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Introduction générale

L’os est un tissu vivant, en perpétuelle adaptatibse modifie en permanence sous
I'effet des variations des sollicitations mécanisjuet hormonales, et sous l'effet d’autres
modifications. Les maladies constitutionnelles 'ds kont les maladies osseuses en rapport
avec des anomalies du fonctionnement des génegjildpldans la formation de I'os, ou avec
un dysfonctionnement hormonal, que ce soit dansdegposants spécifiques de 'os ou dans
des composants communs a d'autres tissus de femgarParmi toutes ces maladies affectant
I'os, I'ostéoporose, objet d’étude dans notre tilawsst actuellement considérée comme un
probléeme majeur de santé publique au monde repeggame charge financiére élevée.

En effet, le vieillissement et la ménopause engrdilune perte de tissu osseux et une
altération de ses facultés de résistance. Tellellgua été définie par I'Organisation Mondiale
de la Santé (OMS) lors de la conférence de consatesidiong-Kong en 1993 et confirmée a
Amsterdam en 1996, l'ostéoporose est une maladiérglé du squelette. Elle se traduit par
une diminution exagérée de la masse osseuse atet@goration de la microarchitecture du
tissu osseux entrainant une fragilisation de l'bsd@enc une augmentation du risque de
fracture. De ce fait, une partie importante de déaherche est consacrée a I'étude de
I'architecture osseuse qui est une structure agptexe [Last, 2003; Follet, 2003; Lamotte,
2006; Sapin, 2008; Benhamou et al, 2000 ; Lespesssat al, 2006 ; Lespessaille et al, 2007;
Boutry et al, 2003].

Le tissu osseux constituant le squelette humaprésente sous deux formes: cortical
ou trabéculaire. Le tissu cortical est un tissu gach qui constitue I'enveloppe résistante de
l'os. Il représente 80% de la masse osseuse duesigud_e tissu trabéculaire est un tissu
poreux constitué de travées osseuses de quelquesines de microns d'épaisseur, et
d’espaces intercommunicants occupés par de la enasibeuse et des vaisseaux. Cette
microstructure a un réle mécanique puisqu’elle es$a répartition des charges extérieures
dans le volume de l'os. Le tissu trabéculaire meésente que 20% de la masse du squelette

mais 80% de la surface d’échange entre 'os etdelle [Last, 2003].

Le tissu osseux se renouvelle tout au long de & par cycle périodique de
dégradation / régénération d’'une durée de deuxia mois. Ce processus de remodelage
osseux se déroule au niveau de linterface ent® &t la moelle [sapin, 2008]. Le tissu
trabéculaire présente I'essentiel de la surfacehdigge entre I'os et la moelle et se renouvelle
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donc cinqg fois plus vite que le tissu corticalallde plus un réle mécanique important. Il

constitue donc un site privilégié pour détectestémporose.

La lutte contre I'ostéoporose nécessite des actiengrévention mais également une
meilleure connaissance théoriqgue de la maladie.mesures thérapeutiques effectuées en
routine cliniqgue sont essentiellement orientées Vévaluation de la masse osseuse (DMO en
g/cm?), par examen d'absorptiométrie biphotoniquayans X (DXA) et en particulier sur le
calcul du T-score qui représente I'écart entredasité mesurée et la valeur moyenne des
adultes jeunes (20 ans) de méme sexe. L'ostéopestsdéfinie par un T-score inférieur ou
égal a -2.5, ce qui correspond a une densité ossaasurée inférieure a 2.5 écart type en

dessous de la valeur moyenne du sujet jeune [S2p08].

Bien que la masse osseuse soit le principal détamhide la résistance meécanique
osseuse, 30 a 40 % de la variabilité de cette eélerm’est pas expliquée par la seule mesure
de la premiere [Cortet et Marchandise, 2001]. Alasgualité du tissu osseux, laquelle fait
notamment intervenir le degré de minéralisation,niegeau de remodelage ainsi que la
microarchitecture, est également un élément a peeewl compte. La recherche biomédicale
est donc essentiellement orientée vers I'élaborate techniques qui permettront d'évaluer
cette composante essentielle de I'ostéoporoseamstittie la microarchitecture [Benhamou et
al, 2000].

Plusieurs attributs visant a caractériser la strecosseuse ont été definis [Benhamou
et al, 2000 ; Lespessailles et al, 2006 ; Lespkssat al, 2007]. Les plus répandus
(parametres de Parfitt) consistent & mesurer lebnerde travées osseuses, leur épaisseur
ainsi que celle de I'espace les séparant [Patfdt,e1983]. Les paramétres issus de I'analyse
de texture tel que les matrices de cooccurrende &ngueur de plage. L’'image binaire du
tissu osseux peut étre simplifiée (squelettisatadim) de comptabiliser le nombre de noeuds et
le nombre d’extrémités libres [Boutry et al, 200Bpfin 'analyse fractale est une approche
originale permettant relativement de déterminerdégré de désorganisation du réseau
trabéculaire [Jacquet et al, 1993]. La prise enptentdes parameétres microarchitecturaux
permet d’expliquer 10 & 30 % supplémentaires deatéabilité de la résistance mécanique

osseuse [Cortet et Marchandise, 2001].

Ces diverses analyses peuvent étre effectuées emiréchantillons osseux mais

également a partir d’'examens d'imagerie modernkssdee le scanner ou I'imagerie par
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résonance magnétique (IRM) [Hordon et al, 2000ndaé et al, 1996 ; Genant et Majumdar,
1997 ; Majumdar et al, 1995 ; Dufresne et al, @6ihsi de nos jours, I'imagerie est une des
alternatives prometteuses pour renforcer le disiin@t aider le praticien dans la prise de

décision.

Deux objectifs sont visés par ce travail. Le prenmast de mettre en ceuvre un
processus de segmentation permettant de séparetissun trabéculaire sain d’'un autre
ostéoporotique. Le deuxieme objectif est d’établie étude morphologique et topologique
sur des images scanner en calculant des parandétriearfitt et le nombre d’Euler Poincaré
afin d’estimer I'état pathologique du tissu trabéaae.

Compte tenu de ces objectifs, nous avons organigée étude en quatre
chapitres :

Le premier chapitre décrit la structure osseussoat principe de régénération. Ensuite est
introduit I'intérét de I'étude du tissu trabécutaiafin de caractériser I'état pathologique de
I'os. Enfin, les techniques de mesure des dengitdérale osseuse sont présentées.

Le deuxieme chapitre présente les principalesniqokes de caractérisation du tissu
trabéculaire disponibles a I'heure actuelle a BalVlRM et le scanner, les techniques
d’'analyse de texture de l'os trabéculaire et leBémintes familles de parameétres de

caractérisation de la microarchitecture osseuse.

Dans la premiéere partie du troisieme chapitre, iavele des méthodes de segmentation est
présentée. Pour la seconde partie, nous présdetonstions de bases des champs aléatoires

de Markov.

Le dernier chapitre porte sur les résultats obtelessapproches proposées, a savoir I'analyse
statistique, la segmentation par I'approche maskawe, I'étude morphologique et

topologique du tissu tabéculaire.

Nous terminons notre travail par une conclusiogueques perspectives d’extension.
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[.1. Préambule

L’os est un tissu vivant, en perpétuelle adaptatibee modifie en permanence sous
I'effet des variations des sollicitations mécanisjuet hormonales, et sous l'effet d’autres

modifications (changement d’alimentation, mode g &tc.).

Les os (au nombre de 206) remplissent différemdrstions dans le corps humain. lls
donnent au corps sa forme extérieure, soutiennenpra@égent les parties molles, et
renferment la moelle qui produit les cellules sangs. D’un point de vue statique, les os
assurent le soutien du corps et la protection d#aine organes. D’un point de vue
dynamique, ils représentent les éléments brasviler lde transmission des forces musculaires
au cours du mouvement. Les os contiennent en deferéservoirs de calcium que

I'organisme peut mobiliser par résorption, selos lsesoins.

Les maladies constitutionnelles de I'os sont letadias osseuses en rapport avec des
anomalies du fonctionnement des génes impliqués tlarformation de I'os, ou avec un
dysfonctionnement hormonal, que ce soit dans degpaosants spécifiques de I'0os ou dans des
composants communs a d'autres tissus de l'organi©emaines de ces maladies ne se
manifesteront que tres tardivement au cours deeladvautres entraineront le déces des les

premiers jours de la vie [Diard et al, 2000].

Une partie importante de la recherche sur les nedaabseuses est consacrée a I'étude
de larchitecture osseuse qui est une structure ¢mmplexe. Parmi toutes ces maladies
affectant I'os, I'ostéoporose, objet d’étude damsren travail, est actuellement considérée
comme un probleme majeur de santé publique au m&tef@ésentant une charge financiere

élevée. Elle touche plus particulierement la miccbi#ecture de I'os trabéculaire.

Ce premier chapitre est destiné a la descriptiola d&ructure osseuse, les mécanismes
de la perte osseuse ainsi qu’'a I'ostéodensitomstridaquelle repose le diagnostic actuel de

I'ostéoporose.

I. 2. La structure osseuse

Le tissu osseux est constitué d’eau (environ 1/4alds de I'os), de matiéres organique

(environ 1/3 du poids de l'os, dont la majeure ipadst représentée par une protéine,
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I'osséine) et de sels minéraux inorganiques (leiwad, du sodium du potassium, du chlore, et
du fluor en petite quantités).

Deux méthodes fondamentales de classification segvelifférencier les os du corps. Le
premier systéme de classification est basé surplamement anatomique de I'os (axial ou
appendiculaire), le second sur sa forme (long,tcplat, ou irrégulier). Les os axiaux sont les
0S qui se répartissent le long de I'axe centratjcad du corps. lIs soutiennent et protégent la
téte et le thorax et comprennent le crane et loonca vertébrale (rachis). Les os
appendiculaires, sont ceux qui forment les memhrest-a-dire les épaules et les hanches,
les bras et les jambes, les mains et les piedsloigss et les orteils. Les formes variables des
os permettent de distinguer (Figure 1.1) : Ledargs, tel le fémur, qui se composent du
corps, ou diaphyse, et des extrémités, ou épiphygefon trouve I'os spongieux. Les os
courts, tels que, les phalanges de la main etell, pit le calcanéum. Les os plats, tel que les
os du crane. Les os irréguliers, tel que la veetebes os pneumatiques, tel que des os du
crane, contenant de l'air. Les os sésamoides,qieés des os de la main [Cornuelle et
Gronefeld., 1997].

r) EPIPHYSE
= ' Os plat

] | METAPHYSE

‘ ' Os courts
|I DIAPHYSE — - /

Os long

'-\ | METAPHYSE s

L= A o
- ) |E!’|PH‘r'5E i 4 ! f Os irréguliers

Figure 1.1. Organisation structurale des os

[.3. Le tissu osseux
Le tissu osseux se divise en deux types anatomiques
» l'os cortical ou compact,

» l'os spongieux.
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1.3.1. L'os compact

L’'os cortical est un tissu dense formé d'ostéores thmelles trés serrées assemblées
concentriguement autour d’'un canal central (candexHavers qui abritent les vaisseaux
sanguins).ils constituent ainsi un systéme cyloui de 200 a 50Q4m de rayon. L'os
cortical forme la corticale externe et protége datip interne constituée de tissus spongieux
plu fragile [Lamotte, 2006]( figure 1.2). En ternte masse osseuse, il constitue 80% du
squelette, 50% des vertebres, 70%du col du fénmast[[2003].

I. 3. 2. L’'os spongieux

L’os spongieux ou trabéculaire, situé dans lesg@ps des os longs, dans les os
courts et les os plat, joue un role d’'amortissetdicg a la moelle emprisonnée dans les
alvéoles et permet de distribuer les charges extérs sur le volume de l'os. Il est friable et
constitué d’'unités structurales élémentaires (U§&) s’accolent les une aux autres pour
former une travée (ou trabécule osseuse). Cellegpaisses de 0.1 a 0.5 mm et de directions
variées (espace entre les travées variant entretQl5mm), délimitent de petites cavités et
forment une structure alvéolaire (Figure lRYyec I'age cette structurse dégrade, se perfore

et devient une structure filaire au stade ultime.

Les travées osseuses résistantes aux forces agopresde traction auxquelles est
soumis le tissu trabéculaire, forment un résedarelles entrecroisées et disposées de facon
irréguliére. En observant I'os trabéculaire (o lmmpact) au niveau microstructurel, on
remargue que ce matériau composite associe une phganique (principalement des fibres
de collagéne) représentant 35% du poids ossewneghhase minérale (45% du poids osseux)

constituée de cristaux de calcium, le reste étssergiellement constitué d’efl].

Os trabéculait

Os cotical

Figure I. 2. Os compact et spongieux. A droite, visualisatizmechantillion
d'os trabéculaire a la résolution deirb.
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1.3.3. Description de I'os trabéculaire a I'échelleellulaire

L’os contient différents types de cellules : ostéstes, ostéoclastes, ostéocytes et les

cellules bordantes (Figure 1.3).

Les ostéoblastes sont des cellules qui contribadatformation de I'os mais qui ne

peuvent pas se diviser par mitose.

Les ostéocytes sont des cellules matures qui proeig des ostéoblastes et sont les
cellules principales du tissu osseux. Comme legobsistes, ils ne présentent aucune
possibilité de mitose. Les ostéoblastes se trouadat surface de I'os mais deviennent des
ostéocytes quand ils sont couverts de matrice sAjoe les ostéoblastes produisent d’abord le

tissu osseux, les ostéocytes maintiennent lesitéstivellulaires quotidiennes de l'os.

Les cellules bordantes sont des ostéoblastes as.ré&gles revétent les surfaces
osseuses. Ce sont des cellules aplaties et allopngéssédant peu d'organites et reliées entre
elles et avec les ostéocytes voisins par des pmettommunicantg€ouret, 2004].

Les ostéoclastes sont des cellules géantes. fiesant a la surface de I'os et assurent

la résorption osseuse (destruction de la matrice).

Travées osseuses

Ostéocyte
Espace pour moelle gouge

%ﬁ Ostéoclaste
B

Lamelles

| Ostéoclaste * Lamelles

——Ostéocyte

= Ostéoblastes alignées le

long d’une travée nouvel os Ostéoblastes

Figure 1.3. Les différentes cellules du tissu trabéculairgaache un

agrandissement des travées et a droite une coepeavees [Grabowski, 1994]

I. 4. Le remodelage osseux

Le remodelage osseux est un mécanisme physiologaqueplexe, qui permet le

renouvellement perpétuel de ce tissu vivant todbag de la vie de I'individu. Cette capacité
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de renouvellement permet aussi a I'os de se répad s’adapter aux contraintes auxquelles
il est continuellement soumis. L’'architecture ossewest continuellement régénérée par
formation et résorption. Ces processus sont cougtiés/nchronisés par l'intermédiaire de

paquets d’'ostéoblastes et d’ostéoclastes couramappaiés unités de remodelage. (Figure
.4).

Phase de quiesceng

D

o = o ° Cellules bordantes

Ostéoformation Activation
(Reconstruction)

Précurseurs mononucléés
Ostéoblastes

des ostéoclaste
- oo

Inversion Résorptior

v

Figure I. 4. Les étapes dtemodelage osseux

Le remodelage osseux est commandé par deux puscg3din, 2008] :
» Un processus de régulation hormonale ayant poudé&uimaintenir la concentration

de calcium dans le sang. Elle a pour fonction dasoha quel moment, et, s'il est

nécessaire de démarrer le remodelage.
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» Le second processus dépend des efforts mécaragigsant sur le squelette. Il vise a
préserver les propriétés mécaniques de I'os afiit puisse remplir sa fonction de

soutien des tissus mous, et pour cela, choisitdt@hdu remaniement.

Les différentes phases du cycle de remodelage xssau représentées par la figure
1.4 [1] :

1. Phase d'Activation: a partir d’'une surface osseuse “a l'état dele/eibu
guiescente, cette phase conduit au recrutementtéddastes, qui vont
“reconnaitre” une surface destinée a étre résorbée.

2. Phase de résorptionles ostéoclastes a la surface, forment des msltambres de
résorption sous lesquelles la phase minérale ssbulie par acidification, et la
phase organique est mise a nu, puis dégradée pandgmes spécifiques.

3. Phase intermédiaire ou d’inversiancette phase, aboutit par le biais de cellules
macrophagiques, au “lissage” de la surface réspfbést au cours de cette phase
gue s’effectue le couplage entre la résorptiora dbtmation, par transmission du
signal inducteur de la formation osseuse.

4. Phase de Formation les ostéoblastes sont attirés vers la surfaserbée, ils
synthétisent une matrice collagénique qui se miiséra

5. Phase de quiescencele tissu osseux revient a “I'état de veille’squ’a la

nouvelle phase de remodelage.

De nombreuses hypothéses ont été faites sur lguaitce serait les cellules ostéocytes
qui agiraient comme des cellules mécano-sensiti¥es.hypotheses sont dues au fait que les
ostéocytes se révelent étre les candidates ap@esppiour ce réle de par leur architecture et

leur position favorable dans la matrice extracealhel osseuse.

Au cours de la vie, le remodelage osseux passt@armphases (Figure 1.5). Une phase
de croissance, ou le capital osseux est positifcdurs de cette phase, la phase de résorption
osseuse dure de deux a trois semaines, celle detion environ trois mois. La balance
osseuse (difféerence entre la quantité d’os syrsiétt résorbé) est équilibrée jusqu'a 30 ans
environ: on observe alors un «pic» de masse osgpluseimportant chez la femme que chez
I’'homme), on parle alors de la phase d’équilibresiite, elle a tendance a devenir négative
(résorption>apposition), dans les années qui stiv@iménopause chez la femme et plus au
cours du vieillissement chez ’homme. La masseusssdiminue lentement, aboutissant a un
leéger déficit de I'ordre de 3 a 5% tous les dix @agure 1.5) [Couret, 2004].
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Pic de masse osseuse

£3

$ 8 H

= 5 .

% % Ménopause -
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Figure I. 5 : Evolution de la densité minérale osseuse atscde la vie.

I. 5. L'ostéoporose

Etymologiquement l'ostéoporose veut dire : Os par&ile est actuellement considérée
comme un probléeme majeur de santé publique au moedessentant une charge financiere
élevée. En effet, le vieillissement et la ménopargeainent une perte de tissu osseux et une

altération de ses facultés de résistance [2].

L'Organisation Mondiale de la Santé définit 'opi@mse comme une maladie générale
du squelette caractérisée par une masse ossessedhame altération de la microarchitecture
du tissu osseux conduisant a une augmentation flagéité de I'os avec un risque élevé de

fractures.

La lutte contre l'ostéoporose nécessite des actienpréventiormais également une

meilleure connaissance théorigiela maladie. On distingy8:

I. 5.1. L’'ostéoporose de type |

Dite postménopausique, survient chez la femms tn15 a 20 ans qui suivent sa
ménopause. Avec la réduction de la concentratioesifogénes en circulation, on observe
une perte rapide de la masse osseuse qui résulfacdentuation et du déseéquilibre du
remodelage osseux, la résorption devenant plusriame que la formation. La perte osseuse
se manifeste principalement au niveau de la stredtabéculaire, ce qui occasionne surtout
des fractures de poignet, de I'extrémité infériedveradius et des fractures vertébrales par
tassement. Chez 'hnomme, on observe également ene psseuse associée a la diminution

de I'activité fonctionnelle des glandes génitatasjs I'ostéoporose de type | demeure six fois

10
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plus fréquente chez la femme que chez I'homme. &gernce en oestrogéenes est une

conséquence naturelle de la ménopause pour t@stésmhmes.

1.5.2. L'ostéoporose de type I

Ostéoporose sénile, atteint la moitié des femnés guart des hommes de plus de
70 ans. La perte d’'os cortical et trabéculaireltéstide la diminution de la formation osseuse
se manifeste avec I'age tant chez la femme que themme (voir figure 1.6). La perte
osseuse peut commencer des le début de la trentagsefractures de la hanche et les
tassements cunéiformes (des vertebres) caractéfzstroporose de type I1."
Il 'y a pas d’exclusion entre ces deux types @opbrose. Chez la personne agée, les
deux ostéoporoses sont associées, I'ostéoporosdrade apparaissant plus précocement.

» S'il existe une cause particuliére d'ostéoporosganie ddstéoporose secondaire

Figure 1. 6. Modification morphologique en cas d’ostéoporo8e os cortical,
B. os trabéculaire [Last, 2003]

La principale complication de I'ostéoporose espparition de fractures au poignet, a

I'extrémité supérieure du fémur ou aux vertebres.

La fracture de I'extrémité supérieure du fémurlagilus grave. Dans 90% des cas, elle
est due a une chute du sujet [Jeandel et al, 2&0i2]implique une hospitalisation longue et

colteuse. Elle s’accompagne d’une forte mortalitéherbidité. La mortalité peut atteindre

11
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20% dans les mois qui suivent la fracture et lalwéation ne parvient pas toujours a éviter

une perte d'autonomie plus ou moins importBite

Contrairement aux fractures de l'extréemité supggedu fémur, les fractures de
vertebres ne sont pas liées a une chute ou unateume. La plupart des fractures vertébrales
apparaissent sans douleur, mais elles peuvent érmgenlorsque les déformations
s’accentuent, des douleurs au dos ou une dimind®na taille du sujet [Cummings et
Melton, 2002] Il apparait donc essentiel d’améliorer le diagicode ces fractures et leur

prédiction.

Les mesures thérapeutiqgues actuellement effecte@esoutine clinique pour le
diagnostic de l'ostéoporose sont essentiellemergniges surl'évaluation de la masse
osseuse, Il existe plusieurs méthodes permettantelsure de la densité minérale osseuse
(DMO) en de nombreux sites (radius, calcanéumsgelers, hanches, voire le corps entier)
sans risque et avec précision. Il est maintenart démontré q’'une diminution de la DMO

est associée a un risque accru de fractures.
[.6. Mesure des densités osseuses

Il est possible de mesurer le contenu minéral osdeunaniére précise et reproductible
et d’évaluer ainsi le risque d’ostéoporose. Lesi&tuépidémiologiques ont confirmé que le
risque de fracture était étroitement corrélé agiasité minérale osseuse (DMO). Les résultats
peuvent étre exprimés en valeur absolue, en%yirris le plus souvent la mesure obtenue est
comparée a des valeurs de référence issues d'umgation normale. Deux modes de
présentation des résultats sont utilisés : le Zescgui indique I'écart entre la valeur du
patient et la valeur moyenne de sujets normaux &®memage et de méme sexe ; et le T score
qui traduit I'écart entre la valeur du patientatvhleur moyenne des adultes jeunes du méme
sexe, exprimé ici encore en nombre d'écart-typeif§a2008]. C’est ce dernier indice,
indépendant de I'age, qui a été choisi par les ke I'Organisation Mondiale de la Santé
(OMS) pour définir, chez la femme ménopausée, fanabté, I'ostéopénie et I'ostéoporose
(table I. 1).

