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Résumé

L'analyse d'images est une chaine de traitements appliquée à une ou un en-

semble d'images, son but essentiel est l'interprétation de l'information extraite à

partir d'une image. La phase de la segmentation est l'une des étapes primordiales

dans cette chaine de traitement. En e�et, la segmentation est une étape néces-

saire dans le processus de traitement et d'analyse d'images. Dans le cadre médicale,

l'automatisation de la segmentation des images médicales en particulier les images

cardiaques est une tâche très importante qui permet de délimiter rapidement et cor-

rectement les structures cardiaques. Cette opération permet également de réaliser

une aide e�cace à l'analyse de la fonction contractile du c÷ur, qui constitue un

critère déterminant pour le pronostic de diverses cardiopathies. Les objets extraits

de l'image contiennent de manière concise une information importante pour son

analyse. En général, ces objets sont soit des contours, soit des régions de l'image.

L'objectif principal de cette thèse est l'extraction des régions pertinentes dans des

images cardiaques. Nos contributions dans ce contexte sont : premièrement, une seg-

mentation automatique du ventricule droit, en utilisant un modèle actif de forme

ASM combiné avec la méthode de la transformée de distance et une initialisation

automatique par la transformée de hough généralisée. La deuxième contribution

est l'automatisation d'une méthode de segmentation de l'oreillette gauche par les

contours actifs GVF-Snack.

Mots clés : Analyse d'images médicales, Segmentation, Modèle actif de forme

ASM, GVF-snack, Transformée de Hough généralisée, Transformée de distances.
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Abstract

The image analysis is a treatments chain applied to an image or set of images ;

its essential purpose is the interpretation of information extracted from an image.

Among the essential steps in the processing chain is the phase of the segmenta-

tion. Then, the segmentation is a necessary step in the treatment process and image

analysis. In the medical context, automated segmentation of medical images in par-

ticular the cardiac images is a very important task that can quickly and accurately

delineate cardiac structures. This operation allows in achieving an e�ective aid to

the analysis of the contractile function of the heart, which is a determining factor for

the prognosis of various heart diseases. The objects extracted for the image contain

concisely important information for its analysis. Generally, these objects are either

contours or areas of the image. The main objective of this thesis is the extraction of

relevant regions of cardiac images. Our main contribution in this context is the pro-

posal of an automatic segmentation of the right ventricle based on an active shape

model (ASM) combined with a distance transform and an automatic initialization

by the generalized Hough transform method. The second contribution is a method

of segmentation of the left atrium by the active contour GVF-Snack.

Keywords : Image analysis, Medical imaging, Segmentation, Active Shape Mo-

del (ASM), GVF snack, GHT generalized Hough transform, Distance transform.
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Introduction générale

Les avancée technologiques des modalités d'acquisition des imageries médicales

permettent aux experts médicaux d'améliorer la compréhension des mécanismes de

défaillance des di�érents systèmes du corps humain a�n de mieux guider la prise

en charge thérapeutique. Nous pouvons citer à titre d'exemples : le système cardio-

circulatoire, le système nerveux, le système respiratoire, le système digestif, le sys-

tème musculaire, le squelette et le système endocrinien. En e�et, l'imagerie médicale

est devenue un outil indispensable et permet d'o�rir une imagerie morphologique et

fonctionnelle de tout le mécanisme du corps humain. Comme exemple de modalités

d'imagerie, nous citons : la radiographie-X, le CT scan, la scintigraphie ou encore

les IRM pour des examens plus poussés et ciblés. Ainsi, ce type de modalité est

utile pour l'aide au diagnostique d'une pathologie ainsi que pour le suivi du pa-

tient. Par exemple, dans le cas du système cardio-circulatoire, le c÷ur est l'organe

central de ce système, il peut être a�ecté de plusieurs pathologies plus ou moins

graves, alors à l'aide des modalités d'imagerie (scintigraphie, échocardiographie, to-

modensitométrie par rayons X, imagerie par résonance magnétique (IRM)) nous

pouvons acquérir des images du c÷ur en mouvement selon deux ou trois dimensions

spatiales. L'échocardiographie de mode TM (en anglais : Time Motion) permet d'ob-

server dans une direction donnée l'évolution des parois endocardique et épicardique

en temps réel (cadence vidéo). L'IRM est une technique d'imagerie non invasive et

ino�ensive qui peut fournir des informations anatomiques et fonctionnelles avec une

résolution spatiale de l'ordre du millimètre. L'IRM permet l'analyse morphologique

précise (épaisseur myocardique) de la fonction ventriculaire, mais elle permet sur-

tout d'identi�er les formes antérieures focales ou apicales, di�ciles à détecter en

échocardiographie. Elle permet aussi d'évaluer les paramètres caractéristiques des

ventricules cardiaques, la fraction d'éjection des ventricules et la masse ventricu-

1



Introduction générale

laire. En cardiologie nucléaire par exemple, l'analyse des images de tomographie par

émission mono-photonique synchronisée à l'électrocardiogramme permet en un seul

examen une étude couplée de la fonction et de la perfusion du myocarde. Ces di�é-

rents appareils fournissent une quantité importante d'images en deux, trois et quatre

dimensions qui nécessitent une interprétation médicale par les médecins experts. Ce-

pendant, la quantité importante de ces données rend la tâche di�cile et fastidieuse

pour un opérateur humain. De ce fait, de nombreux algorithmes se développent a�n

de permettre une analyse automatique de ces images. L'identi�cation de ces infor-

mations représente la première étape d'un processus d'analyse d'image. Il s'agit donc

d'une étape clé, nommée : segmentation d'images. La segmentation est une étape

fondamentale dans le processus d'analyse automatique des images. Son rôle est de

détecter les limites des zones pertinentes dans une image. En e�et, la détection de

ces régions pertinentes nécessite l'application d'un outil de segmentation e�cace

et �able. Les travaux présentés dans cette thèse s'inscrivent dans ce cadre ayant

comme objectif principal l'extraction des régions d'intérêts dans des images car-

diaques. Cette extraction peut aider le medecin caradiologue dans la dignostic et le

suivi thérapeutique. Nous pouvons dire aussi que les résultats d'une telle extraction

suivie d'une interprétation objective des structures segmentées o�riraient à l'expert

cardiologue un complément d'informations quanti�ées lui permettant d'étayer son

diagnostic. Dans nos approches, nous nous sommes intéressés aux modèles défor-

mables statistiques. Ce modèle est généralement représenté par un modèle initial ou

une courbe. La forme et la pose initiale sont réalisées d'une façon automatique. Le

modèle se déforme itérativement sur une image 2D pour mieux ajuster les frontières

de l'objet à rechercher. Les travaux présentés dans cette thèses sont e�ectués sur

deux bases de données de modalités d'imageries di�érentes, une contient des images

IRM cardiaques et l'autre des images CT cardiaques.

Alors les principales contributions sont :

� Une segmentation automatique du ventricule droit par un modèle déformable

sur des images IRM. Dans cette première contribution, nous avons détecté les

frontières du ventricule droit en utilisant un modèle actif de forme combiné

par un transformée de distance, avec une initialisation automatique par une

transformée de Hough généralisée.
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� Une méthode automatique de segmentation de l'oreillette gauche par le mo-

dèle GVF-Snake sur des images CT. Dans cette contribution, l'initialisation

automatique de modèle GVF est e�ectuée par la technique de la croissance de

région. plus une visualisation 3D des coupes segmentées.

Cette thèse est répartie en cinq chapitres. Le premier chapitre comporte une

partie décrivant les modalités d'imageries cardiaques et une deuxième partie sur

l'anatomie et le fonctionnement du c÷ur. Dans le second chapitre, nous présentons

un état de l'art des principales méthodes de segmentation des images cardiaque,

cette littérature présente plusieurs approches citées dans un ordre chronologique à

partir des années 80 jusqu'à l'année 2015. Dans le troisième chapitre nous présentons

une étude théorique sur quelques méthodes de segmentation. Le quatrième chapitre

décrit la méthodologie proposée, pour segmenter le contour du ventricule droit à

partir d'une image cardiaque IRM. Dans le cinquième chapitre, nous présentons nos

travaux pour détecter l'oreillette gauche sur des images CT cardiaques. En�n des

conclusions sont tirées et des perspectives esquissées.

3



Chapitre 1

Les modalités d'imagerie cardiaque
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chapitre1. Les modalités d'imagerie cardiaque

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons dé�nir les termes et les concepts essentiels qui per-

mettent de mieux comprendre l'utilité et le rôle de l'imagerie médicale cardiaque.

Au début de ce chapitre, nous présentons quelques chi�res concernant les mala-

dies cardio-vasculaires dans le monde et dans notre pays l'Algérie, annoncé par

des professeurs du domaine. Ensuite, nous présentons quelques notions élémentaires

d'anatomie du c÷ur avec les di�érentes modalités d'imagerie médicale. Les maladies

cardio-vasculaires constituent aujourd'hui un véritable problème de santé dans le

monde et particulièrement pour les Algériens. Les maladies cardiovasculaires sont

des pathologies du c÷ur, des vaisseaux sanguins et des coronaires et se manifestent

par des accidents vasculaires cérébraux et des syndromes coronariens. Ces patho-

logies constituent une des premières causes de la mortalité dans le monde et en

Algérie. Environ 17 millions de décès sont enregistrés chaque année. L'Algérie �-

gure parmi tous ces pays avec un taux de mortalité de 0,5 pour 1000 habitants. Les

maladies cardiovasculaires représentent la première cause de mortalité en Algérie et

sont responsables d'un décès sur quatre, selon une récente étude réalisée par l'Insti-

tut national algérien de la Santé publique (INSP) et l'Organisation mondiale de la

santé (OMS), cette étude a été publié par la presse algérienne le 17/11/2011. Des

statistiques recueillies par l'INSP renseignent sur le taux élevé de ces décès liés à

des maladies cardiovasculaires dont 70 à 80% sont enregistrés en milieu hospitalier.

Mais ces chi�res restent en deçà de la réalité. Puisque l'enregistrement des causes

des décès manque encore de coordination à travers les di�érentes wilayas et l'on

déplore la non-implication du secteur privé. Des e�orts ont été consentis, a souligné

le Dr Belamri, responsable de l'unité des causes de décès à l'INSP. � Nous avons

enregistré une petite avancée des déclarations des décès ces dernières années. Nous

sommes passés de 36,5% en 2007 à 40,5% en 2008. �

L'analyse faite par l'INSP a montré que la wilaya d'Alger �gure parmi les premières

wilayas à enregistrer plus de déclarations de décès avec un taux de 80%, suivie de

Béchar (68%), Naâma (64,8%), Tiaret (55%), Ghardaïa (52,8%) et Aïn Témouchent

(14%) (Voir la table 1.1 ci-dessous). Ce tableau résume les résultats des déclarations

par wilaya pour les années 2007-2008. Les principales causes de décès sont géné-
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ralement liées à des maladies cardiovasculaires pour l'ensemble des wilayas. Alors,

on peut dire que la moyenne 44,5 % des décès en Algérie sont dus aux maladies

cardiaques et ils dépassent les décès causés par les accidents de la route. C'est ce

qu'a révélé le Pr. Djameleddine Nibouche, cardiologue, en marge des journées de

formation continue à l'école de formation paramédicale de Jijel : �Le taux de morta-

lité lié aux maladies du coeur, qui se situe à 44, 5% est plus important que celui des

décès causés par les accidents de la circulation� il souligné aussi : "il faut prendre

en charge cette pathologie qui devient de plus en plus fréquente". Cette déclaration

est publiée dans la Presse Algérienne, le 26/06/2012. De son côté, le président de la

Société française des maladies cardiovasculaires, le Pr Xavier Girerd a indiqué que

les maladies cardiovasculaires sont les maladies chroniques les plus fréquentes dans

le monde. Il a également souligné que plus de 18 millions de personnes dans le monde

étaient atteintes de l'une de ces pathologies, relevant que de nouveaux traitements et

pratiques médicales ont été conçus pour une meilleure prise en charge des personnes

atteintes de troubles cardiaques. Et lors d'une rencontre �sur les dernières données

sur les maladies cardiovasculaires�, le président de la Société algérienne de cardiolo-

gie le Pr. Boua�a, qui est aussi le chef de service cardiovasculaire au CHU de Blida,

a déclaré que �La première cause de mortalité en Algérie est liée principalement

aux maladies cardiovasculaires qui apparaissent à un âge de plus en plus avancé, en

raison d'une mauvaise hygiène de vie�, cette déclaration est publié dans La Nouvelle

République le 15/12/2013. Le Pr Boua�a a rappelé que les principales causes des

maladies cardiovasculaires sont l'hypertension artérielle, le diabète, l'élévation du

taux de mauvais cholestérol et de triglycérides dans le sang. Il a expliqué que la

mauvaise hygiène de vie, notamment la consommation importante de sucre et de sel

et le tabagisme sont les principales causes de ces a�ections cardiaques.
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Table 1.1 � Déclarations des décès parvenus à l'INSP par wilaya 2007/2008
Wilaya INSP/ONS ONS INSP INSP/ONS ONS INSP INSP/ONS

%2006 2007 2007 %2007 2008 2008 %2008

Adrar 32,7 1691 592 35 1732 463 26,7

Chlef 35 3481 1342 38,5 3466 864 24,9

Laghouat 44 1326 705 53,3 1393 457 32,8

O.El Bouagui 15,8 2163 582 27 2266 553 24,4

Batna 39,8 4663 999 21,4 4581 1371 30

Bejaia 22 3990 1745 44 4003 1734 43,3

Biskra 48,3 2737 1223 44,7 2881 1407 48,8

Bechar 66,2 1077 779 72,3 1120 770 68,7

Blida 21,8 4313 1128 26 4539 1273 28

Bouira 24,5 2421 865 35,7 2374 1253 52,8

Tamanrasset 16,2 1055 0 0 1171 380 32,4

Tebessa 37,8 2658 636 24 2709 965 35,6

Tlemcen 37,7 4326 1806 42 4572 1673 36,6

Tiaret 52,2 3436 1912 55,6 3534 1973 55,8

Tiziouzou 8 5132 1908 37,2 5292 1845 34,8

Alger 98,4 15111 12226 81 15159 12107 80

Djelfa 16 2737 109 4 2696 657 24,3

Jijel 41 2116 376 17,8 2235 1076 48,2

Setif 11,7 5647 1811 32 5743 2424 42,2

Saida 49,5 1403 701 50 1357 664 49

Skikda 61,6 3288 1103 33,5 3335 1164 35

S Bel Abbes 57,5 2835 1665 58,8 2873 1542 53,6

Annaba 45 3856 1760 45,6 4059 1486 36,6

Guelma 51,2 1748 559 32 1864 662 35,5

Constantine 9 5525 539 9,7 5881 3080 52,3

Medea 35,8 2718 764 28,2 2749 969 35,2

Mostaganem 7,7 3347 183 5,4 3346 192 5,7

M'sila 35,8 3417 1289 37,7 3577 1367 38,2

Mascara 50 3493 1319 37,7 3378 1291 38,2

Ouargla 30,1 1921 1260 65,6 2021 1186 58,7

Oran 0 6967 269 3,8 7173 1856 25,8

El Bayadh 16,6 927 201 21,7 1015 141 13,9

Illizi 50,8 138 71 51,4 193 100 51,8

BBA 27 2165 535 24,7 2261 656 29

Boumerdes 33,4 2190 555 25,3 2202 629 28,6

El tarf 5,9 1163 219 18,8 1184 105 8,8

Tindouf 46,3 265 123 46,4 237 116 49

Tissemssilt 36,3 1150 465 40,4 1117 353 31,6

El oued 37 2239 853 38 2291 714 31,2

Khenchela 2,1 1619 367 22,7 1523 534 35
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Wilaya INSP/ONS ONS INSP INSP/ONS ONS INSP INSP/ONS

%2006 2007 2007 %2007 2008 2008 %2008

Souk Ahras 48 1769 592 33,5 1733 271 15,6

Tipaza 5,7 2008 538 26,8 2115 449 21,2

Mila 12,3 2359 385 16,3 2490 768 30,8

Ain De�a 34,4 2747 333 12,2 2745 1128 41

Naama 0 771 465 60,3 777 504 64,8

A.Temouchent 26 1613 452 28 1684 248 14,7

Ghardaia 0 1458 459 31,5 1544 815 52,8

Relizane 5,6 3078 1702 55,3 2931 859 29,3

1.2 Anatomie du coeur

Nous présentons dans cette section une brève description anatomique et fonc-

tionnelle du c÷ur.

1.2.1 Structure du coeur

Le c÷ur est un organe musclé, situé dans le médiastin entre les deux poumons

dans la région de la cage thoracique, il fonctionne comme une pompe propulsant

le sang dans le corps. Il est constitué de deux parties : droite et gauche, le c÷ur

droit comprenant l'oreillette droite (OD) et le ventricule droit (VD) et le c÷ur

gauche comprenant l'oreillette gauche (OG) et le ventricule gauche (VG). La paroi

qui sépare ces deux parties est appelée le septum (�gure 1.1). Le coeur droit assure

la circulation pulmonaire : L'oreillette droite collecte le sang qui a parcouru tout le

corps (sang pauvre en oxygène) et l'envoie vers le ventricule droit a�n qu'il soit éjecté

dans les poumons pour y être réoxygéné. Et le coeur gauche renferme du sang riche

en oxygène, et le propulse vers le reste du corps. Les parois du c÷ur sont constituées

par un tissu musculaire, appelé le myocarde, qui est composé de cellules musculaires

cardiaques spécialisées, les cardiomyocytes, qui ne ressemblent à aucun autre tissu

musculaire du corps. Ces cellules sont excitables, automatiques et indépendantes,

conductrices et contractiles [1]. Les tissus annexes du myocarde sont l'endocarde,

qui le tapisse à l'intérieur, et le péricarde, qui l'entoure à l'extérieur.

Le sang circule toujours dans le coeur dans la même direction grâce aux quatre

valves cardiaques, appelées respectivement valve tricuspide, pulmonaire, mitrale et

aortique. Le sang entre dans le c÷ur depuis les veines caves inférieures et supérieures,
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Figure 1.1 � Schéma du coeur humain
Image Extraite du site : www.uclouvain.be/secteur-sciences-sante.html

transite dans l'oreillette droite et est chassé par sa contraction appelée systole auri-

culaire qui le déplace dans le ventricule droit. La systole ventriculaire (contraction

des ventricules) propulse à son tour le sang du ventricule droit vers les poumons où

il va se charger en oxygène. De façon similaire, le sang parvient au coeur gauche via

les quatre veines pulmonaires, transite dans l'oreillette gauche (systole auriculaire),

et est éjecté dans le corps par le ventricule gauche (systole ventriculaire). La valve

tricuspide empêche le re�ux de sang depuis le ventricule droit vers l'oreillette droite

et la valve pulmonaire prévient le re�ux depuis l'artère pulmonaire vers le ventri-

cule droit. La valve mitrale empêche le re�ux de sang depuis le ventricule gauche

vers l'oreillette gauche, et la valve aortique prévient le re�ux depuis l'aorte vers le

ventricule gauche [2] (voir �gure 1.2).

