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Introduction générale

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) a conno weritable essor ces

dernieres années. Cette modalité d'imagerie estendev un outil de plus en plus
important en médecine du cerveau ou dans la rdoheren neurosciences cognitives.
En effet, les champs dexploration que cette teglei offre sont larges: ['IRM
anatomique qui permet d'observer avec une résplufioe les tissus cérébraux, [I'IRM
fonctionnelle qui offre la possibilité de visualisel'activité cérébrale et [IRM de
diffusion qui permet d'explorer laspect de la @miivite des aires cérébrales.
Pour diagnostiquer certaines maladies liees a désions cérébrales internes, le
meédecin doit analyser des images médicales. Poudieét I'évolution d'une tumeur, il
est nécessaire de connaitre avec exactitude lesgeiments survenus sur ces images.
L'interprétation visuelle desIRM cérébrales, n'est pas toujours sure. C'est poda ce
gue le besoin dune interprétation automatique @ermet d'assister les médecins dans
leur prise de décision s'est fait ressentir.
Ainsi, pour une identification et un diagnostic bies, dans le domaine médical, la
précision est primordiale. En termes d'analyse afjes, il est plus que nécessaire que
la segmentation soit précise. Les possibilités daitement automatique de ces images
s'averent pourtant délicates, car des capacitési abgnales pour I'ceil humain que la
reconnaissance d'un objet posent de réelles dtfpour I'outil informatique.

La segmentation diimages est un traitement de bagaw elle intervient au
ceeur de la discipline appelée « analyse ou traiten@timage ». C'est sans doute la
clef de voute de ce domaine, mais également laiepapi pose le plus de problémes et
qui s'avere la plus difficile a automatiser.

L'objectif de notre travail est de concevoir une thode de segmentation
dimages médicales, plus particulierement des imade@M du cerveau. Notre methode
extraite les différentes principales matiéres cosaptes le cerveau (le cerveau, la
tumeur...etc.).

I existe plusieurs algorithmes de segmentation matjes, selon le <cas a
résoudre. Or chague methode posséde ses avantages lemites d'utilisation. Dansotre travail,

nous utilisons une methode coopérative, de manieee n'utiliser que les
avantages des différentes méthodes. En effet, ntwmns parti d'une methode de
segmentation utilisant limage dans sa globalitéurpda segmenter, combinée a un
algorithme qui permet de tenir compte des -caratigues locales de [limage. Nous
exploitons une segmentation basée sur la logiqueieflainsi que la methode de Lével
set.

Ce mémoire s'articule autour de troishapitres qui nous permettront de
présenter les différents aspects de notre travail.

Le premier chapitre est dédie au cadre dapplicatie ce mémoire. Il introduit
les termes et concepts essentiels pour appréhentralyse des images IRM
cérébrales. Nous y présentons quelgues notions atdlmie du cerveau, qui




permettront  d'introduire  les  principes de limageri par résonance magnétique
cérébrale.

Nous avons ensuite présentes dans le chapitre ddes, méthodes de
segmentation dimages, ou nous avons décrit un aigertnombre de méthodes
classiques de segmentation, soit par approche wootopar approche région.

Le chapitre trois est consacre a la présentatios disultats par l'algorithme que
nous avons implémente (methode coopérative entrgelLeset et la classification floue
FCM). Nous exposons également les différents cagticpdiers que nous avons
rencontres a lissue de cette segmentation. Nousminens Ce travail par une
conclusion génerale.
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Chapitre | Contexte médical

I. Introduction

Dans ce chapitre préliminaire, nous d'écrivons delre biomédical de notre travail. Nous
commengons par une description macroscopique esbsebpique du cerveau, nous présentons,
ensuite, les différentes Iésions et les tumeurspguivent 'affecter, leurs symptdomes ainsi quesleur
diagnostic. Nous terminons ce chapitre par uneeptéfon du principe de base du systéme
d'acquisition permettant d'obtenir d'excellentesages cérébrale : il s'agit de limagerie par

résonance magnétique nucléaire (IRM).

Il. Description macroscopique et microscopique du cereel
Il .1.Description macroscopique

Le cerveau humain est un organe impair de formetrsatiquement ovoide a grand axe
antéropostérieur, dont le volume moyen est de 1489 chez la femme et de 1408m° chez
'homme. Le poids du cerveau varie de 1400 a 18@fthme. Il occupe la boite cranienne, mais il
n'‘est pas en contact directe avec la cavité osseudmigne dans le liquide cérébro-spinal a
l'intérieur d'une enceinte liquidienne

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

Le cerveau est forme de deux hémispheéres cérélt@spect plisse dont la substance blanche,
interne, est recouverte d'un cortex cérébral gfispaisseur variable. Trois sillons plus accentues
(scissure de Sylvius, sillon de Rolando, sillonpeaxdiculaire), divisent chaque hémisphére en quatre
lobes (frontal, temporal, pariétal, occipital) campant chacun un certain nombre de circonvolutions
(figure 1.1):

* Le lobe frontal ;

* Le lobe pariétal, sépare du lobe frontal par lersitentral ;

Le lobe occipital, sépare du lobe pariétal pardsure Pareto-occipital ;

Le lobe temporal, sépare du lobe frontal par |&eabylvianne ;

Le cerveau commande la plupart des fonctions dpscora respiration, la contraction des
muscles, les battements du cceur et les informasiensorielles : la vision, I'ouie, toucher, l'od@ga
le gout. Il est constitue de cellules nerveusen@sones, et de cellules qui en assurent le soudie
Protection et la nutrition, les cellules gliales inultiplication des cellules gliales, et non dkecdes

neurones résultent les principaux cancers du cervea




Chapitre | Contexte médical

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

I1.2. Description microscopique
D'un point de vue microscopique, le tissu nervezixk@npose de cellules nerveuses (neurones)
et de cellules gliales (cellules de soutien et iddegtion) qui dérivent de l'ectoderme. Les vaiggea
et les méninges n'appartiennent pas au tissu neetalérivent du mésoderme.

Le neurone est la cellule qui constitue l'unitéctmmnelle du névraxe. Les neurones sont de 10 a
50 fois nombreuses que les cellules gliales. Laesys nerveux humain comprend environ 100
milliards de neurones. Les neurones assurent igrhigsion d'un signal ou ce qu'on appelle l'influx
nerveux

Le systeme nerveux central est constitue de lalenéginiere logée dans le canal vertébral, et de
I'encéphale qui est constitue du tronc cérébralcatuelet et du cerveau. L'ensemble flotte dans un

coussin protecteur de liquide céphalorachidien(LCR)

lll. Les tissus du cerveau
Lorsqu'on observe le cerveau, on remarque que m@edeest principalement constitue d'une

substance blanche et une substance grise.

l1l.1. La substance grise

On désigne sous le nom de substance grise la p#esetissus du systéeme nerveux central
composée essentiellement des corps cellulaires l&rbre dendritique des neurones ainsi que de
Certaines cellules gliales. Dans l'encéphale, lsstamce grise est située en périphérie, c'estea-dir

autour de la substance blanche

[11.2. La substance Blanche
La substance blanche contient les axones qui smtptolongements des neurones. Ces

prolongements particulierement sont entoures daaiee de myéline et de cellules de nature non

e
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nerveuse participant a la structure du tissu ititeisneuronal : la névroglie. Le role de la swlvste

blanche est d'assurer la conduction de l'influxeex

[11.3. Les meanings
L'encéphale est entoure des couches protectriqgeséms les méninges. Ell's son constitutes
de trios membranes successive:
* La plus interne de ces membranes est la pie-ni@mne,:compacte, elle contient les structure
veineuses qui ramenent le sang du cerveau veesUie. c
* La membrane intermédiaire est I'arachnoide, aipsél@e en raison de sa ressemblance avec
une toile d'araignée (le LCR circule entre celletda pie-mere).
 La membrane la plus externe est la dure-meére : éurésistance, elle est formée de tissu

conjonctif qui protege les couches sous-jacenteodes

l11.4. Le liquide Céphalo-rachidien:

Le liquide cérébro-spinal (LCS) ou encore liquidepltalo-rachidien (LCR) est un liquide
corporel transparent dans lequel baignent le caretda moelle épiniére. Il est contenu dans les
méninges, plus précisément entre la pie-mére (gobuvre le systéme nerveux central) et
l'arachnoide (qui tapisse le versant interne ddule-mere). C'est également le liquide qui circule
dans les quatre ventricules cérébraux, a l'intéritucerveau, et dans le canal central de la moelle
épiniere. Il est constitue de 99 % d'eau.

Le liquide céphalo-rachidien absorbe et amortitrfesivements ou les chocs qui risqueraient
d'endommager le cerveau
[ll. Lésions cérébrales

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

Apres I'age de vingt ans, nous perdons chaquedesimilliers de neurones.il existe en outre
un certain nombre de maladies, telles que la malddi parkinson, la maladie d'Alzheimer et les
tumeurs du cerveau, qui augmentent cette dégéréscellulaire.

Les neurones peuvent aussi étre endommages pdrlessire a la téte ou par un probleme

d'irrigation des tissus cérébraux (attaque ou acotigasculaire cérébral). Enfin, il peut arriverequ
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les chirurgiens soient obliges de retirer un pages tissus en procédant a l'ablation d'une tumeur
cérébrale.

Lorsque des cellules d'une région spécifique sésids, les troubles observes correspondent
aux fonctions organiques normalement assurées gite pegion. Des que la pathologie est plus
diffuse et que des cellules meurent, quelle qué Isar localisation, on constate l'apparition de
troubles démentiels (perte des fonctions cérébigli@sales), de pertes de la mémoire, troubles de
personnalité ou du comportement et du raisonneméms symptdmes peuvent entrainer des
symptémes psychologiques tels qu'un isolement lsatés modifications brusques de I'humeur, de
l'anxiété, des oublis et une négligence de soi.dugsts, victimes de ces troubles, sont généralemen
conscients, du moins au début ; car, a mesureegugelurones sont detruits.

Dans les cas ou un nombre limite de neurones digz@&nt dans une région particuliere du
cerveau, Les manifestations sont moins graves.atare des dysfonctionnements dépend alors de la
position exacte des lIésions. Toutefois, le cerveédant un organe trés complexe et aux
interconnexions multiples, il n'est pas aise degmes une région spécifigue comme responsable
d'une fonction donnée.