Plusieurs méthodes permettent de mesurer la dengit¥ale osseuse en de nombreux
sites (radius, calcanéums, vertébres, hanchese Veircorps entier) sans risque et avec
précision. In vivo, de nombreuses techniques absorptiométriques basgeta mesure

d’atténuation de rayonnements X ont été développéesla mesure de plusieurs facteurs :

12
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» |a masse minérale osseuse appelée Bone Mineraé@qBMC en Q).
» |a densité minérale osseuse, Bone Mineral DenBMI{ en g/cnd)
» |a densité apparente, définie par le ratio entnmdase osseuse et le volume total

de la région de mesuten g/cm).

Ces parameétres reflétant a la fois la masse osstua minéralisation osseuse [Majumdar et
al, 1996].

T-score>-1 normal

-2.5< T-score <-1

T-score< -2.5

T-score<-2.5 + une ou plusieurs ) .
Ostéoporose sévere

fractures par fragilité osseuse

Table I. 1. Définition de I'ostéoporose selon I'Organisatioomdliale de la Santé

[.6.1. Absorptiométrie

Les techniques absorptiométrie sont fondées sumésure de l'atténuation d’un
rayonnement X. Un faisceau monochromatique de pNotons traversant un matériau
homogene d’épaisseur e, subit une atténuation dueddférentes interactions entre les

photons et la matiere. Cette atténuation est ggyiéa loi suivant :
N = N,expre) = N,ex —E,oe
0 0 0 (1.1)

Avec :
N : le nombre de photons ayant traversé I'épaisgdela matiere sans subir d’interaction.

K1 p: le coefficient massique d’atténuation du milgaur une énergie donnée.

13
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Dans le cas ou le matériau n'est pas homogénéaijeer de la densite ou du
numéro atomique Z), le coefficient d’atténuatjonarie d’'un point a l'autre de I'objet. Dans
ce cas, la relation s’écrit :

N =N, expﬁ - ,u(x)dx] (1.2)

0

» Absorptionmétrie en double énergie

L’absorptiométrie biphotonique (Dual X-ray Absorptietry : DXA) est la technique de
référence pour I'évaluation en clinique de la giténd’'os. Une acquisition est effectuée
simultanément avec deux faisceaux incidents densa)oa énergies haute et basse (Figure I.

7. La densité surfacique de I'os osst calculée en résolvant le systéme de deuxiégaa
deux inconnues :

—(ﬂTM (Eh)xDgmy +/.105(Eh)><DSDS) (I3)

|b = Obe_(/fTM (Eb)xDgry +,Uos(Eb)XDSOS)
Ih=1,e

Avec :umm : coefficient surfacique d’'atténuation des tissimis.
Los . coefficient surfacique d’atténuation d’os.
Rty : densité surfacique des tissus mous.
Dss : densité surfacique d’os.
E : énergie basse.

E : énergie haute.

Image de densité minérale
osseuse

Acquisition basse énergie

Figure 1.7. Principe de la DXA [Lamotte, 2006]
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En clinique, la DXA se pratique sur corps entier, rachis lombaire (L1-L4) et
I'extrémité supérieure du fémur (Figure 1.8). Langiéé minérale osseuse mesurée est une
densité apparente projetée, mais elle est appblégvament « densité minérale osseuse »,
bien gu’elle soit surfacique et non volumique. lantenu minéral osseux (CMO en g) est

également exprimé.

Les principaux avantages de cette technique sdaildie temps d’examen (de 1 a 12
minutes) et la faible dose d’irradiation. [Lamot&§06]. En revanche elle ne distingue pas

I'os cortical de I'os spongieux.

Figure 1.8. Exemples d’analyses DXA: a) sur un rachis lorméydi) sur un fémur
proximal. Pour chaque région définie, une valeuyenoe de densité minérale osseuse

est calculée en g/cm

|.6.2. Tomodensitométrie

La tomodensitométrie, ou tomographie quantitativugntitative Computed
Tomography QCT), utilise une source de rayon X igaot une rotation autour du patient
(tomographe de type scanner). Pour chaque position faisceau, I'atténuation du
rayonnement est mesurée. Ceci permet de détermimehaque point de la zone étudiée le
coefficient linéique d’atténuation lié a la densétéau numéro atomique du matériau présent
en ce point. En utilisant des étalons présentaataamposition identique a celle de I'os, la
densité peut donc étre estimée point par pointteGethnique permet ainsi de mesurer de

facon sélective la densité de I'os spongieux oliodecortical [Genant et al, 1996].

La tomodensitométrie est couramment utilisée powe analyse bidimensionnelle de
I'os spongieux vertébral et I'estimation du risdtecturaire vertébral est meilleure que celle

obtenue par DXA du fait de la différenciation, embdensitométrie, entre I'os cortical et I'os

15
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spongieux, la densité (BMD) de celui-ci étant plaectée lors de la perte osseuse
(ostéoporose). Cependant, compte tenu des rayoadn¥issibles pour le corps humain, la
tomographie quantitative appliquée aux vertébregammet pas d’'imager nettement le réseau
trabéculaire de I'os spongieux. En revanche, laognaphie quantitative appliquée a des sites
périphériques (radius, calcanéum) permet de réatiese images de I'os spongieux a des
résolutions suffisantes pour distinguer le régealpeculaire (10@um — 200um) [Genant et

al, 1996].

|.7. Discussion

Bien que le tissu cortical soit prépondérant eméede masse osseuse (80% contre
20% pour le tissu trabéculaire), il ne représente 20% de la surface d’échange entre I'os et
la moelle (contre 80% pour le tissu trabéculaifghsi, I'os trabéculaire constitue un site

privilégié pour I'étude de pathologies osseusetype ostéoporose.

Les paramétres pertinents pour I'étude du tissiewssont de type mécanique
(principalement la résistance et [|'élasticité des). Le principal déterminant de ces

caractéristiques mécaniques est basé sur la mésulaeDensité Minérale Osseuse (DMO).

Cependant, des différences de résistance mécamiqueité observées a DMO
identigues mettant ainsi en évidence les limitegatte mesure et I'influence prépondérante
de larchitecture osseus®e nombreuses études sur les relations entre la REVI@es
caractéristiques mécaniques de I'os ont montré dispersion importante des résultats,
traduisant le réle non négligeable de la microdeciirre trabéculaire [Cortet et Marchandise,
2001; Legrend, 2002; Lamotte, 2006]. Ainsi lesacsgristiques de la microstructure du tissu
trabéculaire doivent étre prises en compte pouactariser les attributs mécaniques du tissu

0oSsseux.

Aucun examen clinique ne permé®valuer les perturbations architecturales osseuse
La recherche biomédicale est donc essentiellememitéaeverd'élaboration de techniques
qui permettront d'évaluer cetmomposante essentielle de l'ostéoporose que aendat

microarchitecture.

Divers paramétres caractérisants la microarchiteae I'os trabéculaire peuvent étre
mesurés sur des échantillons osseux mais égalenpartir d'examens d’'imagerie modernes

tels que le scanner ou l'imagerie par résonancenétagie (IRM). Ces techniques
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d’'imageries qui nous permettent de procéder a umnd analyse de la texture osseuse,
seront présentées dans la premiére partie du ohdpitLa deuxieme partie de ce dernier
sera consacré aux differentes analyses de textjue subissent les images issues de ces

différentes modalités.
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Chapitre |l Technigues d'aisition et d’analyse d'images du tissu trabécelair

I1.1. Préambule

La prédiction du risque fracturaire @dhelle de’individu repose a’theure actuelle
essentiellement sutahalyse des résultats densitométriques. Ceperidasgule mesure de la
quantité d’'os par les différentes techniques ptéssndans le chapitre I, ne permet pas
d’expliqguer compléetement les propriétés mécaniqdesl'os spongieux. De nombreux
arguments indiquent que la fragilité osseuse qraatérise 'bstéoporose est influencée par

d’autres facteurs parmi lesquels la microarchiteaigssguse.

Afin de comprendre comment une structure en troreedsions telle quéds réagit aux
contraintes mécaniques qui lui sont imposeées, tilirispensable 'dtiliser des outils de
mesure performants qui permettent d’appréhendgétanétrie osseuse. Il existe plusieurs
systémes d'imagerie permettant d'accéder,vivo, a des informations structurales et
architecturales de I'os spongieux en relation desgropriétés mécaniques du tissu osseux et

permettant ainsi de mieux évaluer les risquesturaues.

Du fait de I'importance du tissu trabéculaire déess propriétés mécaniques de I'os,
différents outils de caractérisation de la micrb@ecture ont été proposés. lls ont pour
objectif de rendre compte des propriétés spatetiggométriques du tissu osseux. L’analyse
de texture vise une caractérisation indirecte denieroarchitecture trabéculaire sur des
images bidimensionnelles (2D), soit en niveaux rite (@xemple : les méthodes statistiques et
les fractales), soit sur des images binaire (exempés méthodes morphologiques et
d’anisotropie).

Dans la premiere partie de ce chapitre, une rewesetechniques de caractérisation de
I'os est présentée. Dans la seconde partie nogsyrans les différentes méthodes d’analyse
de texture de I'os trabéculaire en soulignant esmeétres pouvant qualifier et quantifier la
structure (2d) de I'os spongieux.

[I.2. Technique de caractérisation de I'os spongieu
[1.2.1. Histimorphomeétrie osseuse

La méthode de référence pour I'évaluation de lar@aichitecture de I'os spongieux
est I'histomorphométrie. Elle consiste a réalisee biopsie de tissu osseux, découper des
échantillons de 7um environ d’épaisseur et observer ces coupes enosgimpie a fort
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grossissement (Figure I1.1). En clinique, cettehmédé est appliquée sur des biopsies de créte
iliaque (partie supérieure de l'os de la hanchéanélyse de ces prélevements permet
d’évaluer avec une excellente résolution spatiadt€lle du micron) des paramétres reflétant
I'architecture du réseau trabéculaire. Ce préleverenne de plus I'acces a des informations
biochimiques trés fines sur la capacité de remgaethu tissu osseux, lié a I'équilibre entre

ostéoclastes et ostéoblastes [last, 2003; FoDé3]2

Le principal inconvénient de cette technique est&aractére invasif. De plus, le site
analysé n'est pas particulierement exposé aux uirest Les études d’histomorphométrie
osseuse concernant d’autres sites plus pertinemisnie la vertébre) ne peuvent étre menées

gu’a partir d’échantillons.

G atn |
Moelle A ‘q* war .
i ., Os Cortical

\ W

Travées d’'os spongieux

Figure Il.1. Coupe histologique d’'une biopsie trans-illiaque.

[1.2.2. L'imagerie par Ultrasons

Les ultrasons sont des vibrations mécaniques dealiere (comme tous les sons) a
des fréquences inaudibles pour l'oreille humair20 (600 Hz). Les ultrasons se propagent a
une vitesse qui sera fonction de la nature du miie propagation, indépendamment de la
fréquence de l'onde. Comme la lumiere en optighagee fois qu'un son rencontre une
interface, une partie de I'énergie incidente estamise (elle traverse l'interface) tandis que

l'autre partie est réfléchie.

Lors de leur passage, les tissus présentent uteneerésistance aux ultrasons. Cette
résistance, appelée impédance est fonction du matiélasticité et de la densité du milieu
considéré. L'impédance est différente d'un tiskaudre et la limite entre deux tissus constitue

une interface geénératrice de réflexions de l'ondé&rasonore. Chaque changement
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d'impédance engendrera une réflexion d’'une partiesignal et donc une diminution de
I'intensité du signal incident. Les directions dedansmission et de la réflexion sont fonction
de l'angle d'incidence de I'onde sonore. Pour foutme image a partir des ondes réfléchies,
les niveaux de gris d’une interface sont nuanciémdseur impédance : O Blanc ; Tissus

mous—> Gris ; Eau, Sang, vessi2 Noir.

Plusieurs études ont déja montré les liens desrgdres ultrasonores avec la DMO et
avec la microarchitecture [Chappard et al, 1994audier et al, 1997].Actuellement, cette
technique devient une alternative intéressantelXla (cf. 1.6.1.3) car elle est non invasive

et de faible co(t.

Le principal inconvénient des ultrasons est qudeseles extrémités (calcanéum,
doigt, radius) peuvent étre étudiées. De plus,aligse de la microarchitecture est encore
problématique, les images obtenues fournisseninf@snations concernant I'orientation des
travées ou leur épaisseur mais elles ne permgitenid’accéder directement a la structure

tridimensionnelle.

[1.2.3. L'imagerie par résonance magnétique (IRM)

En raison de sa capacité a délivrer des imagamgitsionnelles de résolution spatiale
élevée et isotrope et de son innocuité totale,dferie par Résonance Magnétique (IRM) est
une modalité particulierement intéressante pouwtiétda microarchitecture trabéculaire.

C’est en 1946 que Bloch et Purcell ont défini lengipe physique de la Résonance
Magnétique Nucléaire. Ce principe a été initialetappliqué a I'étude des tissus in vitro en
(1971).

[1.2.3.1. Principe physique de I'imagerie par résoance magnétique
Les ressources bibliographiques sur la présentdediRM sont nombreuses. Pour ce

qui est des concepts, nous nous sommes baséssduavdaux suivant: [Kastler et al, 1994;
Last, 2003; Bricq, 2008].
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¢+ Le spin nucléaire et son moment magnétique

L'IRM est basée sur les propriétés magnétiquesetiains atomes ayant un nombre
impair de protons dans leur noyau (1H, 13C, 17@, B4P, 23Na, 39K). Ces protons ont la
particularité de tourner sur eux-mémes « spin ardr@insi un champ magnétique dipolaire
(voir figure 1l. 2). lls deviennent alors assimiled a de petits aimants définis par leurs

moments magnétiques.

-

Effet du spin sur un M moment magnétique
proton en I'absence

de champ B
extérieur

Figure 11.2. Moment magnétique du spin d’'un noyau d’hydrogene

Sachant que 'hydrogene a le moment magnétiqysuke important et que le corps
humain est composé a 70% d’eap@) I'lmagerie par Résonance Magnétique est souvent
appelée imagerie du proton H+. Pour obtenir unegemikRM, c’est sur les variations de
signaux émis par ces petits aimants que I'on apmiyer, les principales étapes d’'une

séquence simple d’acquisition sont définies ci-dess

< Effet d'un champ magnétique statiquegO sur les protons

En l'absence de champ magnétique, les moments iiqgee ont des directions
aléatoires (figure.ll.3 a.). Par contre, en présedicin champ magnétique extérieBy; les
moments magnétiques ont tendance a s’aligner duli@atirection de ce champ (figure Il .3
b.). Les spins sont soit orientés dans le méme ga@de champ (« paralléle »), soit dans le

sens opposeé (« antiparallele ») (figure 11.4).
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Figure 11.3. L'influence du champ magnétique exteiBie
a. sans champ magnétique, les spins ont une orientaléatoire,
b. avec un champ magnétique externe, les spins somigalement orientés

selon la direction de ce champ externe.

0 IgJo

. W 0000 =

00000 ~

\ 4

Figure II. 4. Orientation des protons en présence d’'un champrexte

% Mouvement de précession et fréquence de Larmor

Les spins sont animés d’'un mouvement de rotatioouaw’un axe qui décrit un céne
autour de I'axe d8,. Ce mouvement est appelé mouvement de précesgjore(ll. 5). Il est

caractérisé par sa fréquence de rotatjgui est proportionnelle au char®p(équation 11.1).
f, = 1B, .1
Cette fréquencd, est appelée fréquence de Larmor. La constasgst le rapport

gyromagnétique spécifigue a chaque noyau, qui vE&y58 MHZTesla pour le noyau
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d’hydrogéne. Par exemple pour un champ de 1,5 Teslxéquence de Larmor du noyau
d’hydrogéne edh = 63,855 MHz.

Figure 11.5. Moment magnétique du spin d’'un noyau d’hydrogemesda

un champ magnétique.

% Aimantation macroscopique d’'un ensemble de spins

L’aimantation d’'un spin peut étre décomposée erx amumposantes : la premiére selon
I'axe du cham@B,, appelée composante longitudinale et I'autre petpelairement a celui-
ci, appelée composante transversale (figure IIBans un champ magnétiquB,, la
proportion de spins « paralléles » est plus immbetajue celle des spins « antiparalleles »
(figure 11.4). De ce fait, la résultante de I'enddendes aimantations longitudinales est dans le
méme sens quBy. Les spins des noyaux d’hydrogéne ont tous la nfé@agence de rotation
mais leur phase est aléatoire (figure 1.3 b.). shinles aimantations transversales se

compensent et la résultante transversale est nulle.

Figure 11.6. Décomposition de I'aimantation du spin : la congis longitudinale (en

bleu) et la composante transversale (en orange).
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% Perturbation de I'état d’équilibre : Le phénoméne ¢ résonance

La résultante de I'ensemble des aimantations lodgiales porte I'information utile:

son module est proportionnel a la quantité de potte I'échantillon. 1l est cependant de trés
faible intensité (noyer dav%). Pour pouvoir la détecter, on cherche a obsdeverouvement

de précession de sa composante transversaledAfitenir un mouvement de précession de
I'aimantation, une antenne va émettre brievemeptamde radiofréquence a la fréquence de
Larmor qui interagit avec les spins en précessiette impulsion apporte de I'énergie au
systeme des spins : cela correspond a la phaseitd#on. Quelques spins paralléles
deviennent antiparalléles. Les spins tournent ess@hils entrent en résonance. Ainsi on
obtient un « basculement » de I'aimantation lordjitale et I'apparition d’'une composante

transversale.
% Les phénomenes de relaxation

Apres I'impulsion, les spins restituent cette éresgpus forme d’une onde en revenant a
leur état d'origine. Une antenne réceptrice capesignal (figure I1.7) qui reflete la
composante transversale de l'aimantation. Lorsgusidnal n’'oscille plus, le systeme a
retrouvé son équilibre. Ce retour a I'état d’édudi est atteint par deux phénomeénes de

relaxation simultanés:

1. croissance (repousse) de la composante longitediaac une constate de
temps notée {{dite temps de relaxation longitudinale).
2. décroissance de la composante transversale aveconstate de temps notée

T, (dite temps de relaxation transversale).

Le signal, appelé « signal de précession libreus pbnnu sous le terme anglais de (Free

Induction Decay ou FID), est une sinusoide amokfenveloppe de ce signal (figure 1.7, en
rouge) est une courbe exponentielle décroissanfg eh non enl,. Le T, differe duT, en

raison des inhomogénéités du chaByp Selon la séquence d’impulsions radiofréquences

réalisée, il est possible de réaliser des mesites gbndérées €n ou pondérées €.
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J ] .
Intensite

\.

Courbe FID (%)

Figure 11.7. Signal recu par I'antenne aprés une phase d'axtit@rovoquée par

une impulsion radiofréquence.

[1.2.3.2. Formation des images

Aimant
supraconducteur

Antenne
radiofréquence
Emettrice /réceptrice

Bobines de gradients

Figure II. 8. Schéma simplifié d’'un imageur IRM

En RMN, le signal mesuré provient de I'ensemble tikssis présents dans le champ
Bo. Pour obtenir une image, trois gradients de chaamt utilisés, I'un pour la sélection de
coupe, l'autre pour le codage en fréquence etreielepour le codage en phase (les détails de

ces trois gradients sont présentés dans I'annexé@giyye 11.8). Ainsi, une image est acquise
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dans le domaine fréquentiel (ou domaine de Fourigpyés une transformée de Fourier
inverse, I'image d’IRM est obtenue (figure 11.9)iirhage obtenue est une matrice 3D qui

associe a chaque point de I'espace, appelé vaxelintensité.

Transformé de
Fourier inverse -

A

Domaine des fréquences Domaine des intensités

Figure Il. 9. Passage du domaine fréquentiel au domaine spatigransformée de

Fourier inverse.

Pour I'imagerie du tissu trabéculaire par IRM inovile signal provient de la moelle
osseuse contenue dans les cavités trabéculairas. |[Blupart des études in vitro, les tissus
mous et la moelle sont éliminés des prélevementsneplaces par de I'eau (éventuellement
avec un produit de contraste) qui donne le sigtil. ue tissu solide ne donne aucun signal:

il apparait sur les images comme du bruit.

Le principal inconvénient de cette modalité estrésolution spatiale qui reste
toutefois limitée (66 x 66 x 66 a 8.5 Tesla) inr@itCe qui complique considérablement
I'exploitation des images de la structure ossensavio. Malgré que cette technique soit trop
colteuse et longue pour étre utilisée en exameanudime, elle reste cependant une modalité
de choix vu sa capacité a délivrer des imagesnigdsionnelles de résolution spatiale

isotrope et de son innocuité totale.

[1.2.3.3. Analyse de I'os spongieux par IRM

Des images obtenues in vitro par IRM permettentéaddiser des études quantitatives
[Majumdar et al, 1995 ; Dufresne et al, 1996] dteceechnique peut atteindre une résolution
spatiale de 33um [Genant et al, 1996En 1997, Genant et Majumdar reportaient aussi
I'évaluation du risque fracturaire du radius diséall’aide de paramétres architecturaux

mesureés sur des images IRM réalisées in vivo.
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[1.2.3. L'imagerie par rayon X : Tomographie par rayon X

Le mot tomographie signifie reconstruction d'imagescoupes d’un objet 3Bppelée

également la tomodensitométrie axial (Computed Tgyaquhie - CT)

La tomodensitométrie est un systéme d’'imagerie aneten valeur les différences
d’atténuation des rayons X dans les différents titoasits de I'organisme. Il s’agit, comme la
radiologie par rayons X, d’'un systeme d’'imagerie tpansmission, pour lequel le patient est
placé entre une source de rayons X et un détectéependant, contrairement a la
radiographie classique qui explore le corps huragartir de projections bidimensionnelles,
la tomodensitométrie permet d’obtenir des infororagivolumiques par coupe.

La figure (11.10) illustre le dispositif d’acquigin a rayon X.

Tube a rayons X

SN Anneau
| \ "-,J"rl,'fMétaIquue

W AN

___Rotation du tube a
rayons X

Figure 11.10. Schéma d’un dispositif d’acquisition a rayon X

[1.2.4.1. Formation de I'image

Le concept mathématique permettant de générer rdages CT-scan a partir de
projections multiples issues d’angles différent®t@ développé par Radon en 1917. Ce
concept permet de représenter la structure intdiume objet en utilisant une multitude de

projections issues de l'atténuation de faisceatagens X par la matiere traverseée.
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Le principe repose sur la mesure de l'atténuatim daisceau de rayons X qui
traverse un segment du corps. Le tube et les @éisctournent autour de I'objet a examiner.
De multiples profils d’atténuation sont obtenuses @ngles de rotation différents. lls sont
échantillonnés et numérisés. Les données sont rgiojetées sur une matrice de
reconstruction puis transformées en image analegiqu

Dans cette partie nous nous sommes basé sur sEairess suivantes : [Lebras, 2004]
et [Dillenseger et Moerschel, 2009]

11.2.4.1.1. Atténuation

Un faisceau de rayons X traversant un objet homegdBpaisseur x subit une
atténuation, fonction de la densité électroniquel’diejet. La valeur de l'atténuation est
obtenue par soustraction entre l'intensité du &ascde rayons X avant et aprés traversée de
I'objet. Elle est définie par la relation :

Log(l, /1) = px (1.2)
Avec | :intensité incidente du faisceau
| : intensité émergente
L . coefficient d’atténuation de I'objet traverse
X : épaisseur de I'objet

Le faisceau rencontre des structures de densitégaisseur différentes. L'atténuation

dépend donc de plusieurs inconnues;, poXz, ... tnXn

[1.2.4.1.2. Projections

Le détecteur transforme les photons X en signatrideie. Ce signal est directement
proportionnel a l'intensité du faisceau de rayohbs. profil d’atténuation ou projection
correspond a I'ensemble des signaux électriquesif@ar la totalité des détecteurs pour un
angle de rotation donné (Figure 11.11). Un mouvende rotation autour du grand axe de
I'objet a examiner permet d’enregistrer une ségepdofils d’atténuation résultants de la

traversée de la méme coupe selon différents adglestation (Figure 11.12).
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Flan de
proje ctio

]
Figure I1.11. Profile de densité Figure II.12. Principe de mesure : A chaque

rotation, de multiples profils d’atténuation son

obtenus selon différents angles de rotation.