Figure 1.2 � Schéma de la circulation sanguine
Image Extraite du site : www.uclouvain.be/secteur-sciences-sante.html
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1.2.2 Fréquence cardiaque

La fréquence cardiaque au repos est de 60 à 80 battements par minute ce qui

entraîne une séquence d'événements appelée révolution cardiaque. Celle-ci est consti-

tuée de deux étapes, la systole et la diastole, et se répète au cours du temps. La dias-

tole est une phase pendant laquelle le c÷ur se relâche. Les oreillettes se contractent

dans le but de faire circuler le sang vers les ventricules. La systole, quant à elle,

correspond à la phase de contraction du coeur [3]. Les ventricules se compriment et

permettent ainsi l'éjection du sang vers l'organisme (voir �gure 1.3 et �gure 1.4).

Chaque ventricule reçoit le sang de l'oreillette correspondante et le projette à

chaque systole vers une artère : l'aorte pour le ventricule gauche, l'artère pulmonaire

pour le ventricule droit.

Ils sont placés en avant et à gauche des oreillettes. Ils sont séparés par la cloison

inter-ventriculaire. Le grand axe est le même que celui du coeur, c'est-à-dire oblique

en bas, en avant et à gauche. La paroi des ventricules est musculaire, plus épaisse

à gauche (8 à 15 mm en ellipse) qu'à droite (4 à 5 mm en forme de croissant à la

coupe).

Figure 1.3 � Schéma du cycle cardiaque
Image extraite du site Science de la vie et de la terre : www.svt.ac-dijonj.fr

Dans ce qui suit, nous allons décrire le rôle et fonctionnement des quatres chambres

cardiaques : les deux ventricules et les deux oreillettes plus l'aorte.

Ventricule droit(VD)

Le ventricule droit est l'une des deux grandes cavités inférieures du c÷ur, de

forme triangulaire, reçoit le sang désoxygéné provenant de l'oreillette droite, puis
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Figure 1.4 � Contraction des ventricules
Images extraites du recueil d'IRM cardiaque : www.irmcardiaque.com

l'éjecte pendant la systole dans l'artère pulmonaire, vers les poumons (petite cir-

culation). Les parois du ventricule ont 6 millimètres d'épaisseur environ et sont

composées de trois couches musculaires disposées en spirale : la couche super�cielle,

la couche sinospirale profonde et la couche bulbeuse spirale. Ces trois bandelettes de

muscle sont fermement ancrées dans le squelette du c÷ur. Au sommet de la cavité,

à proximité de l'artère pulmonaire, la surface interne est parfaitement lisse. Dans le

reste du ventricule, de petits piliers musculaires font saillie à la paroi ; ils sont étirés

et s'associent à d'autres piliers. Ils déterminent un réseau complexe de bandelettes

dans le ventricule. La contraction du ventricule droit chasse le sang dans l'artère

pulmonaire en direction des poumons. Le ventricule droit a une capacité d'un peu

plus de 10 centilitres [4] (Voir Figure 1.5).

Ventricule gauche(VG)

Le ventricule gauche est l'une des deux grandes cavités inférieures du c÷ur, plus

grand que le droit et à la paroi plus épaisse, a une forme ovale. Il reçoit de l'oreillette

gauche le sang riche en oxygène puis l'éjecte dans l'aorte, qui se rami�e dans tous les

organes non pulmonaires (grande circulation). Ce ventricule a une forme conique,

mais on lui décrit habituellement deux parois, une paroi droite qui correspond au

septum inter-ventriculaire, une paroi gauche qui correspond à la face gauche du

c÷ur, un bord supérieur et un bord inférieur. Son sommet est à la pointe du c÷ur.

Sa base est occupée, en bas et à gauche par la valvule mitrale, en haut et à droite

par l'ori�ce aortique. La valvule mitrale comporte deux valves, la grande valve à
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droite, la petite valve à gauche. Sur la face ventriculaire et le bord libre de ces

valves, s'attachent les cordages issus de deux piliers, l'un antéro-supérieur inséré au

bord antérieur du ventricule gauche, l'autre antéro-inférieur inséré au bord inférieur

du ventricule. La chambre de remplissage du ventricule gauche est limitée par la

paroi gauche, la grande valve mitrale, ses cordages et les deux piliers. La chambre

de chasse ou canal aortique est située entre la grande valve à gauche et le septum à

droite [5]. (Voir Figure 1.5).

Oreillette gauche (OG)

L'oreillette gauche est l'une des deux petites cavités supérieures du c÷ur. Le

sang oxygéné qui provient des poumons est conduit dans l'oreillette gauche par les

quatre veines pulmonaires. La cavité de l'oreillette est constituée de deux couches

musculaires qui se chevauchent : une couche super�cielle et une couche interne, qui

sont composées d'un grand nombre de petits faisceaux. Sa paroi est légèrement plus

épaisse et plus forte que celle de l'oreillette droite. La contraction du c÷ur (systole

ventriculaire) chasse le sang dans la crosse de l'aorte et l'aorte ascendante. Lorsque

le c÷ur se relâche (diastole ventriculaire), le sang entre dans le ventricule gauche

par la valvule mitrale [5]. (voir �gure 1.5).

Oreillette droite (OD)

L'oreillette droite est l'une des deux petites cavités supérieures du c÷ur. Cette

cavité reçoit tout le sang veineux (pauvre en oxygène) apporté par la veine cave.

L'oreillette droite est légèrement plus volumineuse que l'oreillette gauche qui est plus

puissante. Les parois de l'oreillette droite, d'une épaisseur de 3 millimètres environ,

sont constituées de deux couches musculaires. La couche super�cielle englobe les

deux oreillettes, et la couche interne, composée de nombreux petits faisceaux, coi�e

la cavité auriculaire à angle droit avec la couche super�cielle. Lors d'une contraction

cardiaque (systole ventriculaire), le sang est conduit dans la circulation pulmonaire

par l'intermédiaire de la valvule pulmonaire. Lorsque le c÷ur se relâche (diastole

ventriculaire), le sang sort de l'oreillette droite par la valvule tricuspide pour entrer

dans le ventricule droit. Dans la partie supérieure de l'oreillette droite, on trouve

une petite zone de tissu cardiaque spécialisé appelée n÷ud sinusal de Keith et Flack
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ou n÷ud sino-auriculaire. C'est le stimulateur du c÷ur. Il déclenche les contractions

cardiaques et contrôle leur rythme [4] (voir �gure 1.5).

Aorte

L'aorte est le plus gros vaisseau du corps, forme une crosse au-dessus du c÷ur et

se rami�e en descendant vers l'abdomen. Son diamètre est de 2,5 centimètres environ

et le sang y circule à une vitesse de près de 20 centimètres par seconde. L'aorte se

divise en plusieurs branches : la crosse de l'aorte, l'aorte ascendante et les portions

thoracique et abdominale de l'aorte descendante. [5] (voir �gure 1.5).

Figure 1.5 � Description de la morphologie cardiaque
Image Extraite du site : www.mecenat.cardiaque.org

La section suivante présente le principe physique de quelques modalités d'ima-

gerie cardiaque, permettant de mieux comprendre les diagnostiques rencontrés sur

ces images.
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1.3 Les modalités d'imagerie cardiaque

L'imagerie médicale est l'ensemble des techniques permettant de visualiser une

partie du corps humain ou d'un organe et d'en conserver une image, dans l'objectif de

réaliser un diagnostic, de guider un geste thérapeutique ou de suivre à moyen terme

les résultats d'un traitement. Malgré des progrès en résolution et en rapport de signal

sur bruit des imageries médicales (IRM, PET-Scan, TDM, etc. . . ) [6] ,l'imagerie dans

le domaine médicale continue de se développer pour l'aide au diagnostic, le suivi des

patients, l'évaluation des traitements thérapeutiques, et des études statistiques sur

certaines populations ou certaines maladies. la �gure 1.6 illustre la première image

médicale, cette image est apparue en 1895 lors de la découverte des rayons X par

Wilhelm Röntgen.

Figure 1.6 � Première radiographie humaine (Röentgen 1895)
Image extraite du site sur les actualités des sciences et des technologies.

www.Techno-Science.net

Des images complètes de l'anatomie, de la fonction et des mouvements du c÷ur

peuvent être obtenues par les techniques de la tomographie par ordinateur (CT ou

scanner) ou de l'imagerie par résonance magnétique (IRM). L'IRM permet de visua-

liser un c÷ur qui bat, des tissus cicatriciels ou d'autres dont la mobilité est diminuée.

La tomographie (CT) est utilisée en premier lieu pour représenter les vaisseaux co-

ronaires. Elle permet de déceler des dépôts ou des resserrements (sténoses) dans les

artères coronaires. Certaines modalités d'imagerie plus récentes (IRM, échographie,

médecine nucléaire) permettent d'obtenir non pas uniquement des plans (images 2D)

des tissus et des organes, mais également des volumes (images 3D). Ces volumes sont

représentés sous la forme d'une matrice tridimensionnelle de voxels qui constituent
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la plus petite discrétisation visible par l'imageur. Il est également possible, avec cer-

taines techniques (Echographie, IRM) d'observer les déplacements en temps réel des

organes (images 4D) [6]. De plus en plus, l'imagerie médicale est utilisée dans toutes

les étapes de la pratique médicale, aussi bien lors du diagnostic ou de la plani�ca-

tion de thérapie, qu'en contrôle de la thérapie. Il est d'ailleurs très courant d'utiliser

plusieurs méthodes d'imagerie lors des di�érentes étapes médicales. Di�érents types

d'images peuvent être obtenues en variant le type de la technologie d'acquisition.

La façon de fabriquer des images médicales sont des modalités d'imagerie et chaque

modalité donne une représentation di�érente des organes ou de leurs fonctions et pré-

sente ainsi un intérêt médical propre. Dans les sections suivantes, nous présenterons

quelques types de modalités d'imagerie médicale permettant d'étudier l'anatomie

du coeur et ces principes de fonctionnement.

1.3.1 L'Imagerie par Résonnance Magnétique (IRM)

L'IRM est une nouvelle technologie non invasive basée sur le magnétisme nu-

cléaire (relatif au noyau). Inventée au XXème siècle, elle permet d'obtenir des images

de très haute résolution et donne la possibilité d'observer des détails di�cilement

visibles sur des techniques de types radiographies ou scanners. La quanti�cation par

IRM, des paramètres tissulaires apporte des informations précieuses pour la carac-

térisation des tissus. Ainsi, elle permet de visualiser certaines maladies telles que les

tumeurs ou les ÷dèmes [7].

1.3.2 Principes fondamentaux de l'IRM

L'IRM est une technique d'imagerie médicale permettant d'obtenir des vues de

l'intérieur du corps humain. Elle repose sur des connaissances très pointues dans des

domaines très diversi�és. L'acquisition d'images en IRM peut se décomposer en une

série d'événements, ce qui par conséquent, en fait un processus d'acquisition séquen-

tiel relativement lent. L'IRM est bien adaptée à l'exploration des tissus riches en

eau comme les tissus mous et en particulier du muscle cardiaque. L'IRM repose sur

le principe de la Résonnance Magnétique Nucléaire (RMN) des atomes d'hydrogène

H. le noyau d'hydrogène constitué d'un proton possède des propriétés magnétiques,
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le moment magnétique est représenté par un vecteur en rotation sur lui-même. Ceci

caractérise le spin du proton [8].Voici les di�érentes étapes d'acquisition d'une image

IRM : Les principes physiques permettant d'obtenir des images en IRM sont com-

plexes. Le patient est installé sur un lit situé à l'intérieur d'un tunnel dans lequel

va être émis le champ magnétique qui n'est à l'origine d'aucune sensation. Il est

important de conserver une immobilité absolue au cours de l'examen pour ne pas

fausser les images. Ce champ magnétique de très forte puissance permettant une car-

tographie tridimensionnelle des signaux émis par les protons des tissus de di�érentes

densités. Les signaux émis par ces protons sont décomposés selon un axe parallèle

au champ magnétique correspondant à la relaxation T1 aussi appelée relaxation

longitudinale et selon un axe perpendiculaire au champ magnétique correspondant

à la relaxation T2 dite relaxation transversale. Les relaxations T1 et T2 des protons

dépendent des tissus et permettent d'obtenir pour une même structure deux images

de contraste di�érent [7].

Ensuite di�érentes séquences seront utilisées en fonction des informations souhai-

tées :

- Séquence spin-écho : imagerie statique anatomique avec images de � sang noir �

(les cavités cardiaques et les vaisseaux apparaissent noirs contrastant avec les parois

grises) donnant des informations morphologiques.

- Séquence ciné en écho de gradient : imagerie dynamique de � sang blanc � (le sang

apparaît blanc et les parois grises) permettant une analyse dynamique du c÷ur.

- Cartographie des �ux permettant une quanti�cation des �ux.

- IRM de perfusion myocardique permettant l'étude de la perfusion myocardique et

donc de la viabilité tissulaire.

- Rehaussement tardif révélant un ÷dème ischémique, une pathologie in�ammatoire

ou des remaniements �breux.

- Angio IRM permettant l'étude des gros vaisseaux et des artères coronaires. L'utili-

sation de produits de contraste (gadolinium) peut être nécessaire pour la réalisation

de certaines séquence.
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Les indications de l'IRM sont

� L'étude de la fonction ventriculaire droite et gauche.

� La mesure de la masse myocardique.

� La recherche de cardiopathies du ventricule droit notamment dans le bilan

d'une hyperexcitabilité ventriculaire.

� L'évaluation de la perfusion myocardique (ischémie et viabilité).

� La recherche de pathologies in�ammatoires (myocardite).

� La recherche d'atteinte extracardiaque dans le cadre de maladies systémiques

(amylose, sarcoïdose).

� Les rapports des di�érentes structures notamment dans les cardiopathies congé-

nitales complexes opérées.

� Le suivi des pathologies de l'aorte et autres gros vaisseaux.

� Le bilan étiologique de masses cardiaques.

� La quanti�cation des fuites surtout tricuspides.

1.3.3 Les plans de coupe

Le coeur n'est pas orienté dans l'axe du corps. Il est orienté suivant un axe

oblique en avant, en bas et à gauche. Suivant le type de modalité d'imagerie, il

est possible d'acquérir des coupes suivant les 3 principaux plans de l'anatomie des

vertébrés (sagittal, axial, coronal) et / ou suivant des plans spéci�ques adaptés à

l'anatomie cardiaque. La �gure 1.7 montre trois plans de coupe déférents : (a) grand

axe 4-cavités ; (b) grand axe 2-cavités ; (c) petit axe ; nous pouvons avoir aussi les

coupes en petit-axe représentés par trois niveaux de coupes (une coupe basale, une

coupe Médiane et une coupe apicale) voir �gure 1.8. Sur ce plan de coupe (petit

axe), le ventricule gauche est de forme pseudo circulaire et le ventricule droit de

forme triangulaire [9].

1.3.4 L'imagerie par la tomodensitométrie (CT scan)

Le scanner X est apparu à la �n des années soixante. L'idée initiale provient de

deux médecins : le Dr Oldendorf et le Dr Ambrose, et le prmeier prototype industriel

fut réalisé en 1968 par G. N. Houns�eld ingénieur de la �rme E.M.I, qui reçut le
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Figure 1.7 � Di�érents plans de coupe du c÷ur
Extraites du site Recueil d'IRM cardiaques :www.irmcardiaque.com

Coupes Petit-axe
Basal Médian Apical

Figure 1.8 � Di�érents plans de coupe en petit-axe
Extraites du site Recueil d'IRM cardiaques :www.irmcardiaque.com

prix Nobel de médecine en 1979. [10]

La tomodensitométrie axiale ou CT scan est une méthode diagnostique d'ima-

gerie médicale qui permet d'obtenir des images en coupes transversales du corps à

l'aide de rayons X. La tomodensitométrie révèle les di�érences relatives de densité

des divers tissus en fonction de l'absorption de rayons X. La CT est un examen

d'imagerie médicale par Tomodensitométrie (CT Scan) qui permet la visualisation

des vaisseaux sanguins du c÷ur (�gure 1.9), appelés artères coronariennes, après l'in-

jection d'un produit de contraste iodé à l'aide d'un tomodensitomètre (CT scan),

cette injection de produit de contraste est parfois nécessaire a�n d'améliorer la qua-

lité des images de certaines parties du corps. C'est un examen rapide, non invasif

et sans douleur, mais il implique une exposition aux rayons X. Cet examen n'est

généralement pas indiqué pour les femmes enceintes. L'acquisition des images se fait

en mode séquentiel ou volumique, permettant les reconstructions multiplanaires et
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l'étude précise des structures anatomiques normales ou pathologiques.

L'examen dure en moyenne de 10 à 30 minutes. La tomodensitométrie s'est avérée

un outil d'imagerie e�cient pour divers types de tissus qu'il s'agisse des poumons,

des os, des tissus mous ou des vaisseaux sanguins.

a b

Figure 1.9 � Images CT du coeur :
a) l'oreillette gauche cardiaque b) ventricules gauche et droit. Images extraites du

site de la société française de la Radiologie : www.sfrnet.org

La tomodensitométrie est utilisée pour :

� l'imagerie du cerveau : tumeurs, processus in�ammatoires, accidents cérébro-

vasculaires, hématomes intracrâniens, anévrysme, atrophie, etc...

� la pathologie abdominale ou pelvienne : masses et nodules hépatiques, cancer

du pancréas, pancréatite sévère, masses intrapelviennes, lésions post-traumatiques,

etc...

� la détection de tumeurs ou de cancer des poumons, pneumonie, masses de la

cavité pleurale et de la paroi thoracique, lymphadénopathie, etc...

� la détection de maladies ou d'obstructions vasculaires : anomalies vasculaires

congénitales, thromboembolies pulmonaires, shunts portosystémiques, anévrysme

de l'aorte, etc...

� la détection de tumeurs osseuses de la colonne vertébrale et de membres, et

les fractures traumatiques.
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1.3.5 L'échographie

L'échographie permet l'étude de multiples organes de l'abdomen, du petit bassin,

du cou (thyroïde, ganglions, foie, rate, pancréas, reins, vessie, organes génitaux) mais

aussi les vaisseaux (artères et veines), les ligaments et le c÷ur. Elle recherche des

anomalies qui pourraient les atteindre (tumeurs, infections, malformations) et peut

parfois guider un prélèvement en profondeur. Son principe consiste à appliquer une

sonde (comme un stylo) contre la peau en regard de l'organe à explorer. Cette sonde

émet des ultrasons qui traversent les tissus puis lui sont renvoyés sous la forme d'un

écho. Ce signal, une fois recueilli va être analysé par un système informatique qui

retransmet en direct une image sur un écran vidéo [7]. �gure 1.10.

