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Résumeé

Dans le domaine de I'imagerie médicale, la segmentation des images résultant de
divers examens usuels est une tache cruciale, elle permet de fournir au médecin une
aide a la déecision pour effectuer son diagnostic.

La segmentation des images IRM cérébrales anatomiques est une tache importante et
indispensable a de nombreuses applications. Elle permet la visualisation de la
surface 3D du cerveau et servir de support pour des études fonctionnelles, elle est
largement utilisée dans les études statistiques de la morphologie des structures
cérébrales, dans la détection des pathologies, ou encore dans la planification et la
simulation des opérations chirurgicales. La segmentation du cerveau est une tache
difficile en raison de la complexité des structures anatomiques du cerveau ainsi que
de la non-uniformité des intensités, des effets de volume partiels et du bruit.
Généralement, les structures cerébrales présentent des variations de forme
importantes, et leurs contours peuvent étre flous ou manquants. Les méthodes de
segmentation basées sur des modéles flous ont été developpées pour surmonter
l'incertitude causée par ces effets. Malgré leurs avantages, ['utilisation du modeéle
flou seul a des limites.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a la technique de modéles déformables et
plus particulierement a la méthode d'ensembles de niveau (level sets). A cet effet,
nous utilisons une combinaison de deux méthodes pour la segmentation des images
IRM cérébrales, I'une est le modeéle deformable géométrique de Chunming Li et
[’autre est la méthode FCM.

La méthode proposée est testée sur plusieurs images IRM pour la segmentation des
tissus cérébraux (matiere blanche, matiéere grise et le liquide céphalo-rachidien). Les
résultats obtenus sont satisfaisants et prometteurs.

Mots-clefs: Imagerie par Résonnance Magnétique (IRM), Imagerie cérébrale,
Segmentation, Ensembles de niveau (Leve sets), le modéle de Chunming Li, Fuzzy c-
means (FCM).



Abstract

In the field of medical imaging, the segmentation of the images resulting from various
usual examinations is a crucial task; it makes it possible to provide the doctor with
decision support for making his diagnosis.

The segmentation of anatomical brain MRI images is an important and indispensable
task for many applications. It allows visualization of the 3D surface of the brain and
serves as a support for functional studies; it is widely used in statistical studies of the
morphology of brain structures, in the detection of pathologies, or in the planning and
simulation of surgical operations. Segmentation of the brain is a difficult task because
of the complexity of the anatomical structures of the brain as well as the non-
uniformity of the intensities, the partial volume effects and the noise. Generally, the
brain structures of interest have significant shape variations, and their borders may
be fuzzy or missing. Fuzzy models based segmentation methods have been developed
to overcome the uncertainty caused by these effects. Despite their advantages, the use
of the fuzzy model alone has some limitations.

In this thesis, we are interested in the technique of deformable models and more
particularly in the method of level sets. For this purpose, we use a combination of two
methods for segmentation of brain MRI images, one is the geometric deformable
model of Chunming Li and the other is the FCM method.

The proposed method is tested on several MRI images for the segmentation of brain
tissues (white matter, gray matter and cerebrospinal fluid). The obtained results are
satisfactory and promising.

Keywords: Magnetic Resonance Imaging (MRI), Brain Imaging, Segmentation,
Level sets, Chunming Li model, Fuzzy c-means (FCM).
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Introduction Générale

Contexte et problématique :

Ces dernieres décennies une grande variété de systémes d’imageric médicale ont été
développés produisant aujourd’hui une quantité¢ considérable d’informations anatomiques et
fonctionnelles. Ces dispositifs puissants permettent de mieux comprendre le corps humain et
améliorent 1’état de santé des patients.

Les données médicales ont évolué de facon exponentielle en nombre et en qualité ces
dernieres années. De plus en plus de temps est consacré au trie de ces données, au regroupage
des informations utiles et écartement de celles qui n’apportent rien, laissant de moins en
moins de temps a I’interprétation et au diagnostic. Pour pallier ce probleme, les méthodes
automatiques de traitement et d’analyse d’images médicales se sont multipliées depuis une
vingtaine d’années. Ces méthodes utilisent des approches génériques issues du domaine de la
vision par ordinateur dans une optique coopérative, cela permet de définir de grandes
catégories d'outils méthodologiques qui interagissent afin de réaliser une tache concrete. Les
enjeux, les motivations et les contraintes de la médecine sont trés particulieres et demandent
une trés bonne connaissance du probléme a traiter, ainsi qu’une étroite collaboration avec les

cliniciens.

Les méthodes d’analyse et de traitements d’images médicales sont donc des outils
génériques adaptés a des problémes specifiques. Parmi ces méthodes, trois grandes catégories
se distinguent : la fusion de données, c'est-a-dire les méthodes de mise en correspondance
d'images, la segmentation de structures d'intérét ou extraction de formes, et la modélisation
des données.

Notre intérét porte sur la segmentation d’images. En effet, La segmentation des images
médicales est une problématique importante pour de nombreuses applications, notamment
liées au diagnostic et au suivi de maladies. Elle peut aussi étre utilisée comme étape
préliminaire pour d’autres processus d’analyse d’images complexes. La segmentation

constitue un domaine de recherche particulierement actif depuis plusieurs années.

Aujourd’hui, la masse d’informations et de données produite par I’imagerie médicale est

importante et est en augmentation constante. Ainsi, ’ensemble des examens IRM réalisés




pour la préparation d’opérations neurochirurgicales ou pour 1’étude de pathologies cérébrales
(tumeur, accident vasculaire cérébral, sclérose en plaque...) représente une quantité énorme
d’informations.

L’interprétation automatique des IRM cérébrales est donc devenue un enjeu majeur. Cela
montre la nécessité de développement des outils d’interprétation fiables pour assister les
médecins et les chercheurs en sciences cognitives dans leur prise de décision et dans
I’interprétation de la masse d’information créée.

L’interprétation des images consiste a donner une description symbolique des différents
pixels constituant les images, ¢’est-a-dire a reconnaitre et a décrire les différentes entités qui
les composent. Il existe plusieurs outils d’interprétation des images, parmi eux, la
segmentation constitue un maillon crucial dans de nombreuses applications et analyses

quantitatives, son but est d’attribuer a chaque pixel une étiquette permettant le décrire.

Dans le cadre de la segmentation d’IRM cérébrales, trois niveaux de description sont
généralement considérés :

(1) la segmentation en tissus, qui vise a décrire la composition de chaque pixel parmi les trois
matiéres principales du cerveau : la matiere blanche (MB), la matiére grise (MG) et le liquide
céphalo-rachidien (LCR). Cette interprétation est importante pour plusieurs applications, par
exemple pour la reconstruction 3D du cortex (études en neurosciences cognitives), pour des
études sur la variation de volume de matiere grise, ou pour la planification des opérations
chirurgicale du cerveau.

(2) la segmentation en structures, qui vise a décrire I’appartenance de chaque pixel a une
structure cérébrale particuliere comme le systéme ventriculaire, le thalamus, putamen, etc. Les
applications de ce type d’interprétation sont variées. Elle est utilisée dans 1’étude de volume
des différentes structures lors de pathologies degénératives comme la maladie de Parkinson,
d’Alzheimer, etc., pour la séparation de la matiére grise du cortex et maticre grise des
structures sous-corticales, etc.

(3) la segmentation des lésions cérébrales (tumeurs, sclérose en plaque, accidents vasculaires

cérébraux) dans le cadre clinique, qui permet d’étudier leur localisation, leur volume, etc.

Un grand nombre d’artéfacts affecte les images IRM ce qui rend leur segmentation
automatique difficile, par exemple le bruit dans les données, d0 a la mesure physique qui ne
peut étre qu’imparfaite ; les variations d’intensité au sein d’'un méme tissu ou d’une méme

structure, dont la source est a la fois matérielle et biologique ; ’effet de volume partiel, di a la




discrétisation de I’espace, etc. Ainsi, la segmentation manuelle a longtemps été utilisée pour
les images IRM, cette segmentation est trés colteuse en temps (une segmentation manuelle de
quelques structures peut prendre une demi-journée, car elle est effectuée sur chaque coupe).
Dans les images dont le contraste est faible, certaines frontiéres entre régions peuvent ne pas
clairement apparaitre et sont donc difficilement délimitables. La segmentation manuelle de ce
type d’images introduit alors une variation intra- et inter-expert non négligeable.
Premiérement cette segmentation est peu reproductible, méme par le méme expert et pour la
segmentation de la méme image par différents experts on peut avoir plusieurs versions
différentes des résultats selon I’expérience personnelle de 1’expert.

Aujourd’hui, des outils de segmentation semi-automatiques sont largement utilisés
(particulierement pour la segmentation des structures ou des lésions), mais requierent toujours
I’intervention humaine. Pour toutes ces raisons, le développement des techniques de
segmentation automatiques des structures cérébrales est devenu un enjeu majeur, en

particulier des techniques permettant le traitement des artéfacts affectant les images IRM.

Description de notre travail :

Dans ce mémoire nous proposons une méthode de segmentation automatique des tissus
cérébraux. Cette méthode est appliquée a la neuro-imagerie, et plus spécifiquement aux
images d’IRM cérébrales.

Le cerveau dans les images IRM anatomiques apparait comme un organe de forme tres
complexe, et les contours des structures qui le composent sont parfois peu visibles et
présentent une grande variabilité, ce qui permet de tester la robustesse de notre approche dans
un contexte peu favorable, et constitue donc un intérét méthodologique. D’autre part, le
fonctionnement du cerveau constitue jusqu’aujourd’hui un mystére et n’est pas complétement

connu, alors la segmentation des éléments qui le composent constitue un intérét médical.

La méthode proposée est basée sur une combinaison de modéle flou et de modele déformable.
Initialement, une étape préliminaire permet de construire une carte floue, utilisée comme
source d'information principale, construite en utilisant la méthode Fuzzy C-means (FCM).
Ensuite, un mode¢le déformable mis en ceuvre avec le modéle déformable géométrique de
Chunming Li évolue vers les tissus a segmenter, sous l'action d'une force normale définie a

partir de I’information floue.




La méthode proposée est utilisée plus spécifiguement pour la segmentation des tissus
cérebraux (matiére blanche, matiére grise et le liquide céphalo-rachidien).

Plan du mémoire :

Le mémoire est organisé en quatre chapitres représentant les contributions essentielles de

notre travail, ainsi que leur positionnement par rapport aux autres travaux réalisés sur le sujet.

Le Chapitre 1 introduit les termes et concepts essentiels pour appréhender 1’analyse des
images IRM cérébrales. Nous donnerons un apercu rapide des différentes modalités
d’imagerie médicale et nous nous focaliserons sur le principe de 1’imagerie par résonance
magnétique (IRM). Nous donnerons les différentes imperfections de ce type d’imagerie, a
I’origine d’artefacts dans I’image. Nous présenterons ensuite quelques notions élémentaires

d’anatomie cérébrale.

Le Chapitre 2 vise a établir un état de 1’art des directions retenues dans la littérature pour
la segmentation des tissus ceérébraux. Nous décrierons brievement les principales familles

d’approches pour la segmentation.

Le chapitre 3 détaille la segmentation en utilisant les modéles déformables. L’accent est
mis sur la segmentation par les modeles géométriques ou plus spécifiquement la méthode des
ensembles de niveau, qui constitue le noyau de notre approche. Nous présenterons aussi dans

ce chapitre notre approche de segmentation proposée.