Avec les projections obtenues selon des angle<rdiffs, il est possible de
reconstruire une image du plan de coupe étudié. meshodes de reconstructions
mathématiques permettant de reconstruire une inrdgematique a partir des projections,

peuvent étre réparties en deux classes:

= |a premiére utilise des méthodes dites algébriques
» |a seconde utilise des méthodes dites analytiquésaprojection par transformée de

fourier.

11.2.4.1.3. Les méthodes algébriques

A partir des valeurs d’atténuation mesurées paquhaétecteur, I'ordinateur calcule
la densité de chaque pixel de la matrice. Ces lsalmamplexes reposent sur le principe :
connaissant la somme des chiffres d’'une matricenselus ses axes (rangées, colonnes et
diagonales), on peut en déduire tous les chiffoesenus dans la matrice.

Une matrice est définie pour contenir I'objet girésenter son image, une foi la taille
des pixels est fixée la distance de I'équation (Il.1) est déterminée (figure 1148B.La

rotation est effectuée selon plusieurs incidendégsl(....nn). Ainsi seul u est variable. Afin
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de retrouver les différents ccefficient d’atténuatmn crée un systéme d’équation (figure
11.13.b) :

| = ot
u=-1.8"
y (11.3)
M
_Z/-’i‘nx
In,k = I0e =

On peut résoudre ce systeme algébriguement et baenblune valeur deu pour

chaque pixel.
b MesuTe | 11
‘ Ny |
/ S O |
i . LY nl
B i ! |Il 1 ID ] II | M
. . = |
v ! ] — \l\ B
k] | \1\ \.  d . I n,k
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Figure 11.13. Calcul des valeurs d’atténuation des pixels

[1.2.4.1.4. Les méthodes analytiques

Cette méthode permet de reconstruire une coupassapt de maniére systématique
par le domaine fréquentiel. La théorie de Fouriegde « tout signal peut étre décomposé en
une infinité de fonctions périodiques d’amplitudés,fréequences et de phases différentes ».
Le profil d'atténuation d’'un faisceau de rayons Xadortie du patient peut alors subir cette
décomposition, et les fréquences qui le composamgnt ainsi étre classées dans le domaine
fréquentiel de Fourier. En TDF, les profils d’att@tion acquis sur les différents degrés sont
classés un par un, degré par degré, dans un mémairdo frequentiel (« théoréme de la
coupe centrale »). Une fois le plan de Fourier denipest possible, par l'utilisation d’'une
transformée de Fourier inverse (TDFi), de se trowans le domaine spatial. On a ainsi
résolu chaque inconnue de la matrice (pixels) etcdfabriqué une image numérique

caractéristique de la tranche irradiée, c’est @eaquappelle la méthode de rétroprojection par
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transformée de Fourier. Les projections sont rptajetées sur une matrice de reconstruction.
Chaque profil d’atténuation est projeté selon lema@ngle qu’a I'acquisition (figure 11.14).

|

o SR & | I
«—

. : i
K . \
.:’/ T-'/

Figure 11.14. La rétroprojection

[1.2.4.1.5. De la matrice a I'image

Les matrices actuelles sont le plus souvent enxs8322 pixels. A chaque pixel de la
matrice de reconstruction correspond une valeutétiaation ou de densité. En fonction de
sa densité, chaque pixel est représenté sur l'impageine certaine valeur dans I'échelle des
gris. Pour comparer 'ensemble des densités présalans le corps humain, Hounsfield les
classe sur une échelle en prenant pour réferancaléur de I'absorption de I'eau. Il propose
ensuite une méthode d’observation (fenétrage) gunpt de centrer I'étude en contraste sur
une portion précise de I'échelle de Hounsfield.

= Echelle de Hounsfield

Hounsfield a réparti sur une échelle 2000 coeffitsed’atténuation() susceptibles
d’étre présents dans le corps humain (air, tissosistnos, métal), ces coefficients sont
exprimés en unité Hounsfield (UH). Les calculs @dbl) ont pour référence le coefficient
d’atténuation |{) de I'eau. La valeur Hounsfield de I'eau représelet « zéro » (valeur de
référence).

1,0

U x1000 (11.4)

UT Représente le coefficient d’atténuation du tisswliét
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L'éventail de cette échelle varie de —1000 a +1@3@c le choix d’'une valeur de zéro
pour I'eau, -1000 pour I'air et +1000 pour le cafoi (Figure 11.15).

compact

CT value, bone
HU
1000 g0l
800 704 liver
600 _ | blood
do]  spongus ]
50+ pancreas
200 | J |
- kidne

o eter. N g a0t gt
-200 ! 04 ___B
400 . |

lungs 20+ =

a00 B
_800 ‘ 197
1000+ =" ot

Figure 11.15. Classification des tissus sur I'échelle de Howaldfi

L’oeil humain ne distinguant que 16 niveaux de ,gleés 2000 paliers de densité ne
peuvent étre vus simultanément sur I'écran. Il ipal@nc nécessaire de n’attribuer I'échelle
de gris qu’a une portion spécifique de I'échelledHbrinsfield, afin de pouvoir étudier avec un
contraste « visible » les tissus souhaités. Ceeration nommeé fenétrage permettra de

compenser les limites physiologiques de I'oeil hima

La fenétre correspond aux densités qui serontteffanent traduites en niveaux de gris a
I'écran. Deux parametres modulables définissefdriatre utile de densites.
» le niveau (level) : valeur centrale des densitéaalisées
» la largeur de la fenétre (window) détermine le nmmbe niveaux de densité. En
augmentant la fenétre I'image s’enrichit de nivedexgris mais le contraste diminue
entre les structures de I'image. En diminuant ke&éfee, le contraste augmente.
Les fenétres « osseuses », « pulmonaire » et eswltonstituent les trois grands types de
fenétrage (figure 11.16).
» Les fenétres osseuses ont une largeur trés étermmduequi permet d’englober
'ensemble des tissus osseux (spongieux et competch)nt un niveau relativement

éleve.
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= Les fenétres pulmonaires posseédent une largeuduédert leur niveau bas se situe
dans la portion négative de I'échelle de Hounsfiglth de contenir 'ensemble des
structures du parenchyme pulmonaire.

= Les fenétres « molles » sont spécifiques des tissus ayant des UH proches situées
a peine au-dessus de I'UH de référence qui edt.'EHes sont dites « étroites » ou «
serrées », du fait de la faible étendue des valdawmsfield de ces tissus et leur niveau

proche du zéro.
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Figure 11.16. Exemple de niveau et de largeur de fenétre pétude des difféerentes

structures.

Les images obtenues par cette méthode d'imagenieetht une répartition volumique
de la DMO ce qui permet de mesurer trés précisétadmiction volumique d’os, mais aussi
de disposer d'une représentation tridimensionngé#ble: le réseau trabéculaire, qui est

séparable du tissu cortical, peut alors étre ada(gs la résolution spatiale est suffisante)

[Ding et al, 1999].
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[1.2.4.2. Application & I'os spongieux

Un tomographe clinique (scanner) a une résolutiorgénéral supérieure a 5@@n
[Genant et al, 1996], ce qui est tres insuffisaatirpévaluer la structure osseuse. Des
tomographes a haute résolution ou micro-tomograptrs donc été développés. La
résolution étant tres liée a la dose recue, lesnera in vivo ne peuvent étre avec une
résolution maximale. Pour des études in vitro daatérisation structurale, la résolution est

incontestablement meilleure.

[1.2.5. Pré requis de I'évaluation de la microarchiecture osseuse

Le recueil des informations accessibles par I'innggéoit tenir compte des contraintes
de I'acquisition d'image conditionnant I'acces i ou in vitro mais aussi du type d’analyse
bidimensionnelle ou tridimensionnelle. Dans l'idéaktte imagerie doit permettre une
évaluation quantitative de la morphométrie osse@stte quantification a pour but de
discriminer les patients ayant des altérations aemiicroarchitecture et de permettre
I'évaluation des effets d’interventions thérapeudis, mais aussi de mieux connaitre les
relations entre microarchitecture et résistancewsss [Cortet et Marchandise, 2001]. Les
méthodes d’évaluation de la microarchitecture assewoivent étre adaptées aux
caractéristiques de la microstructure trabéculasseuse. L'analyse nécessite donc une
résolution proche de la taille des travées. Ceditions remplies, I'analyse morphologique et
topologique sont alors possibles. Avec une épaisselwcoupe supérieure a 500, I'acces
direct au réseau trabéculaire est impossible. @ansas, les paramétres obtenus sont dits

apparents, ou c’est la texture qui est analysée.
[1.3. Techniques d’analyse de texture

L’analyse de texture est un probleme étudié degéja longtemps. Elle regroupe la
description, la discrimination, la classificationl& synthése de texture. Un grand nombre de

méthodes d’analyse de texture peut étre recems® lddittérature. Néanmoins la définition

précise d’'une texture est encore sujette a coetigeyv
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11.3.1. Notion de texture

La définition littéraire de la texture est la suitex "répétition spatiale d'un méme
motif dans différentes directions de I'espace”. te€Caléfinition est limitative car elle
caractérise l'objet indépendamment d'un observéigmain. La notion de texture est utilisée
pour traduire un aspect homogéne de la surface abjet sur une image. La texture se
manifeste donc par une information visuelle quinpetrde la décrire qualitativement a l'aide
des adjectifs suivants: grossiere, fine, lissehdt#e, granuleuse, marbrée, réguliere ou

irreguliére.

Haralick (1979) élargit la définition en décrivamte texture comme un phénomeéne a
deux dimensions: la premiére concernant la desonit'éléments de base ou primitives (le
motif) a partir desquels est formée la texture;deuxieme dimension est relative a la

description de I'organisation spatiale de ces pings.

Une autre approche serait encore de définir lautexta partir de deux types
d'informations essentielles que comporte l'image:
1) les contours, de type mono dimensionnel, quigommt les frontieres entre régions
homogeénes.
2) l'aspect de surface, de type bidimensionneldgfinit les régions homogénes. Cependant,
la description d'une texture peut s'avérer err@anéee autre échelle d'observation, c'est a dire

en changeant la résolution.

En pratique, on distingue deux grandes classésxtigres, qui correspondent a deux niveaux
de perception:

» |es macrotexturegjui présentent un aspect régulier, sous formesatds repétitifs
spatialement placés selon une régle précise (e ge lézard, mur de brique) donc

une approche structurelle déterministe (Figurer)l.1

* |es microtexturesprésentant des primitives "microscopiques” diggds de maniere
aléatoire (ex: sable, laine tissée, herbe) (Figjut8). D'ou une approche probabiliste

cherchant a caractériser I'aspect anarchique ebgene.
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Figure 11.17. Texture périodique Figure 11.18.Texture aléatoire

Gagalowicz (1983) propose une synthese des deur@ms en considérant la texture
comme "une structure spatiale constituée de l'isgian de primitives ayant chacune un

aspect aléatoire (Figure 11.19), donc une strudhigearchique a « deux niveaux ».

Figure 11.19. Primitive et échelle d’'observation. A gauche, fianitive

correspond a une brique. A droite, la primitiverespond au pixel.

Les textures observées dans les images du tidséctiaire sont de type aléatoire.

Devant une telle structure, deux approches d’aeagsit possibles [Benhamou et al, 2000]:

= Analyse des images en niveaux de gris,

= Analyse sur des images binaires.
11.3.2. Analyse des images en niveaux de gris

Le but de l'analyse de texture est de formaliserdescriptifs de la texture par des
parametres mathématiques qui serviraient a l'iflentiL’analyse des niveaux de gris des
images médicales a I'avantage de conserver I'engedebl'information présente sur I'image
en projection. Dans la majorité des cas, on treevailr 256 niveaux de gris. A partir de cette
définition des niveaux de gris de l'image, plusgeynossibilités se présentent: I'analyse

statistique, I'analyse fractale et I'analyse d’atispie.
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[1.3.2.1. L’analyse statistique

Du point de vue des méthodes statistiques, la rexést considérée comme la
réalisation d'un processus stochastique staticnnBies parameétres statistiques sont estimés
pour chaque pixel de lI'image. Suivant la modal#é onages a étudier, la signature la plus
discriminante de la texture est a rechercher ssisadles méthodes qui exploitent directement
les propriétés statistiques de la texture (matrdm€ooccurrences, matrice de longueurs de
plages, matrice de voisinage, fonction d'autocati@i, modéle de Markov, modele
autorégressif, modéles issues de la morphologibénatique), soit dans des méthodes qui
exploitent les propriétés statistiques a partindalan transformé dans lequel on réécrit
I'image de texture (densité spectrale, méthode ersémas locaux, méthodes de

transformation de Fourier, ou avec des filtres minoés).

Les statistiques des niveaux de gris en termdsrdpieur de plages ou des matrices
de cooccurrences ont fait objets de nombreusee®tpdur caractériser la texture de I'os

trabéculaire.
«» Matrice de cooccurrence

La matrice de cooccurrence permet de détermindrélguence d'apparition d'un
"motif" formé de deux pixels séparés par une aeetailistanced dans une direction
particuliere & par rapport a I'horizontale. Afin de limiter le mbre de calculs@prend
généralement comme valeurs 0°, 45°, 90°, 135°, £8Q°pour la valeur de[Coocquerez et
al, 1995].

La taille de la matrice de cooccurrence notée 1€ estNy X Ny, ou Ny correspond
au maximum des niveaux de gris de I'image. Lesioestde cooccurrences sont trés sensibles
aux valeurs des niveaux de gris, puisqu’'un changeménime d’intensité peut générer une
matrice completement différente. Afin de réduiretddle de ces matrices, on diminue le
nombre de niveaux de gris des images. A titre dgke, pour une image possédant 4

niveaux, la matrice de cooccurrence sera de tedll€Figure 11.20).
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Figure 11.20. Matrice de cooccurrenddC (1,0) de lI'image | ayant 4 niveaux de gris,

pour une distancé=1 et la direction d=0".

Dans le cadre de la classification d'images texsirédaralick introduit des attributs
de texture extraits des matrices de cooccurrenc@daées sur des images monochromes. Ces
attributs sont des mesures statistiques sur lesicemtde cooccurrences d’'une image qui
permettent de réduire la quantité d’informations deque matrice. lls contiennent des
informations sur la finesse, la directionnalitélaetgranularité de la texturées principaux
indices d’Haralick sont le second moment anguldé@e;ontraste, la corrélation, la variance,
I'entropie, etc. Les attributs texturaux définisr péarralick sont donnés dam&\nnexe B
(table 1).

Pour une texture grossiere, les valeurs de la ceasont concentrées sur la diagonale
principale. Au contraire, pour une texture fines \@leurs de la matrice seront dispersées : en
effet, pour une telle texture il existe beaucougrdasitions de niveaux de gris [Coocquerez
et al, 1995].

Le choix du vecteur de déplacement, et de la taidlela fenétre du voisinage sur
laquelle s’effectue la mesure sont les parameétrekesquels repose la réussite de la méthode.
La difficulté a surmonter lors de I'application dette technique réside justement dans le

choix de ces parametres car ils varient selonde tyimages et de textures

Le contraste, I'énergie, I'hnomogénéité et I'enteogont souvent les parameétres
retenus pour I'étude de la texture osseuse caluase parametres permettent de quantifier
les trabécules, les autres sont surtout des paiesnde comparaison. Le contraste est le

parametre le plus intéressant car il sera d’aytérd important qu’il y aura des trabécules
dans lI'image.

Le calcul de I'énergie a permis de trouver unati@h entre les parametres de la
matrice de cooccurrence de calcanéum et la DMO gieMinérale osseuse) du colfémoral
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[Lespessallles et al, 2007]. Une autre étude migerde déterminer la largeur des travées
d’'une image radiographique du fémur par le calaulalmatrice de cooccurrence pour une
direction de 10° et une distance d [Paquet et98I6]L

+« Matrice de longueur de plages

Elle a été introduite par Galloway en 1975 [Galgwl975]. L'idée de base de cette
méthode est d’extraire I'information texturale ddumage a partir des plages de niveaux de
gris. Elle consiste a calculer le nombre de platpepixels, d’'un niveau de gris donné et d’'une
certaine longueur, dans une direcodonnée (0°, 45°, 90°, 135°). Soit une imaggant N
niveaux de gris. SoitNe nombre de longueurs de plage identifiées danade. La matrice
de longueur de plage dans la directiorR (6), est la matrice composee dg Iignes et N
colonnes telle que I'élémentir)) de la matrice correspond au nombre de plagesvaéauide
grisi et de longueurdans la directior® [Coocquerez et al, 1995].

Une plagede niveaux de gris correspond a I'ensemble desspivene image ayant la
méme valeur de niveau de gris.

La longueur de la plagsorrespond au nombre de pixels appartenant a dge plainsi
on peut dire qu'une texture fine posséde peu ddidans une plage.

Un exemple est illustré par la figure (11.21), pome image possédant 4 niveaux et de taille

4 x 4, la matrice de longueur de plage sera de tik 4.

> NI
1 [2 [3 [a
0j1j2)3 0 |4 [0 [0 |0
- [0]2]3]3 R®= | T 7 o 1T 1o
211111 No T3 To [0 [0
3/0(13|0 3 |5 [1 [o |o

Figure 11.21. Construction d’'une matrice de longueur de plagegalAche l'image

initiale, a droite la matrice R (0°) de longueurpdage associée.

Les matrices de longueurs de plages ne sont généat pas carrées. En effet, leur
taille est (N, Ni). Comme pour les matrices de cooccurrences, pitssiattributs peuvent étre

calculés a partir de ces matrices (Annexe B, taple
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Les deux principaux parametres issus de la matesdongueurs de plages appliqués
a la structure trabéculaire sont les suivainés’poids” des plages courtes (SRE) et Le "poids”
des plages longues (LRE)ans son étude, Pacquet (1995) a montrer que &mgdare LRE

peut fournir une information similaire a la densniérale osseuse.

11.3.2.2. L’'analyse fractale

Les structures fractales sont constituées d’un fnpatiticulier dont la reproduction
récursive génére une autosimilarité invariante queslsoit I'échelle d’observation. A titre
illustratif, on peut facilement évaluer la dimemsivactale D pour les courbes de Von Koch
(de type «flocon de neige »). Dans le cas ileusti-dessous (figure 11.22), les
mathématiciens trouvent D= log 2 / log (2 @0k2), ce qui conduit aux valeurs indiquées sur

la droite.

40¢

/(h\\ ,_m__,ﬁ_,mﬁ MD:]--OOS

o /\\ ..ru% mD e

) ot e

Figure 11.22. Tracée d’'une fractale

Successivement la figure (I11.22) montre le schédiadentation de chaque
segment, un tracé au bout de 3 ou 4 étapes,tedcke final de la fractale. Le point intéressant
est le suivant : on obtient des valeurs proche peut les fractales peu accidentée%’e(tlgne
ci-dessus), alors qu’on se rapproche de plus enge#w2 au fur et a mesure que la courbe se
complexifie et occupe davantage la surface sureldejelle est tracée. Dans le cas limite

=90, ou la courbe remplit tout le triangle, en ebtiD = 2.

En géométrie ordinaire, on dit qu’une courbe esegpace a 1 dimension précisément
parce qu’on sait mesurer les longueurs le longadmurbe et qu’on peut repérer tout point de

la courbe par un seul nombre, son abscisse (sandesde puis le point pris comme origine.
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De méme, toujours en géométrie ordinaire, on dé lps surfaces sont des espaces a deux
dimensions parce gu'il suffit de deux coordonnéesrpen repérer les points. Ces nombres
entiers 1 et 2 sont appelés dimensions euclidienhest impossible de désigner ainsi un
point d'une fractale, puisqu’'on ne peut pas mesdesfongueur le long de la fractale. Une
ligne fractale dessinée dans un plan appartientdiee plan, de dimension 2, mais on ne peut
pas dire gu’elle soit de dimension 1. Par contreglispose du nombre D, nombre réel, qui est
proche de 1 quand la fractale est plutot lisse,apgmente quand la fractale devient plus
accidentée, et qui tend vers 2 quand la fractaieplie la portion de plan qui lui sert de
support (quand la fractale ressemble a une surf&rejjuelque sorte, ces fractales réalisent
une sorte d’évolution entre les courbes lisseg®isurfaces de la géométrie classique, alors
que le nombre D évolue de 1, dimension euclidiedin@e courbe lisse, a 2, dimension
euclidienne d’'un morceau de plan. Pour cette raisennombre D est appelé dimension

fractale de la courbe fractale.
» Application a I'os trabéculaire

La dimension fractale D est un paramétre de texqui quantifie la complexité d’'une
structure fractale d'un objet. De nombreux élémdmddogiques sont assimilés a des objets
fractals afin de quantifier leur complexité padienension. D’un point de vue mathématique,
ces eléments ne sont pas des objets fractals fganfiais montrent cette propriété pour une
gamme d’échelle limitée. De méme, I'os spongieueshpas un objet fractal parfaitnais
I'interface os/moelle présente des propriétés @bbjctal dans un intervalle de dimension
limité [Lespessailles et al, 2007 ; Majumdar et1l8l95]. Parmi les méthodes de calcul de la
dimension fractale D sur des échantillons d’os gparx, on peut cité la méthode du « Box
counting » appliqguée sur des images binaires. &le mesurée sur des coupes 2D d’'os
spongieux, en appliquant sur I'image, des grillesddférentes tailles de cases élémentaires
£x g [Majumdar, 1995]. Le nombre de cases contenanttde®es ou partie de travées

(N(e)) est porté sur un graphe en fonctior gd'apres transformation logarithmique de ces

deux parametres. La dimension fractale D est aéfimie par la relation suivante [Weinstein
et Majumdar, 1994]:

D =-logN,/loge (1.5)
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La courbelogN,)en fonction déoge présente une partie linéaif2,est la valeur absolue de

la pente de cette droite. L'analyse 2D d’'une imbgerisée donne une dimension fractale
comprise entre 1 et 2.

Majumbdar et al (1996) ont confirmé la capacité digcrimination de l'analyse

fractale entre les patientes atteintes d’ostéogoebsles patientes témoins du méme age.