Figure 1.10 � Echocardiographie du coeur (ventricules et valvule auriculo-
ventriculaire)
Image extraite du site cardiologie et maladies vasculaires : www.campus.cerimes.fr

1.3.6 L'échocardiographie

L'échocardiographie ou l'échographie cardiaque est un examen utilisant les ultra-

sons et non la radiation pour obtenir les images au niveau du c÷ur et de ses compo-

santes (Voir �gure 1.11). On obtient un enregistrement graphique de la position du

c÷ur et ses mouvements. L'échocardiographie est utilisée généralement dans toutes

les cliniques cardiologues. Cet examen permet d'évaluer les conséquences d'une ma-

ladie cardiovasculaires. Dans les années 80 il apparait une technique Doppler, per-

mettant d'analyser les �ux sanguins intracardiaques. Il ya aussi l'échocardiographie

de stress qui est utilisée depuis les années 90 pour détecter l'insu�sance de l'oxygène

par le sang et pour évaluer la viabilité des muscles cardiaques après infarctus. [2]
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Figure 1.11 � Images échocardiographies du coeur sur plusieurs axes
Image extraite du site wikipedia : www.fr.wikipedia.org

1.3.7 La scintigraphie du coeur

La scintigraphie est un ressente système d'imagerie cardiaque ajouté à la pro-

gression des modalités d'imagerie (Voir �gure 1.12). La scintigraphie du coeur est

un examen de la médecine nucléaire permettant de bien évaluer les fonctions des

muscles cardiaques. La disponibilité de cet appareil est très limitée à cause de son

coût élevée. Pour examiner un patient on lui injectant des isotopes radio-actifs (un

traceur) émetteur de photons gamma par voix intraveineuse périphérique. Une image

de l'organe exploré est générée par un détecteur qui absorbe les photons gamme. [11].

Figure 1.12 � images scintigraphies du coeur
Image extraite du site : www.laradioactivite.com
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué le principe du système cardiovasculaire.

Ainsi, nous avons donné quelques chi�res concernant les maladies cardio-vasculaires

dans le monde et dans notre pays l'Algérie. Ensuite, dans une deuxième partie de ce

chapitre, nous avons exposé brièvement une description sur les principales modalités

d'imagerie médicales qui permettent d'étudier l'anatomie du coeur humain.
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2.1 Introduction

La segmentation d'images est une étape essentielle dans le domaine de la re-

cherche en traitement d'images. Elle est considérée comme l'un des axes de recherche

majeurs de l'analyse d'images médicales. Les applications dans ce sujet sont nom-

breuses et sont largement présentées dans la littérature [12, 13]. Ce pendant Les

résultats de telles applications restent encore trés moyens et varient beaucoup en

fonction de la technique et de l'image choisies. Dans ce chapitre, nous présentons

un état de l'art des méthodes utilisées pour la segmentation des images cardiaques

pour les di�érentes modalités d'imageries (IRM, CT, ULTRASOUND, etc...).

Nous allons limiter notre présentation aux di�érentes méthodes utilisées dans la

segmentation cardiaques, qui sont proches de nos objectifs. Nous commençons dans

un premier temps par une présentation des méthodes basées sur des modèles dé-

formables. Nous détaillons dans un deuxième temps les autres méthodes de seg-

mentations cardiaques trouvées dans la littérature. Nous avons adopté un ordre

chronologique pour présenter cette littérature à partir des années 80 jusqu'à l'année

2015.

2.2 Modèles déformables

Dans le domaine cardiaque, les modèles déformables ont été largement utilisés,

sous di�érents critères et extensions. La fraction d'éjection, le volume et la masse

sont des paramètres qui caractérisent la fonction du c÷ur. L'estimation des valeurs

de ces paramètres nécessite une délimitation des structures cardiaques : par exemple

le ventricule gauche et droit, oreillette gauche et droit. Pour cela plusieurs méthodes

de segmentation ont été proposées pour l'estimation des contours ventriculaires car-

diaques depuis une vingtaine d'années.

La solution proposant les modèles déformables est apparue dans les années 80 [14]

pour remédier l'échec de certaines méthodes classiques de segmentation. On peut

dé�nir un modèle déformable comme une courbe ou bien un contour placé dans une

image et se déforme sous l'in�uence de certaines forces pour atteindre une position

optimale. Il y a trois grandes familles de modèles déformables :
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� Modèles paramétriques.

� Modèles géométriques.

� Modèles statistiques.

2.2.1 Modèles paramétriques

contour actif ou snakes

Dé�nition : Les modèles déformables paramétriques représentent des courbes

d'une façon explicite sous leur forme paramétrique pendant la déformation. Nous

pouvons citer comme exemple les contours actifs ou snakes.

En 1987 [15,16] présentent une nouvelle méthode utilisant un modèle déformable

appelé contour actif (snake) destiné principalement à la segmentation des images 2D,

ce modèle prenne la forme d'une courbe fermé ou ouverte qui évolue sous l'in�uence

de diverses contraintes et puisse être étendu à des applications 3D. Cette technique

est largement répandue pour la segmentation d'images médicales.

Au début des années 90, plusieurs méthodes ont été développées a�n de mesurer

le mouvement intra-myocardique. Le suivi du mouvement du VG est une phase clé

dans le processus d'analyse de séquences cardiaques. Il apporte des informations in-

téressantes sur l'évolution temporelle du VG. Parmi ces travaux nous citons [17,18].

Tous ces travaux traitent des images de modalité IRM (Imageries par Résonance

Magnétique) de marquage tissulaire ou tagging [19, 20] ou SPAMM (Spatial Am-

plitude Modulation of Magnetization). Ce marquage tissulaire ou tagging est un

protocole d'acquisition IRM proposé parallèlement par les équipes de Zerhouni E

en 1988 (Johns Hopkins University, Baltimore) et de Axel L en 1989 (University

of Pennsylvania, Philadelphie). Les auteurs dans [18] présentent une nouvelle tech-

nique automatique pour suivre la déformation et l'estimation des mouvements des

paramètres du ventricule gauche dans une grille de SPAMM, en utilisant les modèles

de contour actifs snake.

A la �n des années 90, ce modèle snake a été repris et adapté à la segmentation

d'objets avec angles aigus [21]. Par la suite, en 1998 [22, 23] développent une nou-

velle extension de la méthode snake. Cette méthode est appelée �ux de vecteur
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gradient ( gradient vector �ow :GVF) utilisant le gradient de l'image comme donnée

de base. Dans [24], les auteurs proposent une bibliographie des principaux travaux

permettant de modéliser et analyser le comportement dynamique en 3D et 4D du

c÷ur normal et pathologique en s'appuyant sur les modalités d'acquisition dites

de marquage tissulaire ou tagging. De leurs part [25] proposent une méthode de

modélisation de la trajectoire spatio-temporelle des points appartenant au contour

endocardique (respectivement épicardique) du ventricule gauche (VG) à l'aide d'un

modèle de mouvement harmonique, linéaire, capable de décrire la dynamique du VG

sur l'ensemble du cycle cardiaque. Les auteurs dans [26] ont développés une méthode

de détection des contours myocardiques. L'objectif de cette étude est d'automatiser

le suivi d'une grille en utilisant un modèle de contour actif. Cette grille apparaît sur

les images d'une séquence temporelle petit-axe IRM marquées et qui se déformant

avec le myocarde. Certains auteurs [27] ont ainsi proposé d'utiliser la méthode de

gradient vector �ow (GVF-snake) en exploitant la grille de l'image IRM marqué 4D

SPAMM a�n de segmenter les deux ventricules gauche et droit.

Francois et al. [25] ont appliquée des contours actifs basés région a�n de segmenter

le contour de l'endocarde, où la méthode utilisée prend en compte le gradient ou la

texture, et les informations géométriques telles que la courbure ou la forme comme

paramètres de la fonction d'énergie. L'ajout de telles informations dans la fonction

permet l'évolution du contour même dans des images bruitées. De leur coté [28]

ont utilisé une implémentation dynamique du contour actif pour délimité le contour

du ventricule gauche (VG), la limitation de cette méthode c'est que le contour ne

coincide pas exactement sur le contour du VG.

Concernant le problème de l'automatisation de l'initialisation des contours actifs, et

son application à la segmentation des cavités cardiaques dans les images échogra-

phiques. [29] proposent une méthode générale d'initialisation automatique du snack

fondée sur les champs de vecteurs gradients appliqué aux images échographiques. [30]

ont développée une méthode fondée sur l'utilisation de l'analyse de texture associée

à un modèle de contour actif, pour automatiser la détection et le suivi des contours

endocardique et épicardique du ventricule gauche. De leur coté [31] ont développés

une nouvelle méthode de suivi de contour fermé qui se base sur un modèle d'état

harmonique, a�n de réaliser le suivi du ventricule gauche (VG) du c÷ur durant
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tout le cycle cardiaque. [32] de leurs part, présentent une nouvelle approche auto-

matisée, permettant une détection précise de l'endocarde. Cette approche prend en

compte les problèmes dus à la présence des piliers dans la cavité. Les images sont

tout d'abord �lettrées par les opérateurs connexes. Elles sont ensuite segmentées en

utilisant un modèle déformable de type GVF-snake.

Une version améliorée du GVF-snake en utilisant les méthodes Mean Shift est pro-

posée dans les travaux de [33] pour réduire la distance euclidienne entre le centre

du vrai contour et le centre du modèle snake suivant une procédure itérative qui

s'arrête lorsque cette distance devient inférieure à 1 pixel.

Dans la littérature il y a certains approches qui coopèrent l'information a priori par

d'autre technique pour améliorer la segmentation. Nous pouvons citer par exemple

les travaux de [34], où les auteurs proposent une méthode combinant un modèle

basé sur l'analyse d'image avec une méthode de croissance de région pour segmenter

l'oreillette gauche dans les images CT cardiaque. [35] proposent un algorithme rapide

permettant d'isoler automatiquement l'anatomie du c÷ur dans une base de données

CT en 3D. L'extraction du volume cardiaque est basée sur un modèle géométrique

du c÷ur et un ensemble de points extraites automatiquement de sa surface. Koch

et al. [36] ont utilisés le concept de l'algorithme Coherent Point Drift (CPD) pour

modéliser le forme de l'oreillette gauche, où une analyse en composantes principe

a été appliquée a�n d'établir un modèle déformable. [37] propose une méthode de

segmentation du ventricule gauche en utilisant un modèle de contour actif Snake

sur des images IRM. Ce modèle permet de calculer des paramètres géométriques

pour distinguer entre un c÷ur normal et autre anormale. Dans le même travail, une

analyse géométrique est présentée d'une façon graphique pour montrer la di�érence

entre les patients de la base de données. Dans un autre travail du même auteur [38],

une nouvelle technique du GVF appelée MGVF (Modi�ed Gradient Vector Flow) a

été proposée, où il utilise cette nouvelle approche pour segmenter les parois internes

du ventricule gauche. Cette segmentation est précédée par un prétraitement pour

réduire le bruit. De leurs côté [39] proposent une méthode automatique pour seg-

menter les deux régions ventriculaires droites et gauches séparément sur des images

en angiographie cardiaque de tomodensitométrie (CTA). Le processus de segmen-

tation passe par plusieurs étapes, en premier lieu un �ltrage a été appliqué pour
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lisser l'image, ensuite une méthode de K-means a été lancée pour extraire la zone

complète du c÷ur, plus une analyse géométrique basée sur l'information à priori

suivie par la méthode de la ligne de partage des eaux (LPE), ont été appliqués pour

séparé les deux régions droit et celle de la gauche. En�n, un modèle contour actif a

été appliqué pour a�ner les bords des deux ventricules segmentes.

Dans le même contexte, d'autres modèles déformables ont vu le jour appelés mo-

dèles géométriques. Nous présentons quelques travaux utilisant ce modèle dans les

paragraphes qui suit.

2.2.2 Modèles géométriques :

ensembles de niveaux ou "Level Sets"

Dé�nition : appelés modèles déformables implicites (géométriques). Ces modèles

sont basés sur l'étude de la déformation de courbe en utilisant seulement des mesures

géométriques, comme la normale et la courbure [40].

En 1988 la méthode des ensembles de niveaux (level set en anglais) a été présen-

tée par Sethian et Osher [41]. Ces méthodes ont été introduites en imagerie médi-

cales par [42], avec une mise en ÷uvre d'une technique permettant l'évolution de la

courbe �level sets� pour extraire des formes arbitraires et de gérer automatiquement

les changements de topologie. Plus tard [21, 43] introduisent la notion de contour

géodésique. Pour ce type de modèle, on peut citer les travaux présentés par [44],

où ils proposent une approche rapide de segmentation 3D hybride pour identi�er la

région du c÷ur à partir d'un ensemble d'images dynamiques CT. Ils utilisent une

méthode de segmentation combinant la méthode de l'ensemble de niveau (level set)

et un ensemble de méthodes basées sur des opérations morphologiques. L'approche

est testée sur 50 images CT cardiaques.

Dans le travail de [45], les auteurs utilisent une méthode des ensembles de ni-

veaux (Level Set Methods) pour la segmentation de l'endocarde et l'épicarde du

VG et l'estimation de leurs mouvements au cours d'un cycle cardiaque. La méthode

a été testée et validée cliniquement sur 16 individus (sains et pathologiques). [46]

présentent une segmentation du myocarde du ventricule gauche, en appliquant une

nouvel méthode des ensembles de niveaux où l'évolution des fronts couplés dépendent

2.2. MODÈLES DÉFORMABLES 28



chapitre2. Etat de l'art

à la fois d'une fonction de couplage et un modèle formé sur des données réelles. En

plus l'introduction d'une durée d'arrêt amélioré qui dépend à la fois des informa-

tions de gradient et de la région. [47] ont utilisés le modèle de [42] pour segmenter

l'endocarde et l'épicarde sur des images Ciné-MR 2D+t, multicoupes, en suite un

recalage 3D des contours obtenus sur des images SPECT (Single Photon Emission

Computed Tomography) est e�ectué dans le but d'évaluer le débit sanguin dans le

ventricule gauche. Jayadevappa et al. [48] proposent un nouveau modèle déformable

basé sur des ensembles de niveaux pour la segmentation d'images médicales. Un

nouveau terme de vitesse est introduit dans l'étape de l'évolution de la courbe a�n

d'accélérer le processus de convergence appliqué sur des images bruités.

Nous pouvons citer aussi quelques travaux récents [49], [50], [51], [52] utilisant

la méthode des ensembles de niveaux comme outil de segmentation. Dans [49] une

segmentation automatique du ventricule gauche dans une base de données volumé-

trique SPECT a été mise en oeuvre en utilisant un algorithme des ensembles de

niveaux. Au départ une estimation d'une courbe initiale fermée est obtenue en uti-

lisant un seuillage adaptatif et les opérations morphologiques. Ensuite, l'évolution

de cette courbe initiale fermée sur des images SPECT permet d'obtenir le contour

�nal. Egalement [50] ont proposé une méthode pour la détection automatique de la

frontière endocardique en imagerie par résonance magnétique cardiaque, en utilisant

une approche par ensembles de niveaux. De leurs coté [51] proposent un nouveau

modèle du contour actif géodésique qui utilise deux fonctions pour segmenter les

deux ventricules gauche et droit et l'épicarde sur des images cardiaques IRM en

petit axe. Tuan et al. [52] présente une nouvelle méthode semi-automatique combi-

nant une méthode des ensembles de niveaux avec une segmentation par les réseaux

DBN (Deep Belief Networks) pour segmenter le ventricule gauche à partir d'images

IRM cardiaque. Une autre approche consiste à segmenter le ventricule droit dans un

cadre automatique est proposée par [53]. Dans ce travail la méthode des ensemble

de niveaux (level set) est combinée par la transformée de matrice creuse (SMT)

pour segmenter le ventricule droit sur des images échographies. La SMT est utilisé

pour extraire le mouvement du ventricule droit, ensuite un modèle de formation

du ventricule droit permet de localiser la région du ventricule et en même temps à

initialiser la méthode des ensembles de niveaux (level sets). Liu et al. [54] présentent
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une nouvelle méthode de segmentation des ventricules cardiaques droit et gauche sur

des images IRM, cette approche est basée sur des nouveaux modèles des ensembles

de niveaux (level set) appelés distance regularized level set evolution (DRLSE) et

distance regularized two-layer level set (DR2LS). Le modèle (DRLSE) est appliqué

pour obtenir une segmentation préalable des ventricules gauche et droit, qui est en-

suite utilisé pour initialiser le contour endocardique. Ces distances régularisées sont

introduites comme des contraintes dans la fonction. Nous trouvons également dans

les travaux de [55] une nouvelle stratégie de la méthode des ensembles de niveaux

2D, en incluant un terme local pour améliorer les structures de faible contraste et un

modèle de forme 2D. Le modèle de forme dans la méthode des ensembles de niveaux

est propagée à toutes les séquences d'image correspondantes aux cycles cardiaques

grâce à l'approche de �ux optique.

D'autres méthodes déformables faisant introduire des connaissances a priori à partir

d'un ensemble d'apprentissage sont illustré dans le paragraphe suivant. Ces méthodes

sont appelés modèles statistiques.

2.2.3 Modèles statistiques :

Modèle actif de forme et d'apparence (ASM/AAM)

Les modèles statistiques sont construites à partir d'une population représen-

tative. Ils nécessitent un grand nombre d'images en apprentissage pour pouvoir

modéliser correctement la variabilité observée sur une population donnée. Ces mo-

dèles ont été introduits par Cootes et al. [56] qui proposent une nouvelle approche

à base de modèles statistiques déformables fondée sur l'existence d'un ensemble

d'apprentissage pour mieux contraindre l'espace de variation des paramètres utilisés

pour la modélisation. Ainsi en 2001 Cootes et al. [57] ont introduit le modèle actif

d'apparence (AAM) qui incorpore l'information de forme et d'intensité. Une autre

approche entièrement automatique de segmentation peut être trouvée dans [58], où

Mitchell et al. proposent une technique pour localiser l'emplacement du point cen-

tral du ventricule gauche (VG) via une technique de la transformation de Hough

et intègrent une méthode hybride combinant les modèles actifs de forme et d'appa-

rence (ASM/AAM). Dans [59] un modèle de segmentation pour les radiographies
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thoraciques basée sur ASM a été proposé, dirigé par des caractéristiques locales.

Les modèles (ASM) ont également été étendue au domaine spatio-temporel par [60],

Dans lequel l'ASM étendu a été appliqué à l'échocardiographie de la Ventricule

gauche.

Le nouveau modèle actif de mouvement et d'apparence AAMM est présenté dans

les travaux de [61], ils proposent une méthode de segmentation d'images écho-

cardiographiques en utilisant les Modèles AAMM combinés avec la sémantique de

l'image. Les modèles AAMM sont utilisé pour modéliser les di�érents paramètres de

l'image comme la forme du ventricule gauche, sa texture interne et l'aspect temporel

de l'image. L'aspect sémantique de l'image est inclus par la texture du myocarde

dans le modèle. [62]présente une segmentation des images cardiaque échographique

en appliquant un modèle actif de forme avec un gradient vector �ow pour orienter

les contours de la frontière du myocarde. De leurs coté Joger H. et al. [63] proposent

une segmentation du ventricule gauche à partir des images échographique dans un

mode séquentiel, en utilisant un �ltre de Kalman étendu pour prédire de façon ré-

cursive et mettre à jour les paramètres d'un modèle actif de formes en 3D (ASM)

en temps réel.