Dans ce qui précéde, nous avons présente des lsésar les |ésions cérébrales. Dans ce

qui suit, nous d’écrivons, les tumeurs du cerveau

IV.1. Développement des tumeurs cérébrales
Les multiples recherches sur les facteurs envinmemeaux et héréditaires ne permettent pas, a
I'neure actuelle, de définir clairement la relatemire ces facteurs et le développement d'une tumeu
cérébrale. Par ailleurs, les recherches progreds@éstun certain nombre de nouveaux domaines tels
Que les oncogénes (génes spécifiques associemneercat la production anormale de facteurs de
croissance spécialises. Rarement, les tumeursreégélse développent en relation avec des maladies
familiales (génétiguement transmises) telles quendarofibromatose, la maladie de Von Hippel
Lindau ou la sclérose tubéreuse de Bournonville.
IV.2.Tumeur cérébrale primaire et tumeur cérébralemétastatique ou secondaire
Les tumeurs cérébrales primaires sont cqllése développent dans les cellules spécialisgies q
constituent le cerveau et son enveloppe.
Les tumeurs cérébrales métastatiques provienngmtaditre organe tel que les poumons, les seins,

les reins ou la peau
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IV.3. Tumeurs cérébrales bénignes et tumeurs céréales malignes
IV.3.1. Les tumeurs cérébrales bénignes
Elles sont constituées de cellules qui croissemtetaent et qui, a I'analyse microscopique

n'‘ont pas de caractere d'activité importante. Wneetr cérébrale bénigne peut étre soit simplement
surveillée radiologiguement soit étre extirpée wtgicalement complétement ou de facon partielle.
Si  une tumeur bénigne n'est pas complétement anlevélle peut récidiver
IV.3.2. Les tumeurs cérébrales malignes
Elles sont Classées « cancéreuses », définissgaines tumeurs primaires ainsi que toutes les
Iésions cérébrales métastatiques. Elles sont toést de cellules qui se divisent relativement vite
Ces tumeurs croissent donc rapidement et peuveahiret endommager les structures cérébrales
importantes. Elles peuvent étre traitées par lauddie, la radiothérapie, la chimiothérapie ou la
combinaison de celles-ci.
IV.4.Signes et symptdmes associes a la présencéuteeurs cérébrales

Les manifestations cliniques d'une tumeurlm@té sont variables. En effet, elles dépendent de

la localisation, du volume de la Iésion et de ldrgpnsion intracranienne et I'hydrocéphalie et/eu d

I'ce déme associées ou non. Par example, IL it de

* céphalées » déficits moteurs ou sensitifs

* troubles visue

» crises d'epilepsie * nauses » changement de la
matinales/vomissements
* vertiges/etourdissements

 troubles auditifs personnalite

Types de tumeurs cérébrales
La classification officielle des tumeurs cérébral@®posée par l'organisation mondiale de la
sante (OMS), s'effectue selon des critéeres d'arigellulaire et leur degré de malignité.

» Les tumeurs neuroepitheliales: représentant les tumeurs cérébrales primaires plas
fréquentes et elles prennent pour origine, soit lesrones, soit les cellules entourant les
neurones (les cellules gliales).

» Les tumeurs des nerfs périphériques :proviennent des gaines des nerfs périphériques,
gui sont composées de cellules différentes queesealue I'on trouve dans le cerveau .on

trouve ces tumeurs au niveau des nerfs craniahesaterfs périphériques de tout Le corps.
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» Les tumeurs des méninges le cerveau est recouvert d'une fine toile Proteetqui se
nomme méninge est a partir de laquelle peuverdrseef des tumeurs.

» Les tumeurs germinales :il s'agit de tumeurs rares survenant plutét chez dafants et
jeunes adultes, dont l'origine cellulaire est geats.

» Les tumeurs d'origine hématopoiétique : ces tumeurs proviennent des cellules
sanguines. Elles surviennent soit isolement danseigeau, soit dans un contexte de maladie
du sang plus généralisée.

» Les meétastases (tumeurs cérébrales les plus fréques): elles sont malignes et

secondaires a une tumeur d'une autre région dig ¢oopmon, sein, rein, peau).

V. Le diagnostic des tumeurs cérébrales

V.1. Examen clinique

Lorsqu' un médecin suspecte une tumeur cérébtala, d'abord réaliser un examen clinique
complet afin de localiser la zone cérébrale suspdeh effet, chaque territoire du cerveau étant
associe a une fonction spécifique de l'organismeddtection de symptdémes périphériques peut

indiquer qu'elle est la zone du cerveau qui estitée

V.2. Examens complémentaires

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

mieux préciseé leur trajet

V.3. La biopsie cérébrale

La biopsie consiste a effectuer un prélévementudical d'un fragment de la tumeur. Cet acte
trés délicat est réalise par un chirurgien au ldpératoire sous anesthésie générale. L'objectif est
Les risques directs sont par contre bien présestsentiellement avec le geste chirurgical

(infection, hémorragie...) ou ce qui I'entouren@sthésie notamment)

V.4. Imagerie médicale

Cet examen sera complet par des techniques d'ileagecanner et IRM cérébraux. Dans
notre travail, nous nous intéressons aux imagedbaux acquissent par l'imagerie par résonnance
magnétique nucléaire (IRM), car elle nous permebtdhir d'excellentes images du cerveau. Dans

ce qui suit nous présentons le principe généraii'l
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V.4.1. Imagerie par résonnance magnétique (IRM)

L'imagerie par résonnance magnétique nucléaire YIB8 une technique d'imagerie médicale
d'apparition récente, non invasive et sans effet®rglaires permettant d'avoir une vue 2D ou 3D
d'une partie du corps, notamment du cerveau. Btlbasée sur le phénomene physique de résonnance
magnétique nucléaire. Il s'agit simplement d'obseta résonnance magnétique nucléaire (RMN)
des protons de l'eau contenus dans l'organismeprincipe consiste a mesurer l'aimantation des
tissus biologiques et a reconstruire une imagertr gkt ces aimantations. Cette derniére est induit

par I'hydrogéne, qui s'y trouve en abondance daosrps humain.

Le patient Places dans un puissant champ magnétmuseles atomes d'’hydrogéne s'orientent
dans la méme direction : ils sont alors excitesdes ondes radio durant une tres courte période. A
l'arrét de cette stimulation, les atomes restitlénergie accumulée en produisant un signal dui es

enregistre et traite sous forme d'image par uresystinformatique

Apres arrét de la stimulation, les atomes d'hydnegeestituent cette énergie qui se dissipe
dans différents plans de l'espace sous l'actionhdunp magnétique de l'aiment. L'énergie est alors
captée par d'autres antennes (antennes réceptpoes)analysée par un ordinateur. Suivant la
composante en eau des tissus analyse, leurs pgit®keventuelles, les images seront différentes et
l'ordinateur réalise des images en noir et blanoedtres grande sensibilité et tres précieuses pour
le diagnostic, notamment en matiére de patholagigotale ou infectieuse. Il est ainsi possible de
réaliser des coupes de n'importe quelle partieodos¢ dans tous les plans de l'espace
V.4.1.1. Principales composantes d’'IRM

Un systeme d'imagerie par résonnance magnétiqueorstitue principalement des éléments
suivants.

» l'aimant (il existe trois types) qui produit le ohqﬁ

* les bobines de gradient de champ magnétique quihgitant le codage du signal dans
l'espace.

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

» Et un calculateur performant qui assure la syndkadion, I'acquisition et le traitement des

signaux afin de reconstruire I'image.

a. L'aimant : est au cceur du fonctionnement de I'appareil IRMh Bibe est de produire le
champ magnétique principal appeB® qui est constant et permanent. L'unité de mesuréade

puissance du champ magnétique de I'lRM est le Tesla
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b. Les bobines de gradient de champ magnétique
Ce sont trois bobines métalliques enfermées dansylimdre en fibres de verre et placées
autour du tunnel de l'aimant. On les nomme resgatiént : bobine X, bobines-Y et bobine Z
Le passage d'un courant électrique dans ces bobides des variations d'intensité du champ
magnétique dans le tunnel, de facon linéaire, danemps et dans l'espace. En fonction de sa
géomeétrie, chaque bobine fait varier le champ miagume selon un axe spécifique :
* la bobine X selon I'axe droite-gauche ;
* la bobine Y selon I'axe avant-arriere ;
* la bobine Z selon l'axe haut-bas.
Elles permettent notamment de sélectionner unesggai et un plan de coupe (transversal,
frontal, sagittal ou oblique) et d'effectuer ladbsation spatiale des signaux dans ce.plan
C. Les antennes
Elles sont capables de produire et/ou capter umakide radiofréquence (R.F.). Elles sont
accordées pour correspondre a la fréquence denasom de précession des protons qui se trouvent
dans le champ magnétique :
Les antennes sont trés variables et peuvent &garégsées de trois maniéres différentes :
» Selon leur géométrie : volumique et surfacique.
* Selon leur mode de fonctionnement : émettrice-réiogpou réceptrice seule (on parle
aussi de réceptrice pure).
Selon l'association ou non de différents élémerdatehnes : linéaire, en quadrature de
phase ou en réseau phase.
D. Le calculateur
Un processeur vectoriel assure la gestion de hallgede l'acquisition et du traitement. Il
commute les gradients, contrble les séquences w$iops, recueille les signaux, effectue la

transformée de Fourier(FFT) et stocke sur un suppagnétique l'image sur une matrice de pixels

E. Les blindages
En IRM, on parle de blindages pour certains diggegilestines au confinement des champs
magnétiques produits par la machine et a l'isolérdercelui-ci des champs magnétiques extérieurs
qui viendraient perturber l'acquisition
Il permet des acquisitions synchronisées sur umeasignal périodique (comme ECG, rythme

respiratoire)
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V.4.1.2. Acquisition des images IRM

L'IRM permet d'obtenir des images numériques eis tlonensions d'une précision inferieure
au millimetre, du cortex, de la substance blancheliquide céphalo-rachidien et des noyaux gris
centraux

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

Lorsque ces deux temps sont longs, elle est difE2effrigure 1.2.b).Enfin lorsque TR est long
et TE est court, elle est dite en rho ou densitgrdeon.