[1.3.2.3. Analyse d’anisotropie et d’orientation

Les forces de pression et de traction auxquelléssegmis le tissu trabéculaire
influencent considérablement la morphologie duaés®ans les régions soumises a de fortes
contraintes, le tissu trabéculaire se développ®payvec un modéle de plagues alors que dans
les régions ou elles sont plus faibles, les trawsmablent suivre un modéle en colonnes.
L’orientation de la structure dépend elle aussidesges appliquées. Ainsi, pour des sites ou
la répartition des contraintes est complexe, lactire trabéculaire est plutét isotrope alors
gue pour un tissu trabéculaire soumis principaldraaime contrainte, les travées osseuses se
développent avec une symétrie axiale autour deeld& la contrainte. Cette famille de

parametres caractérise I'anisotropie et I'orieptatiu réseau trabéculaire [last, 2003].

% L’analyse spatio-fréquentielle

Les représentations spatio-fréequentielles préséivéa fois les informations globales
et locales donc elles sont bien adaptées aux sigmaasi périodiques. En effet, les textures
sont des signaux quasi périodiques qui ont unegené&équentielle localisée. Ces méthodes

permettent de caractériser la texture a différeatbelles.

Des méthodes estimant les variations qualitativesestation des travées transverses
et longitudinales ont été développées a partiratalyse spectrale des niveaux de gris par la
transformée de Fourier de limage de radiographies I'extrémité distale du radius
[Benhamou et al, 2000]. Cette analyse est baséd’lsgpothése selon laquelle chaque
fonction périodique peut étre exprimée comme urimii@ de fonctions sinusoidales, de
différentes amplitudes et oscillant a difféerentemfiences. La transformée de Fourier (TF)
généralise la théorie des séries de Fourier austifors non périodiques et permet de leur

associer un spectre en fréquences.
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A Tlaide de la transformée de Fourrier, il est poiss de représenter une image
radiographique dans le domaine des fréquences. Balgysteme fréquentiel les plus petits
détails de l'image correspondent aux grandes frgzpge Le spectre de frequence d’une
image représente la fréquence d’apparition de mgtiEsents sur I'image radiographique
ainsi que l'orientation de ceux-ci. On peut a l&idu spectre de fréquence visualiser les
orientations préférentielles des motifs de I'ima@e spectre nous informe sur le contenu
fréquentiel global a partir duquel certains paragstexturaux peuvent étre extraits. Certain
de ces attributs peuvent aussi étre calculés @el'de plusieurs angles de maniere a prendre
en compte une information de direction. Ces attsipermettent de caractériser la sensibilité
du spectre de puissance a l'orientation des textuPar exemple, le spectre de puissance
possede de fortes amplitudes dans la directionepédipulaire aux lignes d’orientation de la
texture. Des mesures quantitatives du degré d'ange a partir de I'analyse spectrale des
niveaux de gris au radius et au calcanéum ontétéloppées dans cette étude [Wigderowitz
et al, 1997].

[1.3.3. Analyse des images binaires

Cette analyse suppose une classification des nivéagris en deux valeurs : une pour
les travées, une pour I'espace intertrabéculaitette approche parait intéressante car en
examinant visuellement une image de I'os trabémjlain parvient a distinguer des travees et
leur orientation. Une fois la segmentation ré&mjson se trouve avec une image
bidimensionnelle binaire. On peut alors appliqueréseau des techniques de caractérisation
morphologique, topologique et d’anisotropie. Destsgses de ces différents parametres de la
microarchitecture sont données dans les travaukedpessailles et al (2006), Cortet et
Marchandise (2001) et Odgaard et al (1997).

11.3.3.1. Analyse topologique

Parmi les différences observables entre tissu d¢rdbigée sain et tissu pathologique
une des plus flagrantes est certainement la perteodnectivité du réseau trabéculaire. Les
parametres topologiques permettent d’obtenir unentjfication de cette propriété
fondamentale du tissu sans faire aucune hypoth&sdaple sur un modeéle de la structure.
Ces parametres sont d'un grand intérét pour bepuabétudes: différenciation entre

populations, lien avec la résistance et I'élagtidie |'os...
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Les parametres topologiques sont liés & un dénondire lls ne donnent donc aucune
information de position ou de taille. Parmi lesgmaétres de cette famille, on peut citer le

trabécular Bone Patteret la caractéristiquel’Euler—Poincaré

% Facteur de forme osseux : Trabecular Bone Patternd€etor (TBPF)

Le TBPF est un indice qui caractérise la conndétidans une structure a travers la
nature des formes convexes ou concaves. On vagapplune opération de morphologie
mathématique : une dilatation et mesurer le péranét la surface des travées osseuse avant
et apres la dilatation. Sa formulation s’écrit endtion des périmétreg,HP; et des aires Aet
A, des travées dans l'image originale avant et agitatation [Hahn et al, 1992] (Voir figure
11.23) :

R-P)
- A

TBPF = ( en mm" (1. 6)

J

Le périmetre et la surface d’'une structure convexgmente apres dilatation : P2>P1
et A2>Al. Cela refléte une structure peu connedtdersement, dans le cas concave, P2<P1

et A2<Al la structure est majoritairement consgtdé régions connectées.

Les valeurs du TBPF sont d’autant plus bassedejtissu osseux est correctement

anastomoseé.

% La caractéristique d’Euler—Poincaré

Ce nombre consiste a mesurer la différence déatrembre de cavités médullaires

circonscrites par le réseau trabéculaire et le mendle particules présentes dans ce dernier

(figure 11.24). Comme pour le TBPF celui-ci augmestdrsque le réseau est désorganise.
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Figure Il. 23. Schéma permettant de comprendre le mode de calcul d

Surface
osseuse

Surface
osseuse

[

trabecular bone pattern factor (P1-P2/A1-A2) dareuxd situations
différentes. En haut dilatation d’'une structure \a®, en bas : dilatation

d’une structure concave.

Figure Il. 24. Image binaire permettant le calcul du nombre BEdléfini comme
différence entre le nombre de cavités médullairestdngle 1) et le nombre de
particules présentes dans le réseau trabéculattafigle 2) [Cortet et Marchandise,

2001

% La squelettisation

Une approche complémentaire consiste en une stisaliein du réseau trabéculaire

extrait de I'image en niveau de gris ou bien séeai[Benhamou et al, 2000]. Le squelette du
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réseau trabéculaire permet d'obtenir des indicesltgiques tels que nombre de noeuds,
nombre d’extrémités libres, distance noeud a nodisthnce noeud a extrémité libre.

Sur une image 2D de tissu osseux trabéculaire ogeabhie, coupe’'lRM ou de
scanner), il est possibléagpliquer une procédure de squelettisation suratjes. Il &git
d'une simplification de’image puisque le réseau trabéculaire est progeasnt affiné
jusqu’a obtenir une épaisseur égale a un pixelrddee sur I'image que le « squelette » du
réseau trabéculaire. Cette méthode permet d’islder noeuds, c’est-a-dire les pixels
appartenant au squelette trabéculaire et ayandelaeux voisins. Ces nceuds représentent les
connexions entre les travées osseuses. Les exdeeliites sont définies comme les pixels
appartenant au squelette trabéculaire mais n’ayanin seul voisin : ce sont les extrémités
des travées osseuses. Plusieurs parameétres peétventalculés : nombre de noeuds,
d’extrémités libres, distance moyenne de noeud @udode nceud a extrémité libre,

d’'extrémité libre a extrémité libre.

[1.3.3.2. Analyse de l'anisotropie et de I'orientdon

L'un des parametres les plus utilisés pour I'étutienisotropie de la structure

trabéculaire sur des images binaires est le stame(SV).

Le star volume(SV) est défini comme le volume osseux moyemedullaire ou des
trabéculations) qui peut étre atteént’aide de droites continues prenant naissancar@ér p
d’'un point pris au hasard. Tout se passenme si a partir de ce point on lancait un sac de
billes dans toutes les directions du plan considéré etngi@slaissait se déplacer jusqu’a ce
gu'elles s'arrétent (figure 11.25)Le SV médullaire est ainsi d’autant plus grand que

I'interconnexion du réseau est faible.

Figure Il. 25. Représentation du star volume.
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11.3.3.3. Analyse morphologique

Cette famille de parametres a pour but de caraetéla morphologie de I'architecture
du tissu trabéculaire (taille et espacement degdés). Elle a été initialement développée pour
I'analyse de coupes histologiques [Parfitt et 8B3]. Ces paramétres peuvent également étre
déterminés a partir des images 2 D, fournies matdehniques d’analyses non destructives
apres leur binarisation. Trois paramétres sontemtés dans cette partiee premier,le
volume trabéculaire osseuxes deux autres parametres sont I'épaisseur gtalbesnent des
travées. Intuitivement, on comprend qu’ils peuv&atérer pertinents pour caractériser |'état
de l'os puisque la détérioration de [larchitectuseseuse peut se manifester par un

amincissement des travées et par un agrandissel@éaspacement entre travées.

11.3.3.3.1. Fraction volumique osseuse

Ce parametre est égal au nombre de voxels d'oemeeslans la région d’intérét
(Region Of Interest, ROI) sur le nombre de voxatltde la ROl Ce parametre est
calculable directement aprés segmentation. Il et w BV/TV » ce qui signifie « Bone
Volume / Tissue Volume ».

La fraction volumique de moelle est évidemmentégal-BV/TV.

11.3.3.3.2. Epaisseur et espacement des travées

L’épaisseur et 'espacement des travées osseusdsess des parametres pertinents pour
la caractérisation de la microarchitecture trakaioel Cependant, ces notions sont
particulierement difficiles a définir du fait de flarme complexe que la structure trabéculaire peut

prendre.
11.3.3.3.3. Hypothése sur le modele de tissu trabdlaire
Deux modeéles sont couramment admis pour la stmidtabéculaire: un modéle en

plaques et un en colonnes. En fonction de I'’hypss#Haite sur I'un ou l'autre de ses modéles,

des formulations simples de I'épaisseur et I'esperd des travées ont été developpées.
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= [|'épaisseur des travées: notée « Th.Th » (« Trdhedhickness ») dans le cas d'un
modele en plaques ou « Th.Dm » (« Trabecular Diamet dans le cas d'un modéle en
colonnes,

= |'espacement des travées: « Th.Sp » (« Trabemgacing ») valables pour les deux

modeles.

Les formulations proposees sont données dans lédiahl.1 en fonction du modele de la
structure [Lamotte, 2006]. Ces formules sont baséede BV/TV et Th.N que nous aborderons

dans la section 1V.3.3.2.1.

Les parametres histomorphométriques sont certainelag plus frequemment utilisés
pour la caractérisation de la microarchitectureenss. Ces différents parametres de structure

sont employés dans divers buts:

= recherche de corrélations avec des propriétés nuteande I'os.
= différenciation entre populations saine et patbigjoe.
= étude de I'évolution de la microstructure avegdéa

= caractérisation des différences entre sites @sseu

Paramétre Calcul Unité Signification

BVITV % Fraction de volume trabéculaire osseux

Tb.N mm' Nombre de trabécules

Bs/Bv 2Tb.N mm? Rapport surface sur volume os
BV/TV

Th.Th BV/TV mm Epaisseur moyenne des travées
TN (modéle plaque)

Th.Dm 2BV/TV mm Epaisseur moyenne des travées
“ToN (modéle tube)

Th.Sp 1 BV/TV mm Espace intertrabéculaire moyen

ToN - TN (modéle plaque)

Th.Sp 2BV/TV T mm Espace intertrabéculaire moyen
ToN ‘}4BV/TV -1 (modéle tube)

Tableau 11.1. Formulation de I'épaisseur et I'espacement degts en fonction

du modéle utilisé.
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Majumdar et al. (1996) ont étudié trois groupespdéientes (un premier de 10
femmes avant la ménopause, un second de 9 fempest ménopause » et un dernier de 11
femmes « post ménopause » atteintes d'ostéopor@se)’aide de parametres
histomorphométriques calculés sur des images dasta8ur des ROI ne contenant que du
tissu trabéculaire, la fraction osseuse, Th. ThSphTbh.N ainsi que la dimension fractale ont
éte évalués par des méthodes bidimensionnelledraction osseuse, Th.Sp et Th.N sont

apparus pertinents pour discriminer les cas d’'@stdase chez les patientes ménopausées.

I1.4. Discussion

Cette synthése sur les principes physiques desersgst d’'imagerie meédicale
couramment utilisés nous permet de comprendre tfarsale l'information apportée par
chague modalité et de souligner leurs avantages@ivenients. En fait, toutes les modalités,
malgré leurs diversité, se partagent le méme gréndu systeme d’acquisition exploitant la
réaction du corps humain a certains événementsiexte Elles se différent principalement
de la nature de la propriété physique ou chimidbke par chacune et le procédé de mesure
mis en oeuvre.

L’imagerie par Rayons X s’intéresse a la proprid@bsorption des rayons X par le
corps, la valeur mesurée consiste a la differemtee da quantité des rayons X délivrée et
celle recue aprés la traversée du corps. Cettanitpeh est actuellement la modalité la plus
répandue dans le monde pour I'analyse des strigctsseuse.

L’'imagerie ultrasonore, exploite la caractéristiqieeréflexion des ondes sonores par
le corps humain. La valeur mesurée consiste erudatgé d’ondes réfléechies par le corps
suite a une émission de certaines ondes. Pourrettalité, les structures osseuses présentent
trop d’écho et beaucoup de bruit de mesures ellpenmet pas de recueillir des images de
bonne qualité.

Quant a I'IRM, elle s’appuie sur la quantité imgamte d’eau formant le corps humain
et la propriété physique magnétique du noyau dealidgene. La valeur mesurée consiste en
la quantité d’énergie délivrée par le corps suitsaasoumission a un champ magnétique.
L’énergie utilisée en RMN dans le domaine des rfaglimences est environ 109 fois
inférieure a I'énergie des photons utilisés enatagjie X conventionnelle. Par conséquent, la

RMN est considérée comme une technique non agegssilaffectant pas les tissus
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biologiques. L'IRM représente donc une alternataex techniques radiographiques et
tomodensitométriques lorsque les tissus a expsaner sensibles aux rayonnements ionisants.

Ces récents progres technologiques en matierequiston des images permettent
d’envisager la mise au point de nouvelles techriqua destructivesle diagnostic de I'état
interne de I'os trabéculaire évitant ainsi, de @w@u squelette par la nécessité d'y procéder a
des biopsies (diagnostic destructif).

Nous avons présenté les differentes méthodes dedidanalyse de la texture du tissu
trabéculaire, ainsi que les difféerents parametregractérisent la microarchitecture de I'os.
On observe une certaine complémentarité entre doues méthodes d’analyse vue la
complexité de la structure trabéculaire. Ainsi, uneilleure caractérisation est forcement

basée sur la considération d’'une multitude de paias.

La segmentation, un préalable pour le calcul deater parametres de caractérisations,
dans la suite de ce travail, nous passerons e fegudifférentes méthodes de segmentation
d’'images.
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I11.1. Préambule

La segmentation d'images est un probleme cruciat da traitement numérique des
images. Elle est probablement le domaine qui a lee@lus grande attention de la part de la
communauté de traitement des images. En imageriécaié, elle présente plus de difficultés
vus l'état critique du domaine d'un c6té, la natdes images médicales qui differe d’'une
modalité a une autre et les causes d’imprécis@mndichacune d’elles d’un autre coté. De cet
effet, il n’existe pour le moment aucune méthodeelgmentation qui prétend étre applicable

avec efficacité pour tous les types d’'images méelcdPham et al, 1998 ; Pham et al, 2000].

La diversité des méthodes de segmentation proposéssla littérature nous raméne a
les regrouper en trois grandes approches : appnachen, approche contours et approche
mixte. Elles sont a leurs tours décomposabledusiqurs catégories selon le mécanisme de
fonctionnement de [l'algorithme de segmentation. Dare qui suit, nous présentons

brievement un panorama des méthodes de segmentation

[11.2. Généralité sur la segmentation des images @dlicales

La segmentation automatique est un objectif prinabrdn imagerie médicale, elle
joue un role tres vital dans la mesure ou elle perdextraire des structures anatomiques
spécifiques ou la localisation de certaines patjfielbau sein des images numeériques, ce qui

apporte une amélioration tres intéressante au gsasale diagnostic médical.

En effet, Les structures segmentées représentsninftemations plus proches a la
manipulation du praticien que les informations &{iges originalement dans les images a
I'état brut. Ainsi, la segmentation lui permet déftuer des mesures quantitatives et
qualitatives sur les différentes structures anagoes. De plus, elle permet un suivi beaucoup
plus objectif des changements que peuvent subirstiestures anatomiques suite a une
maladie ou un traitement. La segmentation constitugpas important pour I'établissement

d’un systeme d’aide au diagnostic automatique hegieés médicales.

La segmentation d'image est un traitement de basani destiné a extraire les objets
dignes d’intérét, présents dans I'image. Le chaxlal méthode de segmentation n’est pas

unique et dépend fortement de I'application envéeagl est liée a :
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» La nature de I'image (éclairage, contour, texture...)

» Aux opérations en aval de la segmentation (comjgneseeconnaissance des formes,
mesure, ...)

» Aux primitives a extraire (droites, région, textsire..)

» Aux contraintes d’exploitation ‘ temps réel, espat@moire, ...)
[11.2.1. Définition de la segmentation

Classiquement, on peut définir la segmentation cerétant une partition de I'image | en
K sous ensembleR, appelés régions, homogenes dans le sen d’'un oieisicriteres, le
niveau de gris, la couleur, la texture, la géoraétretc., tels que:
» La segmentation doit étre complete. (c’est-a-dilmque pixel doit étre affecté a une
classe).
» Les pixels appartenant a la méme région doiveatannecteés.
» Les régions doivent étre disjointes.
Ces trois conditions peuvent étre exprimées mattiguegment comme suit :
IR =
Rzg Oi =1..K (11.1)
RIR=¢ 0] i £

Dans un contexte médical, les régidRscorrespondent aux différentes structures
anatomiques constituant les différentes régiongétét.

La détermination automatique du nombre de régkrest une vraie problématique
[Cocquerez et al, 1995]. Souvent, la val&uest supposée étre connue comme étant une

information & priori sur les structures anatomigeresnvestigation.
[11.2.2. Quelques difficultés liées a la segmentatn des images médicales

La segmentation automatique des images médicalesrestache délicate, ceci est di
principalement aux raisons suivantes :
* La haute complexité et diversité des structuresrmas des organes du corps humain.
* La nature des images médicales qui différent d'omuelalité a une autre implique

généralement des traitements et des algorithmiEsaits.
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* Le probleme d’effet de volume partiel qui constitue grand obstacle pour la

segmentation des images médicales.

D’autres problémes peuvent étre rencontrés et B&mtprincipalement a la modalité
d’acquisition envisagée. Dans le cas de la tomattenétrie, Par exemple, on a souvent
tendance a minimiser la quantité des raydmlivrée a un patient pour diminuer le risque de
radiation, par conséquent les images obtenuesmntgernent pas toujours le détail nécessaire

a une bonne segmentation automatique.

» Le probleme d'effet de volume partiel

Parmi les causes d'imprécisions dont la plupartrdedalités d’acquisition souffrent
nous pouvons citdteffet de volume partiedjui est directement lié a la résolution des images.
En effet, Lors d’'une acquisition, il est fréquentun voxel s'étale entre une ou plusieurs
zones anatomiques. Le voxel ne contient pas atorggrésentation d’'une structure unique
mais un melange de plusieurs structures. En d'adémnes, plusieurs tissus contribuent en
un seul voxel. Les transitions entre régions soogmessives et douces en termes de niveau
radiométrique et les frontiéres entre les diffé@entegions paraissent floues (Figure 11.1). Il
devient alors difficile de fournir les vraies fra@res entre régions [Pham et al, 1998 ; Pham et
al, 2000; Fetita, 2000].

a. b.

Figure IlI.1 . lllustration de I'effet de volume partiel. (a) lgeoriginale

(b) image acquise [Pham et al, 1998]

Une conséquence de ce phénoméne est alors laiodddet la fiabilité des mesures
guantitatives prises sur les pixels et intervermamme données de classification des régions
dans un processus de segmentation (mauvaise dételes frontieres). De maniére simple,

'augmentation de la résolution des images lorg'auisition diminue I'effet de mélange
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partiel, mais malheureusement les modalités d'attipn ne sont pas toutes capables
d’acquérir des images hautes résolutions.

[11.3. Etat de I'art des méthodes de segmentation

La segmentation est invoquée dans la plupart dgkcapons médicales telles que :
les diagnostics, la localisation de pathologiesyitaalisation des structures anatomiques,
I'étude des structures anatomiques, la planificatitérapeutiques, la chirurgie assistée par
ordinateur et la reconstruction 3D des organes.

De nombreuses méthodes ont été publiées dansélatitre [Coocquerez et al, 1995;
Nakib, 2008]. Cependant, le choix d'une technigeste un probléme posé et dépend
fortement de I'application envisagée ainsi que yhetd'image a traiter. Nous décrivons ci
apres les principales approches, a savoir I'apgrdamntiére, I'approche région et I'approche

mixte (voir figure 111.2).

Méthodes de segmentation
des image

l \ 4 v

[ Approches contour%[ Approches mixtes ] [ Approches régions]

' v '

Méthodes Méthodes Méthodes
dérivatives surfaciques morphologiques
v v v \ 4
Méthodes de || Méthodes de Méthodes de Méthodes
seuillage classification croissance de Markoviennes
régions

Figure lll. 2. Principales méthodes de segmentation d'images.
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[11.3.1. Approches contours

Les méthodes basées contours sont parmi les méthiede plus classiques en
segmentation d’images. Ces meéthodes supposent ajgmént un modele a priori des
discontinuités recherchées et opérent de maniéwe Itrcalisée. Elles peuvent aussi étre
classées en plusieurs catégories a savoir [Cocegjetral, 1995] : les méthodes dérivatives
(opérateurs de (Sobel, Prewitt, Roberts, Laplacg, surfaciques (les modéles déformables,
Isosurfaces) et morphologiques (Erosion, dilatation Les méthodes markoviennes sont
aussi envisageables dans ce contexte [Geman etrGa®84]. Les trois premieres classes
sont adaptées aux images qui présentent des régnifiosmes au sens des niveaux de gris
alors que les méthodes markoviennes peuvent étigees pour la détection de frontiéres
dans des images texturées. Généralement ces metfoaoteissent des frontieres de régions
discontinues nécessitant ainsi une étape de powrrents afin d’assurer la fermeture des
contours.

Notons que I'ensemble de ces approches offre unaebtncalisation spatiale mais

restent tres sensibles aux contours mal définis.

[11.3.2. Approches régions

Contrairement aux méthodes contours qui recherclesntlissimilarités, I'approche
région recherche plutét la similarité en fournigsame carte de régions fermées. Cependant la
localisation des frontiéres reste généralement gréaise. Parmi les approches région, on

trouve essentiellement quatre types de méthodes :

[11.3.2.a Les méthodes de seuillage

Les méthodes les plus classiques des approchesnségont les méthodes de
seuillage. Ces méthodes essayent de trouver upearvdiintensité appelégeuil a partir de
I'histogramme de l'image pour séparer les difféesntégions. Elles sont applicables avec
efficacité sur des images qui présentent un fantreste entre les régions [Coocquerez et al,
1995 ; Fetita, 2000]. L’'une des méthodes de rét&relans cette classe est la méthode d‘Otsu
(1979).