Pour les travaux en volume 4D (3D+t), [64] ont proposé une solution permettant

la construction d'un modèle statistique 4D du myocarde, en utilisant des séquences

d'images cardiaques en IRM et CT. Le modèle est construit à partir de 25 séquences

d'images cardiaques. Cette nouvelle approche en volume 4D est appliquée pour es-

timer les paramètres optimaux d'un modèle de forme cardiaque. Wooi-Haw T et

al. [65] proposent un modèle de segmentation pour la délimitation du ventricule

gauche en utilisant les modèles de forme actifs. Ce modèle permet de réduire la

main d'÷uvre nécessaire à la quanti�cation, tout en permettant le guidage interactif

des experts médicaux. Le modèle proposé a été appliqué sur les tomographies MPS

cliniques au cours desquelles il a réussi à délimitées 94% des données de test.

Concernant la segmentation du ventricule droit, [66] proposent une méthode de seg-

mentation par coupe de graphe du ventricule droit utilisant un modèle de forme

construit à partir d'un ACP. Cette modèle de forme utilisé comme guide dans la

segmentation. Sugiura et al. [67] à leurs tour ont proposé une méthode de détection

du contour du myocarde VG basée sur les modèles de forme actifs (ASM). Les pa-
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ramètres de la position et de la forme sont estimés avec précision pour ajuster le

modèle sur l'image en entrée. Dans les travaux de [68] un nouveau modèle statistique

de forme en 4D a été proposé en utilisant un Karnel ACP, le modèle active de forme

4D KACP a été construite et appliqué pour segmenter le ventricule gauche du c÷ur

sur toutes les phases de cycle cardiaque.

Dans la segmentation des autres structures cardiaques, [69] présente une segmenta-

tion automatique de l'artère carotide, en utilisant un modèle actif de forme (ASM)

sur des images échographies. La détection du centre de l'artère carotide est basée

sur les caractéristiques de l'intensité du sang dans l'image. Ensuite, une méthode

de seuillage adaptatif est utilisée pour transformer l'image en niveau de gris à une

image binaire. Le modèle initiale a été construit à partir de 90 images échographies.

Dans un autre travail [70] fondé sur une combinaison de l'information a priori de

la forme générée par apprentissage et la segmentation par la méthode de champ de

Markov, où les auteurs présentent un modèle de forme du ventricule droit et ex-

plorent sa capacité de variations par rapport à un autre type de modèle basé sur

une méthode statistique ACP (analyse de composante principale).

Dans la section suivante, nous présenterons d'autres types de méthodes utilisées

pour la segmentation cardiaques.

2.3 Autres méthodes de segmentation

Pour les méthodes fondées sur la segmentation par la morphologie mathéma-

tique, [71] présente une méthode semi-automatique pour détecter les frontières en-

docardiques et épicardiques du ventricule gauche et droit (VD). Cette approche

repose sur des opérations morphologiques appliquées aux images à la fois binaire

et niveaux de gris. Dans la littérature, de nombreuses méthodes de segmentation

sont utilisés pour détecter l'oreillette gauche. Parmi celles-ci les travaux de [72], où

les auteurs présentent une approche semi-automatique pour segmenter l'oreillette

gauche et les veines pulmonaires de l'angiographie (MRA). Ils utilisent la technique

de croissance de région a�n de localiser les structures voisines de l'oreillette gauche,

et ces régions sont subdivisées en régions disjointes en fonction de la transformée de

distance euclidienne, suivie d'une fonction de fusion qui produit l'oreillette segmenté.
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YingLi et al. [73] présente dans un travail entièrement automatique une méthode de

segmentation du ventricule gauche en IRM court axe. Les avantages de cette mé-

thode est la rapidité de l'initialisation automatique du modèle. Elle ne nécessite pas

une tracée manuel du contour initial. Elle produit une forme statistique du modèle

d'apparence en niveaux de gris, en plus elle fournit non seulement des contours en-

docardiques et épicardiques, mais aussi les muscles papillaires. Dans cette méthode

les auteurs appliquent une transformée de Fourier rapide pour lisser les contours

endocardiaques et épicardique.

D'autres méthodes de la littérature sont consacrées à détecter toutes les veines pul-

monaires liés à l'oreillette gauche. Nous pouvons citer comme exemple [74], Depa

et al. proposent d'utiliser une fusion pondérée d'une étiquette de vote pour loca-

liser les veines pulmonaires. Ce travail permet de suivre les lignes centrales des

veines pulmonaires entrant dans l'oreillette. Dans [75], les auteurs appliquent une

segmentation d'image basée sur la forme pour identi�er la paroi de l'endocarde de

l'oreillette gauche dans les images de résonance magnétique-rehaussement tardif.

Une approche des contours actifs a été utilisée pour détecter la segmentation de

la paroi auriculaire endocardique et épicardique sur l'image CT dans les travaux

de [76]. De leur côté Souag et al. [77] présentent une solution au problème de l'esti-

mation du mouvement cardiaque dans une séquence temporelle d'images ciné RM.

La méthode d'estimation du mouvement de ventricule gauche qu'ils ont développé

consiste à calculer la courbure moyenne k. Et pour estimer le mouvement du ven-

tricule gauche entre l'image i et l'image (i+1), il su�t de calculer la di�érence de

courbure moyenne (ki, ki+1). Nous pouvons aussi trouver dans la littérature certains

travaux utilisent la méthode de la Transformée de Hough généralisée (GHT), comme

exemple [78], [79], [80], [81]. Où la méthode GHT été utilisée généralement pour la

localisation des objets dans l'image. On peut citer aussi les travaux de [82], où les

auteurs présentent une méthode de segmentation du c÷ur et des gros vaisseaux

dans les images CT, ils utilisent la transformée de Hough généralisée pour détecter

la zone du c÷ur. Schaerer et al. [83] présentent un nouveau modèle d'élasticité dyna-

mique (static DET model) pour la segmentation et l'estimation de mouvement dans

des séquences cardiaques MR, et plus généralement, pour l'analyse des images de

structures déformables souples en mouvement périodique. De leurs coté [84] propose
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une méthode d'évaluation de la fonction ventriculaire gauche et droit sur des images

IRM, en utilisant une comparaison entre une segmentation semi-automatique et celle

d'un expert (manuelle). La méthode semi-automatique est basée sur une détection

de contour, un seuillage itératif et une technique de la croissance de région. Dans

cette comparaison, plusieurs paramètres ventriculaires ont été pris en considération

comme le volume �n diastolique et �n systolique plus la fraction d'éjection. Wang et

al. [85] ont développé une méthode de segmentation basée sur la continuité spatio-

temporelle du ventricule gauche. Dans cette étude, une méthode de croissance de

région est lancée itérativement sur deux phases, la première du milieu ventriculaire

jusqu'à l'apex et la deuxième du milieu ventriculaire jusqu'à la base ventriculaire. La

méthode de croissance de région est utilisée comme une contrainte de la continuité

spatio-temporelle a�n d'évaluer la performance de la segmentation basale et apicale

du ventricule gauche.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l'art des méthodes existantes

dans la littérature qui permettent la segmentation des images cardiaques. Nous

avons procédé d'une façon chronologique pour présenter ces di�érents modèles et

approches. Ces méthodes ont été réparties en trois grandes familles : Modèles pa-

ramétriques, modèles géométriques et modèles statistiques. Et pour chaque modèle,

nous avons cité le maximum des travaux de la littérature qui utilisent ce modèle

dans le processus de la segmentation des images cardiaque. En outre, d'autres tra-

vaux de segmentation cardiaques ont été cités à la �n de ce chapitre. Et dans le

chapitre suivant, nous allons décrire la théorie des quelques méthodes utilisées dans

la segmentation d'images.
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3.1 Introduction

Le traitement d'images comprend un nombre importants de méthodes qui agissent

sur une image pour produire une autre. L'utilisation de ces méthodes a pour objec-

tif d'améliorer la visibilité de l'image et extraire quelques caractéristiques et détails

sur l'image ou bien faciliter l'analyse de ces images. L'opération de la segmentation

d'images est l'une des opérations les plus importantes dans le domaine de l'analyse

d'images. Dans ce chapitre nous établions une théorie des méthodes classiquement

utilisées en segmentation d'images. Nous allons décrire une éventuelle présentation

des principales techniques rencontrées en segmentation d'images, et avant de les

présenter, il est important de dé�nir ce qu'est la segmentation ?

3.2 Dé�nition de la segmentation

La segmentation permet de distinguer les objets d'intérêt d'une image en les iso-

lants du fond ou des autres structures. D'une autre façon nous pouvons dire que le

but de toute méthode de segmentation est l'extraction des régions d'intérêt du fond

ou des autres régions dans une image. Dans le domaine médical, les résultats d'une

segmentation et d'une interprétation objective des structures formant l'image d'un

patient o�riraient à l'expert un complément d'informations quanti�ées lui permet-

tant d'étayer son diagnostic. Pour l'ordinateur, l'image est un ensemble de points

(pixels) ayant chacun un niveau de gris, Pour opérer une segmentation automatique

par des traitements informatiques, on ne dispose généralement que de cette informa-

tion locale. Formellement ; un algorithme de segmentation d'une image numérique I

utilisant un prédicat d'homogénéité P est communément dé�nie comme une parti-

tion [86] :

S= R1, R2, R3...Rn, telle que :

1. I=
⋃
Ri , i∈ [1...n]

2. Ri est connexe, i ∈ [1...n]

3. P(Ri) = vrai, i ∈ [1...n]

4. P (Ri ∪ Rj) = faux, i /∈ j
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Dans le cadre de nos recherches dans la littérature sur la segmentation d'images,

nous avons été amenés à étudier un large éventail d'approches qu'on peut les classées

en trois types :

� l'approche orientée contours.

� l'approche orientée régions.

� l'approche hybride combinant les approches (région-contour).

3.3 Segmentation orientée contours

La segmentation orienté contours consiste à détecter les lignes frontières de l'objet

à segmenter dans l'image. Ces lignes frontières sont caractérisées par des hautes

fréquences qui permettent d'isoler les zones de l'image entre eux. Pour deux pixels

adjacents la frontière apparait si la di�érence entre leurs intensités lumineuse ou

leurs couleurs est signi�cative. Les techniques classiques utilisées à la détection des

variations locales d'intensités sont classées en plusieurs catégories par exemple : les

méthodes dérivatives, surfaciques, morphologique. Les principaux opérateurs connus

sont : Canny, Sobel, Perwitt, Deriche et laplacien [87].

Marche Pointé Toit

Figure 3.1 � di�érents types de contours

Dans cette première catégorie, plusieurs techniques de segmentation existent, tels

que les modèles déformables.

3.3.1 Les modèles déformables

Le principe du modèle déformable peut être dé�ni comme une courbe (ou un

contour) évoluant dans une image pour s'ajuster au contour d'un objet. Le critère
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d'évolution de la courbe est la minimisation d'une énergie. Il existe plusieurs ap-

proches pour la mise en ÷uvre de ce type de modèles :

� les approches explicites.

� les approches implicites.

3.3.2 Les modèles explicites

Les contours actifs

Les contours actifs sont dé�nis par une courbe continue, fermée ou non. Ils se

déforment et se déplacent à partir d'une position initiale située près d'un objet sous

l'action d'un ensemble d'énergies qui dépendent des données présentes au sein d'une

image (intensité, gradient. . . ) jusqu'à atteindre une position d'équilibre convenable

c'est-à-dire au plus près de l'objet réel [88]. La �gure 3.2 illustre cette déformation.

Figure 3.2 � Evolution d'un contour actif vers la frontière d'un objet.

Les techniques de contours actifs peuvent s'appliquer dans di�érents domaines :

l'imagerie médicale (surfaces de frontière d'organe) ou la surveillance électronique

(suivi spatio-temporel dans des séquences vidéo) par exemple. Le premier contour

actif a été introduit par Kass en 1987 [15], sous le nom de snake. Le principe du

contour snake est le suivant : Etant donnée une image initial et une courbe notée

Γ :[a,b]→ R2, le contour snake évolue vers les zones de plus fort gradient de l'image.

Cette évolution est guidée par la minimisation d'un terme d'attache aux données

qui se traduit par une intégrale de contour :

Jkb(Γ) =
∫ a
b
kb(s)ds (3.1)
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Avec s l'abscisse curviligne de la courbe et kb le terme d'attache aux données.

L'approche fondatrice des snakes proposée par Kass et al. [16] est basée sur la

minimisation de l'énergie suivante :

J(Γ) = α
∫ a
b
|Γ

′
(p)|2dp+β

∫ a
b
|Γ”(p)|2dp -λ

∫ a
b
g(∇I|Γ(p)|)dp (3.2)

avec α, β et λ des constantes positives, où Γ est le contour, Γ
′
et Γ” ses dérivées

premières et secondes en fonction de p, ∇I le gradient de l'image et p la paramé-

trisation de la courbe. Les deux premiers termes de régularisation permettent de

garder une courbe globalement peu oscillante et de courbure minimale. Le dernier

terme correspond à l'attache aux données et permet ainsi à la courbe d'évoluer vers

les bords de forts gradients des objets à segmenter. La fonction g est une fonction

positive. Le contour actif classique a été largement utilisé mais il comporte quelques

inconvénients. Premièrement pour pouvoir converger vers la zone d'intérêt, il faut

que le contour initial soit assez proche de l'objet à segmenter. Et deuxième chose

c'est que les changements de topologie ne sont pas permis [88].

Approche géodésique

A �n de pallier certains des inconvénients de la méthode des snakes d'autres

approches ont été proposées et, parmi elles, les contours actifs géodésiques proposés

dans [21]. La méthode des contours actifs géodésiques se rapproche de la détection

de contours par snakes, mais a pour avantage de pouvoir détecter plusieurs objets

en même temps. Comme pour les snakes, on initialise le contour en entourant la

zone des objets à détecter, et on fait évoluer cette courbe de façon à minimiser son

énergie E. On considère l'élasticité du snake comme nulle, on a donc :

E(v(s)) =α
∫ 0

1
|v

′
(s)|2ds -

∫ 0

1
‖(∇(I(v(s)))‖2ds (3.3)

Caselles et al. présentent un modèle qui permet de s'afranchir de la di�culté du

choix de la constante c dans le modèle géométrique de Caselles [43]. Ils montrent

qu'en négligeant les dérivées secondes la minimisation de l'énergie du contour actif

classique est équivalente à la recherche d'une courbe géodésique dans un espace de

Riemann dont la métrique est induite par le contenu de l'image. On introduit une

fonction g, strictement décroissante, telle que :
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limt→∞ g(t)=0 et g(0)=1 (3.4)

on remplace -∇‖I(v)‖ par g(∇‖I(v)‖)2

La fonction g est une courbe de longueur minimale (géodésique). Le rôle de la fonc-

tion g est d'arrêter l'évolution des contours quand ceux ci sont arrivés à leurs limites.

Par exemple : g(t)= 1
1+t2

On cherche alors à minimiser l'énergie :

E(v(s)) =
∫ 0

1
g(∇(‖I(v(s)))‖ .

∥∥v(s)
′∥∥ds (3.5)

Comme pour les contours actifs classiques, la minimisation de E est e�ectuée de

manière itérative par descente en gradient, à partir des équations d'Euler dé�nissant

les états d'équilibre du modèle.

GVF Snake

Principe de GVF Snake

La méthode GVF Snack a été crée à cause des limitations connues des snakes

traditionnels telles que leur initialisation et convergence pauvre surtout vers les

régions à concavités. La �gure 3.3 à droite montre le problème de convergence à

une concavité d'une zone d'intérêt, sur la �gure 3.3 à gauche on trouve des snakes

traditionnels. On voit comment est-ce que le snake traditionnel ne peut aller vers la

zone concave de la zone d'intérêt. En e�et, une nouvelle force externe, obtenue par

di�usion du �ux externe, a donc été proposée permettant d'augmenter la distance

d'attraction des zones de forts gradients et d'attirer les points du snake dans des

parties non convexes.

La raison de cette suspension du snake dans un minimum local est que la force

verticale (permettant de pousser le snake vers la concavité) est nulle car le champ

de forces externes a été dé�ni a priori sans trop tenir compte des objets d'intérêt

présents dans l'image. C'est alors particulièrement à ce point que la méthode GVF a

tenté d'apporter une solution : Le champ de forces externes ne dérive pas uniquement

d'un terme d'énergie connue a priori mais aussi de l'image [89].

La méthode GVF procède en deux étapes pour le calcul du champ GVF :

a. Calcul de la carte de contours (Edge Map) : La carte de contours est dérivée de
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Figure 3.3 � Exemple d'une convergence du GVF snack
.[Xu et al.] [22]

l'image et elle permet de caractériser les zones d'intérêt dans l'image, i.e. les contours

dans notre cas, par les grandes valeurs. f(x, y) = −Eext(x, y), il vient alors que f

pointe sur ces régions d'intérêt.

b. Calcul du gradient vector �ow (GVF) : Le gradient vector �ow (GVF) est dé�ni

comme le champ de vecteurs v(x, y) = (u(x, y), v(x, y)) qui minimise la fonctionnelle

d'énergie suivante :

E=
∫ ∫

µ(ux2+uy2+vx2+vy2)+|∇f|2.|v-∇f|2dxdy (3.6)

Il faut noter que lorsque v tend à prendre la valeur du gradient f là où ce dernier

est su�samment grand, et tend à se lisser là où ce dernier est petit, et entre ces

deux situations, v réalise un compromis entre les deux termes de l'énergie à travers le

coe�cient µ. Par calcul de variation, on trouve que v satisfait aux équations d'Euler

suivantes :

µ∇2u-(u-fx)(fx2+fy2) (3.7)

µ∇2v-(v-fx)(fx2+fy2) (3.8)

Où fx et fy désignent la dérivée de f par rapport à x et à y respectivement.

Ce sont deux équations aux dérivées partielles qui peuvent être résolues séparément

en u et en v. Une fois le champ GVF v est calculé, il est introduit dans l'équation

d'Euler associée à la fonctionnelle d'énergie optimale d'un snake comme suit :

dx(s,t)
dt

=αx”(s,t)-βx”(s,t)+v(s, t) (3.9)
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Modèles statistiques

Modèle actif de forme

Les modèles actifs de forme ASM (Active Shape Models en anglais) appartiennent

à la famille des modèles déformables, originalement proposés par Cootes et al. [56]

[57], ils permettent de localiser des objets ayant des formes semblables à celles de

l'ensemble d'apprentissage. Alors pour arriver à segmenter des objets présents dans

des images, il faut suivre les étapes suivantes :

1. Avoir un ensemble d'apprentissage ou une base de données : L'ensemble d'ap-

prentissage est une collection des images d'un même objet, où il apparait dans des

di�érentes manières possibles.

