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Introduction Générale

L’'imagerie par résonance magnétique (IRM) a connuveéritable essor ces
derniéres années. Cette modalité d’'imagerie esérdey un outil de plus en plus
important en médecine du cerveau ou dans la rdohene neurosciences cognitives.
En effet, les champs d'exploration que cette tempinmioffre sont larges: I'IRM
anatomique qui permet d’'observer avec une résaltith@ les tissus cerébraux, ''RM
fonctionnelle qui offre la possibilité de visualiskactivité cérébrale et I''RM de
diffusion qui permet d’explorer I'aspect de la centivité des aires cérébrales.

Pour diagnostiquer certaines maladies liées a ds®nls cérébrales internes, le
médecin doit analyser des images médicales. Padreétl’évolution d’une tumeur, il
est nécessaire de connaitre avec exactitude |egeiments survenus sur ces images.
L’interprétation visuelle des IRM cérébrales, n’pas toujours sdre. C’est pour cela
gue le besoin d’'une interprétation automatiquepguimet d’assister les médecins dans
leur prise de décision s’est fait ressentir.

Ainsi, pour une identification et un diagnostichiies, dans le domaine médical, la
précision est primordiale. En termes d’analyse dies, il est plus que nécessaire que
la segmentation soit précise. Les possibilitésrai¢etnent automatique de ces images
s’averent pourtant délicates, car des capacités dasales pour I'ceil humain que la

reconnaissance d’un objet posent de réelles ditéisypour I'outil informatique.

La segmentation d’images est un traitement de basaw, elle intervient au
cceur de la discipline appelée « analyse ou traitemf@nage ». C'est sans doute la
clef de volte de ce domaine, mais également lgepgut pose le plus de problemes et

gui s’avere la plus difficile a automatiser.

L’objectif de notre travail est de concevoir unethoéle de segmentation
d’'images médicales, plus particulierement des imdg&1 du cerveau. Notre méthode
extraite les différentes principales matieres cosaptes le cerveau (le cerveau, la
tumeur...etc.).

Il existe plusieurs algorithmes de segmentatiormdges, selon le cas a

résoudre. Or chaque méthode posséde ses avantaggsslienites d’utilisation. Dans
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notre travail, nous utilisons une méthode coopésatie maniere a n’'utiliser que les
avantages des différentes méthodes. En effet, houss parti d'une méthode de
segmentation utilisant 'image dans sa globalitérpla segmenter, combinée a un
algorithme qui permet de tenir compte des caratiguies locales de I'image. Nous
exploitons une segmentation basée sur la logiquesfainsi que la méthode de Level

set.

Ce mémoire s’articule autour de trois chapitres gaus permettront de

présenter les différents aspects de notre travail.

Le premier chapitre est dédié au cadre d’applioatie® ce mémoire. Il introduit
les termes et concepts essentiels pour appréhdiadalyse des images IRM
cérébrales. Nous y présentons quelques notionsatdiame du cerveau, qui
permettront d’introduire les principes de limagerpar résonance magnétique

cérébrale.

Nous avons ensuite présentés dans le chapitre desx,méthodes de
segmentation d’'images, ou nous avons décrit unaicemombre de méthodes

classiques de segmentation, soit par approche wootopar approche région.

Le chapitre trois est consacré a la présentatisrrérultats par I'algorithme que
nous avons implémenté (méthode coopérative entrellset et la classification floue
FCM). Nous exposons également les différents caticpers que nous avons
rencontrés a lissue de cette segmentation. Nouwmiriens ce travail par une

conclusion générale.



Chapitre I contexte médical

|. Introduction

Dans ce chapitre préliminaire, nous décrivons ldreeiomédical de notre travail. Nous
commencgons par une description macroscopique esbsgbpique du cerveau, nous présentons,
ensuite, les différentes Iésions et les tumeurgpguvent I'affecter, leurs symptémes ainsi quedeur
diagnostic. Nous terminons ce chapitre par uneeptétion du principe de base du systeme
d’acquisition permettant d'obtenir d’excellentesames cérébrale : il s’agit de l'imagerie par
résonance magnétique nucléaire (IRM).

[I. Description macroscopique et microscopique du cerael
[I.1. Description macroscopique

Le cerveau humain est un organe impair de formermsatliquement ovoide a grand axe
antéropostérieur, dont le volume moyen est de I#® chez la femme et de 14@®n3 chez
’'homme. Le poids du cerveau varie de 1400 a 18@@nme. Il occupe la boite cranienne, mais il
n'est pas en contact directe avec la cavité ossdudmigne dans le liquide cérébro-spinal a
I'intérieur d’'une enceinte liquidienr{&].

Il comprend plusieurs régions : les deux hémisghééeébraux, le cervelet, en relation les unes
avec les autres et avec les organes ou d'autrésdu corps. Le tronc cérébral est sous le cetrvel
et met en communication le cerveau avec la moplt@é¥e qui se trouve dans la colonne vertébrale.

Le cerveau est formé de deux hémispheres céréltamspect plissé dont la substance blanche,
interne, est recouverte d'un cortex cérébral gfépaisseur variable. Trois sillons plus accentués
(scissure de Sylvius, sillon de Rolando, sillonpeadiculaire), divisent chaque hémisphere en quatre
lobes (frontal, temporal, pariétal, occipital) caepant chacun un certain nombre de circonvolutions
(figure 1.1)[2] :

* Lelobe frontal ;
* Le lobe pariétal, séparé du lobe frontal par lesicentral ;
* Le lobe occipital, séparé du lobe pariétal pdissure pariéto-occipital ;

* Le lobe temporal, séparé du lobe frontal par lEgasylvienne ;

Le cerveau commande la plupart des fonctions dpscofa respiration, la contraction des
muscles, les battements du cceur et les informasiemsorielles : la vision, I'ouie, toucher, I'odbea

le gout. Il est constitué de cellules nerveusengones, et de cellules qui en assurent le spuée
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protection et la nutrition, les cellules gliales multiplication des cellules gliales, et non diecdes
neurones résultent les principaux cancers du cef&g

misphére cérébeal gauche

Figurel.l: La position des quatre lobes dans le cerveau

[1.2. Description microscopique
D’un point de vue microscopique, le tissu nerveeixaempose de cellules nerveuses (neurones)
et de cellules gliales (cellules de soutien et mé¢egtion) qui dérivent de I'ectoderme. Les vaissea
et les méninges n’appartiennent pas au tissu nere¢waérivent du mésoderme.

Le neurone est la cellule qui constitue l'unitédbonnelle du névraxe. Les neurones sont de 10 a
50 fois nombreuses que les cellules gliales. Leéesys nerveux humain comprend environ 100
milliards de neurones. Les neurones assureniaiarmission d’un signal ou ce qu’on appelle l'influx
nerveux[1].

Le systeme nerveux central est constitué de ldlenépiniere logée dans le canal vertébral, et de
'encéphale qui est constitué du tronc cérébralcelvelet et du cerveau. L’ensemble flotte dans un

coussin protecteur de liquide céphalorachidien(L{3R)18].

lll. Les tissus du cerveau
Lorsqu’'on observe le cerveau, on remarque que oaetleest principalement constitué d'une

substance blanche et une substance grise.

[1.1. La substance grise
On désigne sous le nom de substance grise la p#tetissus du systeme nerveux central

composée essentiellement des corps cellulaireg ¢audbre dendritique des neurones ainsi que de
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certaines cellules glialePans 'encéphale, la substance grise est situgemphérie, c'est-a-dire

autour de la substance blang¢h®].

[1l.2. La substance blanche

La substance blanche contient les axones qui smtpfolongements des neurones. Ces
prolongements particulierement sont entourés dgaiee de myéline et de cellules de nature non
nerveuse participant a la structure du tissu ititeisneuronal : la névroglie. Le role de la su#rate

blanche est d'assurer la conduction de l'influxeex[20].

[11.3. Les méninges
L’encéphale est entouré des couches protectriqesiégs les méninges. Elles sont constituées
de trois membranes successives :
* La plus interne de ces membranes est la pie-nfére,.compacte, elle contient les structure
veineuses qui raménent le sang du cerveau vecsue. c
* La membrane intermédiaire est 'arachnoide, appelée en raison de sa ressemblance avec
une toile d’araignée (le LCR circule entre celletia pie-mere).
 La membrane la plus externe est la dure-mere : durésistance, elle est formée de tissu

conjonctif qui protége les couches sous-jacentsodeg3].

[11.4. Le liquide céphalo-rachidien

Le liquide cérébro-spinal (LCS) ou encore liquidepltalo-rachidien (LCR) est un liquide
corporel transparent dans lequel baignent le caretda moelle épiniére. Il est contenu dans les
méninges, plus précisément entre la pie-mere (qubuvre le systeme nerveux central) et
I'arachnoide (qui tapisse le versant interne daul@-mere). C'est également le liquide qui circule
dans les quatre ventricules cérébraux, a l'intérieucerveau, et dans le canal central de la moelle
épiniére. Il est constitué de 99 % d’eau.

Le liquide céphalo-rachidien absorbe et amortitnfesivements ou les chocs qui risqueraient

d'endommager le cerveg2d].
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IV. Lésions cérébrales

Une lésion cérébrale est une lésion qui toucherteeau. En général, il s'agit d'une destruction
plus ou moins étendue du tissu nerveux entrainandéficit dans la perception, la cognition, la
sensibilité ou la motricité en fonction du réle gjoeiait la région atteinte dans l'architecture
neurocognitive. Cette lésion peut étre de naturerde : ischémique, hémorragique, compressive par
un processus extensif de type tumoral ou un héneji2aj

Apreés I'age de vingt ans, nous perdons chaquedesrmilliers de neurones.il existe en outre
un certain nombre de maladies, telles que la malddi parkinson, la maladie d’Alzheimer et les
tumeurs du cerveau, qui augmentent cette dég@edias cellulaire.

Les neurones peuvent aussi étre endommagés pdilessire a la téte ou par un probléme
d’irrigation des tissus cérébraux (attagque ou agtidasculaire cérébral). Enfin, il peut arriveequ
les chirurgiens soient obligés de retirer un pagts tissus en procédant a I'ablation d’une tumeur
cérébrale.

Lorsque des cellules d’'une région spécifique $&ses, les troubles observés correspondent
aux fonctions organiques normalement assurées giter égion. Dés que la pathologie est plus
diffuse et que des cellules meurent, quelle qué lsar localisation, on constate I'apparition de
troubles démentiels (perte des fonctions cérébmgilesales), de pertes de la mémoire, troubles de
personnalité ou du comportement et du raisonnem@at symptdmes peuvent entrainer des
symptomes psychologiques tels qu’'un isolementagodes modifications brusques de I'humeur, de
I'anxiété, des oublis et une négligence de sas.digets, victimes de ces troubles, sont généealem
conscients, du moins au début ; car, a mesureegugelurones sont détruits.

Dans les cas ou un nombre limité de neurones digsant dans une région particuliére du
cerveau, Les manifestations sont moins graves.alare des dysfonctionnements dépend alors de la
position exacte des lésions. Toutefois, le cervéaant un organe tres complexe et aux
interconnexions multiples, il n’est pas aisé deiglés une région spécifique comme responsable
d’une fonction donnée.

Dans ce qui précede, nous avons présenté des liggsésar les Iésions cérébrales. Dans ce
qui suit, nous décrivons, les tumeurs du cenjéau

IV.1. Développement des tumeurs cérébrales
Les multiples recherches sur les facteurs envinmemeaux et héréditaires ne permettent pas, a
I'neure actuelle, de définir clairement la relat@nrire ces facteurs et le développement d'une tumeu

cérébrale. Par ailleurs, les recherches progress@st un certain nombre de nouveaux domaines tels
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que les oncogenes (genes spécifiqgues associémeer)cat la production anormale de facteurs de
croissance spécialisés. Rarement, les tumeursre@glse développent en relation avec des maladies
familiales (génétiquement transmises) telles quedarofibromatose, la maladie de Von Hippel
Lindau ou la sclérose tubéreuse de Bournedi.

IV.2. Tumeur cérébrale primaire et tumeur cérébrale métatatique ou secondaire
Les tumeurs cérébrales primaires sont celles quiéseloppent dans les cellules spécialisées qui
constituent le cerveau et son enveloppe.
Les tumeurs cérébrales métastatiques proviennentaditre organe tel que les poumons, les seins,
les reins ou la ped23].

