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Reésume :

L’ objectif de ce travail est de réaiser un systéme de traitement d’'images médicales cérébrales qui
est basé sur la méthode Fuzzy ¢ Means pour |’ étape de segmentation et I’ application du réseau de neurone
de type Perceptron Multicouches(PMC) pour la détection des anomalies dans ces images.

Mots clés: Segmentation, Fuzzy C-Means, images médicales, Réseau de neurone, Perceptron Multicouches.

Abstract:

The objective of thiswork isto achieve abrain medical image processing system that is based on the
Fuzzy ¢ Means method for the segmentation step and applying the type of neural network Multilayer
Perceptron (MLP) for the anomaly detection in these images.

Keyswords. Segmentation, Fuzzy C -Means, medical image, neuron network, Multilayer Perceptron.
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Introduction générale

Le traitement d'image est né de I'idée de la nécessité de remplacer |’ observateur humain par la
machine. Ce remplacement était sans fondement expérimental, car nul ne pouvait espérer qu’ une machine
serait un jour dotée de facultés intellectuelles égale ou méme supérieure a celle de I'homme, le champ des
applications du traitement d’images est trés vaste : la médecine est un des domaines qui n’a pu échapper ace
souffle numérique que ce soit dans la chirurgie, le diagnostic, la pratique thérapeutique etc. le but du
traitement des images consiste a saisir une image, extraire les informations intéressantes (relativement aux
objets) et enfin interpréter ces informations pour décider d’ une action. Pour celale traitement fait appel ades
outils, des algorithmes, qui permettent d' agir sur I’'image numérisée ; L’ un des processus fondamentaux dans

la chaine de traitement d’image est la segmentation.

La segmentation est un processus qui permet d engendrer une description compacte de I'image et
donc symbolique plus exploitable que I’ ensemble des pixels. Les techniques de segmentation d’ images est
un probléme tres difficile qui a attiré I’ attention de plusieurs chercheurs dans les dernieres années. Pour cette
raison plusieurs approches de classification et différentes méthodes d’ extraction des caractéristiques ont été
proposées, mais aucune parmi ces approches n’est considérée comme compléte. Parmi les méthodes

]proposées Nous Nous intéressons particulierement aux réseaux de neurones.

Un réseau de neurones est un réseau compose généralement d'un grand nombre d'unités de calcul tres
simples appel és neurones formels. Ces neurones formels sont interconnectés entre eux, de sorte que les

signaux sortant des neurones deviennent des signaux entrant dans d’ autres neurones

Dans ce mémoire, nous allons étudier la problématique de la détection de la présence ou non d'anomalie

dans une image médical e cérébrale en utilisant un modéle de calcul abase de réseau de neurones.

Dans ce qui suit, nous allons présenter cing chapitres qui nous permettront de présenter les différents aspects

de notre travail .

e Le premier chapitre «Approches de Segmentation d'images» nous présentons les différentes
méthodes ou les approche de segmentation d’images. Pour chaque technique, nous expliquons le

principe théorique.

e Le deuxiéme chapitre « Réseau de neurone » nous définissons d’ abord les réseaux de neurones,
Apres nous donnons les topologies, les types de réseaux existants et les modes d’ apprentissage.
Ensuite nous I’ avons consacré une partie une partie montrant la contribution de réseaux de neurones

en segmentation d’'images. et enfin nous citons les domaines d’ applications des réseaux de neurones.

1



L e troisiéme chapitre «Imagerie Médicale cérébrale » nous avons définis le systeme nerveux ainsi
gue les images médicales et ces diff érentes méthodes.
L e quatrieme chapitre « PCM pour I'interprétation des images médicales cérébraes» est constitué

de deux parties :

La premiére partie: La reconnaissance des images basée sur une segmentation par une approche
classification detype « Fuzzy C Means » pour I’ extraction des informations pertinentes nécessaires,
La deuxieme partie est consacré a la détection d anomalies dans ces images se fait grace a un
classifieur neuronal de type Perceptron Multicouches.

L e cinquieme chapitre « Implémentation et Résultats » ce chapitre nous permettra d’ évaluer notre

travail atravers une série de tests et établir le bilan de notre projet.