Dans le Chapitre 4 nous présenterons les résultats expérimentaux. Nous testerons la

méthode proposée sur plusieurs images IRM

Finalement nous présenterons les conclusions découlantes du travail effectué dans ce
mémoire. Nous relevons aussi de nouvelles voies d’études, et d’autres pistes de recherches a

explorer pour des études en perspectives.




CHAPITRE | :

Généralités sur I'lmagerie par

Résonnance Magnétique
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1.1 Introduction

Le domaine du traitement d’images a connu ces derni¢res années un intérét de plus en
plus croissant et suscite de part ses différentes applications la curiosité des chercheurs de
différents horizons et domaines. L’introduction du traitement d’images dans différents
secteurs ou I’homme opére s’est avérée nécessaire dans le but de substituer a I’observateur

humain la machine, ou au moins I’épauler dans la réalisation de quelques taches.

Etant donné le volume énorme de données qu’un ordinateur peut traiter et en des temps record
avec une efficacité déconcertante, il devient nécessaire de faire en sorte que cet outil puisse

avoir des données bien formulées et exempte de toute ambiguité.

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) du cerveau est largement utilisée en pratique
clinique pour le diagnostic, le suivi du patient, I'évaluation du traitement et la cartographie du
cerveau humain. Cela est dii au fait qu’elle est non invasif, dii aussi a sa bonne résolution
spatiale et a sa rapidité d’acquisition, ainsi qu’a ses excellentes performances lors de la

visualisation des différences entre divers tissus du corps humain.

La segmentation automatique des images cérebrales en IRM est une tache importante, ces
applications dans le domaine médicale sont nombreuses, mais difficile en raison d'artefacts
d'image (tels que des inhomogeénéités d'intensité et des effets de volume partiels) et du fait que
différentes structures anatomiques peuvent partager le méme contraste tissulaire. Pour bien
effectuer cette tache il faut d’une part avoir des connaissances sur le processus d’acquisition
des IRM et de ces différentes caractéristiques et d’autre part avoir de bonnes connaissances

sur le cerveau humain et les structures a segmenter (structures cibles).

Dans ce chapitre nous donnons une description de cette technique d’imagerie, aussi deux
autres concepts liés au contexte de notre travail sont abordés, a savoir 1’anatomie cérébrale et

le traitement d’images.
1.2 L'historique de I'imagerie médicale

Au 19°™ siécle, Wilhelm Conrad Rontgen (1845-1923) fit le premier physicien
allemand a élaboré la premicre technique d’imagerie médicale. Cette technique est la

radiographie.
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Figure 1.1 : La premiere radiographie humaine (la main de Wilhelm Conrad
Rontgen).

De nombreuses études ont été réalisées qui ont apporté au principe de la radiographie, des
révolutions et des améliorations jusqu’a la radiographie au rayon X. Piere curie et Marie
curie et Henrie Bcquerel, ont mis naissance a la radioactivité naturelle en 1943, Irene et
Frédéric Joliot-Curie, ont développé la médecine nucléaire avec la scintigraphie et la
tomographie par émission des positons (TEP). Inge Elder (1911-2001), un cardiologue
suédois a eu l'idée en 1955 d’utiliser le principe de propagation des ultrasons utilisée par les
SONAR (SOund NAvigation Ranging). Ce principe a permis a Elder de diagnostiquer les
sténoses mitrales. A partir des années soixante-dix et précisément en 1972, les radiologues
britanniques Allan Mc Kornack (1924-1998) et Godfrey N. Hounsfield (1918), ont mis au
point un scanner grace a ’apport de I’informatique et du traitement numérique de I’image. En
1973, le chimiste américain Paul Lauterbur a realisé le premier cliché d’un animal en utilisant
la méthode d’imagerie par résonance magnétique. Cette méthode découle de la découverte de
la résonance des noyaux des atomes (résonance nucléaire) en 1945 par Edward Purcell et
Félix Bloch (prix Nobel en 1952). [1]
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|.3 Domaines d’application de I’imagerie médicale [2]

L'analyse par ordinateur des images médicales peut non seulement aider les médecins

dans I'établissement du diagnostic des maladies, mais représenter aussi un outil puissant pour

la thérapeutique dont on peut citer ce qui suit :

v

v

L'extraction des formes et leur texture.

La comparaison entre deux images du méme patient pour détecter et déceler une

anomalie.

La superposition d'images prises par différentes sources pour en constituer une image

résultante pouvant fournir des informations pour I'établissement du diagnostic.

La comparaison de deux images de patients différents, I'une saine et l'autre présentant

une anomalie.

La prise d'une séquence d'images permet de montrer le mouvement d'un organe dans

le corps humains.

La simulation : on construit le modéle virtuel d’un patient a partir des informations
fournies par les images. Ce modéle peut servir a I’enseignement, a l'entrainement et a

la compréhension de certains gestes thérapeutiques.

Le contréle : consiste a utiliser les images médicales lors de la réalisation d'opérations

chirurgicales pour bien localiser I'endroit ou se passe l'intervention.

La validation : qui consiste a comparer les images avant et apres l'intervention afin

d'évaluer ses effets.

L'apport de [linformatique dans l'imagerie médicale joue aussi un rdle économigue

fondamental :

v Le cout induit des images médicales peut grace a une utilisation informatisée

et par le biais des réseaux étre réduit de facon substantielle.

v' En utilisant ce systéme informatique, nous allégeons la charge du patient qui

ne sera plus obligé de transporter tous ses films a chaque consultation.
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v Le médecin aura la facilité de consulter les images du patient & partir de son
cabinet, de I'ndpital ou méme de son domicile d'ou le gain de temps et de

l'argent.

v/ Contrairement au systeme classique qui consiste au tirage de films, une
procédure lente et souvent inefficace par contre la visualisation sur scanner

est largement nécessaire et suffisante pour un examen précis.

v Le traitement informatique des images et leur bonne interprétation présente
un avantage spectaculaire qui aide le médecin & prendre de bonnes décisions.
Dans plusieurs cas certaines opérations chirurgicales sont évitées grace aux

améliorations des images ou la superposition de plusieurs modalités.
1.4 Le processus de formation d‘images medicales

Le processus de formation d'images médicales resulte de I'interaction d'une radiation
d'abord avec le sujet et ensuite avec un systeme de détection externe. Cette radiation peut étre
sous la forme du rayonnement électromagnétique, des particules neutres ou chargés ou encore
des ultrasons. Il existe deux formes d'imageries, I'une est I'imagerie d'‘émission l'autre est
I'imagerie de transmission, s'agissant du premier cas a la radiation en I'occurrence un radio-
isotope celle-ci est injectée au sujet devenant la source d'émission de radiation quant au

deuxiéme cas la source de radiation est externe au sujet [3].
1.5 Imagerie par Résonnance Magnétique (IRM)

1.5.1 Définition de ’'IRM

L’IRM est une technique de diagnostique médical puissante qui fournit des images
tridimensionnelles et en coupe 2D, de grande précision anatomique. L’IRM est une technique
radiologique récente, non invasive et sans effets secondaires connus, basée sur le phénomene
physique de résonance magnétique nucléaire. Il s'agit simplement d'observer la résonance
magnétique nucléaire (RMN) des protons de I'eau contenus dans I’organisme, c'est a dire la
réponse des noyaux soumis a un champ magnétique extérieur et a une excitation
électromagnétique. L'intensité recueillie pour un élément de volume (pixel ou voxel) dépend
de la concentration de I'eau a l'endroit considéré et on obtient ainsi une image

tridimensionnelle de la répartition de l'eau dans le corps d'un patient. Selon la méthode
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utilisée, le contraste entre deux pixels peut étre augmenté si les temps de relaxation des spins
nucléaires (décrivant le retour a I'équilibre des noyaux aprés l'excitation) different dans les
deux zones. Il est donc possible d'observer des altérations des tissus (telles que des tumeurs)
grace aux différences de densité et de relaxation de I'eau [4].

Figure 1.2 : L’appareil de I’imagerie par résonance magnétique.

1.5.2 Anatomie IRM du cerveau

En imagerie par résonance magnétique (IRM), le cerveau peut étre examiné selon les
trois plans de l'espace: coupes axiales, sagittales, et coronales.

Le cerveau peut étre également examiné en fonction de paramétres qui font varier les champs
magnétiques. Certaines sequences d'imagerie par résonance magnétique (IRM) permettent de
rendre les liquides brillants (hyper-intenses) ou sombres (hypo-intenses). Les différents
comportements des tissus observés durant les séquences IRM permettent leurs
caractérisations. De plus, le comportement des lésions est en genéral différent de celui du
tissu sain. Les informations ainsi recueillies sur le comportement des tissus pathologiques

permettent de poser un diagnostic différentiel.
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@) (b) (©)

Figure 1.3 : Les trois séquences cérébrales (Coupes IRM T1 du cerveau), (a)
Coupe axiale, (b) Coupe sagittale, (c) Coupe coronale.

1.5.3 Particularité des images IRM

En IRM, le contraste est dominé par trois principales propriétés physiques, la densité
de protons, et les temps de relaxation longitudinale (T1) et transversale (T2). Plus
précisement, il se trouve que des phénomenes physiques différents caractérisent la relaxation
de l’aimantation longitudinale et de 1’aimantation transversale. Ces phénomeénes sont
caractérisés par deux échelles temporelles que 1’on a coutume de paramétrer par deux
constantes de temps T1 et T2. Pour les tissus biologiques, les valeurs typiques des temps de
relaxation T1 vont d’environ 50 ms a quelques secondes. En général les temps de relaxation
T2 sont plus petits et vont de quelques microsecondes pour les tissus biologiques solides a
quelques secondes pour les liquides. Ces valeurs dépendent néanmoins de la puissance du
champ magnétique. La table 1.1 présente, a titre d’exemple, quelques valeurs pour un champ
de 1,5 Tesla.

La capacité¢ de I'imagerie par résonance magnétique a créer des images de cerveau de fort
contraste dépend de la différence entre les temps de relaxation longitudinale et transversale
des structures cérébrales. Basé sur ces paramétres inhérents aux tissus, le contraste des images
par résonance magnétique peut étre manipulé par I'utilisateur en choisissant, d’une part,
Iintervalle entre les impulsions et d’autre part, le temps d’écho (TE). L’intervalle de temps
qui sépare deux impulsions est appelé temps de répétition ou TR. TR est le temps qu’on laisse
aux tissus pour récupérer totalement ou partiellement leur magnétisation. Bien que le TR ne
soit pas le seul paramétre qui entre en jeu, son choix est donc fondamental pour obtenir des

images a dominante T1 ou T2.
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Tissus T1(ms) | T2 (ms)
Muscle 870 45
Ceeur 865 55

Foie 490 50
Rein 650 60

Rate 650 58
Graisse 262 85
Cerveau- matiére grise 920 100
Cerveau- matiere blanche 785 90

Tableau 1.1 : Valeurs des temps de relaxation longitudinale (T1) et transversale
(T2) pour quelques tissus pour un champ magnétique de 1,5 Tesla [5].

L’autre parametre réglable par le radiologue pour favoriser un temps de relaxation par rapport
a ’autre est le temps d’écho ou TE. L’écho permet de mesurer la véritable valeur de T2, et
non pas celle qui est émise directement par les spins, appelée T2*. Le TE est le temps pendant
lequel on laisse le signal décroitre avant de I’enregistrer. Le temps d’écho influence la

différence T2 des tissus.

c. Acquisition pondérée en ¢ pd. Acquisition pondérée en T1 Gado

Figure 1.4 : Les différents types d’acquisition en IRM [6].