Toute l'acquisition peut étre caractérisée par gepp ces trois types particuliers. Ainsi, on
parle d'image pondérée en T1 si l'acquisition gprache plus de type d'acquisition en T1 que des
deux autre types : de fagcon similaire, on parleqilasition pondérée en T2 ou gnDe plus, on peut
renforcer le signal de certaines structures susdegsiences pondérées en T1 grace a l'utilisation d'

agent de contraste tel que le gadolinium

Figurel.2: Acquisition des images IRM ;(a) : Acquisition porien T1 ;

(b) : Acquisition pondérée en T2

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

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

(b) Coupe coronale, (c) : Coupe sagittale.
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V.4.1.3. Les artefacts
Les artefacts en IRM peuvent déformer I'image anatoe réelle et/ou simuler un processus
pathologiqueLes artefacts sont dus aux :
a. Artefact de mouvement
L'artefact de mouvement est un des artefacts les fpbquemment rencontre. Il se constitue
lorsqu'il y a translation dans l'espace du segrétrtie au cours de l'acquisition. IL y a deux types
de movements rencontres
« Les mouvements périodiques: Ce sont les mouvermimtta respiration, les battements
cardiaques et les flux sanguins.
« Les mouvements apériodiques: Ce sont les mouverdantatient, les mouvements oculaires,

la déglutition, le péristaltisme digestif et leXldu liquide cérébro-spinal.
lIs ont pour conséquence la dispersion du sigmahge floue de la structure en mouvement.

c. Inhomogeneites RF
Les inhomogénéités dans les champs magnétiquespanirx et dans le champ génere par les
impulsions RF peuvent provoquer une inhomogéndia@s la distribution des intensités de l'image
obtenue en IRM, qui handicape les approches purepteriométriques. Ce type d'artefacts n'est pas
foncierement génant pour clinicien. Par contre éutp étre problématique pour un systeme de
traitement d'image automatique
d. Volume partial
La notation de volume partiel n'est pas proprdRM; mais concerne toutes les techniques
d'imagerie. Ces artefacts sont lies a la résoluties images. Ainsi, au niveau d'une interface entre
deux tissus, dans la direction de la sélection alge, I'utilisation de coupe fine permet de bien
séparer les tissus. En revanche, une coupe plissépzontient, a la fois, les deux tissus : leaign
résultant sera alors une moyenne du signal desstigbou une perte d'information en termes de
contraste. Il en résulte également une perte dédalution spatiale puisque le signal des petites
structures va étre moyen avec celui des structadggcentes, ce qui peut les rendre invisibles ou
peu distinctes
e. Lebruit:
Le bruit d'image est la présence d'informationsgites qui s'ajoutent de fagon aléatoire aux
détails dans les images acquises. Il est pluscpééiiement visible dans les zones peu éclairées, o

le rapport signal/bruit est faible. Il a pour camsénce la perte de netteté dans les détails
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VI. Segmentation d'images de RMN cérébrales : segmiation en matiéres ou en structures :

Lors de la segmentation des images IRM cérébrplasieurs niveaux de description peuvent
étre choisis selon que I'on s'intéresse pour upkcagion donnée :
- au tissu présent en chacun des pixels : trois reatgont alors essentiellement prises en compte, le
liquide céphalo-rachidien, la matiére grise ou latiare blanche (auxquels on peut ajouter l'air, la
peau, le muscle et I'os si I'on s'intéresse auieneatprésentes a I'extérieur du cerveau).
- a la structure cérébrale ou a la région de cettetste que le pixel contient majoritairement : on
cherche alors principalement a délimiter le corggxles noyaux centraux (constitues de matiere
grise), ou a discriminer le liquide céphalo-rachidiprésent a l'intérieur des sillons corticaux, de
celui présent dans chacun des ventricules. Laigésor peut, dans ce cas, etre d'une complexity
Variable, selon que I'on cherche ou non a défieé slibdivisions des structures anatomiques (par
exemple en cherchant a distinguer les différefitssidu cortex) et selon que la description permet
de distinguer ou non les différentes aires cérébrggs hémispheres, les lobes cérébraux, ...).
Dans les deux cas, la présence d'artefacts inlsémargrocessus d'acquisition rend la segmentation
des images plus complexe.
Face a ces difficultés, il est parfois nécessdinerdduire des connaissances a priori sur :
- la radiométrie des tissus d'une part, afin de satgndimage en matiéres : ces connaissances
concernent la forme des distributions d'intensée tissus.
- l'anatomie cérébrale d'autre part, afin de segmedfiteage en structures anatomiques : ces

connaissances concernent alors la forme et lai$atiain des structures

VII. Conclusion

Dans les paragraphes précédents, nous avons manteesnalgré tout le soin apporte a
l'acquisition, l'information contenue dans l'imggeut étre perturbée par des phénomeénes extérieurs.
Dans ce contexte, le traitement d'image devienspahsable. Parmi ces méthodes, la segmentation
a pour but de partitionner ou segmenter l'imagareeansemble de régions cohérentes.

De ce fait, dans le prochain chapitre, nous effaduune rétrospective des différentes
méthodes
de segmentation d'images et plus particulierenzes¢gimentation d'images IRM cérébrales.
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l. Introduction

La segmentation d'image joue un rdle prépondérams de traitement d'image et dans
la vision par ordinateur. Cette étape se situeeedtune part l'acquisition de l'image et son
amélioration et d'autre part sa description et fisepde décision finale conséquente. Elle doit
réaliser la tache difficile d'extraire a partir méu image numérique des informations 'utiles'
permettant de localiser et d'éliminer les entitégspntes dans limage. Le but de toutes les
méthodes de segmentation est l'extraction d'at&riour caractériser les objets. Ces attributs
correspondent a des points d'intérét ou a des zamastéristiques de l'image.

Dans ce chapitre nous allons présenter dans laignerpatrie, la notion générale de la
segmentation en analysant de maniére plus pré@se tdchniques du contour actif. Nous
intéressons par le biais a la méthode d'ensemblaenidleau. Dans la deuxieme partie, nous
décrivons les méthodes de segmentation en régious Nous intéressant dans cette partie a

des méthodes de classifications telles que K-megREM.

II. Définition de la segmentation

La segmentation est un traitement de bas-niveau cqusiste a effectuer une partition
de limage en région homogénes par rapport a urplosieurs critéres. Les régions obtenues
se distinguent les unes des autres par des difiésesignificatives selon ces mémes critéres.
Apres ces étapes, nous pouvons introduire unimaité sectoriel de différentes manieres.

La segmentation consiste a extraire des points, lidgges ou des régions. Le choix
d'une technique de la segmentation est liée aepitssifacteurs comme : la nature de l'image,
les conditions d'acquisition (bruit), les primitsva extraire (contour, texture,...).

La segmentation fait référence aux notions de ant#® comme les percoit, le systeme

visuel humain et ceci donne naissance a deux apgsocouramment qualifiées d'approche

« région » et d'approche « frontiere ».

lll.  Approche frontiére (contour)

Dans une image numérique, les contours se situstie des pixels appartenant a des
régions ayant des intensités moyennes différentd s'agit de contours de type « saut
d'amplitude ». Un contour peut également corresonal une variation locale d'intensités
présentant un maximum ou un minimum ; il s'agitabte contour « en toit ».

La notion de « frontiere » est associée a une ti@miad'intensité ou a une discontinuité

entre les propriétés de deux ensembles connexgsims
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Donne l'approche locale de détection de contoursisttn a balayer l'image avec une

fenétre de finissant la zone d'intérét. A chaqueitijpm, un operateur est appliqgue sur les

pixels de la fenétre afin d'estimer s'il y a unansition significative au niveau de lattribut

choisi. A partir des pixels susceptibles d'apparten un contour, il faut ensuite extraire des

contours fermes

Les approches dérivatives
Les approches dérivatives sont les plus immédiptag détecter et localiser les variations du

signal. Les contours sont assimiles aux pointodegfadient ou de dérivée seconde nulle

a) Operateurs dérivatifs du premier ordre

1) Gradient
Pour une image I(x, y), le vecteur gradient au ppdéncoordonne (x, y) est donnée par :

) )|

Le module de gradient:

2

wGel = (2 + (2

les dérivées directibemesont approchées par des simples

Pour les images digitales,

différences finies:

2

& @

VI D] =

Ou encore :

51
) Aj

. Al
|\VI(i, )| = max{ =

or _ Al .o :
ax — =) (5 ))-1 (1, ]-1) : difference horizontal

2; ij:l @i, )-1 (i-1, j): différence verticale
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Remarque: notons que ces operateurs sont particulierenesisildes au bruit.

2) Opérateurs de Prewitt et de Sobel :

Pour ces operateurs les dérivées directionnellaszdmale et verticale s'expriment sous la

forme :
Al . N S .
A—j—hj*l(l,j)etA—i—hl*I(l,j)

1 0 -1 1 ¢ 1
hj=]c 0 —clet:hi=|0 0 O
1 0 -1 -1 —c -1

Les matrices h j et hi sont appelées aussi masques, sont les noyaux de convolution de filtres a
réponse impultionnelle finie.

Les masques de Prewitt sont définis par c=1 et les masques de Sobel par c=2.

Rappelons que la relation entre convolution et corrélation peut étre traduite par I'expression :

h*1(i,j) = z =_Mz =_Nh(m,n).l(i —m,j —m)

Ou il h est un noyau de convolution de taille (2M)+# (2N + 1)

3) Operateur de Roberts
Les masque de Roberts sont des version@xdeet Ay ayant subi une rotation de -45 degres.
Ce sont de simples differences de niveaux de gaiss aucun lissage :

A v+ i, j
A—j—l(l J 1) —1(LJ)

AL
ET =1 (i+1, ))-1 (I, j+1)

Les masques de convolution de Robert sont :

[(1) —01] et [—01 (1)]

Le module du gradient présente des valeurs les @léges au niveau des frontieres et quasi

nulles sur les régions uniforme.
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b) Operateurs dérivatifs du deuxieme ordre

Les contours peuvent étre localises par les pasg@gezéros du Laplacien

az(x, y) az(x, y)
AI(x,y) = %2 + 3y?

» Operateur du Laplacien

L'approximation discrete la plus simple du Laplaciealculée sur un voisinage de 3 x 3,

correspond aux masques suivants

O 1 00 -1 O -1 -1 -1
1 4 1|11 4 —-1fou|-1 8 -1
O 1 oJ[fO0 -1 O -1 -1 -1

c) Operateurs optimaux

L'operateur de Sobel introduit une pondération &eau des moyennes locales calculées de
chaque cote du pixel central. Plusieurs travaux comérche a optimiser cette pondération.
Canny, en 1983, a postule trois critéres de bogtecton de contours

- Robustesse au bruit

- Bonne localization,

- Faible multiplicité des maxima dus au bruit.
En supposant qu'un contour peut se modéliser coonmeéchelon perturbe par un bruit blanc
additif, Canny a traduit chaque critere en termesthdmatiques, ces critéres utilises ensuite,

pour optimiser le filtre de lissage f(x) et lefdtdifférentiel correspondant :

d
gx) = )(;(xx)

L'optimisation de la robustesse au bruit et de lisaton, sous la contrainte d'une distance
moyenne minimale entre les réponses multiples, mn@aun filtre différentiel g qui rassemble

a la premiére dérivée d'une gaussienne
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IV. Les contours actifs

Le modeéle de contours actifs se présente sous rlaefal'une courbe (fermée ou non)
dont linitialisation est située a proximité du tmur recherche et dont I'évolution s'effectue
selon un processus itératif de déformation contrgar un test de convergence.
La convergence du contour actif vers la frontieeeherchée est tres généralement vue comme
une condition de stabilité mais on peut égalemanpércevoir sous un aspect de rupture de
modeéle par détection de chargement d'état d'éwolutiu contour au travers des différentes
itérations.