Chapitre 1: Approches de
Segmentation d’images




Chapitre 1 Approches de segmentation d’images

1. Introduction:

La segmentation d'images constitue une étape essentielle en traitement d’ image, il existe de trés
nombreuses approches permettant ce découpage, dont |'efficacité dépend avant tout de I'image.

Dans ce premier chapitre, nous présenterons la notion de segmentation et les différentes approches

de segmentation d’'images,

2. Définition :

La segmentation est un processus de synthéese, visant a extraire les caractéristiques géométriques des
images en faisant abstraction des nuances de couleur, des reflets, des transparences, des ombres, des textures
et autres éléments qui constituent I’incroyable richesse de I’ information visuelle [1].

La segmentation est une étape importante pour |’ extraction des informations qualitatives de I'image.
Elle consiste a découper I'image considérée en régions ayant une homogénéité selon un critére prédéfini
(niveau de gris, moments, coefficients d’ ondelettes ...).

L’union des régions obtenues doit redonner I’'image initiale. La segmentation d’image n’est pas

considérée comme un but en soi, mais dépend du type de traitement fixé a priori [W1].

3. Différentesapproches de la segmentation :

Une multitude de méthodes de segmentation sont proposees dans la littérature, elles se répartissent en
guatre grandes familles: la segmentation par approche contour, région, coopération région-contour et
classification [W1].



Chapitre 1

Approches de segmentation d’images

L es approches de

segmentation

Approche contour

Coopération région-

contour

Approcherégion Approche
classification
' I ' | I

Dérivative Modéle Séquentielle Mutuelle Coopération

déformable des résultats
l l ,, b l l

Croissance Division Fusion Division- Seuillage Floue Dure
fusion

Figur e 1:schéma représentant |es approches de segmentation.

3.1. Approche contour :

L’ approche contour permet de délimiter les différantes régions par leurs frontieres. Les premiers

modéles de segmentation cherchent a extraire les contours des objets présents dans I'image. |ls s appuient

sur la détection des changemants abrupts de la fonction de luminance ou du niveau de gris[3].



Chapitre 1 Approches de segmentation d’images

Figure 2:1a segmentation par contour.

Nous présentons dans ce qui suit les différentes méthodes adaptées pour la détection des contours

dans des images en niveaux de gris. Pour ces dernieres, deux familles de méthodes sont distinguées :

3.1.1. Méhodes dérivatives:

Les méthodes dérivatives sont les plus utilisées pour détecter des transitions d'intensité par
différenciation numérigue. Ce sont des méthodes locales qui balayent I’image avec un masque définissant la
zone d'intérét. A chague position, un opérateur est appliqué afin de détecter les transitions significatives au
niveau de |’ attribut de discontinuité choisi. Le résultat est une image binaire constituée de points de contours
et de points non-contours. Pour obtenir des régions homogenes il est nécessaire d' utiliser en aval de ces
méthodes des traitements qui ferment les contours ouverts et remplissent les zones délimitées par ces
contours. Etant donné que les opérateurs de dérivation sont trés sensibles au bruit, les images bruitées

doivent étre lissées au préaable. Le lissage et |a dérivation sont en pratique réunie dans un seul filtre [2].

3.1.2. Lesméthodes variationnelles (les modéles défor mables) :

Les algorithmes de segmentation fondés sur les modéles déformables ont | avantage, par rapport aux
méthodes dérivatives, de fournir des contours ou surfaces fermés. Ces méthodes sont connues sous |e nom

du contour actif ou snak.

Un contour actif est défini comme une courbe minimisant une énergie et évoluant de maniére
itérative a partir d’une position initiale proche du contour .Cette approche consiste a combiner les deux
€étapes citées précedemment a savoir I’ extraction et le chainage en une seule étape. Le principe des contours
actifs est de faire évoluer un contour initial autour de I'objet d'intérét vers une position d'équilibre, c'est-a

dire une direction des bords de I'objet a détecter. Entre deux positions différentes du contour (deux

5



Chapitre 1 Approches de segmentation d’images

itérations), le mouvement des points est fait par une équation impliquant des forces qui agissent sur le
contour. Ces forces dépendent des données de I'image (tel que le gradient et I'intensité) et des propriétés du
contour (rigidité, éasticité...) [2].