Lorsque le contraste est a dominante T1, les images sont dites pondérées en T1. (figure 1.4 a).
Cette pondération est aussi parfois appelée anatomique parce qu’elle permet de bien
distinguer les différentes structures cérébrales. Sur ces images, la matiere blanche apparait
plus claire que la matiere grise. Le liquide céphalo-rachidien apparait lui nettement plus
foncé. Ces séquences sont également utilisées apres injection d’un produit de contraste tel que

le Gadolinium (figure 1.4 d) pour caractériser une anomalie. A I’inverse, lorsque le contraste
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est a dominante T2, les images sont dites pondérées en T2 (figure 1.4 b). Cette pondération est
aussi parfois appelée tissulaire. Le contraste est inversé par rapport aux images pondérées en
T1. La mati¢re blanche et la matiére grise apparaissent presque confondues mais d’autres
caracteristiques peuvent étre observées, comme les Iésions. En effet, I’eau et I’cedéme
apparaissent en hypersignal. Enfin, les images appelées a densité de protons (DP) (figure 1.4
c) sont obtenues en minimisant les effets des contrastes T1 et T2, notamment en baissant le
temps d’écho par rapport aux images pondérées en T2. A partir de ces pondérations, les
recherches en radiologie ont introduit d’autres types de séquences, basées sur I’une ou I'autre
des pondérations. Les séquences FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) par exemple,
séquences en inversion-récupération, permettent d’obtenir des images pondérées en T2 tout en

supprimant la contribution du signal hyper-intense du liquide céphalo-rachidien.

1.5.4 Les Artefacts courants d’IRM

Les artefacts d’acquisition en IRM sont tres nombreux et peuvent étre liés a differents
facteurs. Ces perturbations sont responsables d’erreur dans 1’encodage de 1’image, de perte ou
de rehaussement artificiel du signal et peuvent ainsi affecter le processus de segmentation

automatique des images.
Parmi les artefacts les plus rencontrés en IRM nous pouvons citer :

v Les artefacts de mouvement qui sont liés au mouvement pendant I’examen, ce
mouvement peut étre un mouvement aléatoire (mouvements du patient, mouvements
oculaires, deéglutition...) ou périodique (respiration, rythme cardiaque, ...). Le
mouvement constitue une source de flou dans I’image et peut avoir une grande
influence sur les images.

v' Le bruit aléatoire : Le bruit aléatoire de type gaussien, est celui qui est le plus
rencontré dans les IRM. Il apparait généralement dans le domaine de Fourier de
I’image acquise, apres le calcul du module de la transformée de Fourier inverse.

v" Le volume partiel (Partial Volume Effect, ou PVE en anglais) : Ce phénoméne est
lié a la discrétisation de I’espace. Les pixels situés a I’interface entre deux tissus
contiennent des informations provenant de ces deux tissus, et dont le niveau de gris ne
peut donc étre associé clairement a aucune des deux classes. Ce phénomene est
principalement présent a ’interface entre les matiéres (matiére grise, matiére blanche,

liguide céphalo-rachdien, graisse, 0s) ou lors de la présence de structures trop fines
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pour étre visibles a la résolution de I’'image. Par exemple les Vaisseaux sanguins,

structures grises fines, etc...

L’effet de volume partiel est aussi particuliérement présent a I’interface entre la
matiére grise et le liquide céphalo-rachidien dans les replis du cortex, car 1’épaisseur

des sillons corticaux est géneralement inférieure a la résolution des images.

v Les inhomogénéités des intensités: les inhomogénéités des intensités sont des
variations de I’intensité observées pour un méme tissu. Elles sont des artéfacts dont la
fréquence spatiale est plus importante que celle du champ de biais, leurs sources sont
multiples (liées aux imperfections de I’imageur ou a des propriétés biologiques des

tissus).
1.6 Quelques notions élémentaires d’anatomie cérébrale

Le cerveau est I’organe humain qui fascine le plus. De nombreuses recherches essaient

d’élucider son fonctionnement.

Nous n’allons pas dresser ici un atlas complet du cerveau, mais plutot souligner les structures

qui jouent un réle important lors de la segmentation du cerveau.

Le cerveau occupe la majeure partie de la boite cranienne, avec le cervelet et le tronc cérébral
(voir figure 1.5). Il est composé de deux hémispheres. Tous ces éléments sont environnés
d’une mince couche de liquide appelé liquide céphalo-rachidien (LCR) ou liquide cérébro-

spinal.

Hénzsphe
cebral gauche Critc
Curr chevelu
_ Sims agual
sup@eur

Lobe accipital Dure mée

Tente du cerveket Simus ransverse

Cervelet

Arachmoik
recouvant le
bube rachidien

. Os emporal
Tronc cdbral 7

™. Cervekt

Figure 1.5 : Le cerveau et les organes qui I’entourent [7].
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Deux grandes classes de tissus composent le cerveau : la matiére grise et la matiere blanche.
La matiere grise se trouve en grande partie sur la couche externe du cerveau, épaisse de 2 a 5

mm, appelée cortex et constituée majoritairement de cellules neuronales.

On trouve aussi de petites masses de matiere grise a 'intérieur de I’encéphale, appelées

noyaux gris. La figure 1.6 montre une vue coronale des principaux noyaux gris.

La matiére blanche est située a I'intérieur du cortex et est constituée de fibres nerveuses
reliant les neurones de la matiere grise entre eux. Elle fait notamment la liaison entre les deux
hémisphéres grace a un faisceau de fibres central : le corps calleux. Au centre du cerveau, on
trouve également des cavités remplies de liquide céphalo-rachidien appelées ventricules

cérébraux.

Noyau caudé

Thalamus
Capsule interne

Putamen

= Noyau subthalamique

Noyau rouge

PaIIadum{ '

Substance noire

Figure 1.6 : Vue coronale du cerveau et localisation des principaux noyaux gris

[8].

La figure 1.7 montre comment apparaissent ces différentes structures anatomiques sur une
image IRM pondéré en T1. La matiére blanche est le tissu le plus clair, la matiére grise
présente un niveau de gris moyen et le LCR est le plus foncé. On note qu’on observe en
général assez facilement les ventricules latéraux du cerveau, mais plus difficilement les

troisieme et quatriéme ventricules, plus minces, en raison de la résolution des images.
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Matiére blanche Cortex (matiére grise)

Matiere grise interne (noyaux gris) Ventricules latéraux (LCR)

Figure 1.7 : Principaux tissus du cerveau sur une image IRM pondéré en T1.

1.6.1 Le cortex cérébral

Le cortex cerébral (figure 1.8) est a l'instar de tous les cortex de lI'organisme, la partie
périphérique des hémisphéres cérébraux. Le cortex cérébral est le siege des fonctions
neurologiques élaboreées. Il s'agit de I'intelligence, du mouvement volontaire, de la conscience,

de la sensibilité etc.

Le cortex joue un rdle primordial en ce qui concerne les fonctions nerveuses de base. Il s'agit
des différentes modalités que sont la motricité, la sensibilité, la sensorialité. D'autre part le
cortex tient également le réle indispensable dans d'autres fonctions supérieures que sont le

langage et la mémoire etc.

Le cerveau est contenu dans le crane avec le cervelet et le tronc cérébral. 11 est constitué de
deux hémispheres liés entre eux par plusieurs commissures dans la plus importante est le
corps calleux. Chaque hémisphére est constitué par une zone superficielle, la substance grise
que I'on appelle le cortex et par une zone profonde ou substance blanche elle-méme constituée
par des fibres nerveuses ou axone. Ces axones relient le cortex a des régions sous corticales
ou a la moelle épiniere et a des amas de substance gris appelés noyaux gris centraux ou
ganglions de la base dont le réle est d'intégrer et de contrdler I'activité motrice et sensitive que
celle-ci soit inconsciente ou automatique. Il s'agit par exemple de la coordination des réflexes

etc.
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Cerebral Cortex

Figure 1.8 : Cortex cérébral.

Le cortex cérébral est constitué de plusieurs couches dont le nombre est variable selon la zone

du cerveau et selon I'ancienneté du cortex.

On a tendance a comparer le cortex cérébral a un ensemble de circuits électroniques bien qu'il

soit plus complexe dans sa structure et son fonctionnement.

Chaqgue hémisphere cérébral comprend quatre lobes (voir figure 1.9) :
v Le lobe frontal

v Le lobe pariétal

v Le lobe temporal

v Le lobe occipital
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—
Tronc cérébral \ ~— Cervelet

Figure 1.9 : Différent lobes cérébraux.

Le cortex cérébral est constitué daires d'association situées autour de toutes les aires
primaires. Ces aires d'association ont la capacité essentiellement de permettre la coordination
des fonctions de base. La perception et la compréhension des images et du son fait intervenir
les aires d'association. D'autres parts les aires d'association ou aire secondaires, situées au
voisinage des précédentes traitent les informations qui sont fournies par celle-ci. Leur role est
essentiel en ce qui concerne la reconnaissance des objets percue par la voie sensorielle
correspondante. Les agnosies qui sont les incapacités ou l'impossibilité de reconnaitre, de

facon géneérale, correspondent a des troubles d'intégration a ce niveau.

Les aires tertiaires pariéto-temporale et frontales recoivent, quant a elles, des informations en
provenance de plusieurs aires secondaires. Ces aires assurent les fonctions supérieures comme
le langage, les fonctions intellectuelles, Il'organisation dans l'espace et le contrle du

comportement.

Chague hémisphere joue un rdle particulier. L'hémisphére gauche est le siege de la parole, des
mouvements, de la sensibilité de la moitié gauche du corps. Il existe un phénoméne de
croisement c'est-a-dire que I'hémisphére droit assure certaines fonctions a gauche et
inversement pour I'hémisphere gauche. Ceci est une regle générale sauf chez certains

gauchers.

On parle de dominance hémisphérique chez les droitiers qui possédent donc un hémisphére
gauche dominant. Le langage, dans ce cas, est assuré par le fonctionnement de I'hnémisphére

dominant donc le gauche chez le droitier et généralement le droit chez le gaucher.

L'hémisphere droit quant a lui joue un rdle beaucoup plus important que ce que l'on a cru
jusqu'ici. Il assure ainsi différentes fonctions essentielles comme la prosodie ou si on préfere

la tonalité du discours, le contenu émotionnel et Il'organisation du discours ainsi que la
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reconnaissance de I'numour et la compréhension des métaphores, du sens et des images des
mots. Enfin I'némisphére droit posséde des capacités de récupération aprés une atteinte

Iésionnelle de I'némisphere gauche.
1.7 Traitement des images

Le but du traitement d’image est de :
> Eliminer ou réduire les bruits et parasites introduits lors de son acquisition.

» Interpréter d’une meilleure fagon 1’image et son contenu et ceci en détectant la

présence de certaines formes (contours, textures,...).
1.7.1 Type d'images numériques

1.7.1.1 Images vectorielles

Une image vectorielle appelée aussi une image en mode trait, est une image numérique
composée par des formules géomeétriques individuelles, des primitives géométriques (cercle,
courbe de Bézier, droite, ect...) définie pour différentes caractéristiques comme leur forme,
position, couleur, ect... Ces formules géométriques peuvent conduire a I’obtention de
différentes transformations telles que 1’écrasement de 1’image, inclinaison, agrandissement,

sans perdre la qualité initiale de cette image.

