | 21,54827
Parametres | périmétre 697 1930 1552 1814 2995 943 1344 309 1559 891 1403,4
Contraste 0.4250 0.2927 0.3440 0.2656 0.2523 0.4096 0.3430 0.3797 0.2674 0.3125 | 0,32918
Corrélation 0.1082 0.0887 0.1448 0.1012 0.1176 0.1212 0.1654 0.1195 0.1370 0.0916 | 0,11952
Energie 0.9446 0.9366 0.9339 0.9379 0.9403 0.9363 0.9339 0.9397 0.9293 0.9393 | 0,93718
Homogénéité | 0.9848 0.9834 0.9825 0.9841 0.9848 0.9826 0.9827 0.9834 0.9820 0.9831 | 0,98334
Accuracy of Linear kernel 85.6
. Accuracy of RBF kernel 94.5
Classification -
Accuracy of Polynomial kernel 88.9

Tableau 11 : Les mesures des parameétres et classification pour paquet d’ondelette de type bior 4.4 ‘tumeur maligne’
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e Casnormal :

Patient / Parametres et classification | Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Patient Moyenne
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Circularité C 15.5680 | 10.3480 | 2.8138 | 3.8690 | 15.4758 | 3.0859 | 15.4759 | 10.3173 | 6.1811 | 6.1996 | 8,93344
Entropie 2.3144 | 23975 |2.1167 |2.3846 |2.2666 | 2.3724 |2.1544 |2.1161 |2.3374 | 25472 |2,30073
Kurtosis 27.0187 | 60.2497 | 31.2510 | 25.2581 | 24.0838 | 20.0642 | 49.5405 | 56.7072 | 30.2483 | 23.2274 | 34,76489
Elongation E 761.156 | 504.438 | 136.756 | 188.040 | 752.164 | 149.533 | 752.168 | 501.447 | 299.968 | 301.769 | 434,744
FSO 9.4647 |9.4883 | 17.1737 | 45.1699 | 15.0691 | 15.2792 | 10.2677 | 15.7125 | 11.2060 | 10.8432 | 15,96743
Parametres Périmetre 2069 1612 1393 2483 1822 2548 1107 1348 1024 2387 1779,3
Contraste 0.3273 | 0.3263 | 0.3255 | 0.2909 | 0.3253 | 0.3104 |0.4206 |0.3141 |0.2880 | 0.2766 | 0,3205
Corrélation 0.1609 | 0.1837 |0.1471 |0.1126 | 0.1402 | 0.1307 |0.0915 |0.1758 | 0.1529 | 0.1552 | 0,14506
Energie 0.9299 |0.9366 |0.9330 |0.9309 |0.9302 | 0.9353 |0.9405 |0.9389 | 0.9346 | 0.9335 |0,93434
Homogénéité 0.9818 |0.9835 |0.9824 |0.9821 |0.9817 | 0.9831 |0.9839 |0.9837 |0.9828 | 0.9827 | 0,98277
Accuracy of Linear kernel 84
S Accuracy of RBF kernel 94.5
Classification A
Accuracy of Polynomial kernel 87.1

Tableau 12 : Les mesures des paramétres et classification pour paquet d’ondelette de type bior 4.4’cas normal.

Nous récapitulons nos résultats dans le tableau 13 de la classification des images cérébrale pour la détection des tumeurs bégnine et maligne.

Dans la transformée en paquet d’ondelette de type bior4.4 les valeurs des classifieurs du cas malin et le cas normal est un peu élevé par rapport au cas

bénigne.

D’apres ce tableau le meilleur classifieur qui s’adapte avec la transformée en paquet d’ondelette utilise 1’ondelette Bi orthogonale ‘Bior 4.4’

c’est le classifieur SVM basé sur les méthodes de fonction de base radiale ‘RBF’ qui nous a donné un taux qui dépasse 94%.
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Nous constatons aussi qu’il a 4 paramétres pertinents sachant la circularité, élongation, FSO et le contraste pour une meilleure caractérisation de

la tumeur cérébrale.