Le critere selon lequel le processus de déformatiaih évoluer le contour a été
initialement associe a la recherche dune mininoisatd'une fonctionnelle directement

interprétable en terme de contraintes physiquaisiear, élasticité, attache aux données

[1l.1. Présentation du modele du contour actif
Se fondant sur une représentation paramétrée, méouwno actif est assimile a une courbe C

représentée selon les notations suivantes :

C={v(s, t) = (x(s, 1), y(s, 1)) ; & [a, b] et te [0, T]}

Ou i a et b désignent les extrémités (fixes, mgbitenfondus ou non) du contour, s désigne
L’abscisse curviligne le long du contour, t dési¢meariable temporelle et v(s, t) désigne le
point courant.

Cette courbe se déplace selon un processus itéatifdéformation contréle par un test de
convergence. Le processus de déformation est lida aminimisation d'une fonctionnelle
d'énergie, construite de telle sorte qu'un minimiaoal se trouve a la frontiere de I'objet a

détecter. Cette fonctionnelle énergie, notée EX€¥prime par :

E(c)= E interne(c) + E externe(c) + E image(c)

L'énergie interne est pour controlée l'aspect decdarbe C, et qui permet de garder la

cohésion de snack, grace a la somme de deux termes

2

ov(s) ds

ds

2 b 9%v(s)
ds + fa B(s) | s

E interne(c) gff a(s)

Jov(s)| 2 . . |9%v(s)| 2 .
Ou la quantit s agit sur la longueur de la courbe alors que la 52, agit surla
courbure. La courbe doit étre suffisamment lissigate.
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Ou les coefficientsa(s) et B(s) permettent de pondérer les termes lies respectint a la

raideur et a I'élasticite.

e L'énergie externe sert a introduire, par linteriaiéd de I'utilisateur, des informations de
haut niveau. Ceci se traduit par la présence dee$ode répulsions en certains points de la
courbe ou par la présence de forces d'élasticitdulant I'allongement d'un ressort entre
deux points de la courbe. Les informations de haiweau peuvent étre associées a la
présence de frontieres préalablement détectéestrdouas) ou de points de contrbles
(points de passage obliges).

+ L'énergie dimage fait intervenir les caractéristisf images que l'on cherche & mettre en
valeur. Dans le cas précis ou l'on cherche a metirevaleur les zones de fort contraste, on

peut choisir une énergie image par la relation :

EimagdC) = -f; |7(gy * [(v(s) ))lds |

Ou|V(g, * I(v(s))) | représente le gradient de I'image | au voisinagkaadourbe v(s).

OuV designe le gradient gt; le filtre de gauss d'écart type
Un maximum d'énergie sera atteint si la courbegpas les points de gradient maximal
de l'image lissée par un filtre de gauss.
IV.2. Force d'image
Il existe différentes forces externes : la forceag@m a laquelle peuvent étre associées des
forces d'optimisation du processus.
La force externe de base (ou force image) est mgeria partir de I'image et prend des petites
valeurs au niveau des contours. Soit une image Mx,Pour déformer le modéle vers les

contours, la force image est exprimée par :

Fima(X, Y)=—y(s)|V[G, * I(x, y)]|?

Ou y(s) représente le coefficient de viscosid,operateur gradient et G(x, y) une fonction
Gaussienne bidimensionnelle de variamcelLe paramétre a permet de définir I'étendue de
l'attraction voulue mais s'il est choisi trop granldpeut causer des erreurs de localisation. En

général, nous utilisons la formule suivant :
VI(x,y)

Fima(x,y) = =y(s) s
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Pour que le contour actif trouve correctement lesta@urs significatifs, il faut alors initialiser
le contour a proximité du contour souhaite. Ce guune grande influence sur I'évolution du
contour :
- Si le contour initial n'est pas proche du cont@e ril n'est pas attire par celui-ci
(arrét sur des pics de gradient dus au bruit).

- Sile contour n'est pas soumis a aucune forceyritoar se rétracte sur lui-méme

IV.3. Approche variationnelle et géométrique
a) Approche variationnelle

L'approche variationnelle consiste a formuler urancfionnelle d'énergie J dont la
minimisation par calcul des variations fourniragllation d'évolution du contour actif C(t).
La fonctionnelle est composée de termes d'énergig, criteres, qui sont intrinseques
(contraintes internes sur C(t)) ou extrinséquesagdhe aux données). Alors que les critéres
intrinséques sont souvent bases sur la frontiefamieépar C(t), les critéres extrinseques sont
soit bases sur les frontieres ou les régions. Ndtilsserons cette dichotomie opérée sur les
critéres extrinséques pour différencier les corgtoactifs bases sur l'information de frontiere
de ceux bases sur l'information de région. La tieglende descente de gradient est
Traditionnellement utilisée pour déduire I'équatidévolution du contour C a partir du calcul

des variations :
oc _ dj
at  dc

Un contour actif évoluant selon I'équation (I.2@)dra a minimiser I'énergie J dont le
minimum correspond a la segmentation des objelerebes dans I'image
b) Approche géométrique

Lorsqu'un mode de représentation implicite ou eipli a été choisi, il convient de
déterminer la vitesse normaley (x, t) qui permettra de déformer le contour actifa
détermination de ce champ vectoriel de vitesseleesioint crucial des contours actifs puisque
leur habilite a segmenter I'objet d'intérét repnéselans une image.

L'approche géométrique, par analogie avec la Pbagsicpu par des considérations
purement mathématiques, établit directement I'égualtévolution du contour actif.

Le terme dattache aux données de limage est onetidn g pondérant la vitesse
normale. Dans leurs expériences, les auteurs amilisin terme base sur les frontiéres de

'objet a segmenter : lorsque le contour atteint denes de gradient éléve de limage, la
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fonction de pondération tend vers zéro. L'expressie la vitesse normale est donnée par

I'équation suivante :

Vn=g(VI|)(k+c)

Le principal probléme de cette approche est lailsiitésa l'initialisation du contour actif

La suite de cette étude s'intéresse a la représentite implicite des contours actifs.
La représentation implicite, encore appelée reptétien par courbe de niveaux ou
représentation Level set, présente moins de catésagquant a la géomeétrie des objets qui
peuvent étre irréguliers (présences de fortes coesh et dont la topologie peut changer en

cours de convergence

V. Le contour actif géométrique (Level set)

La méthode du Level set décrit a travers une foncBcalairey définie sur une grille
fixe. L'équation d'évolution, formalisée sous lenfie d'une équation a la dérivée partielle
(EDP) d'évolution de courbe, est contrainte parchamp de vitesse impose dans le sens du
contour. Ce champ est construit de maniere a atiéremodéle vers les objets a extraire dans
l'image sous contraintes de régularisation géoqéd13].
La normale et la courbure du Contour en chaquetpsimt facilement définies a partir des

propriétés différentielles géométriques de cetésgmtation.

V.1. Représentation en courbes de niveau

Dans le cas des contours actifs, la courbe a dimst+1 est deduit de la courbe a
linstant t, ce qui impligue une paramétrisationtridéque a la courbe. Par contre
dans le cas des courbes de niveaux, la propagat@nia courbe est déduite a partir de

la propagation de.La courbe c(t) change alors de topologie sans lgmdb de
paramétrisation. Dans cette technique c¢ est atgion de ¢(t) avec le Plan défini
pare = 0, la forme de cette intersection peut étreaprejue

L'équation  décrivant ['évolution de la fonction p par rapport au temps cri'é
alors :

do®) _

Vx € C(t), ”

Il vient alors :

o9 (x,t) 6(x(t>)> _
o +<V<p(x, t)’_at =0
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En remplacant par :
a(z—(:)) =V(x,t)N(x,t)

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

p(x,t) = —<Vo(x,t),V(x,t)N(x,t) >
On décomposant I'expression, on a finalement :

@(x,t) = —-<Vo(x,t),V(x,t)N(x,t) =0 (11.28)

Cette équation permet une bonne mise en ceuvreodtsics déformables. En effet, les
changements de topologie sont géres automatiquesiest, si l'image contient plusieurs
objets, le contour se scinde au cours de son éwnlpbur englober chaque objet séparément.
Le contour peut également se déformer pour s'ajasies formes complexes (avec

excroissances par exemple), ce que ne peuvenaipases snakes

Le modeéle de Level set

Dans le modéle d'origine des contours actifs, larlw® est représentée par une liste de
points et d'évolution de la courbe par la variaties coordonnées de ces points.

Elle introduit un modéle géométrique, puis notior dontour géodésique. Malladi
implémente une évolution de la courbe basée susamma de «Level set » qui permet de

gérer automatiquement les changements de topologie.

&

Figurell.l: formulation des «level sets »

En rapport avec la figure Il. 1, pour une courbenfee C dans le plan d'équatids 0, on

peut construire une fonctieb(x, y) telle qued(x, y) < 0 a l'intérieur de Gp(x, y) >0 a
I'extérieur de C eb(x, y) = 0 sur C. La courbe C est appelée « lesebsled. Deux

fonctions® : @, et @, chacune avec leur « Level sets »€G apparaissent sur la figure 11.1

Si, on suppose, dans le pkes 0, qu'une courbe évolue B¢ aG, avec une certaine
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fonction de vitesse, au lieu de faire évoluer larbe, il est possible d'obtenir le méme résultat en
faisan évoluer une fonctich correspondante :
1. Faire & = @, pour qui le « level set » est;C
2. Faire décroit graduellemedtvers®,, ainsi le « level set » de s'étend graduellement
de G vers G.
Il est possible de réaffecter les propriétés saébaide ¢et G comme propriétés

d'évolution ded; etd, .

V.3. Principe général

Considérons une image, note I, et définie dansteaiheQ,

I:Q c R2 - [0,1]
m=(x,t)T = I(x,y)

Cette image peut étre appréhendée comme une @artite N régions R; homogénes par

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

vie{12,...,N:RcQ

R{URy .......URy_Q
v(i,j) € {1,2,..,N}x{1,2,..,N}/i=j:RinRj = 0

Notons y (p) une courbe fermée définie dafiset paramétrée arbitrairement par un vecteur,
note p. La région délimitée par ce contour estew}e

La méthode des contours actifs en deux dimensiendosde sur un modele déformable, en
considérants la courhe(p) dynamique, c'est-a-dige(p) =y (p, t).