1.7.1.2 Images matricielles

Une image matricielle nommée aussi carte de point (bitmap), est une image constituée
d’une matrice ou d’un tableau sous forme de grille ou chaque case posséde une couleur (point
coloré) qui lui est propre. Il s’agit donc d’une juxtaposition de point de couleur formant dans
leur ensemble une image, ces points de couleurs appelés dans le domaine d’image numérique

« pixels ».
Les avantages de ce mode sont :

v Simplicité de stockage en mémoire, puisqu'il suffit de coder la succession des
valeurs de la matrice.

v' Grande facilité de traitement par des algorithmes primitifs au niveau du pixel.
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Les inconvénients de ce type de représentation sont de deux ordres :

v/ Espace mémoire important pour gérer des grandes images ou des images de
bonne qualité.

v Algorithme de tracé plus complexe (défaut de reproduction di au mode
d'affichage des lignes en marche d'escalier).

|.7.2 Systéme de traitement d’image

Dans un systétme de traitement d’images en passe par quatre étapes

essentielles :
» Acquisition de I’'image :

Conversion de I’image analogique en image numérique. Les dispositifs utilisés pour
I’acquisition des images sont principalement : les appareils photo numériques, scanners,

caméras et les cartes d’acquisition.
> Preétraitement :

Avant de passer a I’analyse d’une image, il est souvent nécessaire d’améliorer sa qualité, et
cela dans le but de faciliter I’extraction des différents objets de la scéne; en ameéliorant
I’homogénéité des régions qui la composent et en renforgant le contraste entre les régions

adjacentes.
Le prétraitement réuni :

1. Elimination du bruit: plusieurs filtres ont été développés comme les filtres linéaires et les

filtres non linéaires.

2. Renforcement de contraste et I’homogénéité des régions grace aux méthodes de

modification d’histogramme et de rehaussement de contraste.
> Analyse de I’'image :

En analyse d’images, on distingue deux types de traitements , les traitements de bas niveau
qui opérent sur des valeurs numériques calculées a partir des valeurs rattachées aux points de
I’image et des traitements de haut niveau qui s’effectuent sur des données issues des différents

traitements de bas niveau.
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» Interprétation de I’'image :

L’interprétation vise a reconnaitre les différents objets constituant ’image. Par exemple dans
le domaine médical I’interprétation permet de reconnaitre les pathologies recherchées dans le

but d’aider le médecin dans son diagnostic.

1.7.3 La segmentation d’images

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a partitionner 1’image en
un certain nombre de régions disjointes et de séparer les différentes zones homogenes. Pour
procéder a la segmentation d’une image, I’ordinateur traite 1’image comme un ensemble de

points ayant chacun un niveau de gris voir un niveau de couleur.

Il existe plusieurs méthodes de segmentation d’images, mais le choix d’une bonne méthode

est lie a plusieurs facteurs :

v La nature de I’image (présence de bruit, contours fins,...).
v’ Les primitives a extraire.
v’ Les opérations en aval de la segmentation.

v' Les contraintes d’exploitation.

Une bonne méthode de segmentation permettra d’arriver a une bonne interprétation et de

simplifier I’image sans pour autant perdre des connaissances pertinentes.
1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes notions liées au contexte de
notre étude, a savoir, I’IRM, I’anatomie cérébrale. Nous avons aussi décrit le processus de
traitement d’images, avec ces différentes étapes. Parmi ces étapes on trouve la segmentation

d’images, qui est en fait un outil fréquemment utilisé pour I’interprétation des données IRM.

La segmentation des tissus cérébraux est une étape trés importante mais aussi trés difficile, en

grande partie a cause de la complexité de la structure du cerveau.

Le chapitre suivant donne un apercu des principales approches de segmentation des images

IRM du cerveau.
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Chapitre II : La segmentation des images IRM

I1.1 Introduction

Dans le domaine médical, I'imagerie est devenue un élément clé dans le vécu quotidien
des médecins, son but est d'extraire a partir des images acquises, les informations utiles au

diagnostic vital du malade.

En analyse d'images, la segmentation est une étape essentielle et préliminaire des traitements
de haut niveau tels que la détection ou l'extraction d'objets. Elle consiste a décomposer une
image en régions homogenes. Dans le domaine de médecine la segmentation d'images permet
d'extraire des structures anatomiques spécifiques et de localiser certaines pathologies au sein
d'une séquence d'images numériques ce qui apporte une amélioration trés intéressante au
processus de diagnostic médical. La segmentation est 1'une des étapes les plus importantes du
prétraitement dans plusieurs recherches médicales et applications cliniques, telles que la
quantification du volume des tissus, la visualisation et I'analyse des structures anatomiques, la
fusion et le recalage multimodal, la cartographie fonctionnelle du cerveau, la détection des

pathologies, et la planification et la simulation des opérations chirurgicales.

Actuellement, Il n'y a pas de méthodes de segmentation efficace sur tout type d'images. De
nombreuses méthodes ont été proposées en adaptant des méthodes existantes pour enlever

certaines limitations dans certains domaines d'applications.

La segmentation précise des tissus et des structures cérébrales en IRM est une tache
importante et indispensable a de nombreuses applications. La segmentation vise a déterminer
le type de tissu présent pour chaque pixel ou voxel dans un ensemble de données 2D ou 3D,
en fonction des informations recueillies a partir des images IRM et des connaissances a priori
du cerveau. Ainsi deux applications principales sont envisageables, la délimitation des tissus
cérébraux (matiere grise, matiere blanche, liquide céphalo-rachidien) et la localisation des
principales structures anatomiques sous corticales (systéme ventriculaire, noyaux caudés,

thalamus, putamens, ..), elles-mémes composées de ces tissus [9].

La segmentation des tissus et des structures cérébrales en IRM est une tache difficile,
plusieurs problémes peuvent apparaitre lors de ce processus affectant la qualité des résultats.
Plusieurs obstacles influengant l'information radiométrique disponible doivent étre surmontés

lors du traitement des images IRM. Ils comprennent le bruit inhérent aux mesures physiques
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et le biais induit par la qualité des champs magnétiques et de l'antenne de réception, ce qui
peut élargir les classes de radiométrie. Il y a aussi le chevauchement des tissus qui peut
résulter d'un trés faible contraste ou d'un effet de volume partiel (dG a la discrétisation de
'espace). Enfin, la variabilit¢ de l'anatomie du cerveau humain rend le processus de

segmentation encore plus difficile.

Dans ce chapitre nous présentons un ¢état de I’art des différents types de méthodes
développées pour répondre a la problématique de la segmentation des images d’IRM

cérébrales.

I1.2 Définition de la segmentation

La segmentation est un traitement appliqué a une image, permettant de séparer dans cette
image les objets les uns des autres et de l’arriere-plan en extrayant les contours ou en
segmentant en régions homogenes. Cette définition donne un aper¢u des principales
approches de segmentation : orientée vers la détection des contours ou fondée sur
I’homogénéité des régions de I'image. La segmentation peut aussi €tre vue comme 1’action
d’¢éliminer la redondance naturellement présente dans une image, afin de donner un sens a ses

différents constituants ou objets.

L’objectif de la segmentation est de fournir une interprétation de chaque pixel de I’'image en
leur attribuant une étiquette. Pour les IRM cérébrales anatomiques, trois niveaux de

description des données observées sont considérés :

v" La description bas niveau qui consiste a la segmentation des tissus décrivant la matiére
contenue dans chaque pixel. Son objectif est alors d’étiqueter ’encéphale selon les
trois matieres principales (le liquide céphalo-rachidien, la matiére grise et la maticre
blanche).

v La description de plus haut niveau, qui consiste a la segmentation en structures
décrivant I’appartenance des pixels a une région anatomique connue, par exemple les
ventricules, le putamen, le thalamus, noyaux codés...

v" La description des lésions, qui peuvent apparaissent sur les IRM cérébrales, causées

par certaines pathologies.
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I1.3 Applications et intéréts de la segmentation

La segmentation est un des axes de recherche majeurs de I’analyse d’images
médicales. Ses applications sont extrémement variées, tant dans le domaine clinique que des

neurosciences.

La segmentation d’IRM cérébrales en clinique permet :

v' Le suivi de I’évolution de certaines maladies dégénératives. Par exemple, la
segmentation du noyau caudé et le calcul de son volume sont impliqués dans des
¢tudes sur la maladie de Huntington, la maladie de Parkinson ou d’Alzheimer.

v’ la planification et la simulation d’interventions neurochirurgicales. Lors des opérations
elle permet la visualisation virtuelle du cortex et des structures sous-corticales, ainsi

que I’aide au guidage pour le neurochirurgien.

La segmentation est aussi une étape centrale dans de nombreuses chaines de traitements liées

a des études neuro-cognitives, elle permet :

v' La quantification de la variabilité inter-individuelle, par exemple lors d’études
statistiques sur la morphologie des structures cérébrales.

v Mettre en évidence des différences anatomiques entre différents sujets (Voxel
Based Morphometry ou VBM).

v’ La reconstruction 3D du cortex, sur laquelle on peut ensuite projeter les activations de
I’IRM fonctionnelle (IRMf). La segmentation des tissus cérébraux permet la
reconstruction initiale, puis la segmentation des structures sous-corticales permet de
différencier la matiere grise du cortex et la matiere grise des structures sous-corticales,

améliorant la reconstruction 3D du cortex.

Hormis ses applications dans le domaine clinique et des neurosciences, la segmentation se
situe au cceur des problématiques de 1’analyse d’images médicales, car son résultat peut
fournir une initialisation pour d’autres traitements. En effet, les résultats de segmentation
fournissent des informations précieuses pour le recalage d’images, la construction d’atlas ou
I’apprentissage de relations spatiales entre structures anatomiques. Mais a I’inverse, utiliser un
atlas ou une autre forme de connaissance spatiale pour guider le processus de segmentation
, : . A i \
permet d’obtenir de nouveaux résultats. De méme, une opération de recalage entre un modele

connu et le sujet a traiter améliore nettement les performances de la segmentation. Ainsi,
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I’intérét de la segmentation ne se situe pas uniquement dans ses applications directes, mais
dans I’interaction avec de nombreux autres outils d’analyse et de traitement des images. Cette
interaction se traduit notamment par des approches modulaires, dans lesquelles la
segmentation est un maillon parmi un enchainement de traitements répondant a un probléme

concret.

I1.4 Difficultés de la tache de segmentation

\

La segmentation des images n’est pas une tache facile, elle est sujette a plusieurs
obstacles. Les principales difficultés rencontrées dans le processus de segmentation sont les

suivantes :

La forme variable des objets a segmenter : Un méme objet peut avoir une forme différente

chez deux sujets, en particulier pour les structures cérébrales. L’exemple le plus visible est le
cas des sillons corticaux, leur localisation et leur forme varient largement d’une personne a

une autre.

Le Faible Contraste et I’ambigiiité au niveau des frontiéres:

Ce probléme est en particulier génant pour la segmentation des structures profondes du
cerveau comme les noyaux gris centraux, ou leurs bords apparaissent fondus dans la matiére
blanche sur les IRM pondérées en T1. Ce phénomene peut aussi se produire lorsqu’une
modalité d’imagerie produit des niveaux de gris similaires pour deux tissus différents, par

exemple la mati¢re grise et la matieére blanche sur les IRM pondérées en T2.