2. Construction d'un modèle de forme à partir de l'ensemble d'apprentissage.

Pour construire un modèle décrivant la forme d'un objet et ses variations typiques

à partir de l'ensemble d'apprentissage, il faut passer par les étapes suivantes :

2.1 Annotation de chaque forme avec un ensemble de points caractéristiques ou

points de références (Landmark points). L'ensemble de ces points doit être répartis

équitablement sur le contour de l'objet de chaque image. Il faut connaitre le nombre

de points utilisés par exemple N points. En plus de ça, il est important d'e�ectuer

cette opération correctement et avec une plus grande précision et de préférence un

expert du domaine qui se charge de cette tache, parce que le modèle qui sera utilisé

pour décrire une forme et ses variations typiques est basé sur la variation de la

position spatiale de chaque point caractéristique dans l'ensemble d'apprentissage.

Les points caractéristiques peuvent appartenir aux trois classes suivantes :

- Des points anatomiques, dépendant de la forme de l'objet. Par exemple le centre

de l'objet ainsi que ses extrémités.

- Des points mathématiques, indépendants de l'application. On peut citer comme

points les coins et les jonctions.

- Des points supplémentaires, obtenus par interpolations de points des deux types

précédents. Ces points décrivent généralement les contours de l'objet.
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2.2 Après la phase d'annotation, on passe à la phase d'alignement des formes.

Dans cette phase, chaque forme dans une image est représentée par un vecteur de

points caractéristiques. l'alignement des fromes permet d'étudier les variations des

positions de chaque point. L'alignement d'une forme représenté par le vecteur Xi

sur la forme représenté par Xj consiste à trouver les paramètres de translation, de

rotation et le facteur d'échelle, tel que la forme Xi soit la plus proche du vecteur

Xj.

La construction du modèle s'obtient par l'application de l'analyse en composantes

principales (ACP) sur les formes alignées. L'ACP est introduit par Karl Pearson au

début du XXème siècle, permet de caractériser la variabilité inhérente à l'ensemble

d'apprentissage. Pour cela, l'ACP détermine les modes de variation ou déformation

relativement à une forme de référence, qui est en général la forme moyenne. On le

note par :

X= 1
N

∑
N
1 Xi (3.10)

Et la matrice de covariance :

C= 1
N

∑
N
1 (Xi-X i)(Xi-X i)

T (3.11)

Alors on calcule les vecteurs et les valeurs propres de la matrice de covariance, on

peut produire chaque forme en fonction de la forme moyenne et d'un certain nombre

de vecteurs propres par l'équation :

X=X-Pibi (3.12)

Où P est la matrice des vecteurs propres de la matrice de covariance C. les va-

leurs bi peuvent varier entre -3
√
λi et +3

√
λi. λi Etant les valeurs propres de C.

Recherche de l'objet à segmenter dans une nouvelle image

Chaque image est représentée par un ensemble de pixels, et chaque pixel est

représenté par sa valeur en niveau de gris. On obtient alors une matrice des niveaux

de gris pour chaque pixel dans l'image y compris les points caractéristiques. Pour

chaque point caractéristique j dans toutes les images i de l'ensemble d'apprentissage,
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on va alors construire un pro�l moyen des niveaux de gris au voisinage de chaque

point selon la normal au contour passant par ce point.

Le pro�l du point sera constitué de la dérivée normalisée des niveaux de gris. Si

on note le niveau de gris du pro�l du point j dans l'image i par le vecteur :

Gij=(gij1...gijm) (3.13)

Le pro�l du point sera le vecteur :

Pij=
dGij∑
k dG

K
ij

(3.14)

Après avoir construit le modèle moyen et le pro�l moyen de chaque point carac-

téristique, le modèle ASM peut être déformé pour détecter l'objet dans une nouvelle

image, en suivant les étapes suivantes :

1- La pose du modèle sur l'image prés de l'objet à détecter.

2- Déterminer une meilleure position pour chaque point, en utilisant son pro�l.

3- Déplacer le point sous la contrainte des paramètres bi

4- Aller vers 2 jusqu'à la convergence.

Modèle actif d'apparence

Le modèle actif d'apparence (AAM) est une extension directe de modèle actif

de forme. Il permet de prendre en compte l'information de texture et celle de la

forme. L'information de la texture correspond simplement à l'information du ni-

veau de gris. Le modèle AAM se construit en combinant un modèle de variation de

forme et un modèle de variation de texture [57]. Pour ce faire, on déforme chaque

forme de l'ensemble d'apprentissage à une forme moyenne, pour pouvoir extraire de

l'information de la texture de même dimension pour toutes les images, en utilisant

un algorithme basé sur la triangulation. La déformation permet de construire des

vecteurs de textures gim de même taille. Ensuite, on applique une deuxième ACP

sur les vecteurs de texture normalisée, on obtient le modèle linéaire suivant :

g=g+Pgbg (3.15)

Où g constitué la texture sans forme moyenne, g une texture sans forme synthé-

tisée, Pg une matrice contenant les principaux modes de variation de texture et bg
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un vecteur de poids associés aux modes de variation, contrôlant la texture synthé-

tisée. Alors, étant donnée une forme moyenne et une texture moyenne, on applique

une troisième ACP sur les vecteurs obtenus par concaténation des vecteurs de para-

mètres de forme et de texture. Cette combinaison permet de modéliser la corrélation

qui existe entre la forme et la texture pour construire un modèle combiné. Le modèle

des vecteurs d'apparence est donné par la formule suivante :

B=Pc c (3.16)

Où c est un vecteur de paramètres d'apparence, contrôlant à la fois la forme et la

texture. Ainsi, le modèle actif d'apparence s'écrit :

X=X+Qsbc (3.17)

g=g+Qsbc (3.18)

3.3.3 Les modèles implicites

Les ensembles de niveaux (level sets)

Les modèles implicites sont des modèles possédant une caractéristique géomé-

triques dans la mesure où ils peuvent représenter des forme variées, comme exemple

la méthode des ensembles de niveaux. Cette méthode a été introduite par Osher et

Sethian [41] et utilisée par [43], [21], [42].

L'idée de base et principe

L'idée principale de la méthode des ensembles de niveaux est d'introduire une

fonction auxiliaire U(x,τ) telle que Γ(p,τ) soit la courbe de niveau 0 de U [41], [90].

On choisira en général U comme la fonction de distance signée au contour Γ, telle

que pour chaque point x de l'image WI et ∀τ ≥ 0, la valeur U(x,τ) soit la distance

signée du point x au contour Γ(p,τ). Par convention, cette fonction prend des valeurs

négatives à l'intérieur du contour et des valeurs positives à l'extérieur (Voir �gure

3.4).
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Le principe de cette méthode est le suivant : Soit un contour initial Γ, une

courbe fermée de R2 et F une fonction qui donne la vitesse de Γ suivant la direction

normale. La méthode des ensembles de niveaux consiste à considérer Γ comme le

niveau zéro d'une fonction réelle φ dé�nie sur R2. La fonction φ est négative à

l'intérieur de Γ et positive à l'extérieur. Ainsi pour tout t, φ est dé�nie implicitement

par la relation : φ(Γ(t), t)= 0, par dérivation par rapport à (t) de cette équation,

on en déduit le problème d'évolution suivant

dφ
dt
+F|∇φ|= 0 (3.19)

φ(Γ(t), t) = 0 (3.20)

Une fois le problème 3.20 résolu, l'interface Γ(t) est construite à l'instant (t) en

prenant le niveau zéro de la fonction φ (0, t), voir schéma ci-dessous.

Figure 3.4 � Exemple illustrant l'évolution de la courbe ensemble de niveaux

3.4 Segmentation orientée régions

Dans l'approche région, on cherche la similarité entre les pixels connexes qu'ayant

une propriété similaire : intensité de gris, couleur,. . . La segmentation orienté région

consiste à regrouper les pixels voisins similaires pour former des régions d'intérêts.

Dans les paragraphes suivants, nous expliquons quelques techniques de segmentation

orienté région comme : technique de seuillage, croissance de région, et autres...
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3.4.1 Techniques de seuillages

Le seuillage est une technique de segmentation qui permet de repérer les di�é-

rents objets dans une image en étudiant l'histogramme d'intensité de l'image. Donc

l'objectif de seuillage est de segmenter une image en plusieurs classes en n'utilisant

que l'histogramme. Et à chaque pic de l'histogramme est associée une classe qu'est

caractérisée par une gamme distincte de niveau de gris. L'algorithme de seuillage

d'une image par histogramme va déterminer un seuil ou plusieurs seuils. Pour un

seul seuil on dit que l'image est bimodale et elle est multimodale si l'algorithme

trouve plusieurs seuils.

Figure 3.5 � Cas du seuillage d'un histogramme bimodal

Figure 3.6 � Cas du seuillage d'un histogramme multimodal
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Les approches existantes dans la littérature utilisent l'histogramme dans ces trois

versions [91] :

A. Seuillage d'histogramme monodimensionnel (1D) : Les méthodes d'analyse d'his-

togramme monodimensionnel sont les méthodes les plus utilisées en raison de leur

capacité à réduire la complexité d'un traitement dans l'espace couleur 3D ou dans

l'espace 2D.

B. Seuillage d'histogramme bidimensionnel (2D) : A�n de réduire la complexité

d'analyse d'images couleurs dans l'espace 3D, de nombreux auteurs n'hésitent pas

à ignorer l'un des trois plans chromatiques et procèdent de façon à avoir une vue

partielle de la corrélation entre les di�érentes composantes de l'espace mesuré.

C. Seuillage d'histogramme tridimensionnel (3D) : Généralement l'extraction des

modes d'histogrammes 3D se fait à l'aide des techniques issues de la morphologie

mathématique. Ces techniques de seuillage sont assez rares dans la littérature à cause

du fort coût en temps de calcul et la complexité algorithmique qu'elles représentent.

3.4.2 Les méthodes par croissance de région

Les méthodes par croissance de région, sont basées sur un processus itératif

d'agrégation de pixels. Ces méthodes de par leur relative simplicité de mise en ÷uvre

ont été l'une des premières familles d'outils utilisés pour la segmentation d'image.

Dans [92], Zucker introduit les premiers travaux relatifs à la croissance de région.

Cette méthode consiste en un regroupement de pixels connexes semblables, en uti-

lisant deux paramètres importants :

- Le critère d'adjacence : dé�nition de voisinages considéré pour chaque pixel de

l'image.

- Le critère d'homogénéité : dé�nition d'une distance entre deux pixels voisins

A partir d'un ensemble de points initiaux, cette méthode agrège les pixels suivant un

double critère : l'homogénéité et l'adjacence. Cette agrégation de pixels est contrôlée

par un prédicat (fonction booléenne). Le processus s'applique sur une ou plusieurs

régions.

Le prédicat permet d'identi�er une contrainte que doivent satisfaire les régions, il

peut être de nature géométrique (région rectangulaire, région convexe ...), de nature
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radiométrique (région homogène,..) ou une combinaison des deux. L'idée derrière

cette méthode est de se �xer un point de départ dans l'image, que l'on nommera

germe de la région. On �xe ensuite un critère d'homogénéité pour la région qui

est en général une intensité comprise entre deux valeurs, tout comme la méthode

de seuillage. Par une procédure récursive, on inclut dans cette région, les points

connexes qui véri�ent le critère. De cette manière, on fait croître la région tant que

le critère est respecté et on obtient en bout de ligne, une nouvelle région connexe.

La di�culté de la méthode de croissance de régions réside essentiellement dans la

détermination du critère d'arrêt. La littérature en traitement d'images en niveau de

gris est riche en méthodes de segmentation par croissance de régions, nous citons

comme exemples les travaux de [93], [94] et [95].

3.4.3 Les méthodes par classi�cation

Les approches par classi�cation sont largement utilisées pour la segmentation des

images médicales. Elles consistent à regrouper des pixels les plus homogènes pos-

sibles, ce regroupement permet de créer des classes contenant des pixels similaires.

Deux grandes familles de classi�cation automatique existent :

1. Classi�cations non supervisées

2. Classi�cations supervisées

Le terme � classi�cation � en anglais fait référence à l'a�ectation d'un individu à

une classe (existant a priori) dans le cadre de l'analyse discriminante. Il se traduit

en français par le terme classement. Dans la classi�cation supervisée on dispose

d'échantillons d'images (des vérités terrain) donc un nombre �ni de données. Cet

ensemble de données est décomposé en deux sous ensembles : un ensemble d'ap-

prentissage et un ensemble de tests. L'ensemble d'apprentissage est construit par

étiquetage manuel des images ou des régions d'intérêt, Elle nécessite l'intervention

d'un ou plusieurs experts (radiologues par exemple). Parmi ces méthodes on peut

citer : la segmentation Bayésienne, la segmentation par les champs de Markov, ré-

seaux de neurones [96] et d'autres.
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La classi�cation non supervisée ou � classi�cation automatique � aussi appelée par-

titionnement de données ou clustering, elle ne nécessite aucune base d'apprentissage

et aucune tâche préalable d'étiquetage manuel. L'intervention de l'expert se situe à

la �n du processus de classi�cation. Nous pourrons distinguer plusieurs méthodes de

classi�cation non supervisées comme la méthode de classi�cation dure HCM (Hard

C�Means), ou �oue comme le FCM (Fuzzy C- Means), et aussi la classi�cation

possibiliste PCM (Possibilist C-Means). [97].

3.5 Approches hybrides combinant segmentation orien-

tée régions et contours

Les approches hybrides région-contour sont des méthodes de segmentation par

coopération région contour a�n d'améliorer le résultat �nale. Il existe trois façons

de faire une hybridation région contour :

1. Hybridation séquentielle : dans cette approche on applique en premier lieu soit

la segmentation par région soit celle par contour. Ensuite le résultat obtenu sera

amélioré par l'autre technique.

Figure 3.7 � Illustration du Principe d'une hybridation séquentielle

2. Hybridation mutuelle : dans ce type d'approche les deux techniques régions

contours s'exécutent en parallèles et s'échangent l'information qui aides à la segmen-

tation voir �gure 3.8.

3. Hybridation des résultats : dans ce cas les deux techniques sont exécutées en

parallèles mais d'une façon indépendante, seulement leurs résultats qui seront co-

opérés pour donner une meilleure segmentation voir �gure 3.9.
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Figure 3.8 � Illustration du Principe d'une hybridation mutuelle

Figure 3.9 � Illustration du Principe d'une hybridation mutuelle
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé la dé�nition de la segmentation d'une

image. Nous avons présenté quelques méthodes pour réaliser cette segmentation.

Ces méthodes ont été répartis en trois grandes familles : approche orientée contours,

approche orientée régions et approche hybride combinant les approches (région-

contour). Toutes ces approches visent à l'extraction des caractéristiques pertinentes

à partir d'une image. Après de nombreuses années de rechercher d'une méthode op-

timale, les chercheurs ont compris que la segmentation idéale n'existait pas. Etant

donnée une image, il existe toujours plusieurs segmentations possibles. Une bonne

méthode de segmentation sera donc celle qui permettra d'arriver à une bonne inter-

prétation. Dans les chapitres suivants, nous présenterons nos nouvelles contributions

sur la segmentation des images cardiaques.
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4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la présentation d'une nouvelle méthode de segmenta-

tion automatique du ventricule droit, en utilisant un modèle actif de forme ASM [98].

Comme on a décrit dans le premier chapitre, le c÷ur humain est constitue de deux

ventricules gauche et droit. Ces deux chambres assurent la contraction et l'éjection

du sang. Le rôle du ventricule droit dans le contrôle du débit cardiaque a souvent

été minimisé au cours des dernières années. Ces préjugés reposaient sur une mau-

vaise compréhension de la physiologie du ventricule droit et de la di�culté de son

étude, en partie due à une géométrie complexe rendant son évaluation di�cile en

imagerie cardiaque. Au cours des dernières années, les progrès dans le domaine de la

physiologie cardiovasculaire et la pratique clinique quotidienne ont permis de con�r-

mer le rôle physiologique primordial du ventricule droit, par exemple le maintien

d'une pression basse dans la circulation pulmonaire [99], [100]. La segmentation des

images médicales est une tâche très di�cile à réaliser, qui généralement demande

un outil très puissant. Parmi ces outils, on peut citer les modèles déformables et en

particulier les modèles statistique de forme et d'apparence ASM et AAM [56], [57],

qui permettent de construire un modèle robuste et �able.

Dans ce travail, nous proposons une segmentation entièrement automatique du ven-

tricule droit basée sur la méthode des modèles actifs de forme (ASM), un schéma

général est présenté à la �gure 4.1. En e�et, nous o�rons deux principales contribu-

tions qui ont été combinées à l'approche classique (ASM) pour segmenter le ventri-

cule droit. Premièrement, nous automatisons l'initialisation du processus de segmen-

tation en o�rant une manière automatique au moyen de la transformée de Hough

généralisée (GHT). Le but de la deuxième contribution est d'améliorer la précision

du processus de recherche du modèle actif de forme (ASM), en intégrant les infor-

mations à priori extraites de la carte de distance. Ce chapitre est organisé comme

suit : dans la section 2, nous présentons la base de données utilisée dans cette étude.

Dans la section 3, nous introduisons brièvement la théorie du modèle actif de forme

ASM et les étapes de construction du modèle. Puis, dans la section 4, nous expli-

quons l'initialisation automatique du modèle ASM avec la technique de GHT. Dans

la section 5, nous présentons la méthode de segmentation appliquée au ventricule
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droit avec l'intégration de la carte de distance. Les résultats sont présentés dans la

section 6, et en�n nous dressons la conclusion du chapitre.

Figure 4.1 � Schéma générale de la méthode proposée

4.2 Données expérimentales

4.2.1 Base d'images

Pour nos expériences, nous avons utilisé une base de données composée de sé-

quences d'images cardiaques IRM 2D en petit axe obtenues à partir de 33 sujets [101].

La plupart des images a�chent une variété d'anomalies cardiaques comme la cardio-

myopathie, insu�sance aortique, une dilatation des ventricules et l'ischémie. Tous

les sujets étaient âgés de moins de 18 ans. Chaque tranche d'image est composée de

256x256 pixels. Nous avons sélectionné 130 images de cette base de données pour

constituer notre ensemble d'apprentissage. Ce dernier été utilisé pour construire le
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modèle statistique de forme du ventricule droit.

4.3 Phase d'apprentissage et construction du mo-

dèle de forme

La phase d'apprentissage est la première étape permettant la construction d'un

modèle de forme et ses variations typiques à partir de l'ensemble d'images ou base

de données. Ces images d'un même objet peuvent présenter plusieurs variations de

formes et d'apparence où le ventricule droit apparait dans les di�érentes manières

possibles.