IV.3. Tumeurs cérébrales bénignes et tumeurs cérébralesafignes

IV.3.1. Les tumeurs cérébrales bénignes

Elles sont constituées de cellules qui croissenteinent et qui, a I'analyse microscopique
n'ont pas de caractere d’activité importante. Wmadur cérébrale bénigne peut étre soit simplement
surveillée radiologiquement soit étre extirpée wigicalement complétement ou de facon partielle.
Si une tumeur bénigne n'est pas completement exlelié peut récidivg3].
IV.3.2. Les tumeurs cérébrales malignes

Elles sont Classées « cancéreuses », définissgaines tumeurs primaires ainsi que toutes les
lésions cérébrales métastatiques. Elles sont toéss de cellules qui se divisent relativement vite
Ces tumeurs croissent donc rapidement et peuvemahgnet endommager les structures cérébrales
importantes. Elles peuvent étre traitées par laugdie, la radiothérapie, la chimiothérapie ou la
combinaison de celles-{23].
IV.4.Signes et symptdmes associés a la présencduteeurs cérébrales

Les manifestations cliniques d’une tumeur cérélsatd variables. En effet, elles dépendent de
la localisation, du volume de la Iésion et de l'egtpnsion intracranienne et I’hydrocéphalie et/eu d
I'cedéme associées ou non. Par exemple, il peut saf23] :

déficits moteurs ou sensitifs

+ Céphalées _
_ _ _ ’ « troubles visuels
+ crises d’épilepsie + nausées
_ _ _ « changement de
« vertiges/ matinales/vomissements .
personnalité

étourdissements troubles auditifs
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IV.5. Types de tumeurs cérébrales [3]
La classification officielle des tumeurs cérébral@®posée par I'organisation mondiale de la
santé (OMS), s’effectue selon des criteres d'oagiallulaire et leur degré de malignité.

> Les tumeurs neuroepitheliales représentant les tumeurs cérébrales primaireplies
fréquentes et elles prennent pour origine, soitniesrones, soit les cellules entourant les
neurones (les cellules gliales).

> Les tumeurs des nerfs périphériques proviennent des gaines des nerfs périphériques,
qui sont composeées de cellules différentes quexeue I'on trouve dans le cerveau .on
trouve ces tumeurs au niveau des nerfs cranietessaterfs périphériques de tout Le corps.

> Les tumeurs des méningesle cerveau est recouvert d'une fine toile Proteetqui se
nomme meninge est a partir de laguelle peuverdrseef des tumeurs.

> Les tumeurs germinales :il s’agit de tumeurs rares survenant plutdt clesz dnfants et
jeunes adultes, dont I'origine cellulaire est gerahe

> Les tumeurs d'origine hématopoiétique ces tumeurs proviennent des cellules
sanguines. Elles surviennent soit isolément daneneau, soit dans un contexte de maladie
du sang plus généralisée.

> Les métastases (tumeurs cérébrales les plus fréques): elles sont malignes et

secondaires a une tumeur d’'une autre région dis¢pgumon, sein, rein, peau).

V. Le diagnostic des tumeurs cérébrales
V.1. Examen clinique

Lorsqu’ un médecin suspecte une tumeur céréhbtala,d’abord réaliser un examen clinique
complet afin de localiser la zone cérébrale suspden effet, chaque territoire du cerveau étant
associe a une fonction spécifique de I'organisraegdtection de symptomes périphériques peut

indiquer qu’elle est la zone du cerveau qui esthed3].

V.2. Examens complémentaires

En fonction de I'état du patient, d’autres examessvent se révéler nécessaires. Une ponction
lombaire qui consiste a prélever un peu de liquéehalo-rachidien au moyen d’une aiguille, une
artériographie au cours de laquelle on injecte mhalydt iodé dans les artéres du cerveau de facon a

mieux préciser leur traj¢8].
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V.3.La biopsie cérébrale

La biopsie consiste a effectuer un préléevementafjical d’'un fragment de la tumeur. Cet acte
tres délicat est réalisé par un chirurgien au lopératoire sous anesthésie générale. L'objectif est
Les risques directs sont par contre bien présesgsentiellement avec le geste chirurgical

(infection, hémorragie...) ou ce qui I'entoure (I'attedsie notammeni24].

V.4. Imagerie médicale

Cet examen sera complété par des techniques d’ireagecanner et IRM cérébraux. Dans
notre travail, nous nous intéressons aux imagesbcaux acquissent par I'imagerie par résonance
magnétique nucléaire (IRM), car elle nous permebtEnir d’excellentes images du cerveau. Dans

ce qui suit nous présentons le principe gener&M’l

V.4.1. Imagerie par résonance magnétique (IRM)

L'imagerie par résonance magnétique nucléaire (IB8)une technique d'imagerie médicale
d'apparition récente, non invasive et sans effetersdaires permettant d'avoir une vue 2D ou 3D
d'une partie du corps, notamment du cerveau. Btlbasée sur le phénoméne physique de résonance
magneétique nucléaif@5]. Il s'agit simplement d'observer la résonance rétgume nucléaire (RMN)
des protons de I'eau contenus dans I'organ[2®&ie Le principe consiste a mesurer I'aimantation des
tissus biologiques et a reconstruire une imagertir i@ ces aimantations. Cette derniére est ieduit
par I’hydrogéne, qui s’y trouve en abondance dart®ips humain.

Le patient Placés dans un puissant champ mageétous les atomes d’hydrogene s’orientent
dans la méme direction : ils sont alors excitésdea ondes radio durant une tres courte période. A
I'arrét de cette stimulation, les atomes restitu@mtergie accumulée en produisant un signal qui es

enregistré et traité sous forme d’'image par uresystinformatiqug25].

Apres arrét de la stimulation, les atomes d’hydnegeestituent cette énergie qui se dissipe
dans différents plans de I'espace sous l'actioslthmp magnétique de I'aiment. L’énergie est alors
captée par d'autres antennes (antennes réceptpces)analysée par un ordinateur. Suivant la
composante en eau des tissus analysés, leurs q@ittsoEventuelles, les images seront différentes et
I'ordinateur réalise des images en noir et blanoeltrés grande sensibilité et tres précieusesr po
le diagnostic, notamment en matiére de patholagietale ou infectieuse. Il est ainsi possible de

réaliser des coupes de n’importe quelle partieatps; dans tous les plans de I'esp@te
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V.4.1.1. Principales composantes d'IRM

Un systéme d’imagerie par résonance magnétiqueoasiitué principalement des éléments
suivantg3] :

* l'aimant (il existe trois types) qui produit Iea]hpﬁ.

* les bobines de gradient de champ magnétique qumgitant le codage du signal dans

I'espace.

» des antennes (émission des ondes RF et réceptisigral).

* Et un calculateur performant qui assure la syrmubation, I'acquisition et le traitement des

signaux afin de reconstruire I'image.

a. L'aimant: est au cceur du fonctionnement de I'appareil IRM Bde est de produire le
champ magnétique principal appeB® qui est constant et permanent. L'unité de meserdad
puissance du champ magnétique de I'lRM est le T28]a

b. Les bobines de gradient de champ magnétique

Ce sont trois bobines métalliques enfermées daneylimdre en fibres de verre et placées
autour du tunnel de I'aimant. On les nomme resgaient : bobine X, bobines-Y et bobine Z
Le passage d'un courant électrique dans ces boloides des variations d'intensité du champ
magnétique dans le tunnel, de facon linéaire, danemps et dans l'espace. En fonction de sa
géomeétrie, chaque bobine fait varier le champ mizgune selon un axe spécifique :

« la bobine X selon I'axe droite-gauche ;

« labobine Y selon l'axe avant-arriere ;

+ la bobine Z selon I'axe haut-bas.

Elles permettent notamment de sélectionner unesggai et un plan de coupe (transversal,
frontal, sagittal ou oblique) et d'effectuer ladbsation spatiale des signaux dans ce [2&h

c. Les antennes [26]

Elles sont capables de produire et/ou capter unabkide radiofrequence (R.F.). Elles sont
accordées pour correspondre a la fréquence deards®mle précession des protons qui se trouvent
dans le champ magnétique :

Les antennes sont tres variables et peuvent @garésées de trois manieres différentes :
» Selon leur géométrie : volumique et surfacique.
» Selon leur mode de fonctionnement : émettrice-rgimepou réceptrice seule (on parle

aussi de réceptrice pure).

10
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* Selon l'association ou non de différents élémelastehnnes : linéaire, en quadrature de
phase ou en réseau phase.
d. Le calculateur

Un processeur vectoriel assure la gestion de lmabke de I'acquisition et du traitement. Il
commute les gradients, contrble les séquences digigms, recueille les signaux, effectue la
transformée de Fourier(FFT) et stocke sur un suppagnétique I'image sur une matrice de pixels
[3].

e. Les blindages

En IRM, on parle de blindages pour certains didpgediestinés au confinement des champs
magneétiques produits par la machine et a l'isolérdercelui-ci des champs magnétiques extérieurs
qui viendraient perturber l'acquisition
Il permet des acquisitions synchronisées sur umeasignal périodiqgue (comme ECG, rythme
respiratoire)26].

V.4.1.2. Acquisition des images IRM

L'IRM permet d'obtenir des images numériques eis ttanensions d'une précision inférieure
au millimétre, du cortex, de la substance blancheliquide céphalo-rachidien et des noyaux gris
centrauxq27].

Deux parameétres réglables cliniquement entrenteenlgrs de l'acquisition : le temps de
répétition des séquences d’'impulsion(TR), et lepeuiiécho(TE). Une acquisition effectué avec des
temps TR et TE courts est dite en T1 (Figure 1.2.a)

Lorsque ces deux temps sont longs, elle est difE2effrigure 1.2.b).Enfin lorsque TR est long
et TEest court, elle est dite €ho ou densité de proton.

Toute l'acquisition peut étre caractérisée par oalpp ces trois types particuliers. Ainsi, on
parle d’image pondérée en T1 si I'acquisitiona&goroche plus de type d’acquisition en T1 que des
deux autre types : de facon similaire, on parleqigsition pondérée en T2 ou pnDe plus, on peut
renforcer le signal de certaines structures susédesiences pondérées en T1 grace a l'utilisatiom d’
agent de contraste tel que le gadolini@in

11
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Figurel.2: Acquisition des images IRM ;(a) : Acquisition pérék en T1 ;

(b) : Acquisition pondérée en T2

Au niveau cérébral, I''RM permet également d'étuldie arteres du cou et du cerveau (figure 1.3).

(b)

Figurel.3: Les différentes coupes du cerveau, (a) : Coupdexi

(b) Coupe coronale, (c) : Coupe sagittale.

V.4.1.3.Les artefacts
Les artefacts en IRM peuvent déformer I'image amégoe réelle et/ou simuler un processus
pathologiqug5]. Les artéfacts sont dus aux :
a. Artéfact de mouvement
L'artéfact de mouvement est un des artéfacts les fplfquemment rencontré. Il se constitue
lorsqu'il y a translation dans I'espace du segréemtié au cours de I'acquisition. Il y a deux typges
mouvements rencontr¢26]:
* Les mouvements périodiques: Ce sont les mouvem@mtéa respiration, les battements
cardiaques et les flux sanguins.
* Les mouvements apériodiques: Ce sont les mouverdenpatient, les mouvements oculaires,

la déglutition, le péristaltisme digestif et leXldu liquide cérébro-spinal.