3.2. Approcherégion :

L’ approche duale de la détection des contours pour la décomposition d une image en ses formes
élémentaires est I’approche par régions. Elle repose sur la recherche de zones possédant des attributs

communs, soit de luminosité, soit, plus rarement, de textures [3].

3.2.1. Seuillage:

Une des méthodes les plus simples est |la segmentation par seuillage. Cette approche considere que
les objets sont uniquement caractérisés par leur intensité. Le choix de deux niveaux de gris est alors mis en
ceuvre pour isoler la structure. Généraement, des opérations de morphologie mathématique permettent
ensuite de raffiner la segmentation : érosion, dilation, ouverture, fermeture, extraction de composante

connexe.

Ce type d approche est parfois suffisant pour la segmentation d’ objets fortement contrastés, mais
nécessite généralement une interaction avec I’ utilisateur. Ces méthodes ne prennent en compte ni I’ effet de
volume partiel, ni lesinhomogénéités d'intensité, ni le bruit [4].

3.2.2. Croissance derégion:

Ce type de segmentation permet de sélectionner un pixel ou un ensemble de pixels de I’image, appelé
germe, autour duquel on fait croitre une région. Les régions sont construites en gjoutant successivement a
chaque germe les pixels qui lui sont connexes et qui vérifient un critere de similarité. La croissance s arréte

lorsgue tous les pixels ont été traités.

La littérature en traitement d’images est riche en méthodes de segmentation par croissance de
régions.

Trémeau et Borel proposent un algorithme de segmentation qui combine une croissance de régions
suivie d’un processus de fusion de régions. Cet algorithme procede par un balayage sequentiel de |I'image et
considére le premier pixel comme un germe. Il tente aors de faire croitre ce germe le plus longtemps

possible eny agrégeant les pixelsvoisins.
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L’ avantage des méthodes de croissance de région des pixels de départ. Un choix de critere de
similarité, aussi gu’un ordre mal adapté selon lequel les pixels voisins sont examinés, peuvent entrainer des

phénomenes de sous segmentation ou de sur segmentation [5].

3.2.3. Ladivision (Split) :

L'image originale est découpée en régions, elles méme redivisees si elles ne sont pas homogenes au
sens d'un critere donné, et ains de suite. L'algorithme est récursif et se termine lorsgue toutes les régions
sont homogenes. Nous pouvons citer comme exemple |'algorithme de Olhander qui utilise les pics de
I'histogramme de niveaux de gris comme critére de division .Un inconvénient des méthodes de division est
guelles se basent sur des statistiques globales ; Une petite région située a coté d'une grande sera donc

rarement restituée [6].
L’ algorithme se résume en les étapes suivantes :
1. Diviser I'image initiale en 4 régions (principe de structure quatree) ou I’on aH (images) = Faux.

2. Si pour une région Ri, le prédicat d homogénéité H n’est pas vérifié (H (Ri) = faux), alors diviser

larégion en 4.

3. L’agorithme s arréte lorsque toutes les régions satisfont le prédicat H [7].

//“\

/’\\ /.Z\.\ ./.;\.\
/IEI\\I I/I;I

Figure 3: Structure quadtree.

3.24. Lafusion (Merge) :
Cette technique consiste a regrouper des regions s elles sont semblables au sens d'un critere

d’homogénéité défini antérieurement et, bien sir, si elles sont connexes. Ici, les régions initiales sont des
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pixels ou des fenétres carrées appelées sites éémentaires. Ces fenétres conduisent a une moins bonne
résolution, mais améliorent les temps de calcul.

La fusion est tres colteuse en temps de cacul. En effet, elle implique a chague itération une
recherche sur toute I'image des deux régions les plus aptes a fusionner.