Le Bruit sur P’image : Les causes de bruit sont multiples. Le débruitage (élimination de

bruit) constitue une étape de prétraitement nécessaire avant un processus de segmentation.

Artefacts issus des systémes d’acquisition ou liés aux algorithmes de reconstruction : Les

artefacts sont de nature diverse selon la modalit¢é d’imagerie utilisée. Dans le cas de
I’Imagerie par Résonnance Magnétique, il s’agit essentiellement d’une variation spatiale
d’intensité due aux hétérogénéités de champ. L’IRM est également affectée par le phénomene
de Gibbs qui apparait dans le voisinage des zones de forts gradients d’intensité. Tous ces

artefacts affectent le processus de segmentation et peuvent nuire ces résultats.
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IL.5 Les différentes techniques de segmentation

La segmentation d'images peut étre considérée comme un traitement de bas niveau.
Elle a pour but de permettre I'extraction d'éléments de I'image. Elle n'est généralement qu'une
premicre étape essentielle dans le processus d'interprétation d'une scéne. Elle effectue une
partition de I'image | en un certain nombre de régions disjointes. De nombreux travaux ont été
réalisés sur ce sujet, dans des domaines aussi variés que le domaine médical ou militaire. C'est
toujours un sujet d'actualité et un probléme qui reste ouvert. Pour cette subdivision en régions
distinctes homogenes, il est reconnu deux grandes approches, I'approche région et I'approche
fronticre. Ces deux approches sont duales car une région définit une ligne sur son contour et

une ligne fermée définit une région intérieure [10].

Cette classification des techniques de segmentation en deux grandes approches est, en

particulier, celle présentée par Cocquerez [11].

Approche région : La segmentation par régions est une approche spécifique dans laquelle on

cherche a construire des surfaces en regroupant des pixels voisins suivant un critére
d’homogénéité. Au final, la segmentation par région crée un ensemble de régions qui ont les

propriétés suivantes:

v’ Laréunion de toutes les régions donne I’image entiére.

v’ Les régions sont connexes (c'est-a-dire que tous les pixels d’une méme région sont
jointifs).

v Tous les pixels d’une méme région sont homogénes entre eux.

v’ Les pixels de deux régions adjacentes ne sont pas homogénes entre eux.

Approche frontiére : Cette approche, est une technique non contextuelle qui ignore les

rapports pouvant exister entre les régions de l'image. On regroupe les pixels suivant un
attribut global. Elle comprend les techniques de détection de contours, mais les contours
obtenus ne conduisent pas toujours directement a la partition recherchée. En effet, les pixels
contours mis en évidence pour une forme, généralement ne sont pas connexes. Il faut alors
appliquer des méthodes de fermeture de contours. Ce n'est qu'apres la fermeture de contours

que les régions apparaissent, déterminées par l'intérieur des contours.
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I1.5.1 Seuillage

Le seuillage d’une image, est la méthode la plus simple de segmentation. Le seuillage
est une technique qui repose sur une mesure quantitative d'une grandeur, il permet de classer
les pixels selon un seuil fixé. Si un pixel a une valeur supérieur au seuil fixé, il prendra la
valeur 1 (blanc), et si sa valeur est inférieure au seuil fixé, il prendra la valeur zéro (noir) [12].

La formule de seuillage est la suivante:

Osif(x,y)<S

gx,y) = {1 Sif(xy) =S (IL1)

Avec :

V' g(x,y) est le résultat de I’image binaire a la position (x,y).
v Sest le seuil.

v f(x,y) est I'intensité du pixel a la position (x,y).

I1.5.2 Croissance de régions

La croissance de régions est une technique contextuelle, elle prend en considération les
attributs locaux des pixels. C'est une technique essentiellement ascendante. Pour définir une
région, on définit un germe dans la région d'intérét. La méthode utilisera ce germe comme

. . ST . A iy o oy
point de départ pour l'agrégation. La croissance peut étre guidée par différents critéres.
Lorsque 'homogénéité guide la croissance, un pixel dont le niveau de gris est proche de celui
de la région courante, est sélectionné. L'évaluation porte généralement sur une mesure de

dispersion locale des niveaux de gris [13].

I1.5.3 Quadtree

Dans cette technique, on divise l'image par quatre a chaque fois. Trop de divisions
amenent a travailler sur une image ou les différences entre pixels ne sont plus significatives.
Le "Quadtree" est une représentation de l'image exploitant la récursivité du pavage carré.
C'est une arborescence dont la racine est l'image tout enticre et dont les nceuds possedent

quatre fils. Chaque fils est un quadrant du nceud précédent [14].
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I1.5.4 Recherche de patrons

Cette méthode tente de retrouver dans l'image ou dans la zone d'intérét, une forme
géométrique connue a priori. Connaissant exactement ou presque la forme de ce patron
(template), on parcourt I'image en cherchant la correspondance la plus parfaite. Il s'agit donc
de mesurer la similarité¢ entre le motif et toute portion de I'image en tenant compte des
transformations de translation, de rotation, et de changement d'échelle. Une forte similarité
indique une forte probabilité d'avoir trouvé le motif. Il existe plusieurs possibilités de mesure
de la similarité entre deux images. Par exemple Altaye [15] teste la norme L1, la norme L2, la
cross-corrélation normalisée. Il applique cette méthode a la segmentation des images IRM

cérébrales des nouveau-nés.

I1.5.5 La segmentation par détection de contour

Le but de la détection de contour d’une image est de repérer les points d’une image
numérique qui correspondent a un changement brutal de I’intensité lumineuse. La détection
des contours d’une image réduit de manicre significative la qualité des données et élimine les
informations. Les primitives a extraire présentent les lignes de contrastes séparant des régions
de niveaux de gris différents et relativement homogenes, ou bien des régions de texture
différentes. En pratique, il s'agit de reconnaitre les zones de transition et de localiser au mieux
la frontiere entre les régions [16]. Un contour est donc défini comme une zone de I'image ou
l'intensité des pixels change subitement, cette interruption dans l'image est le passage d'un
niveau de gris a un autre, de manicre plus ou moins rapide [17]. On distingue trois types de

contours simples :

v' Marche d'escalier : le contour est net (contour idéal).
v' Rampe : le contour est plus flou.

v Toit : il s'agit d'une ligne sur un fond uniforme.
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« Rampe » « Marche d'escalier » «Toit »

Contour net Contour est plus flou Ligne sur un fonde

Figure 2.1 : Différents type de contours.

Les approches contours se caractérisent par le fait qu'elles ne prennent en compte que des

informations sur le contour des objets [17].

Les premiers modeles de segmentation s'appuient sur des détections de changement rapide
d'intensité lumineuse ou de couleur, c'est-a-dire les contours de l'image. L'application de
détecteurs de contours sous la forme de filtres dérivateurs permet d'obtenir les contours des
objets présents dans la scéne (voir figure 2.2). Nous pouvons citer les approches se basant sur
les différences finies comme l'opérateur de gradient, l'opérateur laplacien, les filtres de Sobel,
Prewitt, Roberts ou bien des approches reposant sur des critéres d'optimalité comme les filtres
de Canny-Deriche. Mais ce genre de techniques est peu exploitable car elles donnent des

contours non fermés, bruités ou des contours non détectés.
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(a) Image Originale (b) Détection de Contours

Figure 2.2 : Détection de contours sur une image IRM cérébrale.

I1.5.6 Segmentation par classification

Les méthodes de segmentation d’images par classification sont issues du domaine de
classification des données multidimensionnelles. Elles définissent une partie de I’image en un
ensemble de classes tel que chaque classe rassemble des pixels ayant des vecteurs de
caractéristiques souvent réduit au niveau aussi similaire que possible et que les classes soient

distinctes les unes des autres [18].

I1.5.6.1 La méthode des k plus proches voisins (kPPV)

Une premiere fagon d'effectuer une classification est d'estimer la fonction de densité
de probabilité¢ selon la méthode des k plus proches voisins (kPPV). Soit un ensemble
d'apprentissage P, consistant en N échantillons de dimension D dont la répartition en C
classes est connue. Un élément Y;j est classé dans la classe € si la majorité des k plus proches
échantillons de l'ensemble d'apprentissage appartient a la classe €. La distance entre les motifs
est calculée selon une norme adaptée a chaque cas. Cependant, cette méthode suppose que
I'ensemble d'apprentissage est représentatif des données traitées et doit étre fourni en préalable
comme entrée de la méthode. Cet ensemble peut étre fourni soit par un expert, soit étre extrait

de l'ensemble des motifs selon certaines conditions.

La méthode kPPV avec un ensemble d'apprentissage est utilisée dans [19]. Dans cette

approche I’expert défini I’ensemble d'apprentissage en sélectionnant de 50 & 100 pixels par
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classe (uniquement en fonction de l'intensit¢ des pixels). Un modéle anatomique est
¢galement fourni de manicre a contraindre la segmentation afin d'obtenir des résultats plus

pertinents.

Une méthode kPPV complétement automatique est proposée dans [20]. Initialement une
extraction automatique de I'ensemble d'apprentissage est effectuée en utilisant un élagage d'un
arbre ouvrant minimal d'un ensemble de pixels & partir d'un atlas anatomique. La méthode

kPPV est ensuite appliquée afin d'obtenir la segmentation finale.

11.5.6.2 La méthode K-means

La méthode des k-moyennes (K-means) [21] classe les objets selon leurs attributs en k
parties (ou clusters) en supposant que les attributs des objets forment un espace vectoriel.

L’objectif est de minimiser la variance intra-cluster :

K
V=232 Ix-¢f

k=1 x;€Sy (II.Z)

Ou Sk, k=1, 2, ..., K sont les K clusters (classes) et Ck est le centroide ou point moyen des

points Xj € Sk.

Cette méthode commence par le partitionnement des points en K ensembles initiaux, cela est
fait soit au hasard, soit en utilisant une heuristique. Le centroide de chaque ensemble est
ensuite calculé et une nouvelle partition est construite en associant chaque point avec le
centroide le plus proche. Ensuite la méthode alterne entre calcul des centroides des nouveaux
clusters et appariement des points avec le centroide le plus proche jusqu’a convergence.
Celle-ci est obtenue quand plus aucun point ne change de groupe (ou bien quand les

centroides ne changent plus).

Un des avantages de cette méthode qui I’a rendue populaire est sa rapidité. En effet, son
nombre d’itérations est typiquement inférieur au nombre de points. Néanmoins cette méthode
ne garantit pas toujours un optimum global et sa performance dépend en grande partie du
choix des ensembles initiaux et peut, en pratique, étre bien loin de Ioptimum global. Pour
surmonter ce probléme une approche courante est de lancer plusieurs fois la méthode et de
retourner la meilleure partition. Vue sa rapidité d’exécution le temps global de cet approche

ne sera pas tres important.

32

——
| —



Chapitre II : La segmentation des images IRM

Aussi ’autre inconvénient de cette méthode est qu’il est nécessaire de donner le nombre de
clusters (i.e. K) a trouver au préalable; cela n’étant pas réellement handicapant dans le cas de

la segmentation cérébrale puisque le nombre de classes est, le plus souvent, connu.

Cette méthode a été utilisée pour segmenter le cerveau dans [22] [23] [24] avec des résultats
plutdt satisfaisants mais la qualité non constante de la solution construit un handicap en

particulier si on cherche une automatisation de traitement.