12



Chapitre I contexte médical

lIs ont pour conséquence la dispersion du sigmahge floue de la structure en mouvement.
c. Inhomogeénéités RF
Les inhomogénéités dans les champs magnétiquespganx et dans le champ généré par les
impulsions RF peuvent provoquer une inhomogéndaés la distribution des intensités de I'image
obtenue en IRM, qui handicape les approches purephenométriques. Ce type d’artefacts n’est pas
foncierement génant pour clinicien. Par contre autpétre problématique pour un systeme de
traitement d'image automatiq(s).
d. Volume partiel
La notation de volume partiel n'est pas proprel@M, mais concerne toutes les techniques
d’'imagerie. Ces artefacts sont liés a la résoluties images. Ainsi, au niveau d’'une interface entre
deux tissus, dans la direction de la sélection alee, I'utilisation de coupe fine permet de bien
séparer les tissus. En revanche, une coupe plissépzaontient, a la fois, les deux tissus : leaign
résultant sera alors une moyenne du signal dasstistou une perte d’information en termes de
contraste. Il en résulte également une perte dédalution spatiale puisque le signal des petites
structures va étre moyenné avec celui des strigcadgmcentes, ce qui peut les rendre invisibles ou
peu distincte$s].
e. Le bruit:
Le bruit d'image est la présence d'informationggites qui s'ajoutent de facon aléatoire aux
détails dans les images acquises. Il est pluscpéigiement visible dans les zones peu éclairées, o

le rapport signal/bruit est faible. Il a pour comsénce la perte de netteté dans les dg&8ls

VI. Segmentation d'images de RMN cérébrales : segmeni@t en matiéres ou en
structures :

Lors de la segmentation des images IRM cérébrplasieurs niveaux de description peuvent
étre choisis selon que I'on s’intéresse pour undiegdion donnée :
— au tissu présent en chacun des pixels : troigereatsont alors essentiellement prises en corepte,
liquide céphalo-rachidien, la matiere grise ou latiere blanche (auxquels on peut ajouter I'air, la
peau, le muscle et I'os si I'on s’intéresse auxiénes présentes a I'extérieur du cerveau).
— a la structure cérébrale ou a la région de sdtteture que le pixel contient majoritairemenn: o
cherche alors principalement a délimiter le coréXles noyaux centraux (constitués de matiere
grise), ou a discriminer le liquide céphalo-ractidiprésent a l'intérieur des sillons corticaux, de

celui présent dans chacun des ventricules. La igéiser peut, dans ce cas, étre d’'une complexité

13
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variable, selon que I'on cherche ou non a défies dubdivisions des structures anatomiques (par
exemple en cherchant a distinguer legédents sillons du cortex) et selon que la desoriptiermet
de distinguer ou non lesftérentes aires cérébrales (les hémispheres, les éébébraux, ...).
Dans les deux cas, la présence d’artefacts infgenprocessus d’acquisition rend la segmentation
des images plus complexe.

Face a cesfficultés, il est parfois nécessaire d’introduire c@snaissances a priori sur :
— la radiométrie des tissus d’'une part, afin dersager I'image en matiéres : ces connaissances
concernent la forme des distributions d’intens@é tissus.
— l'anatomie cérébrale d’autre part, afin de segerefiimage en structures anatomiques : ces

connaissances concernent alors la forme et lai$ati@n des structurd$].

VII. Conclusion

Dans les paragraphes précédents, nous avons maqnieesnalgré tout le soin apporté a
I'acquisition, I'information contenue dans I'imageut étre perturbée par des phénomenes extérieurs.
Dans ce contexte, le traitement d'image devienispghsable. Parmi ces méthodes, la segmentation
a pour but de partitionner ou segmenter I'imagereensemble de régions cohérentes.

De ce fait, dans le prochain chapitre, noffiecuons une rétrospective deff@lientes méthodes

de segmentation d’'images et plus particulieremesegmentation d'images IRM cérébrales.

14
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l.  Introduction

La segmentation d’'image joue un role prépondéransde traitement d’image et dans
la vision par ordinateur. Cette étape se situeeetlitine part I'acquisition de I'image et son
ameélioration et d’autre part sa description etriagpde décision finale conséquente. Elle doit
réaliser la tache difficile d’extraire a partir delimage numérique des informations ‘utiles’
permettant de localiser et délimiter les entitéssentes dans I'image. Le but de toutes les
méthodes de segmentation est I'extraction d’attsilpour caractériser les objets. Ces attributs
correspondent a des points d’intérét ou a des zmaresteéristiques de I'image.

Dans ce chapitre nous allons présenter dans laigreipatrie, la notion générale de la
segmentation en analysant de maniére plus préesseethniques du contour actif. Nous
intéressons par le biais a la méthode d’ensembleiv@u. Dans la deuxiéme partie, nous
décrivons les méthodes de segmentation en régioums Nous intéressant dans cette partie a

des méthodes de classifications telles que K-mebREM.

[I.  Définition de la segmentation

La segmentation est un traitement de bas-niveacaqsiste a effectuer une partition
de I'image en régions homogenes par rapport auyplusieurs critéres. Les régions obtenues
se distinguent les unes des autres par des diffésesignificatives selon ces mémes critéres.
Apres ces étapes, nous pouvons introduire unrimaié sectoriel de différentes manieres.

La segmentation consiste a extraire des poims,lignes ou des régions. Le choix
d’une technigue de la segmentation est liée aqlusifacteurs comme : la nature de I'image,
les conditions d’acquisition (bruit), les primitsv@ extraire (contour, texture,...).

La segmentation fait référence aux notions de anit#l comme les percoit, le systeme
visuel humain et ceci donne naissance a deux apgsocouramment qualifiees d’approche

« région » et d’approche « frontiere ».

[ll.  Approche frontiere (contour)

Dans une image numérique, les contours se situerd ks pixels appartenant a des
régions ayant des intensités moyennes différeritesiagit de contours de type « saut
d’amplitude ». Un contour peut également corresporgd une variation locale d’'intensités

présentant un maximum ou un minimum ; il s'agirgalde contour « en toit »
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La notion de « frontiére » est associée a uneatian d’intensité ou a une discontinuité
entre les propriétés de deux ensembles connexasinis|7].

Donc I'approche locale de détection de contour istesa balayer I'image avec une
fenétre définissant la zone d’intérét. A chaqueitipss un opérateur est appliqué sur les
pixels de la fenétre afin d'estimer s’il y a umanisition significative au niveau de l'attribut
choisi. A partir des pixels susceptibles d’appdrta un contour, il faut ensuite extraire des

contours fermégs].

Les approches dérivatives
Les approches dérivatives sont les plus immédjates détecter et localiser les variations du
signal. Les contours sont assimilés aux pointodegfadient ou de dérivée seconde nfile

a) Opérateurs dérivatifs du premier ordre
1) Gradient

Pour une image I(x, y), le vecteur gradient aunpde coordonné (x, y) est donnée par :

ol ol

VI Y) = Gogy)' (I.1)
Le module de gradient :
a2 | oy’
Vi)l = |(5) +(5) (11.2)

Pour les images digitales, les dérivées directibemeont approchées par des simples

différences finies:

2

v = [(2) +(2) (1.3)
Ou encore par :

IVIG, )| = max{|§| : |i—:|} (11.4)
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% = % = 1(i,j) — I(i,j — 1): Différence horizontale (11.5)
al Al . . N ~ipe s .
riabrie I(i,j) — I(i — 1,j): Différence verticale (11.6)

Remarqgue: notons que ces opérateurs sont particulieres@rdibles au bruit.

2) Opérateurs de Prewitt et de Sobel

Pour ces opérateurs les dérivées directionnellegdmtale et verticale s’expriment sous la

forme :
Al .. Al .
5 = h]- «1(1,j) et == h; * 13, j) (1.7)
Avec:
1 0 -1 1 C 1
hj=]c 0 —clet hj=]0 0 0 (11.8)
1 0 -1 -1 —c -1

Les matriced; et h; sont appelées aussi masques, sont les noyaurmieletion de filtres a

réponse impulsionnelle finie.
Les masques de Prewitt sont définis par c=1 ehlesques de Sobel par c=2.

Rappelons que la relation entre convolution etéation peut étre traduite par I'expression :
h*1(3,j) = X=-m Zn-—nh(m,n) . I(i — m,j — m) (11.9)
Ou h est un noyau de convolution de tai#® + 1) x (2N + 1) [7].
3) Opérateur de Roberts

Les masque de Roberts sont des versiomsxdetAy ayant subi une rotation de -45 degrés.

Ce sont de simples différences de niveaux de gaiss aucun lissage :

i—;zl(i+1,j+1)—l(i,j) (11.10)
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Ets =1+ 1)) —1G,j+ 1) (I1.11)

Les masques de convolution de Robert sont :

[(1) _01] et [_01 (1)] (11.12)

Le module du gradient présente des valeurs lesg®s au niveau des frontieres et quasi

nulles sur les régions uniforme.

b) Opérateurs dérivatifs du deuxieme ordre

Les contours peuvent étre localisés par les pass@gezéros du Laplacien

921(x, 9%1(x,
Al(x,y) = aE(XZY)-I_ a(yxz” (11.13)

» Opérateur du Laplacien
L’approximation discréte la plus simple du Laplaciealculée sur un voisinage 8ex 3,

correspond aux masques suivdiis

0 1 0][0 -1 0 -1 -1 -1
[1 —4 1”—1 4 —1]ou [—1 8 —1] (11.14)

0 1 o010 -1 O -1 -1 -1

c) Opérateurs optimaux
L’opérateur de Sobel introduit une pondération smeau des moyennes locales calculées de
chaque coté du pixel central. Plusieurs travaux abverché a optimiser cette pondération.
Canny, en 1983, a postulé trois criteres de boétection de contoui9] :

- Robustesse au bruit

- Bonne localisation,

- Faible multiplicité des maxima dus au bruit.
En supposant qu’un contour peut se modéliser coom¥xhelon perturbé par un bruit blanc
additif, Canny a traduit chaque critére en termashédmatiques, ces critéres utilisés ensuite,

pour optimiser le filtre de lissage f(x) et ledtdifférentiel correspondant :
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of
g() = =2 (11.15)
L’optimisation de la robustesse au bruit et de lisation, sous la contrainte d’une distance
moyenne minimale entre les réponses multiples,aéain filtre différentiel g qui rassemble

a la premiére dérivée d’'une gaussiefirg.

IV.  Les contours actifs

Le modele de contours actifs se présente sougtaefd’une courbe (fermée ou non)
dont I'initialisation est située a proximité du ¢ouar recherché et dont I'évolution s’effectue
selon un processus itératif de déformation confpéléun test de convergence.
La convergence du contour actif vers la fronti@eherchée est tres généralement vue comme
une condition de stabilité mais on peut égalemarmiercevoir sous un aspect de rupture de
modéle par détection de chargement d’état d’éwatutiu contour au travers des différentes
itérations.

Le critere selon lequel le processus de déformatain évoluer le contour a été
initialement associé a la recherche d'une minimosatd’'une fonctionnelle directement

interprétable en terme de contraintes physiquasleur, élasticité, attache aux donnggs

I11.1. Présentation du modele du contour actif

Se fondant sur une représentation paramétrée,nuwoactif est assimilé a une courbe C

représentée selon les notations suivantes :
C= {V(s, t) = (x(s, t),y(s, t)) ;s € [a,b]ett € [0, T]} (11.16)

Ou a et b désignent les extrémités (fixes, mobdesfondus ou non) du contour, s désigne
I'abscisse curviligne le long du contour, t désigmeariable temporelle &f(s,t) désigne le
point courant.

Cette courbe se déplace selon un processus itdmtiféeformation contrélé par un test de
convergence. Le processus de déformation est lig @minimisation d’'une fonctionnelle
d’énergie, construite de telle sorte qu’un minimiatal se trouve a la frontiére de I'objet a
détecter. Cette fonctionnelle énergie, notée EX@xprime par :

E(C) = Einterne(c) + Eexterne(c) + Eimage(c) (”-17)
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L’énergie interne est pour contrblée I'aspecialeourbe C, et qui permet de garder la

cohésion du snake, grace a la somme de deux termes

av(s) 92v(s)|?

(11.18)

Einterne(€) = J a(s) ds + [} B(s) | 5>

v(s)

Ou la quant|t4 V(s )| agit sur la longueur de la courbe alors que Ientmm{ | agit sur

la courbure. La courbe doit étre suffisamment letsegide.

Ou les coefficienta(s) et B(s) permettent de pondérer les termes liés respectinei la

raideur et a I'élasticité.
L’énergie externe sert a introduire, par l'intediagre de ['utilisateur, des informations de
haut niveau. Ceci se traduit par la présence de$ode répulsions en certains points de la
courbe ou par la présence de forces d’élastiaitilsint I'allongement d’un ressort entre
deux points de la courbe. Les informations de hawtau peuvent étre associées a la
présence de frontieres préalablement détectéedrdouns) ou de points de controles
(points de passage obligés).
L’énergie d'image fait intervenir les caractérists images que I'on cherche a mettre en
valeur. Dans le cas précis ou I'on cherche a metirealeur les zones de fort contraste, on

peut choisir une énergie image par la relation :

Eimage(C) = — [, 19(g, 1(v(s))) ds (11.19)

Ou |V(g, 1(v(s)))]| représente le gradient de 'image | au voisinag&dourbe v(s).
Ou V désigne le gradient &4 le filtre de gauss d’écart typd7].
Un maximum d’énergie sera atteint si la courbe @gs8 les points de gradient maximal

de I'image lissée par un filtre de gauss.
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IV.2. Force d'image

Il existe différentes forces externes : la forceagm a laquelle peuvent étre associées des
forces d’optimisation du processus.