Dans son papier original, Otsu (1979) décrit taigeres discriminants possibles : la
variance intraclasse, la variance interclasse etaldance totale. Les trois critéres sont

équivalents et, suivant la situation, I'un d’euwxupétre choisi. Du fait de la simplicité de la
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mise en ceuvre de la variance interclasse, sougsrduteurs la maximisent pour segmenter
des images.
Dans cette méthode, le calcul des différents estéest basé sur la densité de

probabilité des différents pixels de I'image, gsi ebtenue en normalisant I'histogramme de

'image :
. L-1
p= L_?(') avec P20 et ;Pi =1 (I11.2)

> (i)

Ou h (i) est le nombre d’occurrences du pixel de niveaurgeilg [0 L —1] etL le nombre
total de niveaux de gris.
Dans le cas d’une binarisation, le seuil optimalst celui qui maximise le ratio de la variance

interclasse a la variance totale :

) 2(t)
t = Arg max UBZ (111.3)

T

Ou la variance interclasse est définie par :

20) 2 R < ’ (I11.4)
039 =R(R-D(th~p)* et o= R(i~ k)
i=1
ou
L P Ltop
=)= =) i.— = U, +
Ho =2, p h=2, T Hr = Ho + (I11.5)
t L-1
P=YP 1-Pp=>P
t Z? 1 (I11.6)

Comme la variance totale associée a un histogradiom® image est constante, le

probleme se résume a maximiser la variance intgeléAlgorithme 111.2).
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Algorithme I111.1. L’algorithme d’Otsu

1. Calculer I'nistogramme et les probabilités de cleatgjueau d'intensité.
2. Parcourir tous les seuils possibteg, ..., intensité max.

1. Mettre a jouny,et 4,
2. Calculerg(t)

3. Le seuil désiré correspond ag(t myximum.

111.3.2.b. Les méthodes de classification

Les classes sont construites a partir des atrithess pixels. Chaque pixel est affecté a une
classe unique. On retrouve toutes les méthodesladsifccation floue, les méthodes de
classification bayésienne, les méthodes neurorf@lescquerez et al, 1995; Nakib, 2007].
Les méthodes spatiales utilisant les filtres de 4. g@&uvent étre aussi classées dans cette
catégorie [Laws, 1982].

On retrouve également la méthode des nuées dyoami(pu la méthode des k-

moyennes) tres sollicitée en segmentation d’images.
%+ Méthode des centres mobilegk-means)

L’algorithme des centres mobileK-(mean$ est la technique de classification la plus
simple (Algorithme 111.2). Cette technique utilisemme critere d’évaluation d’'une partition
la distance quadratique moyenne. Son principesesiilant :

Soit un nuage de points (une image) que nous veartitionner ek classes. Nous
posons :

x" : le pixelj appartenant a la classe

yi . le centroide de la clasge

Li : le nombre de points de la classe

D (x”, y): la distance (mesure de distorsion) emfe y; ; dans le cas de I'algorithri¢-
meansc’est la distance Euclidienne.

D; : la distance totale de la classe
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L '
D, =) d(x",y) (1.7)
i=1
D : la distorsion globale pour I'ensemble des veddunertie intraclasse):

D=>.D (I11.8)

La classification optimale est celle qui permetndi@imiser la distorsion total® donné par
I’équation (111.8). La procédure d’optimisation doit tenir cpbte des hypothéses suivantes :
1. Pour un ensemble donné de centroides, la claggificqui minimiseD; donnée par
I'équation (l1.7) est celle pour laquelle chaqgoieel est affecté a la classe dont le
centroide est le plus proche.
2. Pour une classification donnée, il existe, pouilgcieaclassé un pixely; qui minimise

la distance totale de la clad3e

Algorithme 111.2. L'algorithme des centres mobiles-(Heans).

1. Choisir un nombre de claske

2. Définir une classification C aléatoire : Choisis lecentroides yde facon aléatoire dans
I'espace D des niveaux de gris [O]].

3. Tant que l'inertie intraclasse n’est pas stableefai
3.1. Affecter chaque niveau de gris a la classe dooetere est le plus proche.
3.2.Calculer les centres de gravité des classes deolaeile classification C’' des

classes.

3.3.C—C

Fin tant que.

4. Afficher la classification obtenue.

Il existe plusieurs distances qui chacune met dauvaune propriété ou une autre, un
résume de ces distances est donné dans I'annexe C.

La segmentation par les techniques de classifitag@ heurte au probleme du choix du

nombre de classes (approches non supervisées) eroaleme du choix des attributs

pertinents pour la description des régions sansgaités.
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[11.3.2.c. Les méthodes de type croissance de régm

Egalement appelées agrégation de pixels, ces nethodégrent implicitement
I'information spatiale dans le processus de segatient Les régions sont crées les unes aprés
les autres avec pour chaque région, une phasdialisation et une phase itérative. La phase
d’initialisation est la phase du choix d’'un nouvegume owseedpoint (point de départ d’'une
nouvelle région). La phase itérative est la phdagrégation des pixels voisins au germe

selon un critere d’homogénéité jusqu’a converg¢@Gomcquerez et al, 1995].

L’inconvénient de cette méthode est que le temp=sabtril est trés important et qu’elle
produit toujours de nombreuses régions par raortombre d’objets dans lI'image.

[11.3.2.d. Les méthodes statistiques

Lorsque une image présente un aspect de textuato@éd on peut la supposer étre
une réalisation d’'un processus stochastique goavean des parameétres qui se calculent a
partir de I'image en considération. C'est le pmecides méthodes a base des champs
aléatoires de Markov (MRF) qui est un moyen fa¥psur modéliser les images texturées
permettant d’exprimer l'interaction spatiale poriger les pixels. C'est a dire qu'un pixel
donné a une forte probabilité d’appartenir a la mértasse que ces voisins. L'influence
mutuelle des pixels dans une image donnée est negprialors par une distribution

conditionnelle [Boukerroui, 2000].

[11.3.3. Approches mixtes

Il existe une troisieme catégorie de méthodes dgmestation: les approches
coopératives (mixtes). Elles sont fondées surikem@n compte de différentes représentations
de la méme image, soit en faisant appel a des uheshdifférente, soit en considérant une
méme meéthode, mais avec différents parametres. i€mglie trois approchespproches
séquentielles, approches paralléles et approchmglbyg [Nakib, 2007].

lls existent également d’'autres méthodes telles lgge méthodes spectrales, les
méthodes fractales,...

Les tissus humains présentent un aspect d’interectres observables soit au niveau

du méme tissu exprimé par la texture plaquée au,tsoit au niveau inter-tissu exprimée par
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la juxtaposition des tissus les uns au voisinagealgres. Par conséquent, une méthode de
segmentation efficace doit prendre en considératiette constatation pour formuler un

algorithme capable de modéliser cette informatipatiale assez précieuse. La théorie des
champs aléatoires de Markov se voit tres paateodéliser cet aspect d’interaction que ce soit

intra ou inter-tissus. C’est I'objet des sectionwantes de ce chapitre.
[11.4. Les Champs aléatoires de Markov en analyse’mnages

La théorie des (MRF) fournit un outil assez corsispour modéliser les dépendances
contextuelles qu’on peut retrouver dans une imagemées par les pixels et leurs propriétés
spatiales corrélées. Ces contraintes contextuelest dimportance majeure pour

I'interprétation des informations visuelles appeg@ar une image donnée.

L’épanouissement de la théorie du traitement d’'iesagans le contexte markovien fait
suite a la publication des travaux de Geman et @di284). L’équivalence entre champs de
Markov et champs de Gibbs ayant été démontrée anekrkley et Clifford en 1971. Ces deux
travaux ont largement contribués au développememedapproche probabiliste permettant
d’aborder les problemes inverses mal posés danadne bayésien. Les champs de Markov et
les distributions de Gibbs n'ont cessé depuis €@'éftilisés pour résoudre les différents
problemes posés en analyse d’'images et en visioorgaateurs. Ceci inclut : restauration et
segmentation des images, détection de contourlysande textures, reconstruction de surface
et de formes [Ameur, 2000 ; mohia, 2000 ; AndreyTeatroux, 1998 ; Salzenstein et
Pieczynski, 1995].

Dans ce qui suit, nous allons rappeler, brievenwm|ques notions fondamentales de

la modélisation markovienne appliquée a des proédede segmentation d’'images.
[11.4.1. Notion de systeme de voisinage

En analyse d’'images, et plus particulierement daras qui nous intéresse, I'image
est représenté par une grierectangulaire finie bidimensionnelle de tailex m sites Les
sitessde la grille peuvent étre désignés par :

» Leurs coordonnéesS:{(i,j), 0<ism-1, 0< ] sn—l} (111.9)

» ou par leur numéro d’ordrS={s.l,s2,...,sM } M =nxm

60



Chapitre Il Méthodes de segtaon d’'images

La définition d’'une relatioN(S) en terme de “plus proches voisins” sur la grifle
permet la structuration de cette derniére sousrtad d’'un graphe non orien@& = [S, N(S)],
ou I'ensembleN(S) = {Ns(s) =sS }posséde les propriétés suivantes :

1. 0OsOS  sON((S)
2. st}Os, sON(S) = tON(S) (111.10)
La relation N(S) exprime simplement la contrainte de voisinage edgax sites

adjacents. Elle est appelggsteme de voisinagea signification d’adjacence peut étre étendu

pour inclure tous les pixels qui sont a l'intérielmn cercle de rayon™. Ceci nous défini un

systeme de voisinage d’ordre = noté N' (S)donné par la relation suivante :
N'(S) ={tOs/[dist(s )P <r? s#t (111.12)

Ou dist (s, teignifie I'application d’'une certaine distance enfes sitess’ et't’.

O ~
000 o 00 [
.« e
O ~—
4- Voisinages Ci Co

8- Voisinages C

Figure 111.3. Voisinages bidimensionnels d’ordre 1 et 2 et l@pies associées d'ordre 1,
2,3et4

[11.4.2. Notion de cliques associées a un systeme woisinage

La définition d’'un systeme de voisina@¥S) sur une grille S est équivalente a la

définition de I'ensembleC dont les éléments ¢ ', appeléscligues sont les parties de S
vérifiant :
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50S:c={S}
ou
Hst }OctON(S) (11.13)

L’ensembleC comporte donc soit un singleton de S, soit un ebeme sites tous en
relation de voisinage les uns des autres. En fomatiu systeme de voisinage utilisé le
systeme de cliques sera différent et fera intery@ns ou moins de sites comme illustré sur la
figure 3. Les systemes de voisinage les plus comemh utilisés sont ceux d'ordre 1 et 2.
L’ordre des cliques désigne aussi le nombre ds ajppartenant a ces cliques.

» Pour un systeme de voisinage de premier ordrediinages) nous avons deux types

de cliques ;

» Pour un systeme de voisinage de deuxieme d’ordrevdiBinages), nous pouvons

avoir en plus des cliques d’ordre 2,3 et 4 (Figura).

Notation : dans ce qui suit nous allons retenir les notatsamgantes :

» La grille Sconstituée de sitesast de tailléV = n x m

» Cestl'ensemble de toutes les cliques. C est une clique.

» Une reéalisation d’'un champ aléatoire X est appalée configuratiorest notéx telle
queX=x={X1, X,...... Xm}-

» La probabilité pour que la variable aléatogprenne la valeux, i.e. P(X = Xg), est
notéeP ().

» La probabilité jointe du champ aléatoP€X = x) = P(4¢ = X1, X0 = X2 ..., %n = Xm )

est notéd>(x).

» L'espace de toutes les configurations possiblea@s() = E.
[11.4.3. Définition d’'un Champ Aléatoire de Markov

La segmentation markovienne réalise une sépardgsrsites (pixels) dans une image
en classes en se basant a la fois sur leurs descspet sur leurs voisinages.

Soit X={Xy, X,...,%,...%} une famille de variables aléatoires définies sugribe S
(Pour chaque site s appartenant a S, on assoeieaniable aléatoir¥s). Chaque variabl

prend valeurss dans un ensemble fili= {1,2,..., k}.Ainsi Le descripteuxs en sites n’est
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gu'une réalisation de la variable aléatoirgeXque {Xs = x5, s L1S}. La famille X est appelée

un champaléatoireprenant ses valeurs dafs- ES.

X est un champ aléatoire de Markov défini sur ldayBlet relativement au systeme de
voisinageN(S) (ou un champ markovien sur un grapB€S, N(S)) si et seulement si les
conditions suivantes sont veérifiés :

OxOQ,P(x) >0 (1.14)
{DSD S,OxOQ,P(X, =x| X, =x,t£s)=P(X, =x/| X, =x,tON(S))  (lll.15)

La deuxieme condition, également appelée propdété« markoviennité », indique
que le comportement de la variable aléatoire expnar un site est entierement déterminé
par les réalisations des variables aléatoires messidéfinies par le systéme de voisinage.
Ainsi dans la pratique, l'introduction des MRFs rpet la modélisation d’'un ensemble de
variables aléatoires dont les interactions mutselésultent uniguement de la combinaison
d’interactions locales. Il est clair que lintérgorté au champ de Markov réside
essentiellement dans la notion de localité (voggasur laguelle il porte. Cependant la
formulation (111.15) ne permet pas d’avoir une expression simple dediltltion jointe.
L’introduction des champs aléatoires de Gibbs etthéoreme d’Hammersley-Clifford

permettent d’en avoir une formulation explicite.
[11.4.4. Définition d’'un Champ Aléatoire de Gibbs

Un champ aléatoire X est whmamp de Gibbs (GREur la grilleS et relativement au
systéme de voisinag€(S) (ou un GRF suG(S, N(S)) si et seulement si ses configurations

obéissent & une distribution de Gilglginie par la relation suivante:

Ox0Q,P(x) = %exp{—%U (X)} (11.16)

Avec Z= Zexp{—%U(x)} (11.17)

x0Q
» Zest une constante de normalisation appkeléetion de partition
» T est une constante appeldéempératurequi, généralement, égale a 1 sauf si I'on
spécifie le contraire.
» La fonctionU(x) est appelée leonction d’énergiedu champ de Gibbs définie sQr

pour la configuratiorx, par la formule suivante :

U(x) =D V.(X) (111.18)

cc
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U(x) est défini Comme étant une somme de potentield’ensemble de toutes les
cligues du graphe G[8I(S)]. A priori, la fonctionV¢(x) peut étre tout a fait quelconque, mais,
elle ne doit dépendre que des élémeaqipartenant a la clique

Les interactions locales entre les propriétés @xede gris par exemple) des sites
Voisins a un sitg, au sens du systeme de voisinage sur lequel fsitIééVIRF, peuvent alors
s’exprimer comme un potentiel de clique. Saiine clique, on lui associe le potentikldont
la valeur dépend des niveaux de gris (ou d’autreprigtés) des pixels constituant la clique.

L’énergie locale en un site est définie comme lmree des potentiels de toutes les cliques

auxquelles il appartient);; = ZVC(S)

cic,slc
En poursuivant ce raisonnement, on peut définitef§ie globale de I'image comme

la somme des potentiels de toutes les cliques @opaéla formule (18).
[11.4.5. Equivalence MRF-GRF: Théoréme de Hammerslg-Clifford

Un champ de Markov est caractérisé par sa proploétde « markoviennité » alors
gu'un champ de Gibbs est caractérisé par sa ptépgiébale (distribution de Gibbs). Le
théoreme de Hammersley- Clifford établit I'équivale entre champs de Gibbs et champs de
Markov vérifiant la propriété de positivité [Besd@,74]:

Théoreme : un champ aléatoire sur I'ensemble fini de siteselativement au systéme de
voisinage N(S) estn champ de Markov vérifiant la propriété de po#ifi si et seulement si
c’est un champ de Gibbs sur S relatiN¢B).

La modélisation markovienne prend toute sa puissagice a ce théoreme.
L’équivalence champ de Markov/Gibbs permet d’avaine formule explicite de la
distribution jointe et donc une description globdie modéle. Grace aux potentiels il est

possible de spécifier les dépendances spatialakekbdu champ de Markov.

Les probabilités conditionnelles locales pour uarch de Markow s’expriment donc

a l'aide des potentiels associés aux cliques cantde sitescomme suit :

P(Xs|%,t ON )——GX{ D Ve(x, )} (111.19)

cCq

Avec Z la fonction de partition calculée sur le voisindgeet Cs 'ensemble des

cliques restreint au voisinafé&.
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La relation (19) obtenue, qui ne fait interveniedes potentiels des cliques contenant
le sites, traduit explicitement la propriété de markovienniét tres importante. Puisqu'il
n'est pas possiblepartant d’'une configuratior, d’accéder a sa probabilité a cause de la
constante de normalisatioautant il est possible de calculer en chaque aitprbbabilité
conditionnelle locale. Cette expressgmra la base de la totalité des algorithmes delgiion

des champs markoviens.
[11.4.6. Champs de Markov Prototypes

Les prototypes de Champs markoviens les plus résasant les modeles d’'Ising, de
Potts ainsi que les modéles Gaussiens. L'intérétnadedeles d’'Ising (resp. de Potts) dans le
domaine de l'image réside dans leur utilisationsegmentation contextuelle d'images en
deux (resp. plus de deux) classes. Le modéele Gaussiervient également en physique
statistique, mais son intérét est surtout imporgantraitement d'images par son utilisation en
modélisation de textures et restauration d'ima@es champs sont définis par leur voisinage
et leurs fonctions de potentiels. Dans notre ttavaiils nous intéressons au modele de Pott,

qui est un modele tres répandu en segmentatioragém

= Modéle de Potts

Il s’agit d’une extension du modéle d’Ising pour espace K-aire, i.&& = {1,2,...,K}
(lesxs appartiennent a un espace K-aire). Il peut s’agipldsieurs niveaux de gris, mais plus
souvent pour ce modele, d’étiquettes pouvant représenteralassification de I'image par
régionshomogenes. Le voisinage considéré est 4- ou 8namisi et les potentiels sont en tout
ou rien mais définis seulement pour les cliquesdi®?2 :
-B si x =X

5 s xex (111.20)

Ueecsi> = =B.0(X, = %) = {

Lorsques est positif, les configurations les plus probaldesespondent a des sites voisins

de méme niveau de gris ou descripteur, ce qui ddeaeéalisations constituées par de larges

zones homogeénes. La taille de ces régions est geée@ar la valeur ¢é. Il est possible de
définir des modeles utilisant des pondératindifférentes en fonction des directions des

cliques, et de privilégier ainsi certaines orieiotad. Ce modele permet également de prendre
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en compte différentes relations entre les régidds. peut par exemple définir des

pondérationsB(X,, X, pourxs, X dansk.

[11.5. Modéle Markovien Caché pour la segmentatiord’images

Un modele assez parfait de segmentation d'imagelestire I'image a segmenter,
appeléd’observationet notégy, comme étant une réalisation d’'un champ aléatoifdaléov
Y={YS }SDS défini sur une grilleS, relativement a un systéme de voisindgS) Les
variables aIéatoire{S’s}SDS prennent leurs valeurs dans I'ensemble des nivedwixgris
E..s =[0, 255]. Le champ aléatoire de Marko¥ représente le champ de répartition des
niveaux de gris a 'ensemble de pix&8sL'ensemble de toutes les configurations possibles
pourY est note .

L’'image segmentée, quant a elle, est vue aussi eétant une réalisation d’'un autre
champ aléatoire de MarkoX, représentant le champ de répartition des régiams s
'ensemble des pixel$, il prend valeurs dans un ensemble d’étiqueBes{1, 2,..., K}

représentant leK classes ou régions homogenes en niveau de grisu{eant une propriété

donnée) dans lI'image. L’ensemble de toutes lesgarations possibles poXrest notéQ.

....... Y : limage observée

X : 'image étiquetée
caché

Figure Il1. 4.Couple de champs (X, Y) modélisant le problémeade |
segmentation d’'images.
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Ainsi, I'image |, objet d’étude, est représentée par un couplehdmps aléatoirek=(X, Y)
tels que le champX ={X_}_ est appelde champ des étiquettes Y ={Y, }_. est appelde
champ des observationiggire 111.4).

Le contexte de segmentation d’'images est celui ghableme a données incomplétes
. en chaque sitede I'ensemble S sont associées deux informationgpass différents, I'une
observée exprimée par la variable aléat¥irdont les valeurs appartiennent a 'ensemble des
propriétés des pixels (niveaux de gris par exempk)tre manquante ogachéeexprimée
par la variable aléatoir¥s dont les valeurs appartiennent a I'ensemble desiéttesE. On
parle dans ce contexte (la segmentatiorglgenp de Markov caci{éIMRF) pourX.

Etant donnée une réalisation quelconquéle X, sa probabilité d’occurrence est

donnée par la distribution de Gibbs (eq. 16)

P(X =x) ——exp{ =DV, (x)}

Le calcul direct de cette probabilité est hors tjoasparce que Z est pratiquement
incalculable sur 'ensemble de toutes les configoma possible€2. La segmentation a donc
pour objectif d’inverser le processus et de remoataine réalisatiorx de X a partir de
I'observation des donnégseprésentant 'image en considération. Dans undgmobabiliste
ceci revient a déterminer une réalisation He=(x| Y = y) estimant la solution recherchée

exactex.
[11.5.1. Estimation Bayesienne

La théorie statistique bayésienne est particulierdnbien adaptée aux problémes
d’estimation pour lesquelsd’priori P(x), traduisant les propriétés pertinentes de la eldss
solutions recherchées, et la fonction de vraisenggl®( X | Y) modélisant le processus de
dégradation conduisant aux observations, sont cnnu

Soit x la solution recherchée (exacte), son estiméexesptimale au sens bayesien.
Alors I'estimateur est donné par la fonction deisiéa A suivante :

A QM -Q

y M-A®y)=x

Le risque de Bayes correspondant est donné par :
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c(P(x),A) = E[C(x,A(X))] (111.21)

Ou C(x,A(x)) est la fonction colt représentant le colt de rangslx par A(x)

X est donc la configuration qui minimise le risque Bayes, défini comme étant

I'espérance conditionnelle aux observation de tecfion de codt. En d’autres termes :

Q:a@%Qjqum%x:AY:ymx (11.22)

x0Q
L’estimation de la solution recherchée nécessiteeda spécification de la fonction de co(t,
la connaissance de la distribution de probakdlisteriori.
Or la regle de Bayes permet d’écrire :

_ P(Y = y| X =X)P(X =X) (111.23)
P(Y =)

P(X =X Y=Yy)

Commey est une réalisation du champ d’observation indépetedde la réalisatiox

elle est connue et par conséquefit=y) est une constante, d’ou (23) est équivalente a :

PX=XY=y) a [PY=y X=xP(X=x)]

Expression dans laquelle il s’agit d’analyser clmades termeB(Y=y / X=x) et P(X=x)

Le premier termeP(Y = y| X = x) traduit donc la probabilité de réalisation d’'une
configuration donnée connaissant son étiquetagiediit la dépendance des niveaux de gris
de l'ensemble des étiquettes. L'hypothese la plasirante consiste a supposer
I'indépendance conditionnelle des pixels (bruit womrélé) on aura :

P(Y=y X=x=MP(Y, =y, X, =x) (I11.24)

En effet, le champ X est un MRF, sa distributioimie est Gibbsienne donnée par :

= texd U 1o {1
P(X—x)—zex;{ Tj > ex TCDZCVC(x)j

D'ou :
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PX={Y=y) a (Q P(yslxs)j( e Zv (x)}}
a exr{ln(ﬂ P(ys|xs)m(— exp{ cﬂz;v (x)}j
. %exp:- [Pl 3G )}D

1
a  |Sex-| -XinPlyfx)e DAY () (11.25)
13145442( 4‘3 44 @2(?13
X,y U, (x

@ Zed-U(xy)

avec

U(¥/y)=U,(x y)+U,(x) ==>"In P(yslxs) ZV (x) (111.26)

cDC

Ou P(y,|x,) = P(Y, = y,|X, =X,).