11.5.6.3 Méthode fuzzy C-means (FCM)

La méthode Fuzzy C-Means (c-moyens flous) est une méthode de classification non
supervisée floue. Elle introduit la notion d’ensembles flous dans la définition de classes :
chaque point dans I’ensemble des données appartient a chaque classe (cluster) avec un certain
degré. 11 utilise un critére de minimisation des distances intra-classes et maximisation des

distances interclasses [25].

Cette méthode est basée sur la recherche des valeurs prises par les centroides des classes et

par les degrés d’appartenance des pixels a ces classes.
Elle consiste a minimiser la fonction objective suivante :
c n
=) ) URd*(xv)  (13)
i=1 k=1
Avec :
C : le nombre de classe.
N : nombre de points a traiter.
d : la distance euclidienne.
Uik le degré d’appartenance du pixel k a la classe i tel que :Uy, < let )5, Uy =1

m : le degré de flou (>1).
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Les différentes éta la méth FCM sont comme suit :
1. Initialisation des paramétres :

v" Nombre de classes.
v Degré de flou.

v’ € (Seuil représentant ’erreur de convergence).

2. Initialiser la matrice de degrés d’appartenances U par des valeurs aléatoires dans

I’intervalle [0,1].

3. Mettre a jour les prototypes (centres des classes) V par la relation suivante :

k=1 Uhx
V="l ek (14
k=1 “ik

4. Mettre a jour la matrice de degrés d’appartenance U par la relation suivante:

Uy = (d(x"'vi))m_lz (IL.5)

Z5=1 (d(xkl vi))m

5. Calculer la fonction objective J (V, U, X) par I'équation (II. 3).
6. Répéter les étapes étape 3 a 4 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét qui s’écrit :

Uancion — [Jhouveau o o (]]_ 6)

a) Intéréts de la méthode FCM pour la segmentation des images IRM cérébrales

La méthode FCM appartient a une famille de techniques dite floue (utilisant le
principe de la logique floue). En effet, en raison de l'incertitude de la valeur des pixels des
images IRM cérébrales, I'utilisation d'approches communes peut potentiellement limiter la
capacité de ces techniques. Pour cette raison, les chercheurs ont développé des approches
floues en considérant différentes régions des images IRM comme des ensembles flous. En
particulier, I'utilisation des ensembles flous est appropriée pour décrire des données
appartenant a des classes mal définies, comme les pixels correspondant a des volumes partiels

sur des données IRM cérébrales. Par conséquent, de nombreux travaux ont utilisé la méthode

34

——
| —



Chapitre II : La segmentation des images IRM

Fuzzy C-Mean (FCM) pour la segmentation des tissus cérébraux en IRM par exemple les

méthodes décrites dans les articles [26] [27] [28] [29] [30] [31] [32] [33].

I1.7 Conclusion

En analyse d'images, la segmentation est l'opération la plus délicate, elle est invoquée

presque dans toutes les applications traitant une image.

Aujourd'hui, on se retrouve devant un nombre considérable de méthodes de segmentation, ou

nous avons présenté dans ce chapitre celles les plus répondues.

Les approches par classification se révelent étre bien adaptées pour la segmentation des tissus
cérébraux (LCR, matiere grise et matiere blanche). Parmi ces méthodes, la méthode Fuzzy c-
means (FCM) a retenu notre attention. Son avantage est qu'il propose une solution au
probléme du volume partiel en fournissant des fonctions d'appartenance a chaque tissu, tout
en étant facilement extensible de maniére a inclure de nouvelles fonctionnalités et plus simple

a mettre en ceuvre.

Malgré ses avantages, ’utilisation seule de la méthode FCM pour la segmentation des tissus
cérébraux a des limites, d’ou I'intérét de combiner cette méthode avec d’autres mod¢les de

segmentation en particulier les modéles déformables.
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Chapitre I111: Les modéles déformables

I11.1 Introduction

Il existe plusieurs techniques pour la segmentation des IRM cérébrales, chaque
technique a ses propres avantages et ses inconvénients. Dans ce chapitre nous donnons un
apercu et nous détaillons la technique de segmentation principale de notre approche a savoir
les modéles déformables en particulier les modéles géométriques.

Les modeles déformables sont des méthodes flexibles du point de vue de la topologie et sont
adaptés a I’introduction des connaissances a priori. Au cours de la derniére décennie ils sont
devenus tres populaire pour une variété d’applications, notamment la segmentation d’images

médicales et le suivi de mouvement.

Ce chapitre fournit un background théorique et un apercu des modeles déformables en

particulier les modéles géométriques « les ensembles de niveau ».

111.2 Les modeéles déformables

Les modeles déformables ou contours actifs ont été initialement décrits par Kass,

Witkins et Terzopolous [34] pour extraire les objets d’intérét dans une image.

Un modéle deformable est formé d’un enchainement de points mobiles, répartis sur une
courbe en deux dimensions. Son principe est basé sur I’évolution d’une courbe initiale sous

I’action d’une force pour atteindre 1’objet a segmenter [35]

Les modéles déformables ont connu de nombreuses applications en segmentation d’images.
Ils présentent plusieurs avantages par rapport aux autres modeéles de segmentation : sont
robustes au bruit, permettent de traiter les discontinuités dans les contours des images, et sont

appropriés pour I’introduction de connaissances a priori.

Deux Types de modeles déformables existent : les modéles paramétriques [34] et les modéles
non-paramétriques aussi appelés modeles géométriques [36]. Les premiers sont les plus
anciens et nécessitent une représentation paramétrique ou discrete. Les seconds, fondés sur la
théorie d’évolution des courbes, utilisent une représentation implicite du modele et permettent

des changements de topologie [37].
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I11.2.1 Les modeles paramétriques (les snakes)

Cette méthode a connu un grand succes au sein de la communauté du traitement

d’image, notamment pour la reconnaissance des formes.

Les modeles déformables paramétriques sont constitués d'une courbe (ou surface) qui peut se
conformer dynamiquement aux formes d'objets en réponse aux forces internes (élastique et
courbure) et aux forces externes (image et contraintes) [38]. Les modeles déformables
paramétriques 2D appelés aussi modeles Snake sont initialement proposés par Kass et al. [34]
et étendu au cas 3D par Cohen [39]. Cette famille de modeles déformables a été appliquée
avec succes dans divers problémes d'imagerie médicale [40][41][42][43]. Maclnerny propose
un apercu de divers travaux baseés sur des modeles déformables paramétriques pour des

applications médicales [44].

Mathématiquement, un Snake se définit comme une courbe (ou surface) parameétrée qui se
déforme en réponse a deux types de forces; internes et externes correspondant respectivement

a une énergie interne et a une eénergie externe [45].

courbe initiale

courbe & I'instant 1

courbe & I'instant t+1

objet & ddtecter

Figure 3.1 : Evolution du snake

111.2.1.1 Energie interne

L’énergie interne égale a I’addition d’une énergie élastique et d’une énergie de
courbure correspondant respectivement a la premiere et a la seconde dérivée de la courbe

paramétrée représentant le Snake . Cette énergie est donnée par la formule suivante :
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Einterne = a(S)Eelastique + B(S)Ecourbure ( )
4 2 1.1
= a(s)()? + B(5) ()
Avec:

a: Facteur d’élasticité.

B: Facteur de rigidité du contour permettant ainsi d’obtenir des courbes plus ou moins lisses.

111.2.1.2 Energie externe

L’énergie externe est constituée d’une énergie d’image et d’une énergie de contraintes.
L’énergie d’image aussi appelé énergie potentielle représente les éléments sur 1’image vers
lesquels on veut attirer le snake, généralement le gradient de I’image ou le contour. Cette

énergie est donnée par la formule suivante :
Eimage = —A(S)|VI(v())|?  (111.2)
Avec:
V: est ’opérateur gradient.
A: est un facteur qui dépend de I’image I initiale.

L’énergie de contraintes est définie par I’opérateur, selon les caractéristiques du probléme

¢tudié. Dans le cas d’absence de contraintes extérieures, cette énergie pourra étre négligeable.

I11.2.1.2 L’expression de 1’énergie totale

L’¢énergie totale du Snake correspond a I’intégrale de I’ensemble des énergies exercées

sur un domaine bien définie et qui est donnée par la relation:

Esnake = J-:[Einterne (U(S)) + Eimage (U(S)) + Econtraintes (‘D(S))] ds (I “3)
H_/ — _/

Y VT
Energie interne Energie externe

Dans I’absence d’une énergie de contraintes, 1’énergie totale se résume donc a la relation:

b 2
Eqnaie = f [a(s)(GD? + B(S) G2 — AS)VI(w(s))|?]ds  (111.4)
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111.2.1.3 L’algorithme de Snake

L’algorithme de Snake peut se résumer comme suit :
Faire
Pour tous les points du Snake
Pour tous les points du voisinage
Calculer les énergies.
Fin pour
Pour tous les points du voisinage
Normalisation
Fin pour

Minimiser pour obtenir le nouveau point

Fin pour

Jusqu’au critere d’arrét

111.2.1.4 Avantages et inconvénients des modeles déformables paramétriques

Avantages :

v' L’expression des Snake est utilisée dans de nombreuses applications telles que : la
segmentation, la détection de contours, le suivi spatio-temporel d’objet et dans la

vision robotique.

Inconvénients :

v"le contour initial doit étre assez proche de I’objet pour assurer la convergence.

v Problémes liés a la topologie : Le Snake est incapable de localiser distinctement deux
objets sur une image, au mieux, les contours des deux objets seront liés.

v’ Les Snake ayant du mal a rentrer dans les concavités.

v" Problémes liés aux calculs.
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111.2.2 Les modeles géométriques

La deuxiéme famille des modéles déformables est les modeles déformables non-
paramétriques ou géométriques [46] [36] [47] [48] [49]. Dans leur article original Osher et
Sethian [50] ont introduit le concept de modéles déformables non-paramétriques, qui
fournissent une formulation implicite du contour déformable dans un cadre d’ensemble de
niveaux. Ce type de modeles s’adapte mieux aux applications médicales. De plus, le

formalisme des level sets [50] permet I’implémentation de ces méthodes efficacement.

L'idée de base des modeles déformables géométriques consistait a intégrer I'évolution du
contour dans les courbes iso-valeur d'une fonction de dimension supérieure. De telles
fonctions ont été appelées fonctions d’ensemble de niveau. Les changements topologiques
pourraient étre naturellement gérés. De plus, les surfaces de forte courbure, trés difficiles a
manipuler pour les modéles déformables paramétriques, pourraient également étre facilement
représentees. Pour cette raison, les ensembles de niveaux sont devenues un axe de recherche
trés actif pour la segmentation d'images ces dernieres annees et ont fait l'objet de trés
nombreux développements et applications dans le domaine de l'imagerie médicale plus

spécifiqguement pour la segmentation des structures et tissus cérébraux [51] [52] [53].

Les modeles géométriques ont été améliorés par la suite par Caselles et al. et Malladi et al.
[36]. Ces auteurs n’utilisent plus la minimisation d'un critére pour établir 1’équation
d'évolution mais envisagent 1’évolution de la courbe comme une propagation d’un front
d’onde. L’évolution du contour est commandée par une équation aux dérivées partielles

dynamique dont la forme est telle que :

ac(st)
—.=FN (115

Avec:
F: la force qui fait évoluer le contour.