La force externe de base (ou force image) est méaria partir de I'image et prend des petites
valeurs au niveau des contours. Soit une imagey)xPour déformer le modeéle vers les

contours, la force image est exprimée par :

Fima(x,y) = =y(8)|V[Gs = I(x, y)]I? (11.20)

Ou y(s) représente le coefficient de viscositBppérateur gradient et G(x, y) une fonction
Gaussienne bidimensionnelle de variancdée parameétre permet de définir I'étendue de
I'attraction voulue mais s’il est choisi trop graridpeut causer des erreurs de localisation. En

général, nous utilisons la formule suivant :

VI(x,
Fima(%,y) = —¥(8) o0 (11.21)

Pour que le contour actif trouve correctement @saurs significatifs, il faut alors initialiser
le contour a proximité du contour souhai®® qui a une grande influence sur I'évolution du
contour :
- Si le contour initial n'est pas proche du contogely il n’est pas attiré par celui-ci
(arrét sur des pics de gradient dus au bruit).

- Sile contour n'est pas soumis a aucune forcepméotir se rétracte sur lui-mérfiel].

IV.3. Approche variationnelle et géométrique

a) Approche variationnelle

L’approche variationnelle consiste a formuler uoactionnelle d’énergie J dont la
minimisation par calcul des variations fourniragiétion d’évolution du contour actif C(t).
La fonctionnelle est composée de termes d’énergig,criteres, qui sont intrinseques
(contraintes internes sur C(t)) ou extrinsequemdhe aux données). Alors que les critéres
intrinséques sont souvent basés sur la frontidiiaidéar C(t), les critéres extrinséques sont
soit basés sur les frontieres ou les régions. Nuiliserons cette dichotomie opérée sur les
criteres extrinseques pour différencier les corst@atifs basés sur I'information de frontiere

de ceux basés sur linformation de région. La temm de descente de gradient est
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traditionnellement utilisée pour déduire I'équataavolution du contour C a partir du calcul

des variations :

==-J (11.22)
Un contour actif évoluant selon I'équation (Il.28ndra a minimiser I'énergie J dont le
minimum correspond a la segmentation des objelerehés dans I'imadé2].
b) Approche géométrique

Lorsqu'un mode de représentation implicite ou eitdi a été choisi, il convient de
déterminer la vitesse normalg (x,t) qui permettra de déformer le contour actif. La
détermination de ce champ vectoriel de vitesséegsbint crucial des contours actifs puisque
leur habilité a segmenter I'objet d’intérét reprégedans une image.

L’approche géométrique, par analogie avec la Phgsigqpu par des considérations
purement mathématiques, établit directement I'égoat’évolution du contour actif.

Le terme d’attache aux données de l'image est onetibn g pondérant la vitesse
normale. Dans leurs expériences, les auteurs aitilisn terme basé sur les frontieres de
I'objet a segmenter : lorsque le contour atteird denes de gradient élevé de I'image, la
fonction de pondération tend vers zéro. L’exprasgie la vitesse normale est donnée par

I’équation suivante :

vy = g (VI (x + ©) (11.23)

Le principal probléeme de cette approche est lailsditds a I'initialisation du contour actif
[12].

La suite de cette étude s’intéresse a la repragamtiite implicite des contours actifs.
La représentation implicite, encore appelée reptéien par courbe de niveaux ou
représentation Level set, présente moins de coigsaiguant a la géométrie des objets qui
peuvent étre irréguliers (présences de fortes coes et dont la topologie peut changer en

cours de convergeng23].

V. Le contour actif géométrique (Level set)
La méthode du Level set décrit a travers unetfon scalaires définie sur une grille

fixe. L’équation d’évolution, formalisée sous larf@ d’une équation a la dérivée partielle
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(EDP) d’évolution de courbe, est contrainte pachamp de vitesse imposé dans le sens du
contour. Ce champ est construit de maniére a atirmmodéle vers les objets a extraire dans
I'image sous contraintes de régularisation géomnégfil3].

La normale et la courbure du Contour en chaquet maint facilement définies a partir des

propriétés différentielles géométriques de catésgntation.

V.1. Représentation en courbes de niveau

Dans le cagles contours actifs, la courbe a l'instant t+1destuit de la courbe a
l'instant t, ce qui implique une paramétrisationtrinséque a la courbe. Par contre
dans le cas des courbes de niveaux, la propag#ida courbe est déduite a partir de
la propagation dep. La courbe c(t) change alors de topologie sandl@nee de
paramétrisation. Dans cette techniguest I'intersection dep(t) avec le Plan défini
par ¢ = 0, la forme de cette intersection peut étre quelaeiyl].

L’équation décrivant I'évolution de la fonctigmpar rapport au temps s’écrit

alors :

vx e C(n), 20 = ¢ (11.24)
Il vient alors

dp(x,t) a(x(0), _

— T Ve 0),—5=) =0 (11.25)
En remplagant par :

a(X(t))

= V(% t)N(x,t) (11.26)

Ou V est la vitesse d’évolution
L’équation devient :

oxt) = —(Vo(x,1), V(x, )N(x, 1)) (11.27)

23



Chapitre II Segmentation des images IRM cérébrales

On décomposant I'expression, on a finalement :

oxt) = —(Vo(x,t), VX, t)N(x,t)) = 0 (11.28)

Cette équation permet une bonne mise en ceuvre atgsucs déformables. En effet, les
changements de topologie sont gérés automatiqueersi, si I'image contient plusieurs

objets, le contour se scinde au cours de son éenlpbur englober chaque objet séparément.
Le contour peut également se déformer pour s’ajudtedes formes complexes (avec

excroissances par exemple), ce que ne peuvenaipases snaked 1].

V.2. Le modéle de Level set

Dans le modele d'origine des contours actifs, larlse est représentée par une liste de
points et d’évolution de la courbe par la variatitas coordonnées de ces points.

Elle introduit un modéle géométrique, puis notiom cbntour géodésique. Malladi
implémente une évolution de la courbe basée swschama de «Level set » qui permet de

gérer automatiquement les changements de topologie.

Figurell.l: formulation des «level sets »

En rapport avec la figure I.1, pour une courbeni&e C dans le plan d’équatipn= 0, on
peut construire une fonctiah(x,y) telle quedp(x,y) < 0 a l'intérieur de Ch(x,y) >0 a
'extérieur de C eth(x,y) = 0 sur C. La courbe C est appelée «level set s.dBeux
fonctionsd : ¢, et ¢, chacune avec leur « Level set6pet C, apparaissent sur la figure II.1.
Si,on suppose,dans le plgn= 0, qu'une courbe évolue dg aC,, avec une certaine
fonction de vitesse, au lieu de faire évoluer larbe, il est possible d’obtenir le méme
résultat en faissant évoluer une fonctipnorrespondante :

1. Fairep = ¢, pour qui le « level set » e&t;
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2. Faire decroite graduellementversg, ainsi le « level set » de s’étend graduellement
deC; vers C,.
Il est possible de réaffecter les propriétés sivédsm deC; et C, comme propriétés
d’évolution ded, et ¢, [14].

V.3. Principe général

Considérons une image, noté |, et définie dadeieaine,

[: QcR2 - [0,1]

m= xy)T->1xy)

Cette image peut étre appréhendée comme une gartdg N région®R;homogénes par

rapport a des caractéristiques données (conttastare,...) :

vie {1,2,...,N}: RcQ

R1UR2 URN = Q

V(ij) € {1,2,...,N} x {1,2,....N} /i = j: RyNR;= 0

Notonsy (p) une courbe fermée définie ddRset paramétrée arbitrairement par un vecteur,
noté p. La région delimitée par ce contour este®g

La méthode des contours actifs en deux dimensierfergle sur un modéle déformable, en
considérants la courbe(p) dynamique, c’est-a-dire (p) =y (p, t).

Ce modele doit évoluer vers les frontieres de dgorérecherchée R. Le probleme est donc de
trouver le vecteur p qui verifR, = R;. Afin de contraindre la progression du modele,
une énergie E lui est associe. Elle est coégpade la somme d'un terme d’attache aux
données et d'un terme de régularisations. Le systéninimise cette énergie en la
convertissant en énergie cinétique jusqu'a lafieétion d’'un critére d’arrét. Ce probléme
d’énergie peut étre formulée par un eéquilide force, correspondant a un probleme

numérique de descente de gradient :
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ay(P,t)

ot

dy(P,t = 0) = yO(P)
} (11.29)

=Favec{ F=8_E
9%

Dans ce modéle, trois degrés de liberté sont eissé&hoix de I'utilisateur :

— la représentation de la courbe, qui peet@&tplicite, paramétrique ou implicite ;

— la définition de la fonction d’énergieuigse fonde sur des contraintes géométriques
et/ou des données extraites de l'image (gradieatarpetres de texture, information
temporelle, ...) ;

— linitialisation de la méthode qui influsur la solution trouvée du fait de la non-
convexité éventuelle de la fonction d’énergie.

Dans la majorité des cas, I'énergie attachéemadéle peut étre d"écrite comme une

combinaison de fonctionnelles intégrales curvilighsurfaciqugl3].

V.4 Formulation énergétique

a) Energie intégrale curviligne

Cette énergie de contour peut étre i comme une intégrale simple le long
du contour d’une fonction f dépendant des cératiques de I'image :

E, = fyf (m)da (m) (1.30)

Cette forme d’énergie conduit au champ de vitesse
Fp, = [V.(f(m)n)]n = [f(m)k — Vf(m).n]n (11.32)

Ou n est le vecteur normal unitaikela courbure euclidienne Btl'opérateur de gradient
[13].

b) Energie intégrale surfacique

Une énergie régionale peut s’exprimemee une intégrale double sur un sous-

domaine deQ d’une fonction g des caractéristiques de I'imggd:

E, = ffRY g(m,R,)dm (11.32)
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VI.  Approche région

La notion de « région » fait référence a des grmargs de point ayant des propriétés

communes. Les méthodes de l'approche région alBeutiddirectement a une partition de

I'image, chaque pixel étant affecté a une régiaqua|7].

Donc, la segmentation par approche région consistechercher des ensembles de

pixels connexes ayant des caractéristiques de asiténcommune.
a) Deéfinition
Voisinage et métrique associee.

Le voisinage d’'un point est défini comme I'enseentdé point situé a<il du point considéré
métrique :

ds(p,q) = lip —igl + ljp —iql = Voisinage V,(p) = {q € S,ds(p,q) < 1} (11.35)

dg(p,q) = max(|ip - iq|, |jp - jq|) =Voisinage Vg(p) = {q € S,dg(p,q) < 1} (11.36)
b) Formalisme
Soit | une image bidimensionnelle de tailex n et E une partition de I'image initiale 1.
Définition :
E = Rl’ Rz, R3, ey Rl’l

I=UR;(Vi=1,..,n)

Soit P un prédicat d’homogénéité appliqué sur usemble de pixel, alors E est une
segmentation de | selon P &i(R;) = vrai (R; homogéne)

P(R; UR;) = faut Vi # 0 (1.37)

VI.1. Segmentation par seuillage

La segmentation par seuillage utilise I'histograenpour extraire les différentes régions de
'image.
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Le seuillage est une technique simple, non conédirtuglobale, qui repose sur une mesure
quantitative d’'une grandeur. Il permet de clasesrgixels en deux catégories, ceux dont la

mesure est inférieure au seuil (S) et ceux domtdaure excéde ou égale le seuil.

_(0sif(xy) <S
glxy) = {1 sif(x,y) =S

(11.38)

La transformation produite une image binaire. Leshhiques de seuillage présentent de
nombreuses variantes. Le seuillage peut étre manaelaptatif ou bien automatique (basé
sur la méthode d’Otsy)4].

a) Méthode d’Otsu

La méthode développée par Otsu ne s’applique @ums tb cas de la binarisation;
segmentation d'image en deux catégories (le fohtEs@bjets).