Ce modele doit évoluer vers les frontieres de tForé recherchée R. Le probleme est donc de
trouver le vecteur p qui vérifieR, =R;. Afin de contraindre la progression du modele,
une énergie E lui est associe. Elle est composéeladsomme d'un terme d'attache aux
données et dun terme de régularisations. Le sgstaminimise cette énergie en la

convertissant en énergie cinétique jusqu'a la ieétibn d'un critere darrét. Ce probleme
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d'énergie peut étre formulé par un équilibre decdpr correspondant a un probleme

numérique de descente de gradient :

dy(p,t = 0) =y0(p)
= OE
F avec P
8y

ay(p,t)
ot

Dans ce modele, trois degrés de liberté sont Rimgehoix de I'utilisateur :

- la représentation de la courbe, qui peut étre eik@liparamétrique ou implicite ;

- la définition de la fonction d'énergie, qui se fendur des contraintes géométriques

et/ou des données extraites de limage (gradieraranmetres de texture,

temporelle, ...) ;

convexité éventuelle de la fonction d'énergie.

information

linitialisation de la méthode qui influe sur Isolution trouvée du fait de la non-

Dans la majorité des cas, I'énergie attachée auélmogeut étre d'écrite comme une

combinaison de fonctionnelles intégrales curvilighsurfacique

V.4 Formulation énergétique
a) Energie intégrale curviligne
Cette énergie de contour peut étre exprimée conmaéntégrale simple le long

du contour d'une fonction f dépendant des caratigues de I'image :

E
b=[, f(m)da(m)
Cette forme d'énergie conduit au champ de vitesse :

Fp=[V.(f(m)n)[n = [f(m)k — Vf(m).n|n

Ou n est le vecteur normal unitail€, la courbure euclidienne Etl'operateur de gradient

b) Energie intégrale surfacique
Une énergie régionale peut s'exprimer comme unegiate double sur

domaine de Q d'une fonction g des caractéristiqad$mage

E, jf g(m, Ry)dm
Ry

un Ssous-
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VI. Approche region

La notion de « région » fait référence a des growges de point ayant des propriétés
communes. Les méthodes de l'approche région abemntisdirectement a une partition de
I'image, chaque pixel étant affecte a une régioguem

Donc, la segmentation par approche région consisteechercher des ensembles de

pixels connexes ayant des caractéristiques de agiitncommune.

a) Definition
Voisinage ET métrique associée.
Le voisinage d'un point est défini comme I'ensentide point situe a €1 du point considére

métrique :
ds(p, @) = |ip — ig| + |jp—jq| => Voisinage : V,, = {q €€ s,d,(p,q) < 1} (11.35)
ds(p,q) = max (|i, — iy|, |y — jq|) =Voisinage Vg(,y = {q € S, dg(p, q) < 1} (11.36)

b) Formalisme
Soit | une image bidimensionnelle de taille n @ E@ine partition de l'image initiale 1.

Définition :

E = Rl’ Rz, R3, ...,Rn
I =UR,(Vi=1,..,n)

Soit P un prédicat d’homogénéité applique sur usemble de pixel, alors E est une

segmentation de | selon P si : B(R vrai (R homogéne)

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

VI.1. Segmentation par seuillage

La segmentation par seuillage utilise [I'histogrampmur extraire les différentes régions de

l'image.
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Le seuillage est une technique simple, non conédetu globale, qui repose sur une mesure
guantitative d'une grandeur. Il permet de classar pixels en deux catégories, ceux dont la

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

(x,y) = {OSif(x,y) <s
g y) = 1sif(x,y)=s
La transformation produite une image binaire. Lexhhiques de seuillage présentent de
nombreuses variantes. Le seuillage peut étre manuataptatif ou bien automatique (base

sur la méthode d'Otsu)

a) Méthode d'Otsu

La méthode développée par Otsu ne s'applique ques da cas de la binariation;
segmentation d'image en deux catégories (le foniés ebjets).

L'idée est de chercher un seuil permettant d'obtesi deux classes en minimisant une
fonction de cout. On va alors essayer diversesuwglele seuil et choisir celui qui sépare
I'histogramme de facon optimale en deux classe$ ifgnimise la variance intra-classe). En
supposant que le nombre de niveaux de gris este?5§ue l'histogramme est note h(i). Alors

on peut définir une mesure de variance intra-clpase

0% intra(S)21(S) 07 (S)H2(5). 05 (5)

Avect,(s) = TST2h(D) et ty(s) = 255 A(i)

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

o2(s): Variance des pixels dont le NG esseuil S

255

s—1
Pinra(8) = ) BE.G—p)? +) R ( )’

S

Uy etu, sont les moyennes des NG de chaque classe.
On peut alors essayer toutes les valeurs du sepilsSibles et on garde celui qui rezmﬁwm (S)

minimum.
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VI1.2. Segmentation par croissance de région (régiarowing)

» La méthode de croissance de régions est une médeofdsion.

» L'image est décomposée en primitives 'régions' (ag®n = un seul pixel).

» Celles-ci sont ensuite regroupées de maniéreiitéra¢lon un ou plusieurs critéres de

similarité, jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de fusjpwssible.

a) Application de la méthode de croissance de région

F 7
Point de dépant (b)

Point de départ

(b) (c)
Figure|L2: Résultat de la segmentation par la méthode crotssale région, (a): image
originale, (b): image binaire, (c): image segmentée

b) Interprétation des résultats

L'approche que nous proposons se base sur la neétti@dcroissance de région. Elle a
prouve son efficacité dans la segmentation dimagmlicale. Cela s'expligue par le fait que
c'est une méthode simple a initialiser et rapide.

On remarque que cette méthode ne s'intéresse pakssde le contour de la région

segmenter. Contrairement a d'autre méthode conmsymi@ours actifs.
Segmentation par division/rassemblement (split ancherge)

Le processus est décompose en deux étapes :
» Division : analyse de chaque région Ri. Si celle-ci ne eripas le critéere
d'homogénéité, alors on divise cette région ensbitecplus généralement en 4 quadrants)

et Ton réitére le processus sur chaque sous-r@giemindividuellement.
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> Rassemblement: Si l'union de deux régions voisines (MRj) verifie le critere
d'inhomogénéité: fusion des régions.
 SoitRi (i=1,...... n) un ensemble de régionee@tfiant la partition d'une image, et soit P un
Prédicat mesurant I'homogénéité de ces régions.
* SiP (Ri) =faux: Ri non homogene (subdivision digions ou split).
* SiP(RURj)=vrai(i#jetRi U R j =ensemble connexe): Ri et Rj samnbgeéenes et

doivent étre fusionnées (fusion des régions ou e)erg

* a) Application de la méthode de division fusion

(b) (c)

Figure 11.3: Résultat de la segmentation par la méthode spiitrarrge, (a): image initiale,

(b): application de l'algorithme de division, (djnage segmentée apres I'étape de fusion.
b) Interprétation des résultats :

» Dans cette application nous avons utilises la nu#eplit and merge pour la
segmentation des images cérébrales. Nous avorssgzesdeux étapes :
La division: analyse de chaque région Ri. Seeelne verifie pas le critére
d'’homogénéité, alors on divise cette région enshilecplus généralement en 4 quadrants)

et Ton réitére le processus sur chaque sous-r@giea individuellement.

» Dans la 2eme partie on s'intéresse a I'applicatieta technique de fusion : Si 'union de
2region voisines (RE;) vérifie le critere d’homogenéité : fusion de &ts.

Cette méthode “division/fusion“ ne donne pas unrgorésultat car nos images (images cérébrales)
sont floues et nécessitent un lissage.

VII.  Segmentation par classification
Les méthodes de classification permettent de r@grodes objets en groupes ou classes

d'objets plus homogénes. Les objets regroupesasntaractéristiques communes, ils sont

&
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similaires mais se distinguent clairement des elgjes autres classes

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

VII.1. Méthodologie de la classification

La mise en ceuvre d'une procédure de classificaigant pour objectif de classifier
automatiquement des objets. Cette methode comgeéni&ralement deux phases
fondamentales:

- une phase d'apprentissage dont le but est de dé¢ermn espace de représentation des
objets et de rechercher les parameétres discrimnaapables de caractériser chaque
classe d'objets ;

- une phase de reconnaissance au cours de laquelkgtrivue & une classe chacun des
objets inconnus dans l'espace de représentatiemuét durant lI'apprentissage.

La classification peut étre supervisée ou NoN gKEE.

a) Meéthodes supervisees
Les méthodes de classification supervisées suppokenconnaissance a priori de
l'appartenance de chaque échantillon de l'enserdlalpprentissage a une classe donnée, ce
gui revient a supposé une connaissance a priotirsage a segmenter
Dans notre cas, il s'agit la segmentation des imagedicales IRM cérébrales. La
classification supervisée de ces images nécesslte aéation d'une base d'apprentissage pour
chaque classe et pour chaque patient ce qui edlleméme une tache trés fastidieuse pour

les experts. C'est pour cette raison qu'on s'isséraux méthodes non supervisées.

b) Méthodes non Supervisees (Automatiques)

La methode de classification non supervisée a pmur de trouver des partitions d'un
ensemble d'individus en fonction de criteres dexipnté de leurs vecteurs d'attributs dans
'espace de représentation. Elles sont utiliséag pdéfectuer une classification en aveugle et,
ainsi pour réaliser une segmentation sans conmg@issaa priori sur limage. Il est par
conséguent nécessaire de prendre quelques préaltiomesure de proximité est calculée

Sur tous les attributs, il n'y a donc pas de rédacte I'espace de représentation. Comme il
n'y a pas dexemples d'apprentissage, si certdiribugs utilises sont non représentatifs des

classes recherchées, le résultat pourra étre rmédioc
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VIl.2. Méthodes de classification

La majorité des algorithmes de classification petiétre divises en deux catégories :

a) Classification hiérarchique:

La classification hiérarchiqgue fournit une hiéraechde partitions. Ce type de
classification regroupe les méthodes ascendantaefestendantes. Ces algorithmes essaient de
créer une hiérarchie de classes. Les objets les pimilaires sont rassembles dans des
groupes aux plus bas niveaux, tandis que les objgins similaires se retrouvent dans des

groupes aux plus hauts niveaux

b) Classification non hierarchique (partitionnelle):

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

Nous distinguons deux types de classification paminelle :