La formule donnée par la relation (IlI-25) dénrentjue le champ a posteriori est

markovien de fonction d’énergie(x / y).

Comme Z est une constante n’influant pas sur legasus de minimisation, la relation (22)

est équivalente a minimiser :
X= argmin jC(x, x')exd-U (x, y)lax’ (11.27)
x0Q

Cette modélisation nous raméne a l'estimation hagés suivante : nous cherchons
I'estimation du champ des étiquettes par la miratnis de la fonction d’énergig(y/x) ayant
de nombreux minima locaux. Malheureusement, c’asprabléme trés dur du point de vue
calcul. Le nombre de configurations possibles Qus’explose d’'une maniére combinatoire.
Par exemple, dans le cas d'une image a 256 nivdauyris ouS présentaV sites égale a
300x300 pixels, on est devant un nombre de terngede éa256°% termes !! Une
évaluation directe est prohibitive voire impossibi€me dans le cas d’'un probléme plus
réduit.

La fonction de coO€(x, x), mesure I'écart entre la solution recherchéeaie) et son
estiméeX. Quelques fonctions, trés populaires, définissemtestimateurs les plus répandus

dans la littérature: I'estimateur au sens du marinauposteriori (MAP) et I'estimateur des
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modes des marginales a posteriori (MMP). D’autretim@ateurs existent, notamment
I'estimateur du Champ Moyen (MF) [Bouman et Shaplr@94], I'estimateur de la moyenne
a posteriori (MP) et l'estimateur TPM. Nous détitins ci-dessous I'estimateur MAP

exploité dans le cadre de notre travalil.
[11.5.1.1. Estimateur au sens du Maximum a Posterio (MAP)

Le MAP est I'estimateur le plus utilise en traitethe’images [Kato, 1994]. Il est

associe a la fonction de co(t suivante :
Chuar (X, X) =1=0(x = X). (111.28)

d représente le symbole de Kronecker.

Cette fonction de colt pénalise de la méme facoesoles configurations de,
différentes de la solution recherchéeAutrement dit, elle pénalise de facon identique une
erreur sur un site et une erreur sur plusieurs fgeukeroui, 2000]. D’apres (22), (27) et (28)

I'estimateur MAP du champ d’étiquettes est donné pa

Kpp = arng%XP(X =X Y=y)
= argrDD%>{P(Y = y| X =x)P(X = x)} = argrpu?z){exp(—u (%, y))}

Et d'apres (eq.26) on peut écrire :

X, ))+%ZVC (X)} (111.29)

Roupp = argmin{z (—In P(yS
xOQ s aTe

L’estimation au sens du MAP revient donc a maximiseprobabilitéa posteriorj
équivalente a la minimisation d’'une fonction d’égietJ(X) reposant sur (selon eq.26) :
a) Ui(x, y): appeléermed’attache aux donnéeapui modélise la vraisemblance de la solution
par rapport aux observations, donc nécessitardiaaissance ou la modélisation de tous les
phénomenes de dégradation de I'objet original dueaprocessus d’acquisition.
b) Ux(x) : appeléerme d’énergie a priorqui caractéerise et modélise le champ d’étiquette qu
I'on recherche. En spécifiant d’@npriori sur la solution recherchée.

Donc, pour obtenir la classe la plus probable #isant la maximisation de la
probabilité a postériori, il est nécessaire deiséales deux étapes suivantes :

= La premiéere étape est la modélisation du champobissrvations et celle du champ

des classes, c’est-a-dire trouver le modele staistdeP(Y=y/ X=x)et le modéle de
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P(X=x). Dans notre travail, la modélisation des obserwatiest basée sur le modele
gaussienalors que la modélisation du champ de classesasstebsur le modéle de
Potts qui impose une contrainte de connectivitéapasur la segmentation.
» La deuxieme étape est I'optimisation de la proli#al posteriori
Cette optimisation s’effectue en utilisant soit approche de type stochastique (recuit
simulé [Kato et al, 1993])s0it une approche de type déterministe (par exetrgdforithme
ICM) [Bouman et Liu, 1991].

[11.6. Algorithmes de minimisation selon une estimation asens MAP

L’estimation au sens du MAP associée a une modélisaarkovienne nous conduit
toujours a un probleme de minimisation d'une famttid’énergie. Ainsi le probléeme
d’estimation devient un probléme d’optimisationfidife a cause de la non convexité de la
fonction d’énergie présentant de nombreux minin@lx. De ce fait, il est nécessaire de
faire appel a des algorithmes itératifs pour tedi@pprocher un minimum global. On trouve

= Les algorithmes stochastiquedels que le recuit simule, les seuls possédant
des propriétés de convergence en un temps infisi wie minimum global et
indépendamment de la configuration initiale.

= Les algorithmes déterministes : convergeant vemsimmmum local qui dépend

de la configuration initiale.

Dans les paragraphes suivants, nous définissorégesthmes stochastiques, souvent
considérées comme méthodes de références et ladtlaiges déterministes, largement utilisés

dans les problémes de segmentation, sur lequelmie® notre choix.

[11.6.1. Algorithmes stochastiques

Les algorithmes stochastiques de type recuit sin{8®lA-Simulated Annealing)
reposent sur l'idée de l'association d'une procédde Monte Carlo d’échantillonnage
(algorithme de Metropolis ou échantillonneur de l§3)ba un schéma de refroidissement en
température [Metropolis et al, 1953]. la procéddes minimisation accepte des remontées
d’énergie proportionnelles a la température, lunpetant ainsi de sortir de puits d’énergie
assez profonds a température élevée. Inversemest)gptempérature est faible, moins ces
sauts d’énergie sont tolérés et par conséquegsterae se stabilise au font d’'un puits.
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Les algorithmes stochastiques sont réputés étsegmarmands en temps de calcul,
ceci malgré les récents progrés concernant lesitpods d’accélération et de parallélisation
[Kato, 1994]. C’est pour cette raison que des algmes alternatifs déterministes ont été
développés. Ces derniers sont plus rapides, maiseperester piégés dans un minimum local

de I'énergie MAP.
[11.6.2. Algorithme déterministe

L’algorithme ICM est un schéma de relaxation déteiste dérivé des algorithmes de
recuit simulé, en prenant une température constanmaele. Ainsi les remontées d’énergie
ne sont plus possibles et la transition d’'une gurétion a une autre, d’énergie inferieure, se
fait d’'une facon déterministe. La minimisation attkba donc un minimum local, qui ne

dépend que de la configuration initiale et du schémvisite des sites, en un temps fini.

L’algorithme ICM maximise les probabilités condititelles locales en chaque site
séquentiellement. D’une maniére itérative, cet @tigme modifie & chaque étape les valeurs
xs de 'ensemble des sites de I'image. Mais a la difiée des algorithmes stochastiques de

type recuit la modification d’'une valeur se faitde fagon déterministe.

On construit donc, partant d’une configurationiaié x(0), une suite d'images(n),
convergeant vers une approximation du MA®P,recherché. Sk(n) est la configuration
courante, alors la valeur du pixslest remplacée par I'un des modes de la distribution
conditionnelle locale donnée par I'équation (3Mrmaissant les valeurs des pixel®isins de
s, d’'ou le nom de I'ICM (lterated Conditional ModedModes Conditionnels Itérés) donné a
cet algorithme.

2 Ve(x)

exp{—11_ }
P(Xs = Xs| Xt =x,t# S) = ¢0C, e (|||30)

D ex —_ll_ DV, (x* )}

I0E cdC,sc

Avec x* étant la configuration qui coincide avec x Sufs}et valant au sites.
La description du principe général de I'algorithif@d est donnée par I'algorithme 111.3

Bien que cet algorithme converge en un tempsdimipeut le doter d’un critere d’arrét
reposant par exemple sur le nombre de sites ayamgé de configuration lors d’'une ou

deux visites completes &
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On peut distinguer deux types de stratégie deafBdukeroui, 2000] :
() le balayage selon un ordre prédéfini,

(ii) le balayage aléatoire.

L’énergie globale de la configurationdiminue a chaque itération [Boukeroui, 2000].
Cet algorithme, contrairement au recuit simulé,test rapide et peu colteux en temps de
calcul puisqu’il ne nécessite que le calcul desgias conditionnelles locales.

Bien que les algorithmes déterministes soisotis optimaux, ils sont rapides et
convergent vers des solutions acceptables lorsguenhfiguration initiale n’est pas trop

mauvaise.

Algorithme I11.3. L’algorithme ICM.

= |nitialisation : x (0)
= Calculerx (n+1) a partir dex (n)
(1) On balaie I'ensemble des sites s (selon une steatiegvisite de site)
% Pour chaque classe :
Calcul de I'énergie cdiatinelle U (eq.26)
Calcul de I'énergie agpriU, (eq.26)
Calcul de I'énergle(x*' (n,y,)) =U, +U,.

%+ x,(n+1) =argminU, (x*' (n, y,))

n =n+1

(2) Retour en (1) jusqu’a réalisatiomndcritere d’arrét.

[11.7. Estimation des parametres

Dans les applications réelles, les parametres soavent inconnus, il faudra les
estimer a partir de I'image observée. D’un point/de statistique, ce probleme est équivalent
au probleme de l'estimation des parametres a pdidim mélange de distribution. Si nous
avons une réalisation du champ des étiquettedclaetest alors relativement facile, il existe
plusieurs méthodes standard (maximum de vraiserodlarmaximum de pseudo-

vraisemblance...) [Kato, et al, 1993]. Dans le casaus n’avons pas un tel échantillon, il est
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impossible d'utiliser directement ces méthodes. SNdevons les approximer par une fonction
de I'image observée. Il existe plusieurs approcpasnis lesquelles on peut citer : la méthode

des moments, I'analyse géométrique de I'histograifideeag, 1974].

Dans le cadre de notre application les paraméetrenatiele Gaussien sont estimés en

calculant leurs valeurs empiriques a partir dgsrés d’'intéréts étudiees.

[11.8. Discussion

En analyse d’images, la segmentation est I'opérdtioplus délicate. Elle permet de
passer d’'une image muette a une image parlanteeremes$ d’objets. Dans un contexte
médical, ce passage se heurte encore a d’autreleres dus principalement a I'état critique
du domaine d’'un c6té et a la nature des imagesaalédi par leurs variantes modalités d’'un
deuxiéme et de la complexité des tissus humaing dfaisieme cété. Ce qui justifie

I'intervention fréquente du praticien ou de sonerkipe.

Nous venons de décrire de facon succincte quelgp@®ches de segmentation. Il n'y
a pas de regles générales permettant de choismétiede particuliére de segmentation pour
un probleme donné. Choisir I'une ou l'autre méthatipend des images a segmenter.
Chacune de ces méthodes a des avantages et degémients et bien souvent on est amené a

les combiner.

La nature des tissus humains présente un aspeterdctions tres observable soit au
niveau du méme tissu exprimé par la texture plaguiég soit au niveau inter-tissu exprimé
par la juxtaposition de ces derniers les uns asivage des autres. Cette constatation impose
que le processus de segmentation formule un digoeit capable de modéliser cette
information. La théorie des Champs Aléatoires dekigha se voit trés préte a modeéliser cet

aspect d’interaction que ce soit intra ou intests

La modélisation présentée dans ce chapitre estciassca des algorithmes
d’optimisation par relaxation (stochastique ou déteiste) de maximisation de la probabilité

a posteriori.

Les algorithmes stochastiques convergent théorignewers un minimum global de
la fonction d’énergie, mais avec une lenteur sotuvednhibitoire pour des espaces de
configurations tres grands. On leur préfere dom&gdement des algorithmes déterministes.

Ceux-ci, s’ils convergent beaucoup plus rapidemgmeé les algorithmes stochastiques,
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présentent cependant, l'inconvénient de se piéges di’éventuels minima locaux de la

fonction d’énergie et risquent de converger vesseatgimations de qualité inférieure.

Pour pallier ce défaut, on peut initialiser cesodthmes avec des configurations

supposeées proches d’'un minimum global.

Dans la suite de notre travail, nous allons abdetedeux méthodes adoptées a savoir
la séparation de deux textures pathologiquementérdiftes par une modélisation

markovienne et la quantification morphologiqueogiaiogique de la structure trabéculaire.
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IV.1. Préambule

L’évaluation de la microarchitecture osseuse trab#&euln vivo pose davantage de
problemes car il’agit dimager une structure en trois dimensions dont hé®s élémentaires
(travées) ont une taille moyenne dwdre de 80 a 150m, avec un espacement moyen entre
les travées de 500 a 10pmh. Cette difficulté explique’dilleurs pourquoi le diagnostic actuel
de fostéoporose repose encore sur la DMO surfaciqoes gle cette maladie se caractérise

aussi par des altérations de la microarchitectatetulaire osseuse.

Dans ce chapitre, nous présenterons l'analyse @edquiur relever les modifications
architecturales gqu’engendre la pathologie ostédj® au niveau du tissu trabéculaire. Pour
ce faire, nous avons mis en ceuvre une approchegeestation des images en niveau de gris
basée sur les concepts markovien, afin de séparetissu trabéculaire sain d'un autre
ostéoporotique. En outre, nous avons développéuine technique reposant sur le calcul des
parametres morphologiques (parametres de Padit§avoir la fraction volumique osseuse
(BVITV), le nombre de travées (Tb.N), I'épaissewgsdravées (Tb.Th) et I'espacement

intertrabéculaire (Th.Sp) et topologiques en calcula caractéristique Buler-Poincaré.

IV.2. Présentation des données :

Notre base de données est constituée dimages udstepar difféerentes modalités
(Scanner et IRM) acquises a I'hopital de Lille. Drégions d’intérét (Region Of Interest)
notées ROI rectangulaires de différentes dimessatlant de (70 x 70) & (110 x 110) pixels
ont été localisées par un radiologue sur les diffias coupes obtenues par les deux
techniques, de facon a ne conserver que les sarfeaf@culaires en objet d’étude. Elles sont

codées sur 8 bits en format BMP. Une illustratest donnée dans la figure [V.1.

76



Chapitre IV Méthodes adoptées pour l'identification de I'osigmse

—

>
8

| Extraction des ROIs

Figure IV .1. Extraction des régions d'intérét ROIs

IV.3. Caractérisation et analyse de la texture duissu trabéculaire

L’'analyse de la texture trabéculaire osseuse peaimearactériser I'architecture interne
de 1’os et d’évaluer I'état pathologique des tisssseux. Cette architecture est constituée de
travées appelées trabécules. On obtient donc uageirtexturée qui posséde des contrastes
plus ou moins prononcés suivant le nombre de teavée

En premier lieu, nous présentons une analyse tijatisdes images en niveau de gris
afin de caractériser les altérations des textassguses. En deuxiéme partie, nous allons
guantifier la structure de I'os trabéculaire ercakdnt des parameétres histomorphométriques
(paramétres de Parfitt) et topologiques (nombieubEr) pour caractériser I'architecture de
I'os spongieux. Cette méthode est appliquée suirdages binaires qui mettent en évidence
le réseau trabéculaire en le séparant de la mostleuse [Lespessaille et al, 2006 et 2007].

Les différentes étapes suivies dans les deux epesoadoptées sont résumées dans
I'organigramme de la figure 1V.2.
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Figure I'V. 2. Procédure adoptée pour I'analyse de la structeiéos trabéculaire
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utile, puis procéder a améliorer la qualité de dige pour faciliter les étapes postérieures. La
littérature propose une large gamme de technigegséraitements, la modalité d’acquisition
et la nature des tissus a analyser détermineathmique la plus adéquate.

Pour augmenter et rehausser le contraste des indéagdiges qui est considérablement
faible, nous appliquons une dérivée non entiere EpNCette technique est appliquée en
traitement d’'images pour la détection des contetita réduction du bruit [Nakib et al, 2009].
Le principe de la DNE (developpé dans I'annexe §)le méme que celui de la dérivation

d’ordre entier sauf que I'ordre est non entier.

La figure (IV.3) illustre les effets de cette médleosur une image IRM de calcanéum,
avec un ordrer =-0.1. En comparant I'image originale a celleréi#t, nous remarquons que
cette méthode donne une image bien contrastéel’avaéi@ utilisé. Le choix de I'ordre de la
dérivation est fonction de I'image a traiter. Siclentraste de cette image est faible, I'ordre

tend vers -1 et vice-versa.

o 50 100 b 150 200 250

o 50 100 150 200 250

C. d.
Figure IV. 3. Variation des niveaux de gris, a. image origir{ékM du

calcanéum), b. histogramme de (a), c. image (a)iaraé, d.
histogramme de (c)

Pour mieux utiliser la dynamique des niveaux ds, grous appliquons également un
étirement d’histogramme. Une étendue réduite desanix de gris peut survenir suite a la

sélection de la ROI et nécessite donc une expargoamique. Supposons que l'image
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posséde des niveaux de gris emg@t a;. La plage des niveaux de gris est alors étalée de
facon a la ramener a une dynamique comprise epfre=0 et anax =255. L'expansion

dynamique ou étirement d’histogramme corresporadteahsformation linéaire T suivante :

d=a+pa (IV.1)
Telle que : DaD[aO,al] a-a D[amm,amax]

Avec :

A = (A8 ~ Be8) (A —8y) €t B = (e —8in) (8, — &)

Les résultats obtenus sont présentés dans la fiur

En comparant les figures (IV.4.a) et (IV.4.c), sowemarquons que dans
I'histogramme étiré, nous avons utilisé toute largrades niveaux de gris contrairement a
celui de la figure (IV.4.b) qui est condensé unigeat dans les faibles intensités. L'effet de
cette technique sur I'image est de rendre lesities des régions sombres plus faibles, et

celles des régions claires plus fortes comme r@usnharquons dans la figure (1V.4.d).

Figure 1V.4. Résultat d’étirement d’histogramme, a. 'imageyorale, b.
histogramme de (a), c. résultat d’étirement d’lgetonme, d. histogramme

étiré
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IV.3.2. Analyse des images en niveau de gris ded'trabéculaire

Les analyses densitométriques sont parfois nonleamntes pour certains sujets. Une
étude de la microarchitecture de I'os s’avere alugsessaire pour dépister une éventuel

dégradation de I'os du a une pathologie ostéoppretjBoutry et al, 2003].

Le dépistage par analyse texturale de I'os consigrtraire le descripteur de texture
de la ROI du sujet suspect et le comparer au geearide la ROI d’un sujet sain (texture de
référence). Ainsi le probleme de l'analyse est dandjfier les variations du descripteur de la

texture en passant d’'une texture de référence &euh@e a analyser.

L'objectif de notre travail est de séparer ces déemtures via un processus de
segmentation. Pour cela, deux ROIs pathologiqueni@igtentes sont concaténées, analysées

puis injectées dans un procédeé de classification.

IV.3.2.1. Synthése des images

L’algorithme de classification proposé est appliqu# des images contenant deux
textures osseuses relatives a deux sujets pathalmient différents, couvrant un maximum

de conditions idéales pour la comparaison a s@pasiexemple I'age et le sexe.

Afin de comparer ces deux textures, nous concagerea deux ROIs respectivement

par assemblage vertical et diagonal. (Voir figuxés.a et IV.5.b).

IMGAV IMGAD

Figure IV .5. Deux images tests composées de deux ROI d’IRbattmnéum
pathologiqguement différentes.

a. :assemblage vertical (noté IMGAV).

b. :assemblage diagonal (noté IMGAD).
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IV.3.2.2. Analyse et segmentation

L’analyse et la segmentation représentent I'étapalus délicate dans le processus du
traitement d’image médicale, les décisions finagsdépendent largement. La segmentation
est un processus visant a décomposer les imagaa ensemble de régions - ou classes -
homogéenes au sens d’'un ou plusieurs critéres. 8lendans le cadre de notre travail, en
premiere phase, est de faire ressortir la difféeearchitecturale entre une texture saine et
une autre pathologique en attribuant des étiquetistinctes a chaque une de ces deux
textures, et en seconde phase, mettre en évideméseau trabéculaire en séparant I'os de la
moelle. Autrement dit, les pixels représentant Bnma type de tissu, seront regroupés pour

constituer une seule région.

Nous présenterons une technique d’analyse basdessomatrices de cooccurrences et
un processus de classification en utilisant dexepts Markoviens, qui tient compte de
'information contextuelle de I'observation. La fige (IV.6), illustre la procédure de la

méthode élaborée.

Bien que I'objectif soit de segmenter des imagediocades, I'algorithme est général et
peut étre appliqué a d’autres types d’images dautex Seule la partie caractérisation de

texture nécessitera une adaptation a la naturendeges traitées.

IV. 3.2.3. Modéle de segmentation proposé

Nous avons vu que le probleme de segmentation drnage observe¥ se reduit a la
recherche de I'étiquetage qui maximise la probabilité a posterid?{X = x /Y =y) ou de

maniere équivalente, qui minimise la fonction digie globale U(X/Y).

La formule donnée par la relation (lll-26)émontre que le champ a posteriori est
markovien de fonction d'énergiel(x / y) =U; (x, y)+U, (x). L'étiquetage recherch# est
celui qui minimise I'énergie globald(x / y).

La sommez dans le terme {est équivalente E ou C; indique la clique d’ordre
sOs sfC,

1. En fait, le terme Ureprésente le cumul de I'énergie des cliques défid(es singletons

Cette énergie reflete la possibilité de modéligsr étiquettes sans tenir compte de l'aspect
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contextuel du pixel en considération, au contralle est utilisée pour I'étiquetage des pixels

indépendamment de leurs voisinages.

LES IMAGES SYNTETISEE

Vecteur des

paramétre®
Attributs de texture

Systéme de voisinage

Fonctions des cliqueq

\ 4 v Vv

INITIALISATION DU MODELE
DE SEGMENTATION MARKOVIEN
Formulation de la fonctionl’énergie a minimiser

U(X/Y)
GENERATION
Algorithme D'UNE
d’'optimisatior SOLUTION
ICM INITIALE
X(0)
\ 4

REGULARISATION MARKOVIENNE
Recherche de la Solution MAP

IMAGE S SEGMENTEES

Figure IV .6 : Procédure de segmentation élaborée
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IV.3.2.3.1. Modélisation du champ des observations

On suppose que la probabilité(y,/x, est Gaussienne, autrement dit la variable
aléatoireYs que le pixek ait la valeur de niveau de gsissachant que son étiquette est , ou il
appartient a la classe, suit une loi normale. Cette hypothese parait raiabte lorsque
aucune information a priori n’est disponible s@nkemble des observations. Le probleme se
trouve ainsi posé en terme d’estimation des paraséu mélange.