L'idée est de chercher un seuil permettant d’obtiesi deux classes en minimisant une
fonction de codt. On va alors essayer diversesuval de seuil et choisir celui qui sépare
I’histogramme de facon optimale en deux classesr{gpimise la variance intra-classe). En
supposant que le nombre de niveaux de gris ese§6e I'histogramme est noté h(i). Alors

on peut définir une mesure de variance intra-clpase
Otnera(S) = t1(5).01(s) + t5(s). 05(5) (11.39)
Avec t;(s) = Y32 h(i) et ty(s) = X255h(i)

o4 (s): Variance des pixels dont le NG est < seuil S

o3(s): Variance des pixels dont le NG est seuil S

0Zra(s) = X324 h() . (i — )2 + X255h(i). (i — pp)? (11.40)

1, et u, sont les moyennes des NG de chaque classe.
On peut alors essayer toutes les valeurs du sepibsSibles et on garde celui qui rend

02 tra(s) mMinimum.
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VI

.2. Segmentation par croissance de région (région growing)

¢ [a méthode de croissance de régions est une méthode de fusion.

e [’image est décomposée en primitives ‘régions’ (une région = un seul pixel).

e C(elles-ci sont ensuite regroupées de maniere itérative selon un ou plusieurs critéres de

similarité, jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de fusion possible.

a) Application de la méthode de croissance de région

Point de départ

Point de départ

(b)
(a) (b) (©)

Figure I1.3: Résultat de la segmentation par la méthode croissance de région, (a): image

originale, (b): image binaire, (c): image segmentée.
b) Interprétation des résultats

L’approche que nous proposons se base sur la méthode de croissance de région. Elle a

prouvé son efficacité dans la segmentation d’image médicale. Cela s’explique par le fait que

c’est une méthode simple a initialiser et rapide.

On remarque que cette méthode ne s’intéresse pas de lisser le contour de la région

segmenter. Contrairement a d’autre méthode comme les contours actifs.
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VI.3. Segmentation par division/rassemblement (split and merge)

Le processus est décomposé en deux étapes :

» Division : analyse de chaque région R;. Si celle-ci ne vérifie pas le critere
d’homogénéité, alors on divise cette région en blocs (le plus généralement en 4 quadrants) et
I’on réitere le processus sur chaque sous-région prise individuellement.

> Rassemblement : Si I'union de deux régions voisines (R;,R;) vérifie le critére
d’inhomogénéité: fusion des régions.

e Soit R; (=1, ....n) un ensemble de régions effectuant la partition d’une image, et soit P un
prédicat mesurant I’homogénéité de ces régions.

e SiP (R;)=faux : R; non homogene (subdivision des régions ou split).

e Si P (RjURj) =vrai (i #j etR;UR;= ensemble connexe): R; et Rj sont homogenes et

doivent étre fusionnées (fusion des régions ou merge).

a) Application de la méthode de division fusion

(b)

Figure I1.4: Résultat de la segmentation par la méthode split and merge, (a): image initiale,

(b): application de [’algorithme de division, (c): image segmentée apres |’étape de fusion.
b) Interprétation des résultats

Dans cette application nous avons utilisés la méthode split and merge pour la
segmentation des images cérébrales. Nous avons passés par deux étapes :

» La division: analyse de chaque région R;. Si celle-ci ne vérifie pas le critére
d'homogénéité, alors on divise cette région en blocs (le plus généralement en 4 quadrants)
et I'on réitére le processus sur chaque sous-région prise individuellement.

> Dans la 2°™ partie on s’intéresse a ’application de la technique de fusion : Si I’union de
2 régions voisines (R; ,R;) vérifie le critere d'homogénéité: fusion des régions.

3

Cette méthode ‘‘division/fusion ‘° ne donne pas un bon résultat car nos images (images

cérébrales) sont floues et nécessitent un lissage.
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VII.  Segmentation par classification
Les méthodes de classification permettent de rggrodes objets en groupes ou classes
d’objets plus homogénes. Les objets regroupés estcdractéristiques communes, ils sont
similaires mais se distinguent clairement des slijet autres class€g.

Généralement les résultats des méthodes de atasisifi sont plus ou moins différents.

VII.1. Méthodologie de la classification

La mise en ceuvre d'une procédure de classificatayant pour objectif de classifier
automatiquement des objets. Cette méthode compgéréralement deux phases
fondamentales :

— une phase d’apprentissage dont le but est de déerom espace de représentation des
objets et de rechercher les parametres discrinineagpables de caractériser chaque
classe d'objets ;

— une phase de reconnaissance au cours de laqueditrilmie a une classe chacun des
objets inconnus dans I'espace de représentati@enrdig durant I'apprentissage.

La classification peut étre supervisée ou non siges[6].

a) Méthodes supervisées
Les méthodes de classification supervisées suppdaenonnaissance a priori de
I'appartenance de chaque échantillon de I'ensemiblgprentissage a une classe donnée, ce
qui revient a supposer une connaissance a priofimiage a segmentgr].
Dans notre cas, il s’agit la segmentation des imagédicales IRM cérébrales. La
classification supervisée de ces images néceskiteraation d’'une base d’apprentissage pour
chaque classe et pour chaque patient ce qui esteeméme une tache tres fastidieuse pour

les experts. C’est pour cette raison qu’on s’irdgeeaux methodes non supervisées.

b) Méthodes non Supervisées (Automatiques)

La méthode de classification non supervisée a patide trouver des partitions d’'un
ensemble d’individus en fonction de criteres dexpnité de leurs vecteurs d’attributs dans
I'espace de représentation. Elles sont utilisées ptiectuer une classification en aveugle et,
ainsi pour réaliser une segmentation sans conma&ssaa priori sur I'image. Il est par

conséguent nécessaire de prendre quelques préauta mesure de proximité est calculée
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sur tous les attributs, il 'y a donc pas de réduactle I'espace de représentation. Comme il
n'y a pas d’exemples d’apprentissage, si certdimgats utilisés sont non représentatifs des

classes recherchées, le résultat pourra étre nmédirgc

VII.2. Méthodes de classification

La majorité des algorithmes de classification petiégre divisés en deux catégories :

a) Classification hiérarchique
La classification hiérarchique fournit une hiéraechde partitions. Ce type de
classification regroupe les méthodes ascendantisseendantes. Ces algorithmes essaient de
créer une hiérarchie de classes. Les objets les gililaires sont rassemblés dans des
groupes aux plus bas niveaux, tandis que les objetas similaires se retrouvent dans des

groupes aux plus hauts nivedék

b) Classification non hiérarchique (partitionnelle)

Il N’y a pas de hiérarchie. Dans la plupart deroéshodes, le choix a priori du nombre
de classes est nécessaire. Les points d'initisdisateuvent étre des points du nuage pris au
hasard ou les centroides d’'une partition préalabks classes obtenues n'ont pas plus
d’'importance les unes que les autres.

Nous distinguons deux types de classification pantnelle :

— classification dure

— classification floue

Dans la suite de ce paragraphe, nous présentometlaode de classification k-Means (k
moyennes) et nous présentons ensuite, les méthedesssification basée sur la théorie des

sous-ensembles floys].

VII.3. Algorithme k-means

L’algorithme k-means est I'algorithme de clustgrite plus connu et le plus utilisé, du
fait de sa simplicité de mise en ceuvre. Il garthe les données d’'une image en K clusters.
Contrairement a d’autres méthodes dites hiérquels, qui créent une structure en « arbre
de clusters » pour décrire les groupements, k-smaan crée qu’un seul niveau de clusters.
L’algorithme renvoie une partition des données,sdi&nuelle les objets a lintérieur de

chaque cluster sont aussi proches que possiblagedes autres et aussi loin que possible des
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objets des autres clusters. Chaque cluster de ritigra est défini par ses objets et son
centroide.

Le k-means est un algorithme itératif qui minimisesomme des distances entre chaque
final, de sorte que les centroides doivent étgaiement placés le plus loin possible les uns
des autres de facon a optimiser l'algorithme. lsltat est un ensemble de clusters compacts
et clairement séparés, sous réserve qu’on aisidadoonne valeur K du nombre de clusters.
Les principales étapes de I'algorithme k-means sont
1. Choix aléatoire de la position initiale desldsters.

2. Affecter les objets a un cluster suivant unecet de minimisation des distances
(généralement selon une mesure de distance aruclig).

3. Une fois tous les objets placés, recalcldsr K centroides.

4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce queanlusne réaffectation ne soit fail].

a. Algorithme
Soit X ={x;, /k=1,..,n} un sous-ensemble d’'un espace n-dimensionnel. gart&ion
de X en c classes peut étre représentée par degsmipes mutuellement disjoints,... C,,
telqueC; U ..U C, = X.
Chaque vecteury est assigné a une et seulement une classe @sitlia plus proche.

La fonction objective correspondante s’exprime daudsrme :

J = Xioq Xhe1 Uied?® (xp, 1) (11.43)

Ou:
—v; . désigne le prototype (centroide) de cette classe.
—d : mesure la similarité entre le prototype etdeteur de données.

—U;, . est un indicateur binaire désignant I'apparteramei non du vectew, a la
classe C;(U;, = 1six, € C;et Uy = 0sinon,Vi=1..c etx; € X).
L’indicateur d’appartenanag; s’exprime comme sulit :

u(xg, v;) = {1 sid(xy,v;) = minc (xg, v.) ou 0 sinon } (11.44)

L’optimisation se fait de maniere itératiji@.
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b. Application de l1a méthode k-means

(b)

Figure IL5: Résultat de la segmentation par k-means pour le nombre de classe (K=3),

(a’) : image initiale, (a) : 1°° classe, (b) : 2°™ classe, (c) : 3°™ classe.

(a) (b) (©) (d)

Figure IL.6: Résultat de la segmentation par k-means pour le nombre de classe (K=4),

(a) : 1°° classe, (b) : 2°™ classe, (c) : 3°™ classe, (d) : 4™ classe.
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)(d

Figure.ll.7: R&ultat de la segmentation par k-means pour le nondierelasse (K=5),

(a) 11 classe, (b) : 9"°classe, (c): % ™classe, (d) : A"classe, (e) : #"°classe.

1) Interprétation des résultats
On remarque que la tumeur apparait bien dans se#tats lorsqu’on utilise I'algorithme de
k-means. L'utilisation plusieurs fois de I'algonitle k-means donne des résultats différents, a
cause que ces attributs sont non représentatifslaleses recherchées et le résultat pourra étre
médiocre.
L’algorithme classique dk-means laisse un paramétre libre : le nombre d&teris; ce qui
dans le cas de la segmentation d'images correspandombre d’intensités utilisées pour
représenter I'image. Généralement le choix de Kastempiriguement en sélectionnant la
valeur dek qui minimise I'énergie. Différents criteres perneett d'estimer le nombre de
clusters en minimisant la distance intra-classes etaximiser la distance inter-classes (par

exemple pour la segmentation d’images couleurs).

VIl.4. La classification floue

Le principe de la classification floue est fiiéacter un élément a classer non pas a une classe
comme dans les approches classiques (k-means),araistes les classes avec un certain
degreé.

Ce principe découle de ce qu’on appelle la logitimee, qui est venue compléter la logique
classiqug6].