N: la normale unitaire intérieure a C (le contour en évolution) et t le temps.
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Figure 3.2 : Courbe subissant une force normale.

Osher et Sethian [50], par analogie a 1’équation de la chaleur, ont défini une équation

géométrique pour un contour telle que:

ac(st)

5 = kN (11.6)
Ou k désigne la courbure du contour C.
Quant au modele de contour géométrique proposé par Caselles et al., il prend la forme

générale telle que:

ac(st)
ot

g(VID(ax + E)N  (111.7)

Ou g est la fonction de détection d’attache aux données et e est une constante.

111.2.2.1 Les ensemble de niveaux (level sets)

La méthode des ensembles de niveaux (Level Set), Introduit par Osher et Sethian [50],
est une méethode numérique qui calcule au cours du temps la propagation spatiale d'un front
[54].

C’est un ensemble de points qui ont la méme valeur de fonction ¢ . @ est un iso contour

d'une fonction (x,y,t), défini sur le domaine de I'image. Evoluant ainsi une courbe en mettant a

jour une fonction level-set a des coordonnées fixes au cours du temps.
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Cette courbe C n'est pas paramétrée, mais implicitement définie par le biais d'une fonction de

dimension supérieure :
¢:Qc N2 >R

(x,y) > ¢p(x,y)  (111.8)

Figure 3.3: Courbe dans un espace a deux dimensions avec déefinition de la
normale extérieure.

d(x,y)

==
b, Wz

Figure 3.4: Représentation implicite de la courbe par I’ensemble de niveau zéro
d'une fonctionnelle a deux variables.

a) Principe de la méthode Level Set

Le principe des ensembles de niveau est inspiré de la propagation des courbes
subissant une force normale. Pour étudier 1’évolution de la courbe C, on utilise uniquement
des mesures géométriques (normale a la courbe, courbure,...) et non pas des quantités

dépendant de parametres [55].
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M9 X(s,t) =(x(s,1), y(s,1))

Sens de croissance de S

Figure 3.5 : Propagation d’une courbe avec une vitesse F de direction suivant la
normale.

b) Implémentation de la méthode Level Set

En pratique, les fonctions des level sets ne sont pas continues et doivent donc étre
discrétisées. Dans notre cas, nous évaluons la fonction ¢ a chaque pixel de coordonnées (X, y)

de ’image traitée par :

¢(x'y't+At) _¢(x'y't)
At

(111.9)

Or, comme il est montré que [56]:
V| *V(a)+¢p =0 (111.10)
Alors :

¢(x»}’»t+At)—¢(x'y't) —

V| * V(@) + LE2LE0

0 (I.11)

On peut donc calculer ¢ comme:
vt(¢p(x,y,0)connue) (111.12)
Grace a:

d(x,y, t+At) = p(x,y,t) — |Vp| *V(a) « At (111.13)
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¢) Formalisation

L’équation d'évolution de la courbe C(t) est :

W _FN  (11.14)
ot

Alors la fonction @ évolue dans le temps avec I'équation suivante :

L]
5. = Flve|  (.15)

On peut en déduire que :

f;_‘:’ = gD+ k)|V®| (111.16)

k c’est la courbure, qui s’écrit comme:

k = div (%) (111.17)

Alors I’équation globale d’évolution de la fonction & est :

5 = 9DIveldiv(Zs) +vg(DIVe|  (111.18)

111.2.2.2 La Méthode de la bande étroite (Narrow Band)

Afin de limiter les calculs lors de l'utilisation d'une fonction d’ensembles de niveau,

Sethian propose dutiliser une "Bande Etroite " (ou Narrow band en anglais) autour du

contour (figure 3.6).

En effet, puisque I'dvolution qui nous intéresse est celle du niveau zéro, il est possible de se
limiter uniqguement aux valeurs de ¢ qui se situent prés du front et de ne faire évoluer ¢ que
pour les points proches du contour qui sont situés dans une "Bande Etroite" autour du niveau

zéro. Une illustration de cette bande étroite est donnée sur la figure 3.7.

Lorsque le front se rapproche de la bordure de la bande, I'évolution de ¢ est stoppée et une

nouvelle bande étroite est construite [57].
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Bande étroite

Isocontour 0

Figure 3.6 : Bande étroite autour de 1’isocontour 0 de ¢ .

«— |limite exterieure
de la Bande Etroite

~~<«—— courbe de niveau 0

Y «—— |limite intérieure
de la Bande Etroite

Figure 3.7 : lllustration de la Bande Etroite, les points noirs sont les seuls pour
lesquels la valeur de ¢ est changée.

111.2.2.3 Modéle de Chunming Li [58]

Dans cette section, nous allons détailler une variante des ensembles de niveau, dite

méthode des level set sans réinitialisation développée par Chunming Li.
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Chunming Li a proposé une nouvelle formulation variationnelle du Level Set qui force la
fonction d’ensemble de niveau d’étre proche d'une fonction de distance signée, et donc

éliminer complétement le besoin du procédé colteux de réinitialisation. [54]
a) Formulation du modele Chunming Li avec les Level-sets

Il est bien connu qu'une fonction de distance signée doit satisfaire une propriété
souhaitable de |V®[=1.

Naturellement, Chunming Li a proposé l'intégrale suivant:

p(@) =J, ;(Ve|-1)2dxdy (111.19)

Elle indique de combien ¢ est loin par rapport a la distance signée dans Q € R?, avec Q:

domaine totale de I’image.

Cette métrique présente le mot clé dans notre formulation level set. La formule d’énergie

totale est la suivante :

(@) = up(@) + (@)  (111.20)

Avec:

v' u>0 est un parameétre qui controle I'effet de la pénalisation de la déviation de ¢ de la
fonction de distance signée.

v e(¢p)énergie interne, elle est fonction de ¢ seulement.

v g, (p)énergie externe, elle dépend des données d'image permettant au contour initial a

évoluer vers les dispositifs désirés dans I'image.

La formule générale de la fonction d’évolution peut s’écrire comme suit :

d¢ _E
o= 5. (N21)

La fonction de détection de contour est :

1

gzm (|“22)

L’énergie &, (®)est choisie telle que :

Em(®) = £4,,(®) = AL, (D) + vA,(®)  (111.23)
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Avec : >0 et v sont des constantes.
Les termes L, (¢)et A, (@) sont définis par:
Lyp)=[, g6(@)IV(p)ldxdy (111.24)
Ly (o) : Intégrale qui permet de calculer la longueur du contour
Ag(p) = [, gH(—@)dxdy (111.25)
Avec :
H(¢) : La fonction de Heaviside.
g6 () : La fonction univariable de Dirac.
Ly (o) : Intégrale qui permet de calculer la longueur du contour
Ag4(): Surface pondérée de Q@ — o , a pour objectif d’accélérer I’évolution et :
Qe ={(xy) | @Xxy) <0} (111.26)
Le coefficient v de A, peut étre positif ou négatif, selon la position relative du contour initial.

La formule totale s’écrit donc :

(@) = up(@) + £4,,(@)  (111.27)

b) Choix des coefficients et initialisation

Courbe initiale :

On peut initialiser ®, comme suit:

. 4 (x' y) GQO
@o(x,y) =20  (x,y)edQ, (I11.28)
P Q-9

Coefficients : p > 2¢:

0Q, le contour, Q,: I’intérieur du contour, Q — €, : ’extérieur du contour.
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v > 0: la courbe se rétrécit (déplacement de I’intérieur vers I’extérieur).

v < 0: la courbe se dilate (déplacement de I’extérieur vers I’ intérieur).

c¢) Avantage du modele de Chunming Li

v Le temps sensiblement plus grand peut étre employé pour résoudre numériquement
I'évolution d’équation différentielle partielle, et accélere donc I'évolution de la courbe.

v’ La fonction d’ensemble de niveaux est plus efficace et plus facile a implémenter que
la fonction de distance signée.

v' L'évolution du level set proposée peut étre mise en application en utilisant

I'arrangement simple de différence finie.

111.3 Hybridation modele déformable — logique floue

L'idée de combiner un modéle déformable avec un modéle flou est intéressante, car le
modeéle obtenu pourra traiter a la fois la complexité des structures cérébrales et I'incertitude
des donnees IRM. Plusieurs travaux ont été proposes dans ce sens, dans [59] les auteurs ont
utilisé un algorithme adaptatif de c-means flou qui est combiné avec un algorithme
d'isosurface et un modele de surface déformable pour reconstruire le cortex cérébral. Dans
[60] les auteurs ont proposé une méthode de segmentation automatique pour les structures
cérébrales; le processus de segmentation est basé sur une description spatiale symbolique des
structures, et affiné avec un modele déformable. Dans le cadre de segmentation proposé par
[61] le modele géométrique déformable et les relations anatomiques spatiales modelisees avec
des ensembles flous sont utilisés pour conduire la segmentation des structures cérébrales.
Dans [62] les auteurs ont utilisé un atlas fait de modeles flous complexes incorporant des
informations d'intensité, de localisation et de relation spatiale pour segmenter les structures

cérébrales avec un algorithme de recalage.

111.4 Approche proposée (combinaison Level sets - FCM)

L’approche proposée est une méthode de segmentation utilisant un modele déformable
géométrique. Elle se décompose en deux grandes parties. Initialement, une étape préliminaire
permet de construire la carte de vitesse (la carte d’informations) pour le modele déformable.

Ensuite, un modele déformable mis en ceuvre avec la méthode de Chunming Li évolue vers la
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structure a segmenter, sous l'action d'une force normale définie & partir de cette carte de

vitesse. Les différentes étapes de notre approche sont représentées sur la figure 3.8.

La carte de vitesse utilisée est construite a partir de I’information floue, qui constitue le choix

privilégi¢ et appropri¢ dans le cas de I'IRM cérébrale.

L’algorithme FCM décrit dans le chapitre 2 est utilisé dans 1’étape préliminaire. La vitesse de
propagation est définie a partir de la carte de vitesse floue utilisée comme information a priori
pour guider le processus de segmentation.

La méthode FCM

Etape préliminaire <
Carte floue

k i

Carte de vitesse ‘

Etape d’évolution <

Segmentation des tissus cérébraux

Figure 3.8 : Schémas général de 1’approche proposée.
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Dans I’approche proposée le modele déformable n’agit pas directement sur les pixels de
I’image mais utilise les degrés d’appartenance aux trois tissus (Matiére blanche, matiére grise,

liquide céphalo-rachidien) calculés par la méthode FCM.