Patient / Paramétres et classification Bénigne [maligne |normal
Circularité C 9,57849 | 6,93764 | 8,93344
Entropie 2,58422 | 2,75634 | 2,30073
Kurtosis 41,75312 (42,93908 | 34,76489

Parametres |Elongation E 488,28854 | 336,5548 | 434,7445
FSO 15,60618 |21,54827 [ 15,96743
Périmetre 1355,8 1403,4 | 1779,3
Contraste 0,34726 | 0,32918 | 0,3205
Corrélation 0,12599 | 0,11952 | 0,14506
Energie 0,93516 | 0,93718 | 0,93434
Homogénéité 0,9828 | 0,98334 | 0,98277
Accuracy of Linear kernel 83.5 85.6 84

Classification [ Accuracy of RBF kernel 92.6 94.5 94.5
Accuracy of Polynomial 848 88.9 871

kernel

Tableau 13 : résultats sur la classification de la tumeur
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7. Conclusion :

Dans ce projet de fin d’étude nous avons proposé une des méthodes de caractérisation de
forme pour détecter quelques maladies cérébrales, il s’agit d’une méthode basée sur la

décomposition par paquet d’ondelette biorthogonales bior4.4 et haar.

Nous avons appliqué cette méthode apreés avoir localiser la tumeur et obtenu la structure
du cerveau pour les deux maladies d’Alzheimer et MCI. Ceci se fait en utilisant la segmentation

par seuillage automatique.

Nous avons basé notre étude sur quelques paramétres afin d’interpréter les résultats.
Ensuite, nous avons effectué une comparaison des résultats de classification entre la transformée
en ondelette et paquet d’ondelette puis une comparaison entre les cas de maladies par chaque

type bior4.4 et haar.

Les résultats obtenus dans ce travail, nous permettent non seulement de détecter les
maladies mais d’obtenir aussi des informations sur cette maladie et sur la transformée en paquet

d’ondelette utilisée.



Conclusion générale

Dans cette étude, nous avons traité la détection anormale du cerveau plus précisément le
systeme nerveux, comme un probleme de classification binaire. Pour le résoudre, nous avons
proposé un systéme automatique d’aide au diagnostic pour les médecins neurologue. Nous avons
testé notre approche sur des images IRM de cas de maladie tumorales et de maladie
neurodégénérative tel que la maladie d’Alzheimer qui entraine la mort des cellules nerveuses.

La progression de ces types de maladies tumoral et neurologique dans la société a forcé
les chercheurs a trouver des solutions, quoique cette pathologie n’ait aucune thérapeutique
permettant d’en guérir et donc la détection précoce par notre algorithme proposé est la meilleure
solution afin de la prévenir.

Pour cela, nous nous sommes inspirés depuis des travaux récents qui propose des CAD a
base de transformée en ondelette ou une hybridation entre cette transformée avec 1’analyse de la
composante principale. Notre objectif dans ce travail est d'utiliser la transformée en paquets
d’ondelette (DWPT) pour remplacer la méthode DWT traditionnelle, dont nous 1’avons hybridé
avec ’analyse de la composante principale (ACP).

Nous avons utilisé plus de 10 parametres pour la caractérisation du contour suivie d’un
classifieur ou nous avons testé trois types de classifieur basé sur le SVM.

Une étude comparative a été faite dans ce travail sur le meilleur choix de la transformée
en paquets d’ondelette et la transformée en ondelette, sur la meilleure ondelette pour atteindre a
des taux de classification les plus élevé.

Nous pouvons conclure que la méthode proposée a montré des résultats favorables en
matiere d’aide au diagnostic étant donné qu’il y a 6 parameétres pertinentes tel que : circularité,
kurtosis, €élongation, FSO, périmetre, et le contraste pour la représentation de la meilleur
signature d’identification de la maladie d’Alzheimer et 4 paramétres tel que la circularité ,
élongation ,FSO et le contraste pour une meilleures caractérisation de la tumeurs cérébrales.

Les résultats obtenus dans ce travail, nous permettent non seulement de détecter les

maladies mais d’obtenir aussi des informations sur cette maladie
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Perspectives :

Ce travail n’est qu’une étape du projet de la classification des tumeurs cérébrale ainsi la
détection précoce de la maladie d’Alzheimer.

L’amélioration de [D’algorithme utilisant d’autre filtre ondelette tel que CDF9/7 et
identification des nouveaux parametres de caractérisation associés aux lésions neuro-
dégénérative et tumorales.

Une classification hybride entre le SVM et les Algorithme génétique est souhaitable

Il est souhaitable aussi d’appliquer un classifieur intelligeant par exemple : classification

par des techniques d’intelligence artificielle, a savoir I’apprentissage profond (Deep Learning).
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Annexes :

e Base de données :

La source de notre base de données est variée ; certaines séquences d’image de différents
patients sont obtenues a partir de la clinique ABDELALI Tlemcen.

e Cas bénigne:

Patient 7 Patient 8
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Patient 9 Patient 10

e Cas malignant:

Patient 1

Patient 5 Patient 6
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Patient 7

Cas d’Alzheimer:

Patient 8
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Patient 5

Cas MCI:
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