Ainsi chaque classk U E ={1,2,...,K} est représentée par sa moyeppeet sa variance, .
Cette probabilité conditionnelle peut étre modéliséus la forme suivante [Derin et Elliott,
1987]:

(1IV.2)

(v, —ﬂk)ZJ

1
P(y./ %, =k) = exp - s “H)
(¥e/% =) V2o, ;{ 20,°

IV.3.2.3.2. Modélisation du champ des étiquettes

Le champ des étiquettes est supposé markovieniassam modele de Potts, décrit
dans la section 111.4,6qui vise a obtenir des zones homogénes compaate$image
segmentée. C’est un modele largement utilisé é@ertnant d’images réputé pour sa simplicité

et sa rapidité.
IV.3.2.3.3. Formulation de la fonction d’énergie aninimiser

La fonction d’énergie a minimiser est définie pasbmme des deux termes suivants :

U,(x=Kk,y) = Z((ysz_a—’g")z + In(\/gmk))

(IV.3)
U,(x =K) = D Vo(x)

cc
Et si le champ X, supposé markovien, est isotropeoaiogene sur des cliques non nulles
uniguement pour l'ordre 2 sur un systeme bidimenmséb de 4 ou 8- voisinages, le terme U
devient :
V() =V (ex) = 2 S %X (IV.4)
* +B  si X ZX
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Le parameétre S est un facteur contrblant 'homogénéité des régidddl est
augmenté, les régions résultats deviennent plusgenes.
Ainsi, le modele que nous avons présenté est d&fimipletement par un vecteur, nét¢de
2K+1 parametres tel que :

Hy

M,
M

o, (IV.5)

Dans le cas ou le systeme de voisinag@e@stisotropele parameétres n’est pas absolu mais
dépend de la direction de la clique en questiof, ,)# By ., pour désigner que

I'influence du voisinag&/(xs ,xt )est différent de I'influence inversé (xt ,xs) De plus, si le

systeme eshon homogeneles parametregi,_, ) dépendent de la position des pixels en
question dans la grille, ils s’écrivent al@s, x_ x,)-

Dans tous les cas, le vectddrregroupe I'ensemble de tous les paramétres dulmode
dont le nombre augmente ou diminue selon la contplaelu systéme de voisinage mis en
oeuvre.

Dans le cadre de notre application, ces parametras calculés a partir des ROIs

représentant les deux textures trabéculaires. Avec

1
Mg pRA
OkOE: 5 (IV.6)

_ 1 R
Uk_|SK|S§k(ys :Uk)

Avec S est I'ensemble des pixels appartenant a I'enserdlapprentissage de la
classek. Quant au parametrgil se calcule d’'une maniere empirique.

Dans le cas général, pour I'estimation des para®eiu cours des itérations, nous
utilisons I'estimateur au sens du maximum de vraisemblanderepuent au calcul des

moyennes et des variances empiriques sur la segtimentourante (equ.IV.6) [].
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IV.3.2.3.4. Initialisation du schéma de régularisabn

Les algorithmes d’optimisation, démarrent tous dwpolution initiale et la font
converger par un processus de régularisation vexsolution optimale.

Nous utilisons un algorithme de segmentation laeyg sollicité en analyse d'images
: I'algorithme des K-Meangdécrit dans la section 111.3.2.§n le faisant incorporer dans une

régularisation markovienne [Boukeroui, 2000].

Dans cet algorithme, la décision prise au niveaun giixel donné porte sur sa valeur
en niveau de gris uniquement par rapport aux maggiobales des régions en ignorant son
voisinage. Nous allons impliquer le voisinage dkepen considération. Ainsi, un pixel donné
se voit attribuer une étiguette selon une moyenoalésur une fenétre de taillexn pixels

I'entourant.

IV.3.2.3.5. Optimisation de la probabilité a posteiori : I'algorithme ICM

Pour déterminer le minimum global de la foncticénérgie (I'estimation au sens du
MAP « Maximum a posteriori »), nous utilisons l'atghme ICM décrit dans la section
11.6.2.

IV.3.2.3.6. Application a la segmentation d'imagetexturées

Dans la suite de cette partie nous présenterorigusetests dans I'objectif de mettre
en relief la robustesse de I'approche markovienmesdun contexte de segmentation des
images texturées en étudiant l'influence des difiés parameétres du modele adopté.

Deux images (IMG1, IMG2) composées de trois difiées mosaiques de textures

extraites de I'album de Brodatz sont utilisées.
% L’influence du parametre
Nous avons déja souligné que le réle du paranteast d’homogénéiser, au sens de

lissage, les régions segmentées. Il soutient, Wirsgubit une croissance en valeurs, la

construction de larges surfaces en renforcantdagraintes de voisinage pénalisant ainsi les
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petites régions. Boukerro2000)a étudié son choix sur la valeur de 0,5 pour degyéen

échographiques.

=i~
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B=0 £=1 £=10

Figure IV. 7. Résultats de segmentation pour différentes vake

La figure (IV.7) montre que les petites régionsagdes poup= 0, disparaissent de
plus en plus qu@ s’accroit donnant lieu a des formes plus propres.ofitient un effet de

lissage par les valeurs croissanteg.de

% L’influence du systéme de voisinage

La propriété de markoviennité introduite par latien 111.15, est définie en terme des
pixels voisins a un pixel donné selon une relatiervoisinage. L’affectation de ce pixel a une
classe ne peut étre effectuée qu’apres concerddices voisins.

La relation de voisinage est généralement définigeeme de distance euclidienne
caractérisé par son ordre dont les plus utiliséd selle d’'ordre 1 et 2 donnant lieu & un
systéme de voisinage de 4-connexité (4V) et 8-cateésV) (Figure 111-3).
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La figure V-8 résume les différents résultats obtepour les deux systemes de

voisinages (4V et 8V) et pour des cliques d’ordre 2

4V 8V
Taux de classificati®7%

Figure IV. 8. Résultats de segmentation pour différents systéimewisinages

La supériorité du voisinage 8V est assez clairaussi logique.

Ces résultats montrent une bonne segmentationtegges uniformes. Compte a la
partie fortement texturée, elle est mal détectée geaprocessus. Nous proposons une

amélioration en faisant intervenir I'informatiorxterale dans le processus de segmentation.

IV .3.2.3.6. Modéle multiparamétrique

L’algorithme décrit ci-dessus est bien adapté aelgmentation d’images a intensité
faiblement variable, autrement dit des texturedoumes. Cependant, il ne permet pas de
prendre en compte des informations autre que leanivde gris, comme par exemple des
attributs issus d'une analyse de texture. Dans ds d'images médicales, et plus
particulierement la texture trabéculaire, une telf@lyse multiparamétrique, peut en effet
enrichir la méthode de segmentation en terme dtatgjpé aux caractéristiques des tissus a
mettre en évidence. Elle peut permettre de prengine compte des informations
complémentaires qui améliorent la robustesse dee¢pnentation. Nous allons utiliser les
matrices de cooccurrences (décrites dans le chdpitsection 11.3.2.1Lcomme méthode de

caractérisation de texture.

88



Chapitre IV Méthodes adoptées pour I'identification de I'ost@mse

+ Calcul des matrices de cooccurrence et extractioret choix des descripteurs de
texture
Les matrices de cooccurrences, introduites par lidiaraont un outil statistique qui

mesure la distribution des niveaux de gris dans inrege tout en prenant en compte les
interactions spatiales entre les pixels. Cependdies ne peuvent étre exploitées directement
a cause de la grande quantité d’'information quseltentiennent. Leur colt important de
stockage en mémoire est donc un inconvénient majfin de réduire cette quantité
d’'informations, tout en conservant la pertinencecds dernieres, il est possible d’extraire
d’autres attributs a partir de chaque matrice. Daige application nous utilisons les indices
d’'Haralick extraits de ces matrices de cooccurrenfeable 1, annexe B) pour quatre
directions (0°, 45°, 90° et 180°).

Afin d’éliminer l'effet directionnel des texturesuig peut étre engendré par la
concaténation des deux ROIs, nous effectueronigenme des attributs pour les différentes

orientations considérées [Arab et al, 2007].

La méthode employée pour déterminer les attritndaux consiste a définir une fenétre
de voisinage centré sur chaque observation de déma traiter. Ces attributs sont alors
calculés en ne prenant en considération que lesnadins situées a l'intérieur de cette
fenétre.

+ Classification des sites
Chaque site est affecté a la classe qui maximipeolaabilité conditionnelle de Gibbs donnée

par : P(X,=k/X,,D,ON,) = Kexp(—u (X, =k/X,,D,ON)))
> exp(-U (X, =k/X,,D,0N,))
k=1

Avec :

U(X, =k/X,ON,) =Y (X, =k X,)

tON,

®d(Xs=k, X;) fonction d’énergie proposée par Geman et Gem&34)1 qui tient

compte a la fois de la nature des observatiorsuetdistance mutuelles. Son expression est :

_ _ ﬁs,t
(X, =k X)) = 1+dist*(D,,D,)

(IV.7)

dist(D,, D,) représente la distance Euclidienne entre lessitde sitet de son

voisinage, calculée sur la base des parameétrextieds d’'HaralickDs etD;y .
Les attributs sont calculés localement sur unetferglissante. Aprés plusieurs tests, nous

avons retenu la taille 5x5 pour IMG1 et 7x7 pouQ®I
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Tc=98.5%

';"I.

i L §

Be

-

IMG2 sans attribde texture avec attributs de texture
Tc= 65% Te8%%

Figure IV. 9. Résultats de segmentation avec les indices daréex

Avec:

Tc : Taux de classification.

La figure IV. 9 montre bien 'amélioration appata la segmentation en utilisant les
attributs issus des matrices de cooccurrences.

IV.3.2.3.7. Application & la séparation de deux tdéxres pathologiquement différentes :

Une bonne segmentation repose essentiellemetd bon choix des attributs de texture
utilisés dans le processus de classification. Datie travail la détermination de I'espace des
attributs le mieux adéquat a I'analyse du tisshécalaire s’appuis sur I'étude proposée par
Cortet et al (1999), qui ont montré que huit serneuf parametres d’Haralick testés sur des
images scanner de radius, étaient statistiquem#étemts entre deux groupes de femmes
témoins et ostéoporotiques. Les différentes segatiens en utilisant individuellement les

huit attributs testés dans le cadre de notre travaalculés pour une fenétre glissante de taille
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13x13 sont données dans la figure 1V.10. Nous agamdé une valeur d& qui donnait le

taux de classification le plus élevé pour la plupas attributs 8 =10,

Energie Contraste

Tc=86% Tc=85%

Entropie Homogénéité Corrélation
Tc=86% Tc=87% Tc=87.39

%

-

Uniformité Montates différences inverse Contour
Tc=88% TO%8 Tc=90%

Figure 1V.10. Segmentation en utilisant les attributs de texitudesiduellement
Les différents résultats de la figure 1V.10 montrienséparation des deux tissus en

utilisant les attributs de texture dans un procesl®isegmentation. Le signal dans les images
IRM du tissu trabéculaire est fourni par la résaeades particules de la moelle osseuse.
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Dans le cas de la pathologie l'espace intertral@eulqui contient la molle osseuse
caractérisée par son aspect hétérogene est semsittiplus large que dans le cas normal.
Ainsi le réseau trabéculaire est davantage plusrdasisé vu les déconnections des travées
dans le cas pathologique. Ce qui explique les rdiffées de ces attributs observées entre ces

deux textures.

Nous avons effectué plusieurs tests de combinaisoes différents attributs afin
d’améliorer le taux de classification, et au finehus avons opté pour: le moment des
différences inverse, I'uniformité et I'attribut dour calculés sur une fenétre glissante de taille
13x13. En plus de ces attributs nous avons égalenidisé I'information des niveaux de
gris de I'image en incorporant les parametres : enag et variance calculés sur une fenétre

d’analyse de taille 7x7.

Les résultats de segmentation sont présentés adigsiie 1V.11

|

a. Tc=91.5% b. Tc=92.9%

Figure 1V.11. Classification des textures des images osseuses
a. Reésultat de segmentation pour 'image IMGAD.

b. Résultat de segmentation pour I'image IMGAV.

La classification des textures par I'approche maidwne décrite ci dessus a permis
de séparer la texture correspondante au sujetdgaicelle liée au sujet pathologique sans

ambiguité.
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Face a un sujet suspect, pour lequel 'examen tbenéirique n’était pas concluant, et
couvrant les mémes conditions a savoir le sitecamigue, 'age, le sexe et la modalité

d’'imagerie, ce principe s’avers efficace pour digleane dégénérescence si elle existe.

Ainsi, si les attributs de la microarchitecture glyet en question sont difféerents des
attributs de la microarchitecture prise comme gifée, alors le résultat de la segmentation se
résume en une image séparée en deux classestdistihtais dans le cas ou les attributs de
ces deux textures ne présentent pas de differencehtient comme résultat de segmentation

une image avec une seule classe prédominante.

Cette approche de comparaison qualitative ne dieaptis la structure trabéculaire, ainsi
pour une meilleure estimation de I'état pathologiglu tissu trabéculaire nous proposons
dans la suite de ce travail de calculer les pam@mé&deParfitt qui quantifient I'espace

trabéculaire et intertrabéculaire ainsi que le n@aftEuler.

IV.3.3. Analyse d’'images binaires

Cette analyse suppose une classification d’'une eme@ay niveaux de gris en deux
classes : une classe représente les travées, et liaprésente I'espace intertrabéculaire. Une
fois la segmentation réalisée, nous nous retraaraeec une image bidimensionnelle binaire.
Nous pouvons alors lui appliquer des techniquescaeactérisation morphologique en
évaluant les paramétres de Parfitt utilisés ermimetphométrie et topologique en calculant la
caractéristique @uler-Poincaré. Les images exploitées dans cette partie du traeail des

images scanner.

IV.3.3.1. Binarisation des images

La résolution des images, obtenue in vivo, ne pemas de distinguer de maniere
satisfaisante les différentes structures de I'oabéculaire. Ce qui complique
considérablement I'étape de segmentatitarmi les méthodes de segmentation d'images qui
existent, nous avons choisi la technique du s@all€’est une méthode tres répandue en
segmentation d'images en temps réel. Elle conaistfiéecter chaque pixel a une classe définie
selon son niveau de gris et extraire ainsi le ié$edéculaire [Cocquerez et al, 1995]. Nous

allons tester plusieurs méthodes a savoir des méshde seuillage globale et locales.
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¢+ Binarisation par un seuillage globale

Dans cette catégorie nous allons faire appel adthode de binarisation d’Otsu, le

principe de cette méthode est détaillé dans ldiosektl.3.2.a.

Le résultat de binarisation obtenu par le seuiltsiCest loin d’étre représentatif du
réseau trabéculaire, la figure 1V.12 montre quedeenier a considérablement perdu sa
caractéristique de connectivite. Ce mauvais raésslexplique par les fortes variations des
niveaux des gris au niveau de la moelle osseuskifuju’un seuillage globale ne permet pas

une bonne classification des pixels.

a.

Figure 1V.12. Résultat de segmentation.
a. : image originale.

b. : image binair avec I'algorithme d’Ots

A fin de réduire I'effet du bruit dans la moellegus avons fait appel a une méthode

de seuillage locale.

% Binarisation par un seuillage local

La premiere méthode appliquée consiste a affectgrixel (R) & une classe donnée
suivant la valeur de la médiane calculée sur usinage centré sur ce dernier tel que [Lam et
al, 1992]:

P, < valeur médiane= P, =0, le pixel représente la moelle.

P, > valeur médiane= P =1, le pixel représente I'os.
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Figure 1V.13. Résultat de segmentation.

Le résultat de cette binarisation (figure IV.13) Bsttement mieux que celui obtenu

par le seuillage globale, cependant il y a beaucmuponfusion entre I'os et la moelle.

A fin de diminuer le taux de cette confusion egdorer davantage les variations des
niveaux de gris dans la moelle nous procédons dissage de l'image en calculant la
moyenne sur une fenétre glissante de taille 3 @ependant ce seuillage adaptatif engendre
également des erreurs de segmentation, il identife quantité de pixels de la moelle comme
étant des pixels du réseau trabéculaire. Pour réginges pixels, le seuil local considéré est
défini par la valeur de la moyenne locale plus 2886la déviation standard [Boutry et al,

2003]. Fixer le seuil de binarisation a cette valessure que les pixels de la moelle

confondus au réseau trabéculaire sont négligefBtaslon et al, 1998].

La procédure de segmentation des images de la R@sie est présentée dans la
figure (IV.14).
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Image prétraitée
|

Calcule de la moyenne (moy) et
de l'ecart type (std) surun
voisinageN x N

L

Calcule du seuil
Sj=moy(i,j)+25%std(i,j)

Le pixel (i,j) represente la| Le pixel (i,j) represente
moelle l'os

Figure 1V.14. Procédure de binarisation

Apres le seuillage on obtient une représentatioait® du réseau trabéculaire (figure
IV.15).

a.
Figure IV .1E. Résultat de segmentation.

a. image originale.

b. imace binairt.

La figure IV.15 montre que le réseau trabéculaie ldmage originale est

raisonnablement reproduit.
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IV.3.3.2. Caractérisation morphologique du réseauraibéculaire

La détérioration de l'architecture osseuse se raamdf par un amincissement des
travées et par un agrandissement de I'espacemeptteavéese qui engendre une perte au
niveau de la quantité de I'os. Nous proposons deulem les parameétres de Parffit qui
mesurent le nombre de travées, I'épaisseur etd@spent des travées.

IV.3.3.2.1. Méthode de calcul des parametres de Har

La technique dite du MIL (Mean Intercept Length} esuramment utilisée dans le
domaine de la recherche biomédicale pour caraetéfarchitecture osseuse et évaluer la
métrigue moyenne de ce milieu (taille moyenne dakécules et espacement moyen entre
trabécules) [ Parfitt et al, 1983; Pothuaud e1988; Lamotte, 2006].

» Principe de la méthode de Mil

Cette méthode consiste a couvrir 'image par ueaésle lignes paralleles ayant un
espacement uniforme (d) et a comptabiliser le nendkintersections entre ces lignes tests et
l'interface os—moelle pour différentes valeursédéroir figure 1V.16, intersections repérées
par les points). On peut alors calculer le nomtedrdvéegTh.N en mm) avec la formule
suivante :Tb.N = Nombre d'intersections rapporté a la longueale des lignes tests
[Boutry et al, 2003; Timm, 2006; Lamotte, 2006].

A partir de ces mesures (BV/TV, Th.N), les parasgmorphologiques du tableau II. 1

A
peuvent alors étre calcL Y
m Transitions Moelle d
Os‘ > Moelle
Os

G »

X

/

Figure 1V.16. Techniques du MIL. Détermination du nombre de ditdons

os/moelle
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Cette méthode nécessite I'analyser de toutes festdins possibles, du moins celles qui
seraient définies & partir du plus petit pas anguksignificatif, et compter toutes les transitions

entre la structure osseuse et le faisceau de si@iec un espacement minimum des droites.

En général, les longueurs analysées des droitdaistteau ne sont pas les mémes d’une
direction a une autre. La longueur balayée dambrétion d'une diagonale est plus grande que
celle obtenue dans les autres directions. Afin depas favoriser artificiellement certaines
directions, l'espace a analyser est restreint au plus grardlec inclus dans la ROI
(figure.lV.17. a.)

Les figures IV.17.b et IV.17.c illustrent réspeetivent un réseau de lignes paralléles

superposé sur le réseau trabéculaire pour deuwtidine : 45 et 120.

a. b. C.
Figure IV.17. a. La surface trabéculaire analysée.
b. et c. un réseau de kgparalléles superposé sur a.

Les parametres de I'algorithme sur lesquels on agitsont:
= ['espacement des droites du faisceau doté
*= |e nombre de directions analysées.
Dans son étude, Last (2003) a proposé une valedr=Best 100 directions d’'analyse. Dans

une autre étude, Follet (2003) a proposé un pastdtond = 5°.
IV.3.3.2.2. Résultats et interprétation

Nous proposons d’effectuer plusieurs tests de talcdaisant varier 'espacement des
droitesd et le nombre de direction afin de trouver le jeupdeamétres qui nous permet de

séparer au mieux les populations pathologiquestiescnon pathologiques tout en veillant a
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ce que ce choix demeure reproductible de la streittabéculaire. Les tables IV.1, IV.2, IV.3
et IV.4 résument les différents résultats obtenus.

Pour chacune des deux classes, tissu sain et gaswlogique, nous réalisons une
moyenne qui permet de se rendre compte de I'éwanldes résultats en fonction de ces deux

textures. Les valeurs sont données sous formeyemm@+ |'écart type et calculées sur un

échantillon de cinq images de tissus sains eta@$t€oporotiques.

Parameétres de Parfitt

Textures saines

Textures pathologiques

BV/TV en % 48.03% 0.02 47.5+ 0.01

Tb.N en pixef* 0.316+ 0.006 0.29% 0.004
Th.Th en pixel 1.17+ 0.065 1.15+0.033
Th.Sp en pixel 1.29 +0.083 1.47 + 0.047

Table IV.1. Les parametres de Parfitt calculés pour d=2 pieeB6 directions.

Parameétres de Parfitt

Textures saines

Textures pathologiques

BV/TV en % 48.03+ 0.02 47.5+0.01
Tb.N en pixef 0.313 £ 0.007 0.291 + 0.006
Th.Th en pixel 1.16 +0.013 1.15 + 0.041
Th.Sp en pixel 1.28 £0.013 1.48 £+ 0.034

Table 1V.2. Les parametres de Parfitt calculés pour d=7 piee86 directions.

Parameétres de Parfitt

Textures saines

Textures pathologiques

BVITV en % 48.03+ 0.02 47.5-0.01
Tb.N en pixel 0.315 +0.008 0.289 + 0.006
Tb.Th en pixel 1.17 £0.012 1.14 +0.024
Th.Sp en pixel 1.29 £0.016 1.48 +£0.042

Table IV.3.Les paramétres de Parfitt calculés pour d=7 pieel0 directions.
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Parametres de Parfitt Textures saines Textures pathologiques
BVITV en % 48.03+ 0.02 47.50.01
Tb.N en pixel 0.313 £ 0.007 0.289 + 0.002
Tb.Th en pixel 1.10 £ 0.022 1.12+0.014
Th.Sp en pixel 1.28 + 0.026 1.48 + 0.062

Table 1V.4. Les parametres de Parfitt calculés pour d=2 pieel0 directions.

D’apres les résultats obtenus nous constatons umeerfluctuation des parametres de

Parfitt en fonction de la distandeet le nombre de directions analysées.

La moyenne du parametre BV/TV qui représente oiign de I'os dans les images
analysées, est légerement plus élevée dans legsndagtissu sain comparativement au tissu
pathologique. Ceci s’explique par une diminutionlalguantité de I'os di a I'amincissement

des travées sous I'emprise de la pathologie.

Le Nombre de trabécules (Tb.N) est sensiblemard @levé chez des sujets sains, en

effet les textures saines possédent davantagad®es que les textures pathologiques.