35



Chapitre II Segmentation des images IRM cérébrales

a) La logique floue
Dans la vie de tous les jours, nous trouvons dasssituations ou les informations dont nous
disposons ne sont pas toujours précises. Dansiaide de la science aussi, des imprécisions
peuvent étre vues ; par exemple lorsqu’on veutliétale valeur qui caractérise le degré de
similarité de deux formes.
L’étre humain est habitué a utiliser des informagi@ntachées d’incertitudes et d’'imprécision
dans la vie de tous les jours, il utilise ces infations incompletes, raisonne avec elles et
prend des décisions. Dans le domaine scientifidj@eété nécessaire de créer une logique qui
admette des valeurs de vérité en dehors de I'edsdmiai, faux } pour pouvoir tenir compte
et manipuler ce genre d’information incompléte.
Lukasiewicz propose en 1920 une logique ayantrtiés valeurs de vérité suivantes :"Vrai",
"faux" et "doute". Ces valeurs ont été représenpéed’ensemble{0,1,0.5}, étant été ensuite
étendues a l'intervalle [0,1].
Néanmoins c’est Zadeh, qui a partir de l'idée dapgnance partielle d’'un élément a

plusieurs classes, a introduit la logique fl§gle

b) La théorie des sous-ensembles flous
La théorie des sous-ensembles flous et les owilmidonnement qui en découlent, proposent
un cadre formel qui permet de modéliser le langagairel et de gérer I'imprécis et
I'incertain. Cette théorie est basée sur la notierdegré d’appartenance. Ces degrés sont des
valeurs qui expriment l'appartenance incertainend’pixel a une région. Le degré
d’appartenance se situe dans l'intervalle [0,1llestclasses obtenues ne sont pas forcément
disjointes.
Dans ce cas, les donnégse sont plus assignées a une classe unique, mhisiaurs classe

| par l'intermediaire de degrés d’appartenangg[6].
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VIIl.  Classification floue FCM (Fuzzy C-Means)
La modélisation de I'imprécision s’effectue en ddasant des frontieres graduelles au lieu de
frontiéres nettes entre les classes. L'incertitsid&prime par le fait qu’un pixel posséde aussi
bien des attributs qui I'assignent a une class@ gae autre. La classification floue assigne
donc, non pas a un pixel une étiquette relativena aolasse unique, mais son degré
d’appartenance a chacune des classes. Ces valguinsient I'appartenance incertaine d’'un
pixel a une région et sont appelées degrés d'apparte. Le degré d’appartenance se situe
dans lintervalle [0, 1] et les classes obtenuesaor@ pas forcément disjointes. Dans ce cas,
les donnéesx; ne sont plus assignées a une classe | uniques engdlusieurs par
I'intermediaire de degrés d'appartenanag du vecteurx;a la classe i. Le but des
algorithmes de classification est non seulementaleuler les centres des classes B mais
aussi I'ensemble des degrés d’appartenance demuveetux classes.
Siu;; est le degreé d’appartenance dea la classe i, la matridé.,y [u;; ] est appelée la

matrice de C-partitions floues si et seulementisigatisfait aux condition|d 6] :

ui]- € [0,1]

1.4
0<Z?’=1uij<N ( 5)

Vi€ {1..C},Vje{1..N}{

Vi € {L.N} X5 u; =1 (11.46)

La fonctionnelle & minimiser (11.47), et les sotxts (11.48), (11.49), au probléme du FCM

sont décrites par les formules suivarjiey :

J(B,U,X) =%, T (uiy)™ d?(x;,b:) (11.47)
Yi=1UiK-Xk
b, = ZK=1tikXk 11.48
l Zzluﬁ ( )
2 -1
I S d?(x,b;) \(n-1)
U = [Zk:l (W) ] (11.49)
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VIII.1. Description de l'algorithme FCM
Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de clasgibcanon-supervisée floue. Issu de
I'algorithme des C-moyennes (C-means), il introdiait notion d’ensemble flou dans la
définition des classes : chaque point dans l'mire des données appartient & chaque cluster
avec un certain degré, et tous les clusters soattéaisés par leur centre de gravité.
Comme les autres algorithmes de classification sopervisée, il utilise un critere de
minimisation des distances intra-classe et de maatmn des distances inter-classe, mais en
donnant un certain degré d’appartenance a chaqssecpour chaque pixel. Cet algorithme
nécessite la connaissance préalable du nombre udterd et génére les classes par un
processus itératif en minimisant une fonction diyec Ainsi, il permet d’obtenir une
partition floue de I'image en donnant a chaque Ipixedegré d’appartenance (compris entre 0
et 1) a une classe donnée. Le cluster auquel sstiasun pixel est celui dont le degré
d’appartenance sera le plus éleve.
Les principales étapes de I'algorithme Fuzzy C-rsesamt :

1. La fixation arbitraire d’'une matrice d’appamece.

2. Le calcul des centroides des classes.

3. Le réajustement de la matrice d’appartenanisisula position des centroides.

4. Calcul du critere de minimisation et retourdape 2 s’il y a non convergence de

critere[15].

VIIl.2. L’algorithme Fuzzy C-means (FCM)
L’algorithme des c-moyennes floues ou fuzzy c-me#&t3M) repose sur la recherche des
valeurs prises par les centroides des classes &spdegrés d’appartenance des pixels a ces

classes, qui en respectant les contraintes, miairhla fonction objectif suivan{é]:

J = X1 Zk=1 Uik d? (xp, vi) (1.50)
Avec :
— ¢ : le nombre de classes connu a priori.
—n : la taille du vecteur de données (nombre gelpia classer).
— uyx: le degré d’appartenance du pixgla la classe i connue par son centroide ci.
—d : le degré de similitude, il peut étre la dise Euclidienne.
—m : un réel >1 appelé degré de flou. Plus m texd 1, plus la classification devient dure

et u;; se rapproche de 0 ou de 1. Inversement quand merddgvop grand il y a moins de
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tolérance au bruit, et la distribution des degrépghrtenance tend a se concentrer autour de
1/c.

> Notation
Soit X = xi, k=1,..., nun sous-ensemble d’'un espace Eimdensgion n. Nous cherchons a
segmenter X en c classes suivant une classificltior. Chaque classe c est caractérisée par
son prototypey;, etV =v;,i = 1,..., c 'ensemble des prototypes des classes.
L’algorithme de la FCM tente a minimiser la fonctiobjective, par rapport a chaque degré
d’appartenance flou;, et chaque prototype.
Le r6le de l'indice de flou m est pour contrdlerdantribution du bruit présent dans les
donnéeg6].

VIII.3. Solution du probleme d’optimisation

De la méme fagon que pour la classification duoptimisation se fait de maniére itérative.
Les degrés d’'appartenance ou les prototypes sabbri initialisés, puis a chaque itération
du processus, les appartenances et les prototgpemss a jour, et les vecteurs de données se
déplacent d’'une classe a une autre en vue de nsminla fonction objectif jusqu'a
stabilisation6].

Les degrés d’appartenance doivent satisfaire ledittons suivantef6]:

- 0 <uy <1Vi € [1,c],Vk € [1,n]

- Yiiuu Vk € [1,n] Relation de fermeture

— 0<YP_iuix <n Vi €[1,c] Aucune classe vide

Le degré d’appartenancg.et le centroider; s’expriment comme sui{é]:

_2
Uy = — LT (1.51)

Z;:l(d(xk'vi))m

V. = Zk=1 Uik X
.=
The=q uik™

(11.52)

Dans ce qui suit, nous présentons l'algorithmemé&sde la méthode FCI]:

1. Fixer les paramétres ;
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— ¢ : nombre de classes ;
—¢ : seuil représentant I'erreur de convergence égample : = 0.001) ;
—m : degré de flou, généralement pris égal a 2.
2. Initialiser la matrice degrés d’appartenancegad des valeurs aléatoires dans l'intervalle
[0, 1].
3. Mettre a jour la matrice prototype V par la tigla (11.52)
4. Mettre a jour la matrice degrés d’appartenapegda relation (11.51)
Répéter les étapes 3 a 4 jusqu’a satisfactionithred’arrét qui eg6] :

”Uancien _ Unouveau” <€ (”.53)

VIIl.4. Défuzzification :
Enfin, une ultime étape est nécessaire lorsquédeltat souhaité est une classification non
floue. On parle alors de « défuzzification ». Larsd’'on ne souhaite pas mettre en évidence
les pixels ou les degrés d’appartenance sont appativement les mémes pour chaque
classe, une facon naturelle de procéder est dedéves que la classe finale d'un pixel est
celle pour laquelle le degré d’appartenance esinmrax

- Vke[lLn]x €C o (uj <uy Vi#j €[1,c]
L’étape de la défuzzification se fait aprés la tmnitération de I'algorithme des c-moyennes

floues|[6].

VIILL5.  Application de la méthode FCM :
Pour 'algorithme de c-moyenne flou, la décisioappartenance d’'un pixel a une classe n’est
prise gu’a la fin de la convergence, contrairenamnt k-moyennes qui affectent un pixel a

une classe a chaque itération. La FCiifleola possibilité d’agir sur la considération duibr
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(@)

a (b) (€)
(d) (€)

Figure.ll1.8: Réultat de la segmentation par FCM : (a) : image amaje;(b) : extraction de

la tumeur;(c) : extraction du cerveau;(d) : extrext du liquide céphalo-rachidien;

(e) : extraction de contour du cerveau

2) Interprétation des résultats :
La méthode FCM a été largement utilisée pour lansegation des images du cerveau. Cet
algorithme utilisé pour segmenter les régions aesv(tumeurs...) du cerveau, et aussi pour
détecter les zones affectivement activées quiieggtailencieuses.
Dans cette application, on s’intéresse a I'extoactiles différentes parties du cerveau (la
tumeur, le contour du cerveau, liquide céphalo4idieh et la partie gris et la partie blanche).
D’aprés les résultats obtenus on remarque que ettieode (FCM) permet de détecter ces 4
classes a l'intermédiaire d’'un degré d’'appartenastcaussi grace a la fonction de distance
suivi d’un processus itératif pour minimiser cdtgction.
Cette méthode donne des meilleurs résultats pextréiction des difféerentes parties du
cerveau. Comme les autres méthodes non supervigégesnvénient de cet algorithme c’est

comment initialiser le nombre de classes.
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IX.  Comparaison entre k-means et FCM :

Nous avons testés les méthodes de segmentatiang Eemeans et K-means sur une
série d'images en NG. D’aprés les résultats troudésneans étant une technique
d’optimisation, il s’arréte lorsqu’il y a plus déxpls a classer.

Mais l'algorithme de FCM donne une représentatibtbud pour chaque pixel (degré
d’appartenance a chaque classe).

Nous avons pu observer que, d’'une maniére géndealalgorithmes étudiés donnent une
bonne segmentation. Néanmoins, les images compodes défauts donnent un résultat qui
semble visuellement correct. Nous avons constagélegli deux algorithmes nécessitent une
connaissance préalable du nombre de clusters. dRar daractere itératif, ils s’averent
inefficaces lorsque le nombre de clusters deviapbrtant.

De maniére générale, nous avons pu constagecepideux algorithmes s’averent efficaces
lorsque les objets de l'image sont clairement s&pamais présentant cependant deux
inconveénients : d’'une part, ils nécessitent le xlppéalable du nombre K de clusters, ce qui
rend impossible 'automatisation de la méthode gutfe part, ils requierent un temps de
calcul souvent élevé, du fait de leur nature ii¢ea

X.  Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les méthadesplus utilisée pour la
segmentation des images médicales. Dans notrelfnavas nous intéressons aux techniques
de classification automatique (k-moyenne et Fuz@tmeans). Nous avons vu que la
segmentation par classification permet de regrouesr objets en classes. Par contre, les
méthodes contextuelles (croissance de régions wiati—fusion) sont utilisées pour la
segmentation des images, en regroupant les obij@ns les criteres d’homogénéités.

Dans le dernier chapitre nous introduirons laiamotde coopération en segmentation
d’'images.

Au lieu d'utiliser des méthodes de segmentatiossitpies, il peut étre intéressant de
faire coopérer plusieurs approches de segmentdtiapproche que nous proposons dans
ce mémoire s’inscrit dans cet axe, c’est la codméraentre I'approche des contours actifs

(Level set) et 'approche de classification flo&€€M).
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[. Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a laatafigd’'une technique de segmentation
des images par résonance magnétique nucléairdhdpére a pour objectif de développer une
méthode de segmentation afin de rendre cette dermpieis rapide et plus efficace pour
extraire la partie tumorale du cerveau.

Dans ce travail, nous coopérerons differentehaouéts de segmentation, afin de tirer
les avantages de chacune d’elles. Dans la prempégtie, nous avons appliqué la méthode de
classification (FCM), alors que dans la deuxiemasgh nous avons générée la méthode de
Level-set pour extraire les caractéristiques lacdkel'image.

Nous détaillons dans ce chapitre les différentepet de cette approche (Méthode

coopérative entre Level set et la classificatioud FCM).

[I. Format DICOM

Le format DICOM (Digital Imaging and Communicatiam Medecine) est un fichier
utilisé par la plus part des fabricants de matael’imagerie médicale; cette norme a été
emise par 'ACR (American College of Radiologi®) @&ssociation avec la NEMA (National
Elecrical Manufacturers Association).

Le format DICOM est un dossier contient I'imageales données du patient compressée
(non du patient, type d’examen, hopital, date desn, type d’acquisition etc.).

Pour valider nos algorithmes de segmentation, ndilisons une base de données
réelle. Ces images sont codées dans le format DIG®@Mimension 512x512 pixels. Ces
images sont regroupées en 24 coupes. Elles s@riuds par un examen d’IRM.

Nous avons regroupé toutes les informations poaqué image en utilisant le logiciel
MATLAB pour rassembler ces informations.