On obtient alors un ensemble de N images cardiaques en niveaux de gris et pour

chaque image nous annotons la forme du ventricule par un ensemble de points ca-

ractéristique ou (Landmark points). Pour obtenir un modèle moyen de forme et ses

paramètres de variations, on doit d'abord annoter toutes les images de l'ensemble

d'apprentissage, ensuite aligner les formes géométriques obtenues. Alors chaque

forme géométrique du ventricule droit sera représentée par un vecteur aléatoire Xi =

(x1,...,xk ; y1,...yk), où k représente le nombre de points de référence (ou Landmark

points). Ces points sont répartis de façons adéquates sur toutes les images. Alors la

procédure de la construction du modèle ASM est présentée comme suit :

1 - Etiquetage ou annotation des points caractéristique sur le contour de chaque

instance de l'ensemble d'apprentissage, ces points appelés (Landmark en anglais).

Le but de cette annotation consiste à déterminer la vision géométrique de la forme

et ses variations.

2 - alignement de toutes les formes (instances) à l'aide d'une analyse procrusteénne.

C'est-à-dire la modi�cation des paramètres de pose (translation, rotation et facteur

d'échelle) de toutes les formes par rapport un repère de référence (la forme moyenne).

Cette dernière est une estimation initiale de la forme. La �gure suivante représente

l'algorithme de l'alignement.
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Figure 4.2 � Organigramme de l'algorithme d'alignement

Remarque : La convergence sera établie si les formes deviennent stables. On dit

qu'une forme est stable si ces points sont stables par rapport aux autres.

3 - Une analyse statistique est appliquée sur l'ensemble des images pour détermi-

ner les modes et l'amplitude des variations observées autour de la forme moyenne.

Les modes et l'amplitude des variations sont dé�nis mathématiquement par les vec-

teurs et les valeurs propres d'une matrice de covariance.

Ces N formes ou vecteurs alignés forment un nuage de points. Et en�n pour mieux

ajuster la distribution les points du nuage, une analyse en composantes principales

(ACP) est appliquée et un nouveau sous espace sera dé�ni par le centre de gravité

du nuage et les vecteurs propres de la matrice de covariance C. On décrit le principe

de l'ACP dans le paragraphe qui suit :
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4.3.1 Analyse en composantes principales

L'analyse en composantes principales (ACP), introduite par Karl Pearson au dé-

but du XXème siècle, permet de caractériser la variabilité inhérente de l'ensemble

d'apprentissage. Pour cela, l'ACP détermine les modes de variation ou déformation

relativement à une forme de référence, qui est en général la forme moyenne. For-

mellement, étant donné un vecteur aléatoire xi de dimension p : xi = (xi1,...,xip),

l'ACP détermine une décomposition de ce vecteur en composantes décorrélées, or-

thogonales et ajustant au mieux la distribution de xi. Si on dispose de n réalisations

de xi, elles forment un nuage de n points ou observations dans Rp.

L'ACP va donc permettre de trouver la base orthogonale ajustant au plus près ce

nuage de points, au sens de l'erreur quadratique moyenne. Cette base est en général

dé�nie par le centre de gravité du nuage et les vecteurs propres de la matrice de

covariance C des observations, ordonnés par valeur décroissante des valeurs propres

associées. La matrice de covariance C est dé�nie par :

C= 1
N

∑
N
1 (Xi-X i)(Xi-X i)

T (4.1)

Avec X est la moyenne des observations :

X= 1
N

∑
N
1 Xi (4.2)

Le centre de gravité du nuage correspond à la moyenne des observations, c'est-

à-dire ici à la forme moyenne X. Ensuite, la matrice de covariance C peut être

diagonalisée pour obtenir le vecteur propre φ de la matrice, et chaque vecteur propre

est associé à une valeur propre λi et les λi, i = 1...p sont positives et ordonnées par

valeur décroissante. Ainsi, chaque composante φi de la matrice φ est le ime mode de

variation le plus signi�catif. Les vecteurs propres φ dé�nir les modes de variations

(ou composantes principales). On montre alors que si φi est un vecteur propre de C

associé à la valeur propre λi, alors Xφi est un vecteur propre de C associé à la valeur

propre λi. On peut à ce stade réaliser une approximation modale des observations

en sélectionnant les m modes les plus importants de la base obtenue. Ainsi, à partir

de chaque forme, nous pouvons générer une nouvelle observation du modèle basée

sur la forme moyenne par :

X=X+φmbm (4.3)
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Et bm=φ
T
m(X −X) avec -3

√
λi≺bm≺+3

√
λi (4.4)

Où φm est une sous-matrice de taille pm de φ contenant les m vecteurs propres

sélectionnés et bm le vecteur des amplitudes modales associées. On considère en

général que les valeurs admissibles pour les bm sont données par la relation (4.4).

4.3.2 Modélisation des pro�ls des points de référence (Land-

mark points)

Au voisinage de chaque point de référence (noté j) dans l'image Ii de l'ensemble

d'apprentissage, on va modéliser l'information sur le niveau de gris. Le pro�l de

chaque point sera constitué de la dérivée normalisée des niveaux de gris selon la

normale au contour passant par ce point. Voir la �gure suivante :

Figure 4.3 � Pro�l normal au contour

On note le niveau de gris du pro�l du point j dans l'image I par le vecteur :

Gij=(gij1...gijm) (3.13)

et le pro�l du point j sera le vecteur :

Pij=
dGij∑
k dG

K
ij

(3.14)
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4.4 Phase de reconnaissance

4.4.1 Initialisation par la transformée de Hough généralisée

(GHT)

Les modèles déformables nécessitent une initialisation proche du contour de l'ob-

jet en question a�n de parvenir à une bonne détection. Pour ce type de méthodes,

une initialisation inadéquate peut conduire à des résultats aberrants. Pour cela, nous

proposons dans notre travail une nouvelle méthode de positionnement automatique

et précise du modèle initial. Cette pose automatique du modèle est réalisée par la

méthode de transformée de Hough généralisée (GHT) [102]. La GHT est une version

modi�ée de la transformée de Hough qui recherche non seulement les formes analy-

tiques, mais aussi les formes arbitraires (formes qui ne peuvent pas être dé�nis par

une équation analytique) [103]. Par conséquent, le succès de GHT dépend fortement

de la représentativité du modèle choisi.

4.4.2 Principe de la GHT

L'image cible est transformée en un espace de paramètre appelé espace Hough.

Cet espace est rempli par une procédure de vote. Un tableau de référence (R-table

4.1) dé�nit la correspondance entre l'espace de la forme souhaitée (objet cible) et

l'espace des paramètres (espace de Hough). Cette procédure se compose de deux

algorithmes, qui peuvent être exprimés comme suit : (voir Algorithme1 et Algo-

rithme2).

Algorithme 1 : construction de R-table : Le modèle moyen est dé�ni par les

points de références (Landmark points) et un point du centre de gravité Pc(xc,yc).

Pour chaque point de référence Pi(xi,yi), on calcule les deux paramètres (d et α) :

d =
√

(xi − xc) + (yi − yc)

α = arctan( yi−yc
xi−xc )
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Table 4.1 � R table
θi (d, α)
θ1 (d1, α1)(d2, α2)
θ2 (d3, α3)(d4, α4)(d5, α5)
θ3 (d6, α6)
θ4 (d7, α7)(d8, α8)(d9, α9)
θ... (d..., α...)

Où d est la distance euclidien entre le centre de gravité Pc(xc,yc) et un point du

contour, α est l'angle de la ligne horizontal d'un point du contour avec le normal au

contour, la direction du gradient est dé�ni par :

θ(x, y) = arctan(Gy

Gx
)

Gy et Gx Représentent les dérivées premières sur y et sur x respectivement. Ces

dérivées sont calculées par l'opérateur du gradient Sobel. La R-table indexé par la

direction du gradient θ contient le couple (d, α)

Figure 4.4 � Géométrie des paramètres de la Transformée de Hough Généralisée

Algorithme 2 : Reconnaissance. Pour détecter ou localiser un modèle dans une

image par la THG, nous suivons les étapes suivantes :

1- Création d'une image binaire par seuillage.

2- Un opérateur de contour Canny est appliqué pour extraire les points contours

utilisés dans le vote.

3- Construction d'une matrice accumulateur Acc qui sera initialisé à zéro.
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4- Et pour chaque point du contour :

4.1- On récupère le couple (d,α) a partir du R-table indexé selon l'angle de la di-

rection du gradient θ, et pour chaque couple (α, d) on calcule un point de référence

par :

xc= x+ d.cos(α)

yc= y + d.sin(α)

4.2- Mise à jour de l'accumulateur : Acc(xc, yc) = Acc(xc, yc) + 1

5- A la �n de la procédure du vote, la cellule la plus votée sera sélectionnée comme

un point de référence.

4.4.3 Localisation du ventricule droit

Après avoir présenté le principe de la transformée de Hough généralisée appliquée

pour localiser la zone du ventricule droit, nous allons décrire maintenant les étapes

à suivre pour réaliser cette localisation :

1- Chargement de l'image cardiaque IRM. Figure 4.5.a

2- Nous appliquons une seuillage par la méthode d'Otsu [104] pour binariser l'image.

Figure 4.5.b

3- Après, une image contour est obtenue par un opérateur Canny. Figure 4.5.c

4- Ensuite, on lance l'algorithme GHT sur les points de l'image contour.

5- Le résultat obtenu c'est le point qui représente le centre de gravité du ventricule

droit. Figure 4.5.d

4.5 Segmentation du ventricule droit

4.5.1 La transformée de distance (la carte de distance)

Etant donné une image initiale I au niveau de gris, et une image contour Ic résul-

tante de l'opération de seuillage par l'opérateur Canny. La transformée de distance

de l'image contour Ic est une application qui associée à chaque pixel de l'image I

sa distance par rapport au point contour le plus proche. Cette nouvelle image re-

présente une carte de distance de même taille que l'image originale où chaque pixel
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Figure 4.5 � Localisation du ventricule droit
a) image original. b) image binaire. c) image contour.d) localisation du RV.

dé�ni la distance minimum entre cette position du pixel et le point du contour le

plus proche [105], [106]. Figure 4.6.
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Figure 4.6 � la carte de distance
a) image Original. b) Image binaire. c) Image Contour. d) Carte de Distance.

4.5.2 Recherche dans une nouvelle image

La recherche dans une nouvelle image se fait en deux phases :

1- la phase d'initialisation du modèle ASM : l'initialisation est la clé du succès de la

méthode de segmentation. Cette phase d'initialisation automatique est réalisée par

la méthode GHT a�n de localiser la zone du ventricule droit.

2- La phase de segmentation guidé par la transformée de distance est présenté

comme suit :

Pour chaque point de référence (Landmark point), nous disposons de ses pro�ls

dans toutes les images de l'ensemble d'apprentissage. Les pro�les sont des vecteurs

contenant les dérivées de niveau de gris selon la normal au point du contour. Durant

la déformation du modèle moyen sur l'image cible et le mouvement de ses points

caractéristiques, le processus détermine la meilleure position des ces points sous la

contrainte du paramètre bi dé�nie dans l'équation (4.2). Les pro�les sélectionnés
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sont similaires au pro�les de la forme moyenne au sens de l'équation de la distance

de Mahalanobis.

dmah= (g − g)S−1(g − g) (4.6)

Où g est le pro�le calculé durant le processus de recherche, g est le pro�le de la

forme moyenne et S est la matrice de covariance de pro�les des points de références.

Pour améliorer la robustesse et la convergence de l'algorithme ASM, nous propo-

sons l'intégration de l'information de la carte de distance dans le processus de la

segmentation. Voir �gure 4.6. L'intégration de la carte de distance permet aussi le

contrôle de l'évolution du modèle ASM. Par conséquent, pour éviter les collisions

et l'éloignement de la forme moyenne, nous faisons un choix permettant de garantir

l'obtention de points de modèle le plus proche du ventricule. Nous choisissons entre

le point actuel et sa future position dans le pro�l. Nous savons que la forme moyenne

est représenté par un ensemble de points de référence (Landmark point) où chaque

point est représenté par les cordonnées (xi, yi), et possède aussi une information dis-

tance dPi dans la carte de distance D. la valeur dPi représente la distance euclidienne

entre ce point et le point le plus proche du contour. On obtient alors les vecteurs de

distances Dpi pour tous les points Pi. Dpi= (dP1...dPn), voire �gure 4.7 ci-dessous.

Figure 4.7 � Illustration du mouvement des points dans l'image
a) Image du VD. b) Carte de distance (D).

A chaque itération, le point pi (xi, yi) de colleur jaune peut être déplacé à une

future position qj(xj, yj) de colleur bleu selon la direction normale au contour. Néan-

4.5. SEGMENTATION DU VENTRICULE DROIT 66



chapitre4. Segmentation du ventricule droit

moins, la future position qj peut être déplacée loin de la frontière de l'objet. Pour

cela, nous proposons la solution de la transformée de distance pour remédier à ce

problème. Donc a partir de la carte de distance D, on peut connaitre la distance

entre la future position qj(xj, yj) et la frontière du ventricule. Si cette distance est

supérieure à la distance déjà calculée pour le point pi(xi, yi), alors ce point ne sera

pas déplacé. A partir de la carte de distance D, on obtient toutes les distances

Dqj = (dq1...dqn) entre les futures points et la frontière du ventricule. On a alors

deux vecteurs Dpj = (dp1...dpn) et Dqj = (dq1...dqn) et nous choisissons le minimum

entre chaque couple (dpi, dqj) :

Min (dpi, dqj) = min[(dp1, dq1)...(dpn, dqn)] (4.7)

Le résultat obtenu est un vecteur des distances minimums par rapport à la frontière

du ventricule. Pour chaque valeur trouvée est associé un point (pi ou qi), les points

choisis sont les points les plus proches à la frontière du ventricule. Nous répétons le

processus jusqu'à la satisfaction de la condition de la convergence ou l'épuisement

du nombre maximum d'itérations seront établies. Voir l'algorithme suivant :

Entrées :

� l'image de test.

� Le modèle représenté par les points pi.

� La carte de distance : de même taille que l'image de test.

Répéter

� Pour chaque point pi du modèle : trouver la valeur dpi dans la carte de distance

D. dpi représente la distance entre le point pi et le contour du ventricule.

� En suivant les étapes de l'algorithme ASM, nous obtiendrons le futur point qi

de chaque point pi.

� Et pour chaque point qi : trouver la valeur dqi dans la carte de distance.

dqi représente la distance entre le future point qi et le contour du ventricule.

� La valeur minimum est calculée entre dpi et dqi :

Si dpi est le minimum alors le modèle reste au point pi.

Sinon le modèle est déplacé vers le point qi et pi prend la place de qi.

Jusqu'à convergence.
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4.6 Résultats expérimentaux

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus par notre méthode. Nous

avons construit une base de données de 130 images IRM cardiaques, et chaque image

de l'ensemble d'apprentissage est annotée par 33 points caractéristiques (Landmark

point). Les images sont aligneés par la méthode analyse de procurstes avec une

translation et une rotation (voir �gure 4.9). A �n de modéliser la forme, une ap-

proche e�cace a été utilisé pour estimer les paramètres de sous-espace en utilisant

une analyse en composantes principales (ACP). La �gure 4.10 montre les résultats

correspondant à la variation des trois premiers paramètres de forme entre ± 3 de la

forme moyenne.

Figure 4.8 � Exemple de ventricules annotés

Figure 4.9 � Alignement des formes
a) Formes avant alignement. b) Formes alignées.
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Figure 4.10 � Variation de la forme du modèle de ventricule entre ± 3
√
λi

Ensuite, la méthode proposée a été testée sur 60 images IRM (di�érentes de

celles de l'ensemble d'apprentissage). Une segmentation manuelle est e�ectuée par

un expert radiologue sur chaque image de l'ensemble pour représenter la vérité ter-

rain. L'initialisation automatique et la pose du modèle sur l'image de test se fait par

la transformée de Hough généralisée GHT. L'initialisation automatique est montrée

sur la �gure 4.11. On peut voir aussi sur cette �gure une colonne A des images avec

un contour initial de colleur jaune, dans la colonne B les résultats de segmentation

ASM classique de colleur bleu et le résultat de notre approche dans la colonne C

avec un contour �nale de colleur rouge. La �gure 4.13 montre aussi une comparaison

de nos résultats par rapport aux segmentations manuelles et classiques, cette �gure

illustre l'initialisation du modèle, le résultat de notre algorithme et la vérité terrain.
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Table 4.2 � Mesure de chevauchement : a) Méthode proposée.
Patient Overlap Patient Overlap Patient Overlap Patient Overlap

P1 99.54 P16 99.12 P31 99.78 P46 99.65
P2 99.55 P17 99.55 P32 99.59 P47 99.64
P3 99.57 P18 99.75 P33 99.58 P48 99.29
P4 99.37 P19 99.70 P34 99.61 P49 99.43
P5 99.47 P20 99.70 P35 99.59 P50 99.72
P6 99.58 P21 99.77 P36 99.64 P51 99.47
P7 99.49 P22 99.47 P37 99.47 P52 99.55
P8 99.53 P23 99.34 P38 99.44 P53 99.62
P9 99.72 P24 99.55 P39 99.56 P54 99.51
P10 99.58 P25 99.54 P40 99.52 P55 99.58
P11 99.71 P26 99.53 P41 99.41 P56 99.64
P12 99.66 P27 99.60 P42 99.50 P57 99.62
P13 99.67 P28 98.93 P43 99.46 P58 99.42
P14 99.64 P29 99.51 P44 99.70 P59 99.47
P15 99.77 P30 99.62 P45 99.68 P60 99.67

Valeur moyenne de chevauchement : 99.55

Table 4.3 � Mesure de chevauchement : a) ASM classique.
Patient Overlap Patient Overlap Patient Overlap Patient Overlap

P1 95.44 P16 87.01 P31 96.38 P46 94.81
P2 93.39 P17 92.77 P32 98.76 P47 91.43
P3 93.70 P18 93.91 P33 94.10 P48 94.25
P4 93.46 P19 95.56 P34 95.04 P49 93.56
P5 93.52 P20 95.17 P35 95.34 P50 96.72
P6 95.45 P21 97.24 P36 91.19 P51 92.46
P7 93.90 P22 91.13 P37 95.34 P52 93.36
P8 94.04 P23 93.54 P38 94.59 P53 94.57
P9 94.35 P24 94.34 P39 85.67 P54 94.97
P10 94.11 P25 94.55 P40 92.62 P55 95.51
P11 94.40 P26 96.76 P41 99.41 P56 88.49
P12 97.65 P27 93.78 P42 99.50 P57 91.18
P13 94.62 P28 94.89 P43 99.46 P58 92.54
P14 97.14 P29 94.62 P44 99.70 P59 94.79
P15 97.11 P30 95.73 P45 99.68 P60 90.24

Valeur moyenne de chevauchement : 94.14

4.6. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX 70



chapitre4. Segmentation du ventricule droit

Figure 4.11 � Résultats de la segmentation
A : contour initial. B : ASM classique. C : méthode proposée.

4.6.1 Evaluation des résultats

Les résultats de segmentation obtenus sont comparés à la vérité terrain en utili-

sant les métriques suivantes :

(1) Mesure de chevauchement (overlap measure) [107].