La fonction d’évolution basée contour g (|VI|) du modéle de Cunming Li classique est
remplacée par une nouvelle fonction floue g(U):

gl)=g (a +B-(1-U) ) (I11. 29)

"1+ |VG, 1|2
Avec :

v" a et B deux constantes de pondération positives, tel que o + p =1. On choisit a.=0.8 et
=0.3 pour privilégier I’information de région floue par rapport a I’'information de
contour.

v' U est la matrice des degrés d’appartenance aux différents tissus (MB, MG, LCR)
calculée par la méthode FCM.

v g une fonction décroissante de la forme :

1
1+x2

gx) = (111.30)

111.5 Conclusion

Ce chapitre a donné un apercu des méthodes de segmentation d’images médicales par
modeéles déformables. Etant donné la forme parfois complexe des structures anatomiques, il
semble intéressant d’utiliser des méthodes flexibles du point de vue de la topologie, c’est en
particulier le cas pour les modeles déformables. Nous retiendrons donc en particulier les
méthodes utilisant le principe des ensembles de niveau. Cependant, la formulation originale
de ces methodes reste trop simple pour pouvoir étre appliquée sur des images reelles, il faut
donc les adapter en tirant parti du maximum d’informations disponibles pour la segmentation.
Comme ces informations sont parfois hétérogénes et peu précises, cela nécessite de se placer
dans un cadre méthodologique adapté, comme celui de la logique floue qui permet de bien
représenter des connaissances imparfaites. La théorie des sous-ensembles flous est
particulierement adaptée pour raisonner a partir de connaissances vagues et imprécises et
traiter des données appartenant a des catégories mal définies. Elle est donc largement

employée dans le domaine de la segmentation d’images médicales et en particulier les IRM
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cerébrales. La logique floue est utilisée de plusieurs manieres pour les problemes de
segmentation, elle peut étre utilisée dans un but de classification, en exploitant les fonctions
d’appartenance a des grandes classes de tissus correspondant a des objets mal définis de
I’image, ou de tirer parti des différents ¢éléments théoriques pour modéliser des relations

spatiales entre différentes structures anatomiques pour prendre des décisions de segmentation.

Enfin une conclusion importante a tirer est I’importance d’avoir une approche modulaire de
segmentation qui combine la théorie de la logique floue avec les modeles déformables, cette

combinaison permet d’augmenter la robustesse de la segmentation des tissus cérébraux.
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Chapitre 1V : Résultats expérimentaux et discussions

1V.1 Introduction

Dans le présent chapitre, nous abordons 1’é¢tude expérimentale de notre méthode de

segmentation des tissus cérébraux.

Nous présentons les résultats obtenus par la coopération entre les deux méthodes level sets et
FCM appliquée aux images IRM cérébrales pour la segmentation des trois classes de tissus
(matiére blanche, matiére grise et le liquide céphalo-rachidien).

Pour réaliser ce travail, nous avons utilisé le langage Matlab. Ce logiciel a de nombreux

avantages en particulier pour le traitement d’images.

V.2 Présentation du logiciel

IV.2.1 Langage de programmation utilisé

Nos programmes ont été développés avec 1’environnement MATLAB (8.3.0.532)
(R20144a) [63].

Ce programme est exécuté sur un PC Acer : Intel(R) Core (TM) i3-3110M CPU, Mémoire
installée (RAM): 4.00Go (3.89 Go utilisable), HD Graphics : 2.40 GHz 4Go sous Windows 7

Edition Intégrale.

:2014¢

R2014a (8.3.0.532)
64-bit (Win64)

February 11, 2014
License Number: 271828

MATLAB'

Copyright 1984-2014. The MathWorks, Inc. Protected by U.S. and international
f TLAB and Simulink are registered

thworks.com/trademarks for 2
rand names may be trademarks or

<} MathWorks*

Figure 4.1 : L’environnement Matlab.
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1V.2.2 Présentation de Matlab

Matlab est un logiciel de calcul scientifique permettant de développer des solutions
aux problemes techniques. Il permet de réaliser le calcul numérique et le tracage graphique

pour visualiser et analyser les données.

Matlab est associé a des boites a outils appelées toolbox permettant d’accéder a des fonctions
spécifiques a un domaine d’application comme le traitement d’image. Il contient des

bibliotheques spécialisées qui répondent a des besoins spécifiques en:
1-Analyse numérique.
2-Traitement du signal.

3-Traitement de 1’image.

4- Autres ...

1V.2.3 Avantages de Matlab

Programmation infiniment plus rapide pour le calcul et pour ’affichage.
Une librairie trés riche.

Possibilité d’inclure un programme en C/C++.

Langage interprété : Pas de compilation donc pas d’attente pour compiler.
Possibilité d’exécuter du code en dehors du programme.

Code facile a comprendre et trés lisible.

SR N N N SR NN

Une aide trés bien faite.

IV.2.4 Inconvénients de Matlab

v’ Vitesse de calcul moins rapide qu’en C/C++.
v Payant (équivalent gratuit scilab).

v Application auto-exécutable peu pratique.
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Figure 4.2 : Présentation de l'interface de développement graphique sous
MATLAB.
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Figure 4.3 : Interface de 1’application de segmentation sous MATLAB.
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V.3 Application de la méthode FCM

Pour cette premicere série d’expériences nous appliquons la méthode Fuzzy c-means
(FCM) pour la segmentation des tissus cérébraux. Pour cette méthode, la décision finale

d'appartenance d'un pixel & une classe n'est prise qu'a la fin de la convergence.

La méthode FCM donne le degré d’appartenance de chaque pixel aux différentes classes de
tissus, et offre ainsi la possibilité d'agir efficacement sur le bruit inhérent aux images IRM.
Les figures 4.3 et 4.4 présentent les résultats obtenus pour une image IRM cérébrale avec les

parametres :

e Facteur de flou M = 2 (c’est la valeur qui donne le meilleur résultat).

e Nombre de classes C = 3 (pour détecter les trois classes de tissus).

Figure 4.3 : Résultat de la segmentation par FCM pour le nombre de classe
(K=3). (a) I’image originale, (b) résultat de la segmentation des trois tissus
(Matiére blanche (MB), Matiere grise (MG), Liquide céphalo-rachidien (LCR)).
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Exit

Figure 4. 4 : Interface de I’application montrant la segmentation par FCM des
trois tissus (MB, MG, LCR).

D'apres les résultats obtenus, on remarque que cette méthode (FCM) permet de détecter les

trois classes de tissus en utilisant les degrés d’appartenance.

Comme les autres méthodes non supervisées, l'inconvénient de cette méthode c'est comment
initialiser le nombre de classes. Pour le cerveau le nombre de classe est déja connu et qui
correspond au nombre de tissus cérébraux. L’autre inconvénient est sa difficulté a détecter les

frontieres des objets ayant une forte courbure comme par exemple les frontieres du cortex.

V.4 Application de la méthode Level Sets (modéle de Chunming
Li)

Dans la deuxiéme série d’expérience nous avons appliqué le modele déformable de

Chunming Li pour la segmentation des images IRM du cerveau.

La figure 4.5 montre Iinitialisation du model Chunming Li et La figure 4.6 présente les

résultats de segmentation obtenus avec 10, 50, 100,1000 et 1500 itérations.

En appliquant le modele de Chunmin Li, le contour de résultat évolue de I’extérieur vers
I’intérieur en direction des différents tissus. Nous pouvons bien remarquer qu’aprés 100

itérations, la segmentation par ce modele permet de donner un bon résultat de localisation des
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différents tissus du cerveau. Le résultat final de la segmentation est montre sur les figures 4.8
et 4.9.

Initial contour

Figure 4.5 : Initialisation de la courbe initiale.
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Figure 4.6 : Résultat de segmentation par Level Sets (modéle de Chunming Li).
(a) image originale, (b) nombre d'itération =10, (c) nombre d'itération = 50, (d)
nombre d'itération=100, (e) nombre d'itération = 1000, (f): nombre d'itération
=1500.
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CONSTANTES LEVEL SETS

o A e

R e

Exit

Figure 4. 7 : Interface de 1’application montrant la segmentation par level sets
(modéle de Chunming Li) d’une image IRM du cerveau.

(a) (b)

Figure 4. 8 : Résultat final de segmentation par level sets (modéle de
Chunming Li) d’une image IRM du cerveau.
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V.5 Application de la méthode coopérative entre level sets
(modele de Chunming L.i) et la classification floue (FCM)

Dans cette section, nous allons présenter les résultats de notre méthode de
segmentation des images IRM du cerveau.

La méthode proposee est basée sur une coopération entre le modéle déformable et la logique
floue. Dans la premiere phase, nous utilisons la méthode de classification FCM pour obtenir
la carte floue, cette carte est constituée des degrés d’appartenance des pixels aux différentes
classes de tissus. Dans la deuxiéme phase (la phase d’évolution), nous utilisons la méthode de

Level-set de Chunming Li avec notre fonction d’évolution construite a partir de la carte floue.

Les figures 4.9 et 4.10 présentent les résultats obtenus avec une image IRM du cerveau.

[ Penpe— Lagremres 0?0 Segretaen wec Love ST Wytmtuten Lowed TS FOV

Exit

Figure 4. 9 : Interface de 1’application montrant la segmentation par la méthode
coopérative level sets-FCM d’une image IRM du cerveau.
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Figure 4.10 : Résultat final de segmentation par la méthode coopérative Level
sets-FCM pour 100 itérations.

D'apres les résultats obtenus, nous pouvons remarquer que la coopération entre Level sets et
FCM donne une bonne segmentation des images IRM cérébrales. L'avantage de cette
coopération est traduit par la bonne localisation des contours des tissus méme avec des images

de mauvaise qualité et en présence de bruit.

Dans la méthode proposée le modele de Chunming Li agit directement sur les degres
d’appartenance et non pas sur les pixels, ce qui permet de résoudre le probléme de bruit en

particulier le bruit de volume partiel souvent rencontré dans les images IRM du cerveau.

IVV.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats expérimentaux de notre approche

de segmentation basée sur une coopération entre Level set et FCM.

D’apres I’étude expérimentale nous pouvons conclure que considérer uniquement les contours
pour extraire les tissus cérébraux n’est pas toujours satisfaisant, et le fait de prendre en
compte les propriétés des régions comprises entre ses contours en particulier 1’utilisation de la
logique floue pourrait améliorer les approches basées uniquement sur les contours. De ce fait
I’hybridation entre Level sets et FCM permet d’améliorer la qualité des résultats pour la

segmentation des tissus cérebraux.
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Conclusion générale et perspectives

Nous avons proposé dans ce mémoire une technique de segmentation d’images

médicales, appliquée plus spécifiquement aux images d’IRM cérébrales.

Dans une premiére partie, nous avons donne les éléments d'état de I'art permettant de situer
notre approche par rapport aux méthodes existantes. Pour cela, nous avons exploré deux
thématiques de recherche : la segmentation d'images médicales par modeles déformables et
l'utilisation de la logique floue pour la segmentation d'images médicales. La premiere
thématique montre que les modéles deformables géometriques constituent une méthode trés
largement employée a des fins de segmentation, notamment en raison de leur grande
flexibilité, de leur capacité a traiter des formes complexes. Le second axe de recherche permet
de formaliser de facon explicite des connaissances imparfaites au moyen de la théorie des
sous-ensembles fous. Ces connaissances sont alors exploitables pour guider un processus de

segmentation.

La deuxiéme partie de ce mémoire a permis de décrire plus précisément notre approche et
donner les différents résultats obtenus pour la segmentation des tissus cérébraux. L’approche
proposée est une combinaison de la méthode de segmentation par ensembles de niveau ou

plus particulierement la méthode de Chunming Li avec la logique floue (la méthode FCM)

Plusieurs séries d’expériences ont €té effectuées en utilisant notre approche pour la

segmentation des tissus cérébraux. Les résultats obtenus ont été satisfaisants.

La méthode que nous avons proposée dans ce mémoire doit pouvoir servir de prétraitement
pour diverses applications. Les données segmentées constituent alors les données d'entrée
pour d'autres séries de traitements, nous pouvons par exemple utiliser la matiére blanche
segmentée pour faciliter I'étude des lésions de sclérose en plagques. En effet, au moment de la
détection des lésions, une segmentation précise de la matiere blanche permettrait d'éliminer

les faux-positifs localisés dans les ventricules latéraux.
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