» Format : ‘DICOM’
Color Type : ‘grayscale’
Modality : ‘MR’
Manufacturer: ‘GE MEDICAL SYSTEMS’
Institution Name: ‘HOPITAL MILITAIRE ORAN’
Study Description: ‘CEREBRAL’
Series Description: ‘AX FSE T1+C’
Slice Thickness: 5
Repetition time: 500

vV V V V V V V V
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Magnetic Field Strength: 15000
Echo Time: 7.7360

Spacing Between Slices: 6.5000
Spatial Resolution:1.2500

Flip Angle: 90

Pixel Spacing:[2x1 double]

VvV V V V VYV V

[ll. Base de Données

Les images traitées dans ce mémoire ont été etréargsa I'hopital Militaire Régional
de l'universitaire d’Oran (HMRUO). Ces images saotlées dans le format DICOM de
dimension 512x512 pixels. Les images a traitergateEnt sous la forme de coupes axiales du
cerveau pondérée &h, d'un homme agé (57 ans). Cette base de donnéésmo24 coupes
axiales [voir 'annexe A]. Sur ces coupes la tumegyparait comme une tache blanche se situe
dans la partie droite du cerveau. Les differenteseurs offrent une tres grande variété dans
leur taille, forme et couleur, ce qui expligue glge diagnostic est parfois difficile a

déterminer. Dans cette base de données, la tureaitus entre I8¢ coupe et lal6€ coupe.

IV. Application de la méthode de Level set

La mise en place de méthodes de segmentation esbest extrémement difficile dans
le cas des images étudiées; les difficultés reméestlors de cette opération sont en effet
nombreuses et variées, elles concernent a lalédsisariations de luminosité rencontrées dans
limage, la variabilité des couleurs, font que kgmentation est difficile mais n’est pas
possible pour tous les cas. Nous avons comment@al par une étape de filtrage. Cette
étape consiste a améliorer les images que I'on segmenter afin de faciliter la détection de
contour par I'algorithme de Level set.
Dans cette étape, plusieurs images ont été traitéesrocessus de détection de contours par
la méthode de Level set est divisé en deux étapes :

- Prétraitement et l'initialisation de la courbe.

- Evolution de la courbe
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IV.1. Le prétraitement

Les images que nous avons traitées comportant tarelg quantité d’informations.
Elles sont généralement bruitées par des pixelésirables, il est donc, indispensable de
passer par une étape de prétraitement.

Afin d’éliminer le bruit sur ces images, nous wstins un filtre de gauss de
variances? = 1.5, ce filtre permet d’éliminer I'effet de discrétimmn qui se trouve entre les
pixels et de faire un lissage de la région d'irttdré figure Ill.1 montre clairement le résultat

du filtrage par le filtre de Gauss.

(b)

Figurelll.l: Prétraitement, (a) : image originale, (b) : imagkrée par un filtre de

gauss.

IV.2. Initialisation de la fonction Level set
La formulation variationnelle permet d’éliminer cpletement le procédé de la
réinitialisation. En plus, elle n’exige pas que ftaction ¢ soit initialisée comme une

fonction de distance signée.
On pose @, une fonction initiale et soi2, un sous ensemble dans le doma&dde

image. L’ensemble des points sur les frontiere$gd est noté paod Q,.

La fonction initiale ¢, peut étre définie comme suite :

—p, (xy)€EQ,—0Q,

o (x,y) =1 0, (x,y) €9 Qq
P, Q—-Q

Avecp : une fonction strictement positive, plus graneé g, (¢ étant le coefficient de la

longueur pondérégl1].
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Loin des fonctions de distance signée, on propasganction d’ensemble de niveau initiale
qui est calculée a partir d’'une région arbitraedans notre image a traiter, en s’intéressant

a extraire la région d'intérét (ROI : Region ofdrgst) qui représente par exemple la tumeur.

500 250

450

400 - 200
380

300 7 180

250
200 =100

160

100 1 50

&0

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 5‘U 160 WéU ZE‘IU 2éU

(a) (b)

250 4250

200 - 200

150 — 150

1w |:[ 1o D

&0 1 a0

(€) (d)
Figurelll.2: Initialisation de la courbe initiale, (a):coupe iake, (b) et (c): deux coupes

coronales, (d):coupe Sagittale.

Dans cette application le contour initial est chaisus la forme d’'un rectangle. La

région d’'intérét est localisée par un contour ahiffigure 111.3) sous la forme d’un rectangle.

(b)

Figurelll.3: Initialisation de la courbe: (a) : coupe axiab) et (c) : coupe coronale,

(d)

(d): coupe sagittale.
Ce procédé permet d’alléger le temps de calcukefade une partie d’'un traitement semi-
automatique.
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IVV.3. Evolution de la fonction ensemble de niveau (Lev&et)
L’évolution de la fonction ensemble de niveau (lesat) est représentée par le gradient. On
pratique I'implémentation de cette équation doggma par quelques étapes :

- L’arrangement numérique.

- Le choix du pas temporel (time step).

» L'arrangement numeérique

La fonction de Dirac doit étre Iégérement lisséxi @st possible si on utilise I'étape
suivante :
0 |x| > ¢

d.(x) =141 X
JR— J— <
> [1 + cos( - )] x| < ¢

L’'approximation présentée dans I'équation précégmtut s’écrire d’'une maniere plus
simple ce qui facilite beaucoup plus les calculgurPcela, on considére que les dérivées

) ] o e s e )
spatlalesa—‘)': eta—‘; sont approximeées par la différence centrale eldiavé temporelle%.
L’équation s’écrit alor$l1] :

k+1 k
(p.,. —_ (p.'.
% = L((pll‘f]-)

Si on simplifie encore cette formule, on obtieégliation suivante :
ot =L(ef;) + ol

» Choix du pas temporel (time step)

Le pas temporel est un parameétre trés importantjateur influe sur la stabilité de
I'évolution de la courbe. Dans notre applicatioa,paramétre est bien choisit pour avoir une
évolution rapide. Mais un mauvais choix de ce pa&taenpermet d’obtenir une détection
mauvaise de la courbe finale.

Afin d’obtenir une bonne détection, il est impottdfinitialiser le contour actif et fixer
correctement les parametres qui gerent la défoomatu modele  nombre d’itérations,
parametre de lissage, etc.). Les parametres isésal

o. Parametre de Gauss pour le lissage.
. Parametre de lissage de la fonction de Diragurgbar défaut : 1,5.

L. Coefficient de la longueur de pondération L (Jphi

47



Chapitre I Méthode coogiire entre Level set et la classification floueMrC

w: Coefficient du terme d’énergie interne, doit étri@rieur a 0,25 pour assurer la stabilité.

La valeur deu dépend de la valeur du paramétravecrt représente le nombre d’itération.

VI.4. Résultats et interprétation

Dans notre mémoire, nous avons utilisé le logiMATLAB pour réaliser ce travail.
MATLAB est un logiciel interactif permettant d’effauer des calculs numériques complexes
particulierement tres utiles dans le domaine dédmeent d’images.

Pour valider notre algorithme de segmentation (Lesef), nous avons utilisé des
images réelles (IRM cérébrales).

Dans cette partie, nous avons appliqué cette méthodr détecter la partie tumorale
(figure 111.4) et pour détecter le cerveau (figliled) (pour les déférentes coupes d’IRM :

axiale, coronale et sagittale).

Figurelll.4: Evolution de la courbe de déformation, (a): neemtd’itération = 50,
(b): nombre d'itération = 150, (c): nombre d'itéiah = 200, (d): nombre d’itération = 300,
(e): nombre d'itération =320, (f): nombre d’itératn =400.

48



Chapitre I Méthode coogiire entre Level set et la classification floueMrC

Figurelll.5: Evolution de la courbe de déformation, (a): nomdfiigération = 100,
(b): nombre d'itération = 400, (c): nombre d'itéiah = 500, (d): nombre d’itération = 200,

(e): nombre d'itération =400.

(a) (b) (©) (d)
Figurelll.6 : Evolution de la courbe de déformation, (a): nomdiigération = 100,
(b): nombre d'itération = 400, (c): nombre d’itéiah = 800, (d): nombre d’itération = 830.
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(@) (b)

Figurelll.7: Détection de la tumeur sur des coupes l(axiale, coronale et sagittal

par la méthode ensemble de nivea(a) : image originale, (b) image segment
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(@) (b)

Figurelll.8: Détection de cerveau sur les coupes IRM (axialmrae et sagittale

par la méthode ensemble de niveaux,(a): imagermlgi (b): image segmen
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Dans cette application on s’interesse a la deteate la partie tumorale (figure Il .7)
et la détection du cerveau (figure 111.8) sur despe axiales d’'IRM.

Ces résultats nécessitent un nombre d'itératioroitapt et un temps d’exécution plus grand.
Nous avons choisi pour chaque image un nombrerafitd bien précis, ceci est da a la taille
de la tumeur a détecter. Nous pouvons observepoars d’exécution que la courbe initiale
converge correctement vers la frontiere de la tum@anc pour localiser bien la tumeur, il
faut initialiser bien le contour initial et les panétres d'initialisations. Ces paramétres sont
choisi suivants la taille de la tumeur a détecter.

Donc, ces résultats montrent I'efficad® la méthode utilisée. Mais pour détecter le
cerveau, pour cette détection nous avons passéngappération de seuillage. Le résultat
obtenu (image binaire) est utilisé comme un conitaitinl pour segmenter le cerveau.

La segmentation est guidée par le choix des paramaitrinseque du contour actif
géomeétrique (Level set) pour la détection de |digpaumorale. Durant tout cette étude
d’application, et pour chaque image de notre basdahnées, nous avons utilisé les méme
parametres pour évoluer la courbe.

Concernant le nombre d’itération, ce parametre ghasuivant la distance entre le
contour initial et le contour de la partie a détect

Les résultats obtenus sont tres satisfaisantsest éncourageants malgré quelques
contraintes. La difficulté trouvée dans le chois g@rameétres de chaque image. En effet, le
choix des parametres du contour actif peut étrjsares couteux en temps.

Pour résoudre le probleme de choix de ces parasneitiles tel que le contour initial
et son centre, on va utiliser une autre méthodeeggnentation en région; cette technique
appelée FCM (Fuzzy C-means).

V. Méthode Coopérative entre Level set et la classiition floue FCM

Comme nous I'avons déja mentionnée dans le chdpiitexiste plusieurs approches de
segmentation d’'images, chacune agit de manidférelte et utilise des attributsfférents.
De plus, chague méthode ayant ses avantages kmnies d’utilisation selon le probleme a
résoudre. Dans notre travail, nous visons a utilise avantages de plusieurs méthodes en
méme temps.

Ceci est réalisé grace a la coopération. Het,eles méthodes coopératives apportent

une meilleure segmentation des images puisquddesitames émergents de la coopération

prennent en compte ledfd#irentes caractéristiques de ces images.
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Il existe deux types de coopération; une coopératite « séquentielle » dans laquelle il
existe une exploitation successive du résultatelamproche pour guider une autre. Un autre
type de coopération est dit « itératif » fondé woe définition mutuelle de contraintes et qui
permet une émergence de la soluf@n

v' Coopération séquentielle

Les approches par coopération séquentielle somicipalement fondées sur des
principes de focalisations successives et de dwrecdes résultats intermédiaires. L’'objectif
est de réduire progressivement Iffidulté du probléme en le décomposant en sous-paeies
plus en plus finefs].

v' Coopération itérative

Dans les approches par coopération itérative, giusi modules de segmentation
s’exécutent simultanément. L’objectif est de cangetrla segmentation progressivement, en
optimisant dans chaque étape les résultats obfmrushaque. Il existe relativement peu de
travaux proposant un tel type de coopération ppgegmentation d'imadé].

V.1. La coopération entre FCM et Level set

Dans notre travail, nous faisons coopérer entre deethodes de segmentation, afin de
tirer parti des avantages de chacune d’elles. mpsemiére partie, nous avons appliqué la
méthode de classification floue FCM, qui nous pérdiagir sur I'image en utilisant des
informations globales. Cette segmentation offre @estes d’appartenance facilement
interprétables. En effet, elle nous permet de aitrenles régions possédant une plus grande
appartenance a un tissu donné, alors que dansubdédee partie, nous avons utilisé la
méthode de Level-set, cette méthode qui nous patenttnir en compte des caractéristiques
locales de 'image.

L’approche que nous proposons dans ce mémoireoast whe approche coopérative,
qui permet d’exploiter les avantages déédentes méthodes. Cette approche combine la
meéthode d’ensemble de niveau (Level set) aveaksitication floue (FCM).

V.2. Résultat et interprétation

a) Résultat
Dans cette partie, nous avons coopéré deux tedigGM et Level set pour la détection de
la partie tumorale (figure 111.9, figure 111.11 &gure 111.13) et aussi pour détecter le cerveau
(figure 111.10, figure 111.12 et figure 111.14).
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v' Explication de la méthode proposée

Dans cette partie d’applicati, nous avons combingeux méthodes de segmentai
(Level set et FCM) dans le | de résoudre le probleme de choixadmtour nitial.