Des méthodes permettent de réduire les temps de calcul. Elles consistent a réaliser une recherche de
minima locaux et a fusionner les régions correspondantes. Ma heureusement, la segmentation dépend alors
de I'ordre dans lequel la fusion des différentes régions est réalisée. D'autre part, seules des caractéristiques
locales sont utilisées pour autoriser ou interdire lafusion de deux régions[6].

L’ algorithme commence par une image sur-segmentée, pour ensuite :

1. Fusionner tout couple de régions adjacentes qui vérifie un critére d’ homogeénéite.

2. Définir un prédicat Fusionne (Ri, Rj) ou Ri et Rj sont deux régions adjacentes.

Cette méthode est basée sur la labellisation, elle permet d' affecter une méme valeur a tous les
pixels appartenant & un méme objet. Alors qu’ elle s applique sur des images binaires résultant de la division

en quadtree [7].

3.2.5. Division-Fusion (Split and Merge):

Ces méthodes combinent les deux méthodes décrites précédemment, une phase de division de toutes
les régions non homogenes et une phase de fusion de toutes les régions adjacentes de sorte que la région
résultante respecte toujours le critere d’homogénéite. Ces méthodes font appel a la théorie des graphes.

Ainsi, elles peuvent étre classées selon la structure du graphe utilisé [8].

apreés division apres fusion

Figure 4: Image représente exemple de division/fusion.
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3.3. Coopération contour-région:

Les approches de segmentation seule présente des inconvénients intrinseques. Les approches
contours travaillent trop localement et ne permettent pas de construire des objets trés structurés entre eux a
cause de leur incapacité a exploiter les informations globales de I'image. Aussi, ces approches sont trés
sensibles aux bruits de I’image.

Cependant, les approches régions utilisent des criteres souvent trés globaux, et les frontieres
délimitant ces objets ne sont généralement pas significatives.

On constate que les points forts de chaque approche peuvent donc permettre de corriger les inconvénients de
I"autre. C’est I’idée de base des méthodes de coopérations [9].
Il existe trois formes de coopération contours- régions :

3.3.1. Coopération séquentielle:
Le principe généra de la coopération séquentielle est que I’ une des techniques, par régions ou par
contours, est réalisée en premier lieu. Son résultat sera par la suite exploité par I’ autre technique.
L’intégration de I’information provenant de la segmentation par contours dans une segmentation par

régions est |’ une des formes de coopération les plus courantes (figure suivante) [10] .

Image originale

A 4

Segmentation

par contours

A 4

A 4

Contours - / Segmentation

\ par régions

Régions

Figure5: Principe de la coopération séquentielle.
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3.3.2. Coopération mutuelle:

Dans I’ approche de coopération mutuelle, les différentes techniques de segmentation sont exécutées
en paralléle, tout en échangeant mutuellement des informations (figure suivante). L’information échangée
sert a aider la technique de segmentation dans la prise de décision dans le cas de lacunes ou d’informations

insuffisantes. La coopération permet de prendre des décisions plus sures et plus fiables [10].

Image originae

A 4 A 4

Segmentation Coopération Segmentation
par contours par régions
\ 4
Contours Régions

Figure 6: Principe de la coopération mutuelle.

3.3.3. Coopération desrésultats:

Dans la coopération des résultats, les deux types de segmentations sont réalisés d’ une fagon parallele
et indépendante, et la coopération serafaite au niveau de leurs résultats respectifs (figure suivante). I1s seront
intégrés dans le but d’ atteindre une meilleure segmentation que celle obtenue par une seule des techniques.

Cette intégration peut étre faite sous forme de complémentarité ou de recherche de consensus [10].

10



Chapitre 1 Approches de segmentation d’images

Image originale

A 4 A 4

Segmentation Segmentation
par contours par régions
A 4 l
Contours Coopération Régions
\4
Image
segmentée

Figure 7: Principe de la coopération des résultats.

3.4. Approche Classification :

Les méthodes de classification permettent de regrouper des objets en groupes ou classes d’ objets plus
homogenes. Les objets regroupés ont des caractéristiques communes, ils sont similaires mais se distinguent
clairement des objets des autres classes. Généralement les résultats des méthodes de classification sont plus

ou moins différents [11].