Overlap Ω = TP
TP+FP+FN

(4.8)

Où TP représente le vrai positif, FP et FN pour le faux positif et le faux négatif,

si Ω = 1 alors on a un chevauchement parfait, et Ω = 0 s'il n'y a pas de chevauche-

ment du tout.

(2) Point to curve error (P2C) [108].

P2C(f1, f2) = 1
K

∑K
1 mind(x, f2) (4.9)
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Table 4.4 � Métrique P2C : Méthode proposée.
Patient P2C(mm) Patient P2C(mm) Patient P2C(mm) Patient P2C(mm)

P1 1.8637 P16 1.9823 P31 1.9463 P46 1.8018
P2 2.0496 P17 1.9522 P32 2.3962 P47 1.7829
P3 2.0709 P18 1.5460 P33 2.5400 P48 2.0835
P4 2.1900 P19 1.6937 P34 2.4816 P49 2.1340
P5 2.3217 P20 1.3184 P35 2.4858 P50 1.6502
P6 1.8214 P21 1.3184 P36 2.1034 P51 2.7582
P7 2.0405 P22 2.7901 P37 2.4485 P52 2.4115
P8 1.7221 P23 2.5738 P38 2.9303 P53 2.6586
P9 1.6783 P24 2.4395 P39 2.4347 P54 2.7432
P10 1.8495 P25 2.4915 P40 1.8962 P55 2.1217
P11 1.5133 P26 2.5249 P41 2.4566 P56 2.6009
P12 1.8100 P27 2.0719 P42 2.3052 P57 2.2010
P13 1.7162 P28 2.6231 P43 2.1320 P58 2.1440
P14 1.7422 P29 2.6367 P44 1.7903 P59 2.7961
P15 1.2930 P30 2.1418 P45 1.7548 P60 2.1884

Erreur moyenne : 2.1536 mm

f1 = (x1...xk) et f2 = (y1...yk), avec xi, yi ∈ R2 deux vecteurs de points repré-

sentant le contour automatique et manuelle du ventricule droit respectivement. Le

plus petit distance entre le point xi et le contour f2 est égale :

Minid(xi, f2) = minj ‖xi − yj‖2 (4.10)

Si P2C = 0 alors il y a correspondance parfaite entre les contours automatiques

et manuels et une valeur élevée de l'erreur de P2C indique que les contours ne cor-

respondent pas bien.
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Table 4.5 � Métrique P2C : ASM classique.
Patient P2C(mm) Patient P2C(mm) Patient P2C(mm) Patient P2C(mm)

P1 3.9807 P16 2.9478 P31 3.8943 P46 4.2135
P2 3.8682 P17 2.5712 P32 3.1898 P47 3.9943
P3 2.4574 P18 2.8746 P33 2.5671 P48 3.6501
P4 3.2706 P19 3.2654 P34 3.8923 P49 3.8710
P5 4.2108 P20 3.4702 P35 4.2341 P50 4.9334
P6 3.5623 P21 3.7258 P36 3.4423 P51 3.1321
P7 3.1189 P22 4.5240 P37 3.7802 P52 2.6632
P8 3.1033 P23 3.3342 P38 3.1238 P53 2.4568
P9 3.1340 P24 3.3931 P39 4.5400 P54 3.3468
P10 2.9062 P25 3.5122 P40 4.3673 P55 3.2518
P11 3.1183 P26 2.8669 P41 2.8761 P56 3.6511
P12 2.0689 P27 3.5254 P42 3.0864 P57 3.5603
P13 2.6566 P28 3.2708 P43 4.7812 P58 4.6483
P14 2.7927 P29 4.5609 P44 3.5521 P59 3.5053
P15 4.2385 P30 3.3521 P45 3.8740 P60 3.1023

Erreur moyenne : 3.4811 mm

Table 4.6 � Comparaison par rapport à la littérature
Moyenne des erreurs de segmentation rapportés de la littérature et notre approche

% P : pourcentage de sujets pathologiques.
Authors Nb. Subj %P Phase Slice Nb Error(mm) Metrics error

Mitchell et al.2001 [58] 54 45% ED 3 Mid 2.46 ±1.39 RMS error

Lorenzo et al.2004 [109] 10 100% ED 3 Mid 2.26 ±2.13 Leave-one-out test

Lötjönen et al.2004 [110] 25 100% ED 4-5 Mid 2.37 ±0.50 Overlap measure

Grosgeorget et al.2011 [111] 59 100% ED 6-10 Mid 2.27 ±2.02 P2C error

Daoudi et al.2015 [98] 60 100% ED Mid 2.15±0.36 P2C error
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Figure 4.12 � Graphe Bland�Altman
Entre les zones du VD segmentées par (l'expert et la méthode proposée).

Les unités de mesures sont le nombre de pixels.

Figure 4.13 � Résultats de segmentation
a) Contour Initial.

b) résultat ASM classique (contour en jaune)
et vérité terrain (contour en bleu).

c) résultat de la méthode proposée (contour en rouge).

4.6.2 Discussion :

Dans ce travail, nous avons présenté une technique de segmentation automatique

des images cardiaques IRM au moyen d'un modèle actif de forme (ASM). Les prin-

cipales contributions présentées dans ce chapitre sont l'intégration de la transformée
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de Hough généralisée (GHT) et la transformée de distance (TD). L'application de

la procédure GHT consiste à localiser la zone du ventricule droit, cette technique

été employée avec succès. Notre approche permet la détection rapide de la fron-

tière du ventricule droit, et les résultats montrent bien l'apport de la transformée

de distance dans la segmentation. Nous pouvons noter que l'intégration de la trans-

formée de distance force le modèle d'évoluer le long de la normale, ce qui empêche

la collusion et l'éloignement du modèle. Cela montre l'e�cacité de la méthode de la

segmentation proposée même en présence d'images de faible contraste et de struc-

tures d'intensités similaires. En e�et, les �gures 4.11 et 4.13 montrent que l'ajout

de la contrainte de la transformée de distance (ASM + TD) dans le processus de

segmentation permet d'optimiser la précision de la recherche et le modèle converge

bien aux contours souhaités. Contrairement au cas de l'ASM classique (ASM sans

TD), le modèle peut diverger. Nous remarquons que les zones de similarité globale

entre la méthode proposée et l'expert (Table 4.2) étaient de 99,55%, tandis que la

zone de similarité atteint 94,14% entre l'expert et le ASM classique (table 4.3). Ces

évaluations montrent que la méthode proposée (ASM + DT) améliore le taux de

chevauchement entre la segmentation automatique (notre approche) et la segmenta-

tion manuelle d'environ 5% par rapport à la méthode ASM classique. Les résultats

obtenus montrent clairement que la méthode proposée par la transformée de dis-

tance est plus précis que l'ASM classique avec une erreur de P2C d'environ 1,32

mm (table 4.4 et 4.5). A�n d'obtenir une interprétation plus signi�cative de don-

nées, les graphes Bland-Altman [112] sont tracés en utilisant la zone du ventricule

droit segmenté par la méthode proposée et celle de l'expert comme le montre la

�gure 4.12. Le graphique de Bland-Altman est une méthode statistique utilisée pour

comparer deux techniques de mesure, et permet de visualiser l'accord d'a�chage

entre eux. Pour tracer le graphique de Bland-Altman, la di�érence entre les deux

méthodes est tracée en fonction de la moyenne des deux méthodes pour toutes les

valeurs appariées. Dans ce graphe, nous voyons clairement que 95% des points de

données se situait dans la limite inférieure et supérieure de la di�érence moyenne

(moyenne ± 2SD). Cela implique que la zone de ventricule droit mesurée avec la

nouvelle méthode proposée est en accord avec la surface obtenue avec l'expert. Nous

avons également comparé notre méthode avec d'autres résultats de la littérature, où
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les auteurs [111], [113], [109] et [110] ont utilisé divers algorithmes de segmentation

3D cardiaques. Par conséquent, nous présentons les erreurs de P2C obtenus avec

notre approche et ceux de la littérature, en notant que la plupart des algorithmes

utilisent di�érentes mesures d'erreur, comme indiqué dans la table 4.6. Il semble que

les performances des résultats de notre approche sont mieux que les résultats de la

littérature récemment publiés. La méthode proposée fournit des résultats encoura-

geants pour cette application.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode automatique de segmenta-

tion du ventricule droit sur les images de résonance magnétique cardiaque IRM au

moyen d'un modèle actif de forme ASM. La particularité de cette méthode est sa

capacité de localiser automatiquement la zone du ventricule droit pour initialiser

le modèle et d'intégrer la transformée de distance de l'image à segmenter dans le

processus de traitement. Tout d'abord, la pose et l'emplacement du modèle sont

des taches de grandes importances et l'ASM classique n'est pas adaptée pour cette

tâche. Pour cette raison, nous avons mis en place dans ce travail une nouvelle mé-

thode d'initialisation automatique, en utilisant une approche de la transformée de

Hough généralisée GHT. D'autre part, les résultats obtenus ont démontré la contri-

bution e�cace de la transformée de distance dans la segmentation. En e�et, cette

contrainte supplémentaire exige le modèle de forme d'évoluer vers les contours de la

structure cible. Les résultats montrent clairement l'e�cacité de la méthode propo-

sée. Dans le chapitre suivant, nous présenterons une autre approche pour segmenter

l'oreillette gauche sur des images CT.
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5.1 Introduction

La segmentation des images médicales est un ensemble de méthodes utilisées

pour extraire l'information pertinente de manière automatique. Ces méthodes au-

tomatiques permettent d'améliorer les diagnostics posés par plusieurs techniques

d'imagerie (scanner, IRM, rayons X, etc...). L'imagerie par tomodensitométrie (CT)

est l'une des imageries les plus populaires, cette modalité permet de visualiser les

structures internes du c÷ur humain comme exemple l'oreillette gauche. Cette struc-

ture est l'une des quatre chambres dans le c÷ur humain (�gure 31) ; elle joue un rôle

important chez les patients atteints d'une dysfonction ventriculaire et fonctionne

comme une pompe de surpression pour augmenter le volume ventriculaire [114]. Ré-

cemment, plusieurs études ont démontré comment l'oreillette gauche joue un rôle

primordial non seulement dans la modulation de remplissage et la fonction ven-

triculaire à travers le mécanisme d'interaction auriculo-ventriculaire, mais aussi en

fournissant des indices pronostiques importants pour la strati�cation du risque des

patients atteints de dysfonction diastolique [115].

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de segmentation permettant

de localiser et délimiter les frontières de l'oreillette gauche en utilisant l'approche

des contours actifs GVF-Snake (Gradient Vector Flow (GVF)) [116]. Dans cette pro-

position, nous segmentons l'oreillette gauche avec les quatre veines pulmonaires sur

des images tomodensitométrie (CT). Dans un premier temps, un prétraitement a été

appliqué pour améliorer la qualité de l'image, en utilisant la technique d'égalisation

adaptative d'histogramme (AEH). Ensuite la technique de croissance de région a été

utilisée comme une pré-segmentation pour initialiser le modèle de GVF-Snake. En-

�n, une déformation automatique du modèle GVF-Snake est appliquée sur l'image

CT jusqu'à ce que la convergence soit établie.
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5.2 Principe de la méthode proposée

La �gure 5.1 illustre le processus de traitement d'informations associées à la

méthode proposée. Comme nous avons dit au début, notre méthode de segmenta-

tion est basée sur le modèle GVF-snake et permet une détection automatique de

l'oreillette gauche sur des images CT ; un exemple d'une image CT est présenté

dans la �gure 5.2. Cette méthode de détection nécessite une bonne précision de

l'initialisation du modèle initial et de préférence près de la frontière de l'objet à dé-

tecter. Ensuite, pour faire évoluer le modèle initiale, des forces internes et externes

de GVF sont appliquées successivement sur la courbe du modèle avec minimisation

d'énergie a�n qu'il se rapproche du contour réel de l'objet cible. Dans cette méthode

proposée, l'initialisation du modèle GVF-snake se fait d'une manière automatique,

elle s'obtient après une technique de localisation automatique de l'oreillette gauche

dans l'image CT, en appliquant la technique de la croissance de région. L'ensemble

des images fournies par l'atelier STACOM 2013 montre bien l'endroit de l'oreillette

gauche dans les images CT, en plus la surface de l`organe OG est plus grande par

rapport au autres structures et située au milieu de l'image CT. Nous allons montrer

dans la section suivante que ces caractéristiques sont très importantes pour localiser

l'organe souhaité.

Figure 5.1 � Structure générale de la méthode proposée.
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Figure 5.2 � Exemple d'une image CT

5.3 Localisation de l'oreillette gauche

L'initialisation automatique est la clé pour les progrès d'une segmentation auto-

matique. Alors, dans cette section, nous présentons une méthode d'initialisation du

modèle GVF-Snake basée sur un calcul métrique des surfaces pour sélectionner au-

tomatiquement un point à l'intérieur de l'oreillette gauche. Cette méthode se repose

sur les étapes suivantes :

� Dans la plupart des cas, l'oreillette gauche est située au milieu de l'image CT.

Par conséquent, ces informations permettent de réduire la taille de l'image

sans perte de données �gure 5.4.

� En suite, nous appliquons une méthode de seuillage pour convertir l'image

initiale à une image binaire. Cette seuillage permis de supprimer tous les objets

dont le seuil est inférieure à un seuil prédé�ni �gure 5.5.

Dans ce travail, le seuillage est basée sur l'analyse de l'histogramme en niveau

de gris. Le seuil souhaité devrait être la valeur qui sépare l'oreillette gauche du fond.

L'histogramme de l'image détermine un seuil ou plusieurs seuils en fonction de la

nature de l'image. On sait bien que si l'image est bimodale, l'histogramme permet

alors de trouver un seuil unique. Si c'est une image multimodale, nous pouvons

trouver plusieurs seuils ; dans ce cas, nous déterminons successivement le meilleur

seuil. Les valeurs de seuil correspondent à la partie de la vallée la plus basse (�gure

5.3). Dans ce cas, la valeur du seuil T correspond à la plus grande valeur en niveau

de gris.
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Figure 5.3 � Sélection du seuil optimal dans un histogramme en niveau de gris
(a) Bimodal, (b) Unimodal, (c) Multimodal.

� A l'étape �nale, nous calculons la surface de chaque objet (�gure 5.6.a). l'objet

avec la plus grande surface est reconnu comme oreillette gauche, et les coor-

données de son centre de gravité sont utilisées pour initialiser la technique de

la croissance de région. (�gure 5.6.b)

Figure 5.4 � Image réduite

Une fois ce point en vert appelé germe est sélectionné, le processus de croissance

de région peut être lancé jusqu'à ce qu'il couvre l'ensemble de la région.
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Figure 5.5 � Image binaire

Figure 5.6 � Localisation de l'OG.
Le centre de l'OG est étiqueté par un symbole vert.

5.4 Pré-segmentation

La méthode de la segmentation par croissance de région était l'un des premiers

outils utilisés pour la segmentation d'image, est une technique rapide et intuitive.

C'est une approche simple pour la segmentation d'image et son principe est de faire

croître progressivement la région autour de son point de départ (germe) [117]. Elle

reste e�cace lorsque ses paramètres sont bien choisis, les paramètres sont :

� Le choix d'un point de départ (germe).

� Le choix d'un critère d'homogénéité de la zone recherchée, tels que la di�érence

entre le niveau de gris du pixel et le niveau de gris moyenne de la région.

� L'accumulation de pixels voisins satisfaisant le critère d'homogénéité.

En e�et, cette méthode est très sensible à la variation de ces paramètres et le

résultat �nal dépend étroitement d'eux. Alors on a besoin d'une règle décrivant le

mécanisme de croissance et une règle pour véri�er l'homogénéité des régions après

chaque étape de croissance.
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Dans ce travail, a�n de tester la région d'homogénéité, l'intensité de pixel doit être

proche de la valeur moyenne M (i) de la région, l'équation (5.1) :

|I(x, y)−M(I)| ≤ T (5.1)

D'autre part, le seuil T varie en fonction de la région et de l'intensité du pixel I

(x, y), I étant l'image cible. La région agrandie jusqu'à ce que la distance entre la

région et l'éventuel nouveau pixel devienne supérieure au seuil T. L'algorithme de

croissance de régions que nous avons utilisé se présente comme suit :

1. Démarrez la croissance par un pixel germe.

2. Véri�ez les 8-voisins du pixel et analyser le critère d'homogénéité.

3. La région étendue jusqu'à ce qu'aucun pixel ne satisfait au critère.

Dans ce travail, l'objectif de la technique de la croissance de région est de trouver

le contour initial qui représente le modèle signi�catif de l'oreillette gauche, cette

pré-segmentation va donner comme résultat un contour initial à approximativement

près des frontières de l'oreillette gauche. La �gure 5.7 montre une image originale sur

laquelle a été appliquée la méthode de croissance de région. Et à partir du résultat

de cette pré-segmentation, on applique une procédure de transition (passage) qui

consiste à déterminer le contour initial du snake. Le résultat de cette procédure

(Output) est un contour utilisé pour initialiser le modèle de GVF-snake. Voir la

procédure présentée se dessous avec un graphe illustrant cette transition (�gure

5.8).

Figure 5.7 � Résultat de la croissance de région
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la Procédure du passage du résultat de la croissance de région vers le modèle

initial GVF snake :

Données d'entrée :

� Image contour obtenue par un opérateur Canny. (C'est une image dont les

pixels de la forme prennent la valeur 1 et celles du fond prennent la valeur 0)

Méthode :

� Nous produisons une procédure qui permet de déterminer les cordonnées du

GVF snake initial.

Données de sortie : Cordonnées du contour Initial GVF snake.

Procédure en détaille :

Entrées : P : Vecteur des points de l'image contour.

Sorties : Q : Vecteur des cordonnées du contour Initial.

Méthode :

� On prend le premier point(pixel) du vecteur P et on le met dans le vecteur Q.

� Pour chaque point (pixel) p du vecteur P : Véri�ez ces 8-voisins.

� Pour chaque point (pixel) v des 8-voisins :

� Si v ∈ P et non visité alors on le met dans le vecteur Q.

Figure 5.8 � Illustration de la procédure de transition
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5.5 Segmentation de l'oreillette gauche

Le problème principal de la segmentation des images CT est la similarité entre

les pixels voisins des organes dans l'image. Par conséquent, il est nécessaire de pas-

ser par un prétraitement pour corriger les défauts et améliorer la qualité de l'image

avant d'e�ectuer la segmentation. L'égalisation adaptive d'histogramme (AHE) est

une technique simple et e�cace pour l'amélioration du contraste [118].

AHE peut ajuster l'histogramme de l'image de façon à élargir les bords ayant une

mauvaise distribution. L'égalisation adaptative d'histogramme est utilisée pour amé-

liorer le contraste de l'image, en particulier les limites de l'oreillette gauche (�gure

5.9).