- classification dure

- classification floue

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

sous-ensembles flous

VII.3. Algorithme k-means
L'algorithme k-means est l'algorithme de clusteriagplus connu et le plus utilise, du
fait de sa simplicité de mise en ceuvre. Il parit® les données d'une image en K clusters.
Contrairement a d'autres méthodes dites hiérarebjqgui créent une structure en « arbre
de clusters » pour décrire les groupements, k-mesngrée qu'un seul niveau de clusters.
L'algorithme renvoie une partition des données, sdéaquelle les objets a lintérieur de
chaque cluster sont aussi proches que possiblm$edes autres et aussi loin que possible des
Objets des autres clusters. Chaque cluster de tttigpa est défini par ses objets et son
centroide.
Le k-means est un algorithme itératif qui minimise somme des distances entre chaque

objet et le centroide de son cluster. La positinitiagle des cent roides conditionne le résultat
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final, de sorte que les centroide doivent étreial@iment places le plus loin possible les uns
des autres de facon a optimisé l'algorithme. Laultats est un ensemble de clusters compacts
et clairement sépares, sous réserve gu'on aiticlibonne valeur K du nombre de clusters.
Les principles étapes de I'algorithme k-means sont:

1. Choix aléatoire de la position initiale des K carst

2. Affecter les objets a un cluster suivant un critede minimisation des distances
(généralement selon une mesure de distance euclaie

3. Une fois tous les objets places, recalculer legitroide.

4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu'a ce que plusauéaffectation ne soit faite

a. Algorithme :

Soit X = {X, / k=1, ..., n} un sous-ensemble dun espace n4ubinanel. Une partition
de X en c classes peut étre représentée par desgsmupes mutuellement disjoints,.C G,
tel que GU ... UCc=X.

Chaque vecteur Kest assigne a une et seulement une classe @sillai plus proche.

La fonction objective correspondante s'exprime sadisrme :

J = i1 Xhe1 Uned?® (g, vy (11.43)

Ou:

-Vi: désigne le prototype (centroide) de cette classe.

- d : mesure la similarité entre le prototype etdeteur de données.

- Uy . est un indicateur binaire designant I'apparteearou non du vecteur a la
classeC; (U, = 1 si xy € cjetU;, = 0 sinon, Vi =1 ...c et x;, € X).

L'indicateur d'appartenance  s'exprime comnig sui

u(xy, v;) = {1sid(xy,v;) = min c(xg, v.)ou0 sinon}

L'optimisation se fait de maniére itérative
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b. Application de la methode k-means

(b)
Figurell. 4: Résultat de la segmentation par k-means pour lebn@te classe (K=3),

(a) : image initiale, (a) : 1 classe, (b) : Zlasse, (c) : 3 classe.

(a) (b) (c) (d)
Figurell.5: Résultat de la segmentation par k-means pour lebneme classe (K=4),

(@) : 1ler classe, (b) : 2eme classe, (c) : 8emlasse, (d) : 4eme classe.

F
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(d) ie)
Figure.l1.6: Résultat de la segmentation par k-means pour lebnete classe (K=5),

(a) :1er classe, (b) : 2eme classe, (c) : 3emesda(d) : A "Ttlasse, (e) : 5eme classe.

1) Interprétation des résultats

On remarque que la tumeur apparait bien dans cedtats lorsqu'on utilise l'algorithme de
k-means. L'utilisation plusieurs fois de l'algonith k-means donne des résultats différents, a
cause que ces attributs sont non représentatifscldsses recherchées et le résultat pourra étre
meédiocre.

L'algorithme classique de k-means laisse un paramiire : le nombre de clusters, ce qui
dans le cas de la segmentation d'images correspandchombre d'intensités utilisées pour
représenter limage. Généralement le choix de k faist empiriquement en sélectionnant la
valeur de k qui minimise I'énergie. Différents erds permettent d'estimer le nombre de
clusters en minimisant la distance intra-classesaemaximiser la distance interclasses (par

exemple pour la segmentation d'images couleurs).

VII.4. La classification floue

Le principe de la classification floue est d'afégcun élément a classer non pas a une classe
comme dans les approches classiques (k-means)art@ites les classes avec un certain degré.

Ce principe découle de ce qu'on appelle la logijaee, qui est venue compléter la logique

classique

E
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a) Lalogique floue:
Dans la vie de tous les jours, nous trouvons dass situations ou les informations dont nous
disposons ne sont pas toujours précises. Dans rf@ide de la science aussi, des imprécisions
peuvent étre vues ; par exemple lorsqu'on veutliétabe valeur qui caractérise le degré de
similarité de deux formes.
L'étre humain est habitue a utiliser des informaicentachées d'incertitudes et d'imprécision
dans la vie de tous les jours, il utilise ces infations incomplétes, raisonne avec elles et
prend des décisions. Dans le domaine scientifijua, été nécessaire de créer une logique qui
admette des valeurs de vérité en dehors de l'ehsefwtai, faux} pour pouvoir tenir compte
et manipuler ce genre d'information incomplete.
Lukasiewicz propose en 1920 une logique ayant fes tvaleurs de verite suivantes :"Vrai",
"faux" et "doute". Ces valeurs ont été représentesms l'ensemble {0, 1,0.5}, étant été ensuite
étendues a l'intervalle [0,1].
Néanmoins c'est Zadeh, qui a partir de lidée ddappance partielle d'un élément a

plusieurs classes, a introduit la logique floue

b) La théorie des sous-ensembles flous
La théorie des sous-ensembles flous et les ou@lsaisonnement qui en découlent, proposent
un cadre formel qui permet de modéliser le langageurel et de gérer limprécis et
l'incertain. Cette théorie est basée sur la notiendegré d'appartenance. Ces degrés sont des
valeurs qui expriment l'appartenance incertainen d'pixel a une région. Le degré
d'appartenance se situe dans lintervalle [0,1]lest classes obtenues ne sont pas forcement
disjointes.
Dans ce cas, les données X j ne sont plus assignée® classe unique, mais a plusieurs classe
i par lintermédiaire de degrés d’appartenapce
Classification floue FCM (Fuzzy C-Means)

La modélisation de l'imprécision s'effectue en abérsint des frontiéres graduelles au lieu de
frontieres nettes entre les classes. L'incertitadxprime par le fait qu'un pixel possede aussi
bien des attributs qui l'assignent a une classa gue autre. La classification floue assigne
donc, non pas a un pixel une étiquette relative ree wlasse unigue, mais son degré
d'appartenance a chacune des classes. Ces valepirignest I'appartenance incertaine d'un
pixel a une région et sont appelées degrés d'aparte. Le degré d'appartenance se situe
dans lintervalle [0, 1] et les classes obtenuessomt pas forcement disjointes. Dans ce cas,
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les données Xj ne sont plus assignées a une classe | unique, maiglusieurs par
lintermédiaire de degrés d'appartenandg du vecteur x; a la classe i. Le but des
algorithmes de classification est non seulementcdkiuler les centres des classes B mais
aussi I'ensemble des degrés d'appartenance desingeatix classes.

Si U;; est le degré d'appartenance xjea la classe i, la matriceUcyy [U;j] est appelée la

matrice de C-partitions floues si et seulementisisatisfait aux conditions

uij € [0,1]

vie{1..C},vj € {1..N} 0 <ZC

ul-j <N
j=1

V] € {1N}25:1UU =1

La fonctionnelle a minimiser (11.47), et les sobtms (11.48), (11.49), au probléme du FCM

sont décrites par les formules suivantes
C N
JBUX =D (u)md g, b)
i=1 b= j=1

n m
pi = Zk=1YicXk

n m
Y21 Ujg

Description de l'algorithme FCM

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de clasdifica hon-supervisée floue. Issu de

l'algorithme des C-moyennes (C-means), il introdidt notion d'ensemble flou dans Ia

définition des classes : chaque point dans l'enkerbs données appartient a chaque cluster
avec un certain degré, et tous les clusters somhictémises par leur centre de gravite.
Comme les autres algorithmes de classification rsupervisée, il utilise un critere de

minimisation des distances intra-classe et de maaimn des distances inter-classe, mais en
donnant un certain degré dappartenance a cha@sseclpour chaque pixel. Cet algorithme
nécessite la connaissance préalable du nombre ulgterd et génére les classes par un
processus itératif en minimisant une fonction ofojec Ainsi, il permet d'obtenir une

partition floue de limage en donnant a chaque Ipixe degré d'appartenance (compris entre 0
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et 1) a une classe donnée. Le cluster auquel estciasun pixel est celui dont le degré
d'appartenance sera le plus élevé.
Les principales étapes de I'algorithme Fuzzy C-meant :

1. Lafixation arbitraire d'une matrice d'appartenance

2. Le calcul des centroides des classes.

3. Le réajustement de la matrice d'appartenance suav@osition des centroides.

4. Calcul du critere de minimisation et retour a p&ta2 s'il y a non convergence de

critere
VIII.2. L'algorithme Fuzzy C-means (FCM)
L'algorithme des c-moyennes floues ou fuzzy c-meffSM) repose sur la recherche des

valeurs prises par les centroides des classesrelepadegrés d'appartenance des pixels a ces

classes, qui en respectant les contraintes, miairhla fonction objectif suivante

C n
=) > URd(aew
i=1 k=1

c : le nombre de classes connu a priori.

Avec:

n : la taille du vecteur de donnés (nombre de piaatlasser).

U, le degré d'appartenance du pixgla la classe i connue par son centroide ci.

d : le degré de similitude, il peut étre la disebeiclidienne.

m : un réel >1 appelé degré de flou. Plus m tend e plus la classification devient dure
et U;, se rapproche de 0 ou de 1. Inversement quathehiant trop grand il y a moins de
tolérance au bruit, et la distribution des degré&pmhrtenance tend a se concentrer autour de

1/c.
> Notation

Soit X =xg, k=1,..., n un sous-ensemble d'un espace Enuendion n. Nous cherchons

segmenter X en c classes suivant une classificitaa. Chaque classe c est caractérisée par

son prototype;, etV =v;,i=1 c I'ensemble des prototypes des classes.

L'algorithme de la FCM tente a minimiser la fonatimbjective, par rapport a chaque degré
d'appartenance flou et chaque prototype.

Le réle de lindice de flou m est pour contrbler dantribution du bruit présent dans les

donnés
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VIII.3. Solution du probléme d'optimisation

De la méme facon que pour la classificatiome, I'optimisation se fait de maniere itérative.