Dans la partied’implémentation de cette approche, nous avonsim la partie
d’initialisation manuelle ducontour etnous l'avonsremplacé par l'algorithme FCM. L
méthode FCM permet de classes données d’'une maniaren supervises.

Cette méthodeonsiste a répéter les étapes suivi :

- Au début, ercommencant par une étape prétraitement pouameéliore le contraste et
éliminer le bruit.

- Exécutionde la partie FCNpour afficher les classes.

- On lance la partie FCM pour bien localiser les thj@'intérét, ensuite on prend |
contours des objets a détectée par Fcette détection devient fiabl I'intermédiaire des
opérateurs morphologiques (filtrage morphologigditatation, érosion, remplissage
trous) [voir annexe B Ces contours sont utilisédans la partie initialisations de Level

- Sauvegarder les résuliatouveés pour les utilisdans les phases suivan

- Enfin, on lance lanéthode d Level set dont le but de visualides contours des obje

1) Les images axiales

a) Détection de la tumeur cérébral

(b)
1

(@)

Figurelll .9: Détection de Igartie tumorale par la méthode coopératertre FCM et Level

(©)

set pour des coupesiales, (a): image originale, (b)image segmentée par FC

(c): résultat de la méthode coopérative.
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b) Détection ducerveat

(a) (b) (¢

(@) (b) (©

Figurelll .10 : Détection du cerve: par la méthode coopérativentre FCM et Level s

pour des coupes axiales, {(@nage originaly, (b): image segmentée par FC (c): résultat de

la méthode coopérative.
2) Les images coronale

a) Détection de la tumeur cérébral

(b)

(b) (¢
Figurelll .11: Détection @ la partie tumorale par la méthodmopératve entre FCM et
Level set pour &s coupes coronal, (a): image originale, (b) image segmentée par FC

(c): résultat de la méthode coopérative.

55



Chapitre 11l Méthode coogpiire entre Level set et la classification flouaW

b) Detection ducerveat

(b) (c)

Figurelll .12: Détection du cerveapar la méthode coopérae entre FCM et Level set pc

des coupes coronales, (@&nage original, (b): image segmentée par FC (c): résultat de la

méthode coopérative.

3) Les images sagittale

a) Détection de la tumeur cérébrale

(b) (
Figurelll .13: Détection @ le partie tumorale par la méthodmopératve entre FCM et
Level set pour des coupsmittales, (a): image originale, (b)mage segmentée par FQ

(c): résultat de la méthode coopérative.
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b) Détection du cerveau:

(b)

Figurelll .14: Détection du cerveau par la méthode coopérativeediCM et Level set pour

des coupes sagittales, (a): image originale, (bjage segmentée par FCM, (c): résultat de la
méthode coopérative.
> Interprétation des résultats

D’apreés les résultats de cette coopération, on ghegitque cette coopération donne une
bonne segmentation des images IRM cérébrales. hfaga de cette méthode traduit dont la
détection de la partie tumorale et le cerveau pesrdifféerentes coupes (axiale, sagittale
coronale).

Cette méthode résoudre le probleme de linitidlisatcette initialisation dépond de
plusieurs paramétres comme la largeur, la langaeurcontour et le nombre important
d’itération.

Apres I'application de la logique floue (FCM) lelsjets sont regroupés en classes selon
le nombre d’itérations et le degré d’appartenaht@plication de la méthode FCM facilite la

détection des régions d'intéréts par la méthodeeke! set.

V.3. Inconvénient de la méthode

Dans certains cas, l'algorithme de FCM ne fourms une bonne segmentation des
tissus cérébraux. L’'inconvénient de cette méthodeenir compte que des informations
globales de l'image. Dans ce cas, on peut utiliser opérateurs morphologiques pour
ameliorer des résultats de FCM. Les opérateurs motmgiques utilisés sont : remplissage des

trous, dilatation et érosion [voir 'annexe B].
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VI. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté nqipgoehe de segmentation basée sur
une approche coopérative entre Level set et FCMusNavons commencé par une
représentation du contour actif géométrique. Dufapplication de cette méthode plusieurs
initialisation ont été effectué dont le but esfider les paramétres initiales.

Dans ce travail on s’intéresse a la coopératioreetiux méthodes de segmentation,
tout d’abord on introduit la notion de la classfion floue (FCM), cette méthode a été
appliguée sur les images améliorées. Les résuitats/és sont considérés comme une

initialisation du contour actif (Level set).
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Conclusion Générale

La segmentation des images meédicales reste encaternaine de recherche tres vaste.

L'objectif de notre travail est consacré sur larsegtation des tissus cérébraux a partir
d’'images de résonance magnétique nucléaire, enlesegmenter la partie tumorale et aussi
le cerveau (matiere blanche + matiere gris).

Nous avons tout d’'abord présentés I'anatomie célelat la technique d’'imagerie par
résonance magnétigue nucléaire, ainsi que les ipescimportants de la formation de
limage.

Une étude bibliographique a été faite sur les nd#hale segmentation d'images, nous
a permis d’appréhender la diversité des méthodesgimentation des tissus cérébraux.

Plusieurs approches de segmentation sont propda@éeda littérature, la segmentation
par contour et la segmentation par région. Dangenoavail, nous avons localisés sur des
meéthodes utilisées pour la segmentation des stasctoérébrales (croissance de région,
division-fusion) et les méthodes de classification supervisés (k-means et FCM).

Dans la premiére partie de ce travail, nous avonsneencés par une étape de filtrage
pour améliorer la qualité de I'image. Nous avonglignés dans la deuxieme étape, la
meéthode d’ensemble de niveau pour segmenter ligsatites régions. A partir des parametres
d’initialisations, le contour évalué vers la régabmtérét.

Dans la troisieme partie, nous avons combinés ¢atgorithme FCM et I'algorithme
Level pour résoudre le probléme d'initialisation.

Les résultats trouvées sont satisfaisants, ce qus a permet de dire, que l'utilisation
une meéthode combinée entre plusieurs algorithmeedgnentation permet de donner des
meilleurs résultats de segmentation.

Enfin, nombreuses images sont segmentées, cetteodespeut étre appliquée pour
segmenter d’autres structures cérébrales. Cettardém peut étre utilisée pour segmenter

d’autres types d’'images (images abdomen, imagesenéte, etc.).
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Annexe: A

La base de données :

Nous avons appliquées les déférentes techniques de segmentation et aussi notre méthode sur
les déférentes coupes d’IRM (coupe axiale, coronale et sagittale); plus particuliérement, nous
avons appliquées ces méthodes sur des images contenant la tumeur. Ces images se présentent
sous format DICOM de dimension 512x512 pixels pour les images axiales et de 256x256
pour les images sagittales et coronelles. Ces images IRM illustrées sur la Figure A.1, la Figure

A.2 et la Figure A.3.

IM14 IMI15 IM16

Figure A.1 : Série de coupes axiales contenant la tumeur
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IM8 IM9 IM10

Figure A .2 : Série de coupes sagittale contenant la tumeur.

IM11 IM12 IM13

IM14 IM15

Figure A .3 : Série de coupes coronale contenant la tumeur.
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Annexe: B

Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une branche debématiques fondée sur I'étude des
ensembles permettant d’analyser les structures éiojes. Cette méthode qui a vu le jour a
'Ecole des Mines de Paris, entre 1964 et 1968s $aupulsion de G. Matheron puis de J.
Serra, a donné lieu depuis, a de nombreux dévehogppis.

Le développement de la morphologie mathématiqudaéainspiré par des problémes de
traitement d'images, domaine qui constitue songgal champ d’application. Elle fournit en
particulier des outils de filtrage, segmentatiamamtification et modélisation d'images.

Dans ce qui suit, nous présentons les élémentsasie tbe la morphologie mathématique.
Nous allons étudier la morphologie mathématiqueliqye a des images binaires (deux
niveaux de gris) car ceci correspond a notre atibs de cette méthode. Toutefois,
I'approche peut aussi étre appliquée a des imagptusieurs niveaux de gris.

Outils de la morphologie mathématique
La morphologie mathématique est connue par seséls ensemblistes; ou X est 'ensemble
a analyser et S un élément structurant que I'anistthen fonction de besoins de l'analyse.
Ces relations sont en effet, a la base d'opératmumgphologiques élémentaires qui sont
I'érosion et la dilatation.
Sur une image binaire, X pourra étre 'ensemblepibesls blancs ou tout sous-ensemble de
ce dernier, et S un sous-ensemble quelconque rikeheble des sitg6].

On noterd6]:

X ={x + t,x € X}, letranslaté de X par t.

S = {-s,5 € S}, lesymétrique de S par rapport a l'origine.

Soustraction de Minkowski

La soustraction de Minkowski de I'ensemble X pensemble Y est définie p§s]:

Xov= ﬂ X,
Addition de Minkowski
L’addition de Minkowski de I'ensemble X par I'enskbla Y est définie pdi6]:

XPY ={x+y,x eX,yeY}
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Erosion
L’érosion mathématique par un élément structugaast une soustraction de Minkowski par

S de telle maniére que :

XS ={xS5x cX}

Une opération d’érosion sur une image | binaireteoant des étiquettes 0 et 1 (1 et O
représentent respectivement le blanc et le naém,un €lément structurant S, consiste a une
convulsion de S avec |, centré en i. Si cette clswu est inférieure a une valeur
prédéterminée (généralement la surface de S, Idmode pixels qui sont a 1 dans I'élément
structurant lui-méme), on change la valeur du pixieins | de 1 a 0.

L’élément structurant (erosion kernel) détermine gleelle fagcon I'érosion amincit les
frontieres dans une imagfs.

La commande MATLAB est donnée par :

g = imerode(f,se);

Dilatation
La dilatation mathématique par un élément struotu®aest une addition de Minkowski par S

tel que :

X®S ={x,Sx nX # ¢}

Comme pour I'érosion, une dilation sur une imagmmtenant les étiquettes 0 et 1, par un
élément structurant S change la valeur du pixebnsdl de 1 a 0, si le résultat de la
convolution de S avec |, centré en i, est supé@eume valeur prédéterminée. Cette valeur est
généralement nulle. L'élément structurant (dilaticernel) détermine de quelle facon la
dilatation élargit les frontieres dans une imfgje

La commande MATLAB est donnée par :

g = imdilate(f,se);
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Filtrage morphologique :
« En traitement linéaire des images, filtrer, t’ediminer certaines composantes
fréquentielles des images.
» Filtrage = Convolution
* En morphologie mathématique, filtrer, c’est slifigr I'image en supprimant certaines

structures géométriques (a l'aide d’éléments stracts).

Remplissage de trous (Filling holes) :

La reconstruction morphologique possede un largectsp d’'application. Pour chaque
application il faut bien sélectionner I'image ‘market I'image ‘Mask’. Nous étudierons dans
ici le cas ou les objets comportent des trous.

Considérons le marquedy, défini comme suit :

£ o= {1 —f(x,y) si (x,y) estsurlebord del'image
m 0 ailleurs

Alors [Rfc(fm)JC a le méme effet que I'opération de remplissageaies.
La commande MATLAB est donnée par :
g = imfill(f, holes’)
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Resume

Le but de notre travail est de mettre en ceuvre technique de segmentation
permettant la détection des tumeurs cérébrales.

L'objectif de ce mémoire est de concevoir une nu&thooopérative pour la
segmentation des images cérébrales. Dans ce trawails avons combiné la logique
floue avec la méthode de Level set pour segmemdsrimages du cerveau. Les
résultats trouvés sont satisfaisants, ce qui noyseamet de dire, que l'utilisation
d’'une méthode combinée entre plusieurs algorithmessegmentation permet de

donner des meilleurs résultats de segmentation.

Mots cles

IRM, Level set, classification floue, FCM, méthadepérative.

Abstract

The aim of our work is to implement a techniquesejmentation allowing the
detection of the cerebral tumors.

The objective of this research is to conceive apeoative method for the
segmentation of the cerebral images. By this metiwedcombine fuzzy logic with the
method Level set to segmented images of the bBraamfound results are satisfactory,
to the extent to consider, that the use of a coetbimethod between several
algorithms of segmentation allows to give more aa® results in terms of

segmentation.

Key words

RMN, Level set, fuzzy logic, FCM, cooperative weth
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