Figure 5.9 � Résultat d'égalisation Adaptive d'histogramme (AHE)

5.5.1 Le processus de la segmentation

Cette section décrit en détail la méthode de la segmentation de l'oreillette gauche,

en utilisant l'algorithme GVF-snake. Historiquement, les contours actifs classiques

ont été introduits par Kass, Witkin et Terzopoulos en 1988 [15]. Ils ont présenté une

procédure qui minimise la fonction d'énergie constitué par une force externe (Eext)

et une force interne (Eint), l'équation (5.2) :

E =
∫
Eint(X(s)) + Eext(X(s)) (5.2)

Où s est l'abscisse curviligne le long du contour s ∈ [0, 1]et X représente l'énergie

du contour active. L'énergie interne (Eint) est dé�nie par l'équation suivante :

Eint =
1
2

∫
α(X

′
(s))+β”(X(s)) (5.3)
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Où α et β sont des paramètres de pondération qui contrôlent la tension et la

rigidité du snake respectivement. X
′
(s) et X”(s) désignent les dérivées première et

seconde de X(s) par rapport à s. La fonction de l'énergie externe (Eext) est dé�nie

comme étant le négatif de l'amplitude de gradient de l'image ; cette fonction Eext

est dérivée de l'image. Elle doit avoir des valeurs fortes au niveau des frontières de

l'objet cible ou des zones d'intérêt.

Eext =-|∇I(x, y)|2 or Eext(s) =-|∇GσI(x, y)|2 (5.4)

Où I(x, y) représente l'image, ∇ est l'opérateur gradient et Gσ est le �ltre gaus-

sien avec une déviation standard σ. L'énergie globale (E) doit être :

E=
∫

1
2
(α
∣∣X ′

(s)
∣∣2+β ∣∣X”(s)

∣∣2) + Eext(X(s))ds (5.5)

Xu et Prince [22] ont proposé un nouveau modèle déformable appelé Gradient

Vector Flow(GVF). Le GVF-snake a été développé a cause des limitations connues de

snake traditionnel, telles que leur faible convergence dans les régions concaves. Cette

méthode utilise le GVF comme étant une nouvelle force externe, en introduisant une

équation de di�usion de vecteur a�n de di�user le gradient de la carte de contours

(Edge Map) extraits de l'image. Ce processus commence par le calcul de la carte

de contours de l'image donnée. Dans notre cas, nous avons utilisé l'opérateur Sobel.

La carte de contour permet de caractériser les zones d'intérêts dans l'image. Le

champ GVF est dé�ni comme un champ de vecteurs : V (x, y) = (u(x, y), v(x, y) qui

minimise la fonction d'énergie suivante, l'équation (5.6) :

ε =
∫ ∫

µ(ux2 + uy2 + vx2 + vy2) + |∇f |2 |v −∇f |2 dxdy (5.6)

Où f est l'image de la carte de contours, µ est le paramètre de régularisation, u et

v représentent la direction et l'intensité du champ et ∇ f est le gradient de la carte

de contours.

En utilisant le calcul des variations, le champ de GVF peut être obtenu en

résolvant les équations d'Euler-Lagrange (5.7) et (5.8), et par l'itération de ceux-ci,

u et v seront obtenus :

µ∇2u− (u− fx)(fx2 − fy2) (5.7)

µ∇2v − (v − fy)(fx2 − fy2) (5.8)
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Où, ∇ 2 est l'opérateur de Laplacien. L'e�cacité du snake dépend d'un ensemble

de paramètres tels que µ (paramètre de régularisation), α (paramètre d'élasticité),

β (paramètre de rigidité), Γ (paramètre de viscosité), κ (force externe) et le nombre

d'itération. Et leurs valeurs sont indiquées dans le résultat expérimental, (voir �gure

5.5). Le paramètre de régularisation doit être �xé en fonction de la quantité de

bruit présent dans l'image (plus de bruit alors augmentation) (µ = 0, 1 − 0, 2).

La déformation de la GVF-snake est un processus itératif. Les itérations s'arrêtent

lorsque le nombre maximal d'itérations est atteint.
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5.6 Données expérimentales

5.6.1 Base d'images

Un ensemble de 30 séquences d'images cardiaques de modalité CT ont été four-

nis par l'atelier (STACOM 2013) pour réalisée ce travail. Vingt (20) séquences pour

tester la méthode de segmentation et dix (10) ont été fournies avec segmentations

manuelles comme vérité terrain. Les tranches d'images CT cardiaques ont été ac-

quises par un scanner Philips (Brilliance CT et Brilliance iCT, Philips Healthcare,

Cleveland OH, USA) à la �n de systole. Toutes les images ont été reconstruites en

utilisant une matrice 512 x 512 avec une résolution de voxels dans le plan allant de

0,30 x 0,30 à 0,78 x 0.78 mm2 et avec une épaisseur de tranche allant de 0,33 à 1,00

mm.

5.7 Résultats expérimentaux

Les vingt (20) séquences d'images cardiaques CT ont été testées par la méthode

proposée a�n d'évaluer sa performance. Nous rappelons que dans cette méthode,

nous avons implémenté un algorithme de GVF-snake pour segmenter l'oreillette

gauche. Comme il est mentionné précédemment, la segmentation automatique par

les modèles déformables doit être précédé par une localisation de l'organe cible et

une initialisation automatique du modèle initiale. Alors, les �gures 5.10 et 5.11

montrent comment localiser la zone de l'oreillette gauche dans une image CT. Pour

cela, nous allons appliquer le processus de localisation sur deux sortes d'images CT.

Voir les images étiquetées par (a) dans les �gures 5.10 et 5.11, où chaque image est

représentée de quatre façons :

� l'image initiale réduite.

� l'image de l'histogramme.

� le résultat de seuillage.

� et le résultat de la localisation.

Les histogrammes des images sont présentés dans les �gures (5.10.a et 5.11.a).

Les valeurs de niveau de gris correspondant aux vallées de l'histogramme à (45.0 ,

78.0) et (76.0, 129.0, 152.0) sont marqués avec les points rouges et nous choisissons

5.6. DONNÉES EXPÉRIMENTALES 89



chapitre5. La segmentation de l'oreillette gauche

le meilleur seuil d'entre eux. La binarisation de l'image originale en utilisant le

seuil obtenu est présentée sur les �gures (5.10.b et 5.11.b) pour les deux images

respectivement. L'objet de la plus grande surface est reconnue comme Oreillette

Gauge. Les coordonnées de son centre de gravité (x, y) sont utilisés comme un point

de départ (le germe) de la technique de croissance de région. Des illustration sont

présentés sur les �gures 5.10.c et 5.11.c).

Figure 5.10 � Localisation de l'Oreillette Gauche de l'image N°1
. (a) l'image d'origine. (b) l'histogramme et les valeurs seuils, (T1, T2). (c) Image

binaire. (d) la zone de OG est étiqueté par un point vert.

L'initialisation automatique du GVF snake est réalisée en utilisant la technique

de la croissance de région, cette initialisation est e�ectuée près des frontières de

l'oreillette gauche, comme il est montré dans la �gure 5.12.a. La Figure 5.12.b illustre

les résultats de croissance de région. La Figure 5.12.c montre le contour initial du

GVF snake en couleur rouge. Dans ces expériences, nous pouvons dire que l'ini-

tialisation du GVF snake par l'algorithme de croissance région joue un rôle très

important dans le processus de segmentation.
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Figure 5.11 � Localisation de l'Oreillette Gauche de l'image N°2
. (a) l'image d'origine.

(b) l'histogramme et les valeurs seuils, (T1, T2, T3).
(c) Image binaire.

(d) la zone de OG est étiqueté par un point vert.

La �gure 5.13.a montre le résultat de la technique de l'égalisation adaptative

d'histogramme (AHE), la carte de contour est représentée sur la �gure 5.13.b et le

snake �nal est représenté sur la �gure 5.13.c de colleur bleu après cinq itérations.

Les valeurs des paramètres alpha, bêta, gamma et Kappa sont respectivement 1, 0.5,

1.4 et 1.2 pour l'algorithme GVF snake proposé.
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Figure 5.12 � Initialisation du GVF snake
(a) le point germe de couleur verte. (b) résultat de la croissance de région.

(c) le contour initial du modèle GVF snake en rouge.

Figure 5.13 � résultat de la segmentation
a) Résultat du AHE. b) Carte des contours (Edge map).

c) contour Final du snake en bleu.

5.7. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX 92



chapitre5. La segmentation de l'oreillette gauche

5.8 Visualisation en volume 3D

Dans le cadre du diagnostic des pathologies cardiovasculaires, une présentation

3D claire des structures cardiaques joue un rôle très important dans l'analyse et le

suivi pathologiques. Pour cela, nous compléterons ce travail par une visualisation 3D

des coupes segmentées de l'oreillette gauche. Dans la présente section, nous allons

présenter au premier lieu l'outil utilisé pour représenter les coupes 2D segmentées

dans un volume 3D. En suite, Nous décrirons la démarche de la visualisation.

5.8.1 Outil de visualisation 3D avec ImageJ

ImageJ est un logiciel libre � open-source � écrit en Javascript développés par

le National Institute of Health. Il permet de traiter et d'analyser des images 2D

ou 3D et permet aussi l'ajout de nouvelles fonctionnalités grâce aux plugins et

macros. L'ImageJ peut supporté plusieurs format d'image comme : JPEG, PNG,

PMP, DICOM, TIF, GIF. L'interface ImageJ est présentée sur la �gure 5.14 et le

site web d'ImageJ se trouve à l'adresse www :rsbweb.nih.gov/ij/.

Figure 5.14 � Interface ImageJ version 1.48u

L'ensemble de données que nous possédons à cet instant est un ensemble de

coupes 2D en masque binaire dans un format PNG. Ce nouveau ensemble de don-

nées contient 20 groupes d'images segmentées, et chaque groupe est constitué de

plusieurs tranches de coupes correspondes à une seule image (c à d le même Pa-

tient). Toutes les tranches ont les mêmes tailles selon le plan (x, y). On prend Par

exemple le 1er groupe où il ya 144 tranches de coupes en 2D sur un plan horizontal

(x, y), la �gure 5.15 présente quelque unes.
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Figure 5.15 � Coupes 2D sur un plan horizontale (x,y)

En suite, nous allons utiliser les fonctionnalités de l'ImageJ pour rassembler

toutes ces coupes dans une seule séquence d'images, en utilisant la fonction � Image

Sequence �. La �gure 5.16 illustre cette présentation :

Figure 5.16 � Construction d'une séquence d'image

Une fois qu'on a eu cette séquence d'images, nous allons passer à la visualisation

en volume de 3D par l'utilisation du Plugin � 3D viewer �. Cette fonctionnalité

permet la création du volume 3D de l'oreillette gauche sur les 3 axes (x,y,z). En

plus de ça, elle facilite de manipuler multiples points de vue sur la même structure.

Voir la �gure 5.17 et dans la �gure 5.18 nous présenterons quelques exemples de

visualisation en 3D de autres images sur plusieurs points de vue.
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Figure 5.17 � Visualisation 3D de l'oreillette gauche

Figure 5.18 � Exemples de visualisation en 3D
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Table 5.1 � Résumé des évaluations des algorithmes proposés dans le chalenge
Auteurs Points forts Limitations

NOTRE ME-
THODE [116]

Simple et rapide-Initialisation automatique du
snake.-Haute précision des tranches sélection-
nées

Fortement dépendante de la qualité de
l'image.-Application 2D.

INRIA [120] Un peu d'hypothèses-Apprentissage directe-
ment à partir de l'image.

Peut ne pas s'adapter aux contours de la
cavité.-Exige un grand ensemble d'apprentis-
sage.

LTSI-VRG [121] Informations anatomique apriori.Robuste à
cause de multiples informations atlas.

Coûteux en calcul.

LTSI-VSRG [121] L'étape de fusion spécialisée. Informations
anatomique Apriori. Robuste à cause de mul-
tiples informations atlas.

Coûteux en calcul.

LUB-SRG [122] variations anatomiques de PV. LV invisible si la valve est ouverte ou à peine
visible.

LUB-SSM [122] Robuste aux di�érents états de la valve mi-
trale.Robuste pour di�érentes distributions de
contraste

Dépend de la morphologie de l'ensemble d'ap-
prentissage.

SIE-PMB [123] Robuste au bruit et artefacts de l'image.Très
e�cace. Détermine la position de la valve mi-
trale.

N'extrait pas les branches latérales des PV
Exige un grand ensemble d'apprentissage

SIE-MRG [124] variations anatomiques rares. Extrait des
branches latérales des PV. Détermine la po-
sition de valve mitrale.

Besoins du contraste su�sant à l'intérieur du
LA et PV.

UCL-1C [125] Robuste à cause d'informations atlas mul-
tiples.

Dépendant de la qualité et de la morphologie
de l'ensemble d'apprentissage.

5.9 Evaluation de la méthode proposée

Notre méthode a été comparée avec d'autres méthodes utilisant la même base de

données (Images CT) et la même structure cible(oreillette gauche) dans le chalenge

STACOM 2013 [119]. L'évaluation a été faite sur les volumes en 3D de chaque mé-

thode par rapport à la vérité terrain. Pour tester la précision de chaque méthode de

segmentation, deux paramètres d'évaluation ont été appliquées : la distance surface

à surface (S2S) et le coe�cient Dice (DC). Le S2S donne la distance en (mm) de

chaque point du volume segmentée automatiquement par rapport à la surface de la

vérité terrain. Les faibles valeurs de S2S représentent une plus grande précision. Le

coe�cient Dice (DC) résume le chevauchement volumétrique entre deux ensembles

de segmentations binaires (la segmentation automatique et la vérité terrain). La va-

leur 0 n'indique pas de chevauchement entre le résultat et la vérité terrain tandis que

la valeur 1 indique un chevauchement complet (précision plus élevée).Les résultats

obtenus sont résumé dans le tableau 5.1.
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5.10 Discussion

Dans ce travail, nous avons présenté une méthode automatique pour segmenter

l'oreillette gauche à partir d'images CT en utilisant un modèle de GVF snake. Nous

avons également présenté la technique de croissance de Région(Region Growing) uti-

lisé seulement pour extraire le contour initial du GVF snake. Le seuil de la technique

est choisi en fonction de l'image de l'histogramme. La méthode proposée est simple

et rapide. Nous avons montré dans certaines tranches que les résultats obtenus de

la segmentation comprennent aussi la détection des veines pulmonaires, nous pou-

vons voir ça sur les visualisations en volume 3D (�gure 5.17 et �gure 5.18).Nous

notons que le résultat de la segmentation par GVF-snake est mieux que la technique

de croissance de région prise comme modèle d'initialisation. Le nombre d'itérations

nécessaire est considérablement réduit grâce à l'utilisation du résultat de la seg-

mentation préalable, où la durée de fonctionnement moyenne était de 8 ± 72 s. Et

l'algorithme a été mis en place et exécuté dans un 2,4 GHz Intel Core i3 PC avec 4

Go de RAM.
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5.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dé�ni l'approche de segmentation de l'oreillette

gauche sur une image CT, en utilisant un modèle GVF-Snake. En premier lieu,

nous avons introduit une égalisation adaptative d'histogramme pour améliorer la

qualité de l'image à segmenter. Et avant de lancer le modèle GVF-Snake, une pré-

segmentation par la méthode de croissance de région été appliquée pour initialiser

le modèle prés de la frontière de l'oreillette gauche. En suite, nous avons donné une

visualisation 3D des coupes segmentées. Et vers la �n, nous avons présenté dans une

table, un résumé d'évaluation de cette approche par rapport à d'autres méthodes.
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Dans cette thèse, nous avons abordé la problématique de la segmentation d'images

médicales. Notre principal objectif était d'extraire des régions pertinentes à partir

des images cardiaques. Nos approches ont été conçues pour détecter les contours de

ces régions pertinentes pour deux types de modalités d'imageries : l'Imagerie par Ré-

sonance Magnétique (IRM) et l'imagerie par tomodensitométrie (CT). Nous avons

commencé ce manuscrite par une étude focalisée sur le système cardiovasculaire

avec ces di�érentes modalités d'imageries cardiaques. Ensuite, nous avons présenté

un état de l'art de quelques méthodes utilisées dans la segmentation des images car-

diaques, ainsi que les principales méthodes de segmentation des images médicales.

Dans nos contributions, nous avons développé des algorithmes pour segmenter le

ventricule droit et l'oreillette gauche. Pour accomplir cette tâche, nous avons appli-

qué des modèles déformables. Dans la première contribution nous avons implémenté

une application tout à fait automatique permettant de localiser et de segmenter le

ventricule droit, en utilisant le modèle actif de forme (ASM) sur des images IRM.

L'initialisation de ce modèle a été réalisée par la transformée de Hough généralisée

(GHT). Ensuite, nous avons intégré une autre transformée appelée transformée de

distance pour améliorer la performance du modèle ASM. Dans la deuxième contri-

bution nous avons automatisé une méthode de segmentation de l'oreillette gauche

appliquée à des images CT. Dans cette segmentation, nous avons appliqué un mo-

dèle actif GVF snack, avec une segmentation préliminaire, en utilisant la technique

de la méthode croissance de région, précédée par un rehaussement d'images e�ectué

par une égalisation adaptative d'histogramme. D'après les résultats obtenus dans les

deux propositions, nous constatons que les deux approches déformables utilisés dans

la détection o�rent des meilleures segmentations des régions d'intérêts (ventricule

droit et l'oreillette gauche).
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En�n, nous pouvons dire que les travaux e�ectués lors de cette thèse nous

amènent à continuer dans cet axe de recherche a�n d'améliorer nos apports scienti-

�ques. Nous souhaitons que nos futurs travaux soient mieux et à l'intérêt de l'être

humain. Pour cela nous envisageons les perspectives suivantes :

� Création d'une base de données des images médicales partagée.

� Automatisation d'un système détecteur du changement topologique.

� Visualisation volumique et dynamique des structures cardiaques (3D, 4D).

Concernant la première perspective, tout le monde remarque que nos hôpitaux pu-

blics et même les clinques privées produisent chaque jour des millions d'images

médicales pour établir un diagnostic. A cet e�et, nous pensons pouvoir béné�cier

de cette quantité énorme d'images et la mettre dans une base exploitable par nos

médecins et nos chercheurs. Notre point de vue est de créer un système de base de

données partagé d'images médicales. Cette base de données servira comme une base

d'informations partageables à distance, permettant au premier lieu le suivie pério-

dique des patients atteints d'une maladie cardiaque par leurs médecins traitants et

en second lieu comme une base d'essais pour les recherches universitaires.

A propos de la deuxième perspective, nous pensons à automatiser un système

détecteur du changement topologique. Ce système peut fournir au médecin des in-

formations quantitatives sur les changements apparus sur n'importe quel organe du

corps humain (comme exemple la prostate) entre deux images de la même modalité.

Et notre dernière perspective est d'obtenir une visualisation 3D d'une structure

cardiaque en mouvement. Ce type de visualisation peut fournir au médecin des don-

nées géométrique sur la forme de la structure cardiaque pour qu'il puisse décrire une

analyse quantitative adéquate aux données pathologiques. Il également intéressant

de pouvoir construire un modèle du c÷ur humain à partir de ces volumes 3D.
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