Les degrés d'appartenance ou les prototypes sabbrd' initialises, puis a chaque itération

du processus, les appartenances et les prototypesnis a jour, et les vecteurs de donnés se

déplacent d'une classe a une autre en vue de rmarimia fonction objectif jusqu'a

stabilisation
Les degrés d'appartenance doivent satisfaire ledittmns suivantes
- 0<Uy<1vie|[l,c|,VkeE[1,n]
- YisquiVk € [1,n] relation de fermeture
- 0<YE_quy <nVi€|[l,c] aucune classe vide

Le degré d’'appartenanaey et le centroidey; s’expriment comme suite :

(d(xy, vyt

2
j=1(d (X, v;))m-1

n m
_ D=1 WikXk
- n m
k=1 Uik

Vi

Dans ce qui suit, nous présentons lalgorithme mésude Ila methode
1. Fixer les parameters;

- ¢ : number de classes ;

- ¢ : seuil représentant I'erreur de convergencedyample : = 0.001) ;

- m: degré de flou, généralement pris égal a 2.
2. Initialiser la matrice degrés d'appartenances Wparvaleurs aléatoires dans l'intervalle
[0, 1].
3. Mettre a jour la matrice prototype V par la relat{dl.52)
4. Mettre a jour la matrice degrés d'appartenancekapatation (11.51)

Répéter les étapes 3 a 4 jusqu'a satisfactionitduecd'arrét qui est

”Uancien _ Unouveau” < ¢ (“'53)

FCM
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VIII.4. Defuzzification :
Enfin, une ultime étape est nécessaire lorsqueésiltat souhaite est une classification non
floue. On parle alors de « defuzzification ». Larsgl'on ne souhaite pas mettre en évidence
les pixels ou les degrés dappartenance sont dpmtixement les mémes pour chaque
classe, une facon naturelle de procéder est dedéves que la classe finale d'un pixel est cellerpo
laquelle le degré d’appartenances est maximal :

- Vke[lLn]xy €c; & (wy <uyVi#j€E|[lc]
L'étape de la defuzzification se fait aprés la @eenitération de l'algorithme des c-moyennes

floues

VIIL.5. Application de la methode FCM :
Pour l'algorithme de c-moyenne flou, la décisioapdartenance d'un pixel a une classe n'est
prise qu'a la fin de la convergence, contrairemamt k-moyennes qui affectent un pixel a

une classe a chaque itération. La FCM offre laipd#é d'agir sur la considération du bruit.

(d) (e)

Figure.ll.7: Ré&ultat de la segmentation par FCM: (a) : image oniglie;(b) : extraction de

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

(e) : extraction de contour du cerveau.

F
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2) Interprétation des résultats :

La methode FCM a été largement utilisée pour lamsegation des images du cerveau. Cet
algorithme utilise pour segmenter les régions aetiv (fumeurs...) du cerveau, et aussi pour
détecter les zones affectivement activées quiiesdtailencieuses.

Dans cette application, on s'intéresse a l'extactdes différentes parties du cerveau (la
tumeur, le contour du cerveau, liquide céphaloicheh et la partie gris et la partie blanche).
D'aprés les résultats obtenus on remarque que oedtbode (FCM) permet de détecter ces 4
classes a lintermédiaire d'un degré d'appartenaicaussi grace a la fonction de distance
suivi d'un processus itératif pour minimiser céttaction.

Cette methode donne des meilleurs résultats pantrdction des différentes parties du
cerveau. Comme les autres méthodes non superviibesnvénient de cet algorithme c'est

comment initialiser le nombre de classes.

Comparaison entre k-means et FCM :

Nous avons testes les méthodes de segmentatiorsy Kirmeans et K-means sur une
série dimages en NG. D'aprés les résultats trouviesneans étant une technique
d'optimisation, il s'arréte lorsqu'il y a plus drgbs a classer.

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

Nous avons pu observer que, d'une maniéere généede,algorithmes étudies donnent une
bonne segmentation. Néanmoins, les images compodes défauts donnent un résultat qui
semble visuellement correct. Nous avons constate lgs deux algorithmes nécessitent une
connaissance préalable du nombre de clusters. PBar taractére itératif, ils s'avéerent
inefficaces lorsque le nombre de clusters deviapbrtant.

De maniere générale, nous avons pu constater geledeex algorithmes s'avérent efficaces
lorsque les objets de limage sont clairement ®&pamais présentant cependant deux
inconvénients : d'une part, ils nécessitent le xhmiéalable du nombre K de clusters, ce qui
rend impossible l'automatisation de la methode gutce part, ils requierent un temps de

calcul souvent élevé, du fait de leur nature itéeat
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X. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présente les méthodss plus utilisee pour la
segmentation des images médicales. Dans notreilfrancus nous intéressons aux techniques
de classification automatique (k-moyenne et Fuzzyméans). Nous avons vu que la
segmentation par classification permet de regrouges objets en classes. Par contre, les
méthodes contextuelles (croissance de régions eisiati-fusion) sont utilisees pour la
segmentation des images, en regroupant les objgtns les criteres d'homogénéités.

Dans le dernier chapitre nous introduirons la notide coopération en segmentation
d'images.

Au lieu d'utiliser des méthodes de segmentatiorssajaes, il peut étre intéressant de
faire coopérer plusieurs approches de segmentatitapproche que nous proposons dans
ce mémoire s'inscrit dans cet axe, c'est la cotipéreentre l'approche des contours actifs

(Level set) et I'approche de classification floEEM).




Chapitre Il

Meéethodes cooperatives entre
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l. Introduction
Dans ce chapitre, nous allons développer une méthode segmentation
des images par résonance magnétique nucléaire teettnique est basée sur une coopération entre
deux méthodes. Dans la premiere partie, nous allomdliser la méthode de
classification (FCM), alors que dans la deuxiemesgh nous allons utiliser la méthode de
Level-set pour extraire les caractéristiques lacdie 'image. Les différentes étapes de cette appro
(Méthode coopérative entre Level set et la clasifin floue FCM) sont présentées dans les ections

suivantes.

lll. Base de Donnée

Les images utilisées dans ce mémoire sont desesnatedicales codées dans le format
DICOM de dimension 512x512 pixels. Les images &efrase présentent sous la forme de coupes
axiales du cerveau. Sur ces coupes la tumeur apgamame une tache blanche qui se situe
dans la partie droite du cerveau. Les différentemeurs offrent une trés grande variété dans
leur taille, forme et couleur, ce qui explique que diagnostic est parfois difficile a

déterminer.

IV. Application de la méthode de Level set
La mise en place de méthodes de segmentation esbest extrémement difficile dans
le cas des images étudiées; les difficultés reméest lors de cette opération sont en effet
nombreuses et variées, elles concernent a la lEssyariations de luminosité rencontrées dans
limage, la variabilité des couleurs, font que lagreentation est difficile mais n'est pas
possible pour tous les cas. Nous avons commencw&agail par une étape de filtrage. Cette
étape consiste a améliorer les images que l'on segmenter afin de faciliter la détection de
contour par l'algorithme de Level set.
Dans cette étape, plusieurs images ont été traitéegrocessus de détection de contours par
la méthode de Level set est divis en deux étapes :
- Prétraitement et l'initialisation de la courbe.
- Evolution de la courbe
IV.1. Le prétraitement
Les images que nous avons traitées comporuna grande quantité d'informations.
Elles sont généralement bruitées par des pixelésirables, il est donc, indispensable de

passer par une étape de prétraitement.

]
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Afin d'éliminer le bruit sur ces inemy nous utlisons un filtre de gauss de
variancea® = 1.5, ce filtre permet d'éliminer l'effet de disésétion qui se trouve entre les
pixels et de faire un lissage de la région dinték@ figure Ill.1 montre clairement le résultat

du filtrage par le filtre de Gauss.

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

IV.2. Initialisation de la fonction Level set

La formulation vibrationnelle permet d'‘éliminer col@étement le procede de la
réinitialisation. En plus, elle n'exige pas que fianction ¢ soit initialisée comme une
fonction de distance signée.

On poseg, une fonction initiale et solft, un sous ensemble dans le domapnee
I'image. L'ensemble des points sur les frontiée@est note pad 2,.

La fonction initialeg, peut étre définie comme suite :

—p , (x,¥) EQo— 800
po(x,y) = 0 ,(x,¥) € 800

2 & — Qo
Avec p: une fonction strictement positive, plus grand iz (£ étant le coefficient de la
longueur pondérée)
Loin des fonctions de distance signée, on propase fonction d'ensemble de niveau initiale
qui est calculée a partir d'une région arbitrafilge dans notre image a traiter, en s'intéressant

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

&
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Figurelll.2: Initialisation de la courbe initiale, (a):coupe @, (b) et (c): deux coupes

Coronales, (d):coupe Sagittale.

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

région d'intérét est localisée par un contourahfiigure 111.3) sous la forme d'un rectangle.

(b) (d)

Figurelll.3: Initialisation de la courbe: (a) : coupe axial, (b} (c) : coupe coronale,

(d): coupe sagittale.

Ce procédé permet d'alléger le temps de calcié &ick une partie d'un traitement semi-automatique

IV.3. Evolution de la fonction ensemble de niveaul_gvel Set)
L'évolution de la fonction ensemble de niveau (leet) est représentée par le gradient. On
pratique I'implémentation de cette équations dadispr par quelques étapes :

- L'arrangement numerique.

Le choix du pas temporel (time step).

o
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» L'arrangement numerique

La fonction de Dirac doit étre légerement liss@gj est possible si on utilise I'étape suivante :

L'approximation présentée dans [I'équation précédepeut s'écrire d'une maniére plus
simple ce qui facilite beaucoup plus les calcutsirRela, on ne considére que les dérivées
. i o e s : i
Spatlalesa—f etZ—” sont approximées par la différence centrale détave temporelle{;.—iD .
-
L'équation s'écrit alorgdl 1]
kgl s ok
QL] — L]
t

= L(¢i,j*)

Si on simplifie encore cette formule, on obtie@jliation suivante :

@i, j* =t L (@i, j + oi, j*

» Choix du pas temporel (time step)

Le pas temporel est un paramétre trés importantvaaur influe sur la stabilité de
I'évolution de la courbe. Dans notre application, garamétre est bien choisit pour avoir une
évolution rapide. Mais un mauvais choix de ce pataen permet d'obtenir une détection
mauvaise de la courbe finale.

Afin d'obtenir une bonne détection, il est impottdimitialiser le contour actif et fixer
correctement les paramétres qui gérent la défoomalti modéle [: nombre diitérations,
paramétre de lissage, etc.). Les paramétres iségal

U . Parametre de Gauss pour le lissage.

J: Paramétre de lissage de la fonction de Dira@wagbar défaut : 1,5.

£: Coefficient de la longueur de pondération L (/phi).

A: Coefficient du terme d'énergie interne, doit étrerieur & 0,25 pour assurer la stabilité.