Le parametre (Tbh.Sp) qui reflete I'espacement moges travées a parfaitement

confirmé I'élargissement de I'espace intertrabéceldans le cas des textures ostéoporotique.

Quant a I'épaisseur des travées (Th.Th), les vel@oyennes de ce parametre ne

reproduit pas la différence entre une structuneesat ostéoporotique.

Ainsi les parametres de Parfitt qui s’avere getinents pour discriminer les textures

ostéoporotiques des textures saines sont : BV/Bsa et Th.N.
IV.3.3.3. Caractérisation topologique du réseau traéculaire
IV.3.3.3.1. La caractéristique d’Euler—Poincaré

Le Nombre d'Eulerest un entier associé a toute surface orient&kst un invariant
topologique de celle-ci, dans le sens qu'il ne ghgmas si la surface subit une déformation
continue. Il est obtenu comme suit : on trace @plge planaire connexe sur la surface, ayant

SsommetsA arétes, eF faces ; le nombre d'Euler est alors I'entier :
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E=S-A+F. V.8

Ce nombre ne dépend pas du choix du graphe plafares le cas ou la surface est un
objet inclus dans le plan euclidier’, Ree nombre est égal au nombre de composantes
connexes de I'objet moins le nombre de trous. Nibwstrons ci-dessous les deux définitions
du nombre d'Euler d’'un objet (en rouge, le fondhéem vert, et les arétes du graphe planaire
en bleu) (figure 1V.18).

Figure 1V.18. lllustration des deux définitions du nombre d’Euler

S=15A=21,F=7,doncE=15-21+7=1.
Il'y a2 composantes connexes et 1trou, (E=2-1=1

Si cet objet est borné, toutes les composantesegesndu fond sont des trous de
I'objet, a I'exception de celle entourant toutebj&t ; donc le nombre d'Euler sera égal au
nombre de composantes connexes de I'objet, moinsr@re de composantes connexes du

fond, plus un.
+» Calcul du nombre d’'Euler dans le cas discret

Pour les objets dans le plan discrét|Z définition du nombre d'Euler est celle basée

sur le nombre de composantes connexes de |'obgket feind.

On suppose l'objeF bornée, donc incluse dans une grille rectangul@itelle que
tous les pixels sur le pourtour de la grille soidahs le fondB, et on note pak etk' les
nombres désignant les adjacences opposées chaisie®t B respectivement(= 4 ou 8, et
k'=12 -k, c.-a-d. kk'} ={4,8}). On a donc un nombre d'Euler dépendamkda savoir
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Ex=C(F) - Ck(B) + 1, (IV.9)

ou C(F) est le nombre de composankesonnexes d€&, etCy(B) est nombre de composantes

k'-connexes dé.

L'intérét pratigue du nombre d'Euler est qu'il fasile a calculer, il suffit de compter
le nombre d'occurrences dans l'image de certaioefgarations de pixels de I'objet et du
fond résumées dans la table. 1 de I'annexe E. Adomombre d'EuleE pour lak-adjacence

sur I'objet (etk'-adjacence sur le fond) s'exprime de deux maniéuekp= 4 et 8 :

% si on considere les objets en 8-connexité et tasten 4-connexité, alors :
E=s-a-d+t-g (IvV.10)
E=(Q1-Qs-2X)/4 (IV.11)

+«+ sion considére les objets en 4-connexité et tassten 8-connexité, alors :
E=s-a+q (IV.12)

B=(Q1-Qs+2X)/4 (1V.13)

Tel ques,a, d, t, g, @ Qs, X représente le nombre d’occurrences dans lI'image des

configuration données par la table 1 de I'annexe E.

+ Résultats et interprétation

Parametre Textures saines Textures pathologiques

Nombre d’Euler 15 +2.82 23.5+3.53

Table 1V. 5. Résultat de calcul du nombre d’Euler.

Comme nous l'avons déja souligné, le nombre d’ER@ncaré consiste a mesurer la
différence entre le nombre de cavités médullainescrites par le réseau trabéculaire et le
nombre de particules présentes dans ce derniersi 6 nombre augmente lorsque le réseau

est désorganisé, comme c’est le cas d'un tisswopstétique. Les résultats donnés par la

102



Chapitre IV Méthodes adoptées pour I'identification de I'ost@mse

table IV.5 montrent la capacité de cette caradigus a différencier les deux textures

trabéculaires.

Le fait de parvenir a quantifier le réseau trabaicel par des parametres morphologique
et topologiques qui refletent I'état des travéespwdint de vu de leur espacement, leur
épaisseur, et de I'état de leur connectivité, ndosnent de riches informations sur I'état
pathologique du tissu trabéculaire chose qui s&aw#un grand intérét dans la prise de

décision et dans le suivi thérapeutique de I'qstéose.

IV.4. Discussion

La classification des textures par I'approche meikmne que nous avons mis en
ceuvre dans ce chapitre nous a permis de sépaeextisie correspondante au sujet sain de
celle liée au sujet pathologique sans ambiguité.

Un bon apprentissage sur une base de données qichiclut des informations
portant sur l'age, le sexe, et le site anatomigueyus permettrait une classification
automatique des textures de sujets sains par tagporcas pathologiques. Cependant, cette
approche de comparaison, ne quantifie pas la aneuttabéculaire. Ainsi pour une meilleure
estimation de I'état pathologique du tissu tralteioe, nous avons calculé les paramétres de
Parfitt qui donnentune assez bonne reproduction de I'espace tralkxrelantertrabéculaire.
Aussi, la caractéristiqgue d’Euler Poincaré nouseene sur |'état de connectivité du réseau
trabéculaire. Les différents résultats obtenus neabtque la fraction osseuse, Th.Sp, Th.N et
le nombre d’Euler sont des parameétres pertinenis giscriminer deux textures trabéculaires

pathologiqguement différentes.

Les deux approches proposées dans cette étudeemoutre bonne complémentarité
pour améliorer le diagnostic et I'estimation detdtéd’avancement de la maladie. Notre
modeste contribution s’avere d'un intérét certaioumple suivi thérapeutique de cette

pathologie.
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Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons présenté deux meéthpdesettant de caractériser la
structure de I'os trabéculaire et mettre ainsi @dance la dégénérescence de cette structure
en cas d'ostéoporose. Nous avons proposé de propadeun prétraitement basé sur la
dérivation fractionnaire suivie d’'un étirement dastogramme afin de rehausser le contraste
des images. Les résultats obtenus montrent I'd#atette étape de prétraitement par la bonne

discrimination des deux textures trabéculaires.

Dans la premiére partie, la classification desueg par I'approche markovienne
adoptée a permis de séparer la texture correaptacu sujet sain de celle liée au sujet
pathologique sans ambiguité. Les différences staiess des attributs de texture observees
entre ces deux groupes de sujets prouvent lamrésge changements dans la structure
trabéculaire de I'os indiquant une pathologie gstéotique. Diverses améliorations peuvent
étre apportées a la méthode développée, notamraesati'dtape de prétraitement, le choix de
la fonction d’énergie, le choix des attributs deuee et 'adoption d’'une procédure d’analyse

et de segmentation multi échelle.

Dans la deuxieme partie de ce travail, nous apoogosé une étude morphologique et
topologique de la structure trabéculaire. Plusi@arameétres ont été calculés dans cette partie
a savoir : quatre parametres de Parfitt et le nendkfEuler Poincaré. Les résultats obtenus
montrent la capacité du BV/TV, Tb.N, Th.Sp et tambre d’Euler a discriminer les tissus
sains des tissus pathologiques. Cependant, itrestimportant d’appliquer cette approche a
une banque de données beaucoup plus riche.

L’analyse du tissu osseux est une tache difficildaitude son hétérogénéité, de son
aspect tridimensionnel et de la localisation prdfodes pieces osseuses qui sont entourées de
tissus mous. La résolution des images, obtenu@vim, ne permet pas de distinguer de
maniere satisfaisante les différentes structured’ate trabéculaire. Ce qui complique
considérablement I'étape de segmentation qui comdié la mesure des parametres de
caractérisation. L’'idéal est de pouvoir effectues mesures sur des images en niveau de gris

afin de minimiser les erreurs engendrées par Igtipbinarisation.

L’association de la densité minérale osseuse Hi#xahtes analyses est d’'un apport
essentiel pour une meilleure caractérisation de sétucture et une plus nette appréciation

des modifications architecturales de I'os trabéoella
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Annexe A

A.l1. Codage spatial du signal et reconstruction démage

Le codage de I'espace est basé sur I'emploi daagrdde champ magnétique (un sur
chaque axe), superposés au champ statigu€& gradients sont générés par des bobines
dans lesquelles on fait circuler un courant. L'egpest codé a partir d'impulsions de gradient
sur les trois axes générées a des instants précis.

Pour réaliser une image, on commence par séleetiarmplan de coupe a l'intérieur
d’'un volume donné en appliquant un premier gradagamelégradient de sélectiorEnsuite
on sélectionne les différentes lignes par un deongigradient appel@radient de codage de
phase. En dernier lieu on sélectionne les différentesicoés par un troisieme gradient appelé
gradient de fréquence.
La Figure 2 présente une séquence de type écho deNgpia détaillons dans la suite chacune
des impulsions.
A.1.1.Gradient de sélection
Cette impulsion est notée s&action SUr la Figure A.2
Le gradient de sélection est essentiel dans tdesespplications ou la zone a imager est une
partie de I'objet qui est placé dans le champ. duoesle patient est placé dans le champ
statique B supposé homogene, tous les protons ont la mémeeinég de Larmor. Une RF a
o exciterait donc tout le volume. Pour pouvoir exaeniseulement une zone particuliere, on
superpose, au moment ou on applique la RF, unagrade champ Gectionselon la direction
de B (soit I'axe z dans notre exemple) appelé « gradiensélection ». A chaque position z
de cet axe, correspond donc un champ B (z):

B € Byt GselectioZ. (A1)
Les protons ont donc une pulsation de Larmor fonatie leur position sur I'axe z:
® (2)= wo+y GselectionX Z (A.2)

Grace a cette impulsion de gradient, la bandeédpuénce excitée et la fréquence centrale de

la RF fixent respectivement et la position dedae a étudier.

Pour réaliser des coupes axiales, sagittales otale le gradient $ectiondevra étre orienté

respectivement des pieds a la téte, de droite éhgaet d’avant en arriere (Figure A.1).
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Figure A.1. Plans de coupe en imagerie médicale.
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Figure A.2: Représentation d’une séquence d’'imaggitype écho de spin.
A.1.2. Gradient de codage de phase
Cette impulsion est notée&gage de phassUr la Figure 2.
Le role de ce gradients est de placer les aimanwatiransversales dans un état de phase
dépendant de leurs positions selon I'axe y. Pallmdtrer, on considére un échantillon (ne
contenant que de I'eau) juste aprés I'impulsiorRéfe Toutes les aimantations transversales

du volume sont donc en phase et précessent adatipmm,. L'application du gradient de
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codage de phase, va accroitre la fréquence desgiénales protons dans chacune des lignes
de la coupe et donc également leur décalage desphabarrét d’'application de & les
protons précessent tous a nouveau a la fréquemngeeaie o, mais conservent legiecalage
en phase.
Ce gradient permet de sélectionner les différelijass a I'intérieur du plan de coupe. Il doit
étre appliqué autant de fois qu'il y a de lignessdéimage.
A.l. 3. Gradient de lecture ou de fréquence
Cette impulsion est notéeefare Sur la Figur@
Supposons un échantillon ne contenant que de pkanée dans un champ statigue homogéne
Bo. Aprés émission d’une perturbation RF, on observe FID, le contenu fréquentiel de la
FID déterminé par transformée de Fourier est uigeaa,. Si par contre, apres I'émission de
la RF, on superpose &,Bun gradient selon I'axe X, daure 1@ pulsation de précessianva
dépendre de la position x des spins suivant ldioeta

® =7(B, +Giecture*X). (A.3)

La FID regue correspond a la somme des contribsititas aimantations transversales
provenant de tout I'échantillon. Son contenu frédigt traduit donc la répartition spatiale de
'aimantation transversale. La transformée de Fouwle la FID permet donc d’obtenir une

cartographie des aimantations transversales.
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B.1. Les principaux attributs de texture défi

nis pa Harralick :

Second moment angulaire :
Homogénéiteé.
Ng Ng

SMA=3 > p(i. })*

Entropie des sources :
2Ng

ES= Z Pery ) IN(P, (1))

Contraste Entropie :
N9 . Ent=- i, )In(p(, j
COh:ZZ(I_J)Zp(IyJ) Iz]zp( J) (p( J))
i
Corrélation : Variances des différences :
D) ph ) - pn, VD =variance des p,,
Corr = Avec p_, = > p(,j)

0,0,
Avec upu 0,0, moyennes et ecarts tyj
des marginales horizontales et verticales.

i~j=k
De

Variance :
Var =33 (i - £)%p(, )

avecu : moyenne de(i, j)

Entropie des différences :
Ng-1

ED = z Pe-y () IN(P-, (1))

Moment des différences inverses :
1

Moyenne des sommes :
2Ng

MDI = ———p(, | =N i
sz:1+(i iy p(, j) MS élpx_y(l)
Avec p,,, = > p(,j)
i+j=k
Variances des sommes : Contour :

2Ng

VS=Y (i-MS)°p,., ()

i=2

Contour = max (Z p(, j))

Table B. 1. Attributs d’Harralick

Les plus freguemment utilisés sont I'entropie, elfgie (ou uniformité), le contraste, la

corrélation et I'nomogénéité locale.

Entropie: Elle mesure la complexité de l'image. Lorsque Vakeurs de la matrice sont

presque toutes égales, I'entropie est élevéepEitaet de caractériser le degré de granulation

de l'image. Plus l'entropie est €levée et plu

sdagation est grossiere.
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IS8 S] ENT=6.70 il ENT=4.74

Figure B.1. lllustration de I'entropie sur deux textures detatz
La texture a droite de la figure 1 semble "moissdl' que la texture a gauche.
Contraste: Ce parametre mesure les variations locales desamiv de gris. Si elles sont
importantes (c'est a dire s'il existe peu de régioomogénes), alors le contraste sera élevé.

Ce parameétre permet aussi de caractériser la dispates valeurs de la matrice par rapport a

sa diagonale principale.

L

CONT=120.17 a=2& CONT=625.51

Figure B.2. lllustration du contraste sur deux textures dedaz
différente

La figure 2 montre que la texture a droite posgg@lde de transitions que l'image de gauche et

donc moins de régions homogénes. Son contraspdussélevé.

CONT=41.003 # conT=142.288

Figure B.3. lllustration du contraste sur une méme texturebmelatz



Annexe B

Une texture apparait plus nette lorsque le comtrast plus élevé (Figure 3, texture a gauche),

les transitions entre niveaux de gris sont alaus pisibles.

Corrélation: Cet indice prend compte de corrélation eré® lignes et les colonnes
de la matrice, c’est-a-dire entre le niveau gtis du pixel d'origine et celui d'arrivée
de la translation.

Homogeénéité locale Ce parametre est d’autant plus grand que la neatieccooccurrence est
concentrée sur sa diagonale principale. Donc phariogénéité locale est grande, plus les
primitives de texture sont de grande taille. llléf [I'existence de plages uniformes de

textures.

Lt HOM=0.0021

Figure B.4. lllustration de I’'homogénéité sur deux texturesdedatz

La texture a gauche de la figure 4 possede pluégiens homogenes que la texture a droite ; son
homogénéité locale est plus éleveée.

Homogeénéité Ce parametre caractérise ’lhomogéenéité dans ungeima

Il est sensible aux grandes valeurs dans la matga@occurrence et il est minimum pour

une distribution équiprobable des niveaux de gris.
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B.2. Attributs de texture calculés a partir des matries de longueur de plages

Nombre de longueur de plage : Hétérogénéité des niveaux de gris des
NS plages :
=22 Le(0 1)
i=1 j=1
=13 T
1 i=1
Proportion des petites plages : Hétérogénéité des longueurs des plages :

TlZN;iL 500 J) Tli‘(zl_ 0 ’)J

Proportion de grandes plages :

f, %ZZJZLH(LD

1i=1 j=1

Table B.2. Attributs de texture calculés a partis dhatrices de longueur de plages

N : le nombre de niveaux de gris de I'image ;
T : la taille de I'image dans une direction donfléelongueur de la plage maximale).

L, (@, ) : Un élément de la matrice de longueurs de plageespondant au nombre de plages

de niveau i et le longueur j dans I'image.

Proportion de grandes plagesLorsque les plages sont longues. Ceci correspatas aones
de niveaux de gris relativement constantes. Nouastatons bien que l'image qui posséde un
LRE plus grand posséde plus de plages, c'est gpllisede zones étendues ayant le méme

niveau de gris (Figure 5).

st st : =072

Fiaure B.5. lllustration du parametre LR
Hétérogénéité des longueurs des plageksera d’autant plus faible que la répartitiomase
uniforme. Il donne une mesure de la répartitionants .
Hétérogénéité des niveaux de gris des plage®st la mesure de la répartition des niveaux

de gris. Ce facteur est d’autant plus faible qu&partition est uniforme.
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C. 1. Les distances

Il existe plusieurs sortes de distance qui chacoeieen valeur une propriété ou une autre.

Indice

Formule

Intérét et Propriétés

Intervalle

1. Distance
Euclidienne

= 2 b=

C’est la distance du sens
commun. Utilisée
généralement en présenc
de classes sphériques

o [0, 4+

2. Carré de la
distance
euclidienne

K
D] +;(Xik _Xjk)

Identique de la précédent
mais donne un poids
important

aux individus éloignée
(effet de dilatation)

[{%)

[0, 4]

3. Distance
euclidienne
pondérée

dij2 = Zwi()ﬁk ~ Xj )2

W peut prendre différente
valeurs :

-L'inverse de I'écart
maximum

-Distance de

Clark inverse du carrés d¢
SOMmMmEes i, Xik.
-Pondération

selon la fiabilité des
mesures.

[0, 4]

4. Distance
de
Mahalanobis

dz(xi’xj)z (Xi _Xj)T_l(Xi _Xj)'

Avec T' qui représente la
matrice inverse de la matrice
variance covariance des
individus.

%

Utilisée comme indice de
similarité entre I'ensemble
des individus. Prise en
compte des différentes
ormes des classes.

[0, 4]

5. Distance
de
Minkowski

Généralisation des
distances

Précédentes.

contréle du degré

de « dilation » de I'espace

[0, +of

6 .City-
Block

Elle doit son nom a la
maniere d’estimer les
distances dans les villes
ameéricaine. C'est
simplement la somme deg
valeurs absolues. Elle
s’'applique dans le cas de
mesure a intervalle discre

[0, [
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Indice Formule Intérét et Propriétés Intervalle
7. Distance
rectangulaire
pondérée par le 4 = ii‘x « [0, 4]
total o Tk
colonne
Distance de Cityblock
pondérée par :
8. Distance de . W = 1
Canberra Clty—b|OCk K X + Xjk [O ) +°°[
Wi
Distance de Cityblock
pondérée par :
1
9. Distance de We =%
. 0, +=
Bray et Curtis . city - block Z(xk + xjk) [ [
L = — k=1
1) Wk
C’est le plus grand
10. Distance de écart sur n’importe
Tchebichev d; = max(xik - Xjk) quel attribut qui [0, +eof
compte.
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D.La dérivation non-entiere (DNE)

La dérivée non entiere est une dérivée avec ureardn entier. Elle date des travaux de
Leibniz et Hospital en 1965. Le principe de la DB& le méme que celui de la dérivation
d’ordre entier sauf que l'ordre est non entier. DBE de Riemann-Liouville est définie

comme suit :

D7 1 = s [ - 1D (D)

Avec f(x) une fonction réelle et causal> 0,a l'ordre de la DNE, cl'intervalle de

I'intégrale etl la fonction d’Euler-Lagrange.
Dans le domaine discret, la fonction de la DNE est

9(x) = D”f(X)=hiaZwk(a)f(X-kh) (D2)

Ou h le pas d’échantillonnage, M le nombre d’écitlans, x=M.h eta, (a ) sont définis par :

(k+1)-a-1

S @@ k=012.M-1 (D3

w(@)=1  @.(a)=

La relation (D.2) est équivalente a celle de Riemkiouville pour h tendant vers zéro.

La DNE-2D est donnée pour une fonction réelle ehde f (x,y ) par (Nakib et al, 2009) :

D”f(x,y):[ij (aiyj F(xy)=— 3 pk,1) f(x—khy-lh) (D.4)

2a
ox h* 572502

Avec M et N les nombres d'éléments depris en compte pour le calcul de I'image
différenciée,M x N représente la taille du masque(k,l) = w, (a)xw (a sgnt les éléments
de la matric®) (p(k,1)), calculée a partir de la relation (D.3), qui cependent

respectivement aux composantes horizontales etaies.
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E.1 Les configurations considérées pour le calcuuchombre d’Euler

Le table 1 ci-dessous donne certaines configuratigstropes (définies a une rotation

pres) de pixels de I'objet (marqués 1) et du fandrqués 0), ainsi que leur nombre.

Configuration Description Nombre
1 . L
Pixel de I'objet S
1
1 ou 11 Paire de pixels 4 — adjacents de I'objet a
1 1
ou Paire de pixels diagonalement adjacents de |'objet d
1 1
11 11
1 1
ou Triangle de pixels 8- adjacents de I'objet t
1 1
11 11
1 i Carré de pixels 8 — adjacents de I'objet q
10 01 . . : . .
ou Croisement de paires de pixels diagonalement adiside X
01 10 I'objet et du fond
11 11
10 01
ou Carré avec 3 pixels de I'objet et 1 du fond Q3
10 01
11 11
00 00
01 10
ou Carré avec 3 pixels du fond et 1 de I'objet Q
01 10
00 00

Table E. 1.Représentation de quelques configurations

E.2. Chemins et composantes connexes

% 4-chemin = suite de poirfs, j, ).,.. tels que :

Dklsk< n’|ik _ik+1| +| Jk =k Sjl
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+ 8-chemin = suite de points (ik, jlkjk<n tels que :
Ok 1< k < nmax{iy + il i = Jion

«» Composante 4-connexe = ensemble de points S tepguetout couple de points

)<1

(P,Q) de S, il existe un 4-chemin d’extrémités FRQeet dont tous les points soient
dans S.

«» Composante 8-connexe = ensemble de points S tepguetout couple de points
(P,Q) de S, il existe un 8-chemin d’extrémités FQeet dont tous les points soient

dans S.

E.3. Exemple de calcul du nombrel’Euler

O

000000000
C0e0000000
000000000
000000000
000000000

@)
®
@)
®
o
o
@)
@)

Figure E.1. Exemple de calcul

De la figure 1 on trouve :

% s=16,a=14,d=13,t=10,9=0
En 4-connexitgds-a+q=2
En 8-connexitgfs-a-d+t-g=-1

Etona:

%+ Cas 4-connexe : Nombre de composantes 4-conneXes =
Nombre de trous (8+texes) = 1
= E4=2
+ Cas 8-connexe : Nombre de composantes 8-connekes =
Nombre de trous (44texes) = 2
= Eg=-1
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