La valeur de j dépend de la valeur du paramé&travecl représente le nombre d'itération.

@
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VI.4. Résultats et interprétation

Le logiciel utilisé dans le cadre de ce travaillestMATLAB qui est un logiciel interactif permatit
d'effectuer des calculs numériques complexes pééiement trés utiles dans le domaine de
Traitement d'images. Pour valider notre algoritlteesegmentation (Level set), nous avons utilisé des

images réelles (IRM cérébrales).

Dans cette partie, nous avons appliqué cette méthmuur détecter la partie tumorale
(figure I11.4)

Figure I11.4 : Evolution de la courbe de déformation, (a): nombd'tération = 5
(b): nombre ditération = 150, (c): nombre d'itéran = 200, (d): nombre d'itération = 3

0
0
(e): nombre d'itération =320, (f): nombre d'itérati =400.

,01

o
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(d)

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

(e): number d'iteration =400

Figurelll.6: Evolution de la courbe de déformation, (a): noméigration = 100

(b): nombre d'itération = 400, (c): nombre d'itéian = 800, (d): nombre d'itération = 830.

o
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Figure II1.7: Détection de la tumeur sur des coupes IRM (axiale, coronale et sagittale)

par la méthode ensemble de niveaux, (a)  image originale, (b) : image segmentée
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Dans cette application on s'intéresse a la déteddi® la partie tumorale (figure Il .7)
et la détection du cerveau (figure 111.8) sur despes axiales d'IRM.

Ces résultats nécessitent un nombre d'itérationoritapt et un temps d'exécution plus grand.
Nous avons choisi pour chaque image un nombreratib@ bien précis, ceci est du a la taille
de la tumeur a détecter. Nous pouvons observer caus cd'exécution que la courbe initiale

converge correctement vers la frontiere de la tum&onc pour localiser bien la tumeur, il

faut initialiser bien le contour initial et les pamétres d'initialisations. Ces parametres sont
choisi suivants la taille de la tumeur a détecter.

Donc, ces résultats montrent l'efficacité de la hoée utilisée. Mais pour détecter le
cerveau, pour cette détection nous avons passeupar opération de seuillage. Le résultat
obtenu (image binaire) est utilise comme un conimitial pour segmenter le cerveau.

La segmentation est guidée par le choix des paramdntrinseque du contour actif
géométrique (Level set) pour la détection de latigpatumorale. Durant tout cette étude
d'application, et pour chaque image de notre based@hnées, nous avons utilise les méme
parameétres pour évoluer la courbe.

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

Les résultats obtenus sont tres satisfaisants &t t&ncourageants malgré quelques
contraintes. La difficulté trouvée dans le choixs dearamétres de chaque image. En effet, le
choix des paramétres du contour actif peut étrioisares couteux en temps.

Pour résoudre le probléeme de choix de ces parasnéiiiales tel que le contour initial
et son centre, on va utliser une autre méthodeselgmentation en région; cette technique

appelée FCM (Fuzzy C-means).

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

Comme nous l'avons déja mentionnée dans le chalpitié existe plusieurs approches de
segmentation d'images, chacune agit de manier@reliffe et utilise des attributs différents.
De plus, chaque méthode ayant ses avantages dinstss d'utilisation selon le probleme a
résoudre. Dans notre travail, nous visons a utililes avantages de plusieurs méthodes en
méme temps.

Ceci est réalise grace a la coopération. En efft, méthodes coopératives apportent
une meilleure segmentation des images puisque lEithmes émergents de la coopération

prennent en compte les différentes caractéristidaa®s images.

N
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Il existe deux types de coopération; une coopératite « séquentielle » dans laquelle il
existe une exploitation successive du résultatedapproche pour guider une autre. Un autre
type de coopération est dit « itératif » fondewse définition mutuelle de contraintes et qui
permet une émergence de la solution
Coopération séquentielle
Les approches par coopération séquentielle sonnhcipalement fondées sur des
principes de focalisations successives et de dmrec des résultats intermédiaires. L'objectif
est de réduire progressivement la difficulté dubpFme en le décomposant en sous-parties de
plus en plus fines
v' Coopération itérative
Dans les approches par coopération itérative, glusimodules de segmentation
s'exécutent simultanément. L'objectif est de cairstta segmentation progressivement, en
optimisant dans chaque étape les résultats obpamuehaque. Il existe relativement peu de
travaux proposant un tel type de coopération ppsegmentation d'image
V.1. La coopération entre FCM et Level set
Dans notre travail, nous faisons coopérer entrex dagthodes de segmentation, afin de
tirer parti des avantages de chacune d'elles. Dangremiere partie, nous avons applique la
méthode de classification floue FCM, qui nous pérrd&agir sur l'image en utilisant des
informations globales. Cette segmentation offre deartes d'appartenance facilement
interprétables. En effet, elle nous permet de ctmndes régions possédant une plus grande
appartenance a un tissu donne, alors que dans daiédee partie, nous avons utilise la
méthode de Level-set, cette méthode qui nous pedmetenir en compte des caractéristiques
locales de l'image.
L'approche que nous proposons dans ce mémoiremsiute approche coopérative,
qui permet d'exploiter les avantages de différeméthodes. Cette approche combine la
méthode d'ensemble de niveau (Level set) aveassification floue (FCM).
V.2. Résultat et interprétation
a) Résultat
Dans cette partie, nous avons coopére deux ted@mieCM et Level set pour la détection de
la partie tumorale (figure 111.9, figure 111.11 &gure 111.13).
v Explication de la méthode proposée
Dans cette partie dapplication, nous avons comhkieex méthodes de segmentation

(Level set et FCM) dans le but de résoudre le prablde choix du contour initial.

-
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Dans la partie dimplémentation de cette approcheus avons élimine la partie
d'initialisation manuelle du contour et nous l'avomemplace par l'algorithme FCM. La
methode FCM permet de classer les données d'unémmaon supervisées.
Cette methode consiste a répéter les étapes sesvant
- Au début, en commencgant par une étape de préteiteqpour améliorer le contraste et
éliminer le bruit.

- Exécution de la partie FCM pour afficher les classe

- On lance la partie FCM pour bien localiser les tbjelintérét, ensuite on prend les
contours des objets a détectée par FCM, cette ti#tedevient fiable a l'intermédiaire des
operateurs morphologiques (filtrage morphologiquilatation, érosion, remplissage des
trous). Ces contours sont utilises dans la partimiisations de Level set.

- Sauvegarder les résultats trouves pour les utitlaes les phases suivantes.

- Enfin, on lance la methode de Level set dont ledeutisualiser les contours des objets.

(b)
(b)

Figurelll .9: Détection de la partie tumorale par la methode @ragive entre FCM et Level

1) Les images axiales

(a) (c)

set pour des coupes axiales, (a): image origindg,image segmentée par FCM,
(c): résultat de la methode coopérative.

2) Les images coronales

\ﬂ
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(b)

Figure 111 .11: Détection de la partie tumorale par la methode dragive entre FCM et
Level set pour des coupes coronales, (a): imaggiraie, (b) : image segmentée par FCM,

(c) : résultat de la methode coopérative.

3) Les images sagittales

(a) (b) (c)

Figure 11l .13: Détection de la partie tumorale par la methode dragive entre FCM et

Level set pour des coupes sagittales, (a): imaggrale, (b): image segmentée par FCM,

(c): résultat de la methode coopérative.
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Interprétation des résultats

D'apres les résultats de cette coopération, on giat que cette coopération donne une
bonne segmentation des images IRM cérébrales. ritaya de cette methode traduit dont la
détection de la partie tumorale et le cerveau plasr différentes coupes (axiale, sagittale
coronale).

Cette methode résoudre le probleme de [linitiatisat cette initialisation dépond de
plusieurs paramétres comme la largeur, la langudur contour et le nombre important
d'itération.

Apres l'application de la logique floue (FCM) lebjeis sont regroupes en classes selon
le nombre d'itérations et le degré d'appartenah&@mplication de la methode FCM facilite la

détection des régions d'intéréts par la methodeedal set.

V.3. Inconvénient de la methode

Dans certains cas, lalgorihme de FCM ne fourrdls pune bonne segmentation des
tissus cérébraux. L'inconvénient de cette methode tenir compte que des informations
globales de limage. Dans ce cas, on peut utilie= operateurs morphologiques pour
améliorer des résultats de FCM. Les operateurs motwgiques utilises sont : remplissage des
trous, dilatation et érosion.
VI. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présente notre appraEh segmentation basée sur
une approche coopérative entre Level set et FCM.usN@vons commence par une
représentation du contour actif géométrique. Durkegpplication de cette methode plusieurs
initialisation ont été effectue dont le but esfider les parametres initiales.

Dans ce travail on s'intéresse a la coopératiome edeux méthodes de segmentation,
tout d'abord on introduit la notion de la classifion floue (FCM), cette methode a été
appliguée sur les images améliorée. Les résultatsivés sont consideres comme une

initialisation du contour actif (Level set).
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Conclusion

La segmentation des images medicales reste encalernaine de recherche tres vaste.

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

Nous avons tout d'abord présentes l'anatomie @eébt la technique d'imagerie par
résonance magnétiqgue nucléaire, ainsi que les ipescimportants de la formation de
l'image.

Une étude bibliographique a été faite sur les ndghale segmentation d'images, nous
a permis d'appréhender la diversité des méthodssgiaentation des tissus cérébraux.

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

Dans la premiére partie de ce travail, nous avansneences par une étape de filtrage
pour améliorer la qualité de limage. Nous avonpligpes dans la deuxieme étape, la
méthode d'ensemble de niveau pour segmenter fésatiifes régions. A partir des parametres
d'initialisations, le contour évalue vers la régitintérét.

Dans la troisiéme partie, nous avons combines d¢atgorithme FCM et l'algorithme
Level pour résoudre le probleme d'initialisation.

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

Enfin, nombreuses images sont segmentées, cetteodespeut étre appliquée pour
segmenter d'autres structures cérébrales. Cettardéenpeut étre utilisée pour segmenter

d'autres types d'images (images abdomen, image®néie, etc.).
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Résumeé

Le but de mon travail est de mettre en ceuvreteddmiques de segmentation
Permettant la détection des tumeurs cérébrales.

L’objectif de ce mémoire est de concevoir une nu&lmopérative pour la
Segmentation des images cérébrales. Dans ce trgaaitombiné la logique
Floue avec la méthode de Level set pour segmeaseinthges du cerveau. Les
Résultats trouvés sont satisfaisants, ce que megbele dire, que I'utilisation
D’une méthode combinée entre plusieurs algorithdeesegmentation permet de

Donner des meilleurs résultats de segmentation
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