3.4.1. Clasdsification dure:

Dans laclassification dure, on trouve deux types de méthodes qu’ on va présenter dans ce qui suit :

3.4.1.1.Méthodes supervisées:

Ces sont des méthodes dans lesquelles les classes sont connues a priori avant d'effectuer I'opération
d'identification des éléments de I'image. Elles demandent une phase dapprentissage sur I'échantillon
représentatif dans le but d'apprendre les caractéristiques de chague classe et une autre phase pour décider

I'appartenance d'un individu atelle ou telle classe.

11
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Nous pouvons donc citer des algorithmes de classification pixels supervisés comme celui de Bayes,

LesK plus proches voisins (K-PPV) ou les réseaux de Neurones Multicouches [12].

3.4.1.2.Méthodes non supervisées:

L’intérét des méthodes non supervisées est qu’elles ne nécessitent aucun apprentissage et par la
méme aucune téache préalable d’ étiquetage manuel. Elles ont pour but de découper I'espace d'individus
(pixels) en zones homogenes selon un critere de ressemblance (critere de proximité de leurs vecteurs
d'attributs dans I'espace de représentation entre les individus) [12].

Nous pouvons donc citer I’ algorithme de classification pixels non-supervisés comme k-means.

34121  L’algorithmedeK-means:

L’ algorithme K-means créé par MacQueen en 1967 est I’ agorithme de Clustering le plus connu et le
plus utilisé car il Savére étre tres smple a mettre en ceuvre et efficace.il suit une procédure simple de
classification d’un ensemble d objet en un certaine nombre K de partie (cluster) fixé a priori. Dans cette
algorithme, chaque partie est caractérisé par son centre qui se trouve étres le moyenne des ééments

composant le cluster [13].

34.1.22. Lesétapes del’Algorithme de K-means:

» Choisir au hasard |e centre de chacune desK classes.

> Effectuer chaque élément alaclasse dont le centre lui est le plus proche.
> Déplacer chague centre vers la moyenne des éléments de la classe

> Répéter de 2 a3 jusgu'a convergence [13]

34.123. Organigrammedel’algorithme K-Means:

12
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3.4.2. Classification floue:

Dans une méthode de classification floue, on affecte au pixel un degré d’ appartenance pour chacune
des classes de la partition qui indique la probabilité que le pixel y appartienne [2]. La classification floue
autorise le chevauchement des régions. [W2]

On présente dans ce qui suit un algorithme de classification tres populaire, basé sur la logique floue,
connu pour son efficacité et sa robustesse.

3.4.2.1.L"algorithme des c-moyens flous (fuzzy c-means) :

Cest un algorithme de classification floue fondé sur I'optimisation d'un critere quadratique de
classification ou chague classe est représentée par son centre de gravité. L'algorithme nécessite de connaitre
le nombre de classes au préalable et génére les classes par un processus itératif en minimisant une fonction
objectif. Ainsi, il permet d'obtenir une partition floue de I'image en donnant a chague pixel un degré

d'appartenance a une région donnée.

L'algorithme utilise I'ensemble des pixels A={x1,X2,...,Xn} OUX; est un vecteur de trois composantes
(RVB par exemple), et le nombre de région c. Les valeurs des degrés d'appartenance sont regroupées dans

une matrice U = [uik] pour : 1<i<, 1<k <, ot uik désigne le degré d'appartenance du pixel i alaclassek.
Pour avoir une bonne partition, on impose aux é éments de U les contraintes suivantes :
e Uk €[0,1]

e X, Uy=1: ceci Vi
L'algorithme du FCM fait évoluer la partition (Matrice U) en minimisant la fonction objectif suivante

Jn(U,C)= Zi Zic (Ui) ™ [Ixi-Cull ;

Ou:
m >1 est un paramétre contrélant le degré de flou (généralement m =2) ;
Cx . le centre dela classek.

3.4.2.2.Lesétapesdel’algorithme de Fuzzy C- means:

1. Choisir le nombre de classes: ¢ ;

14
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2. Initialiser lamatrice de partition U ainsi que les centres ¢ (initialisation a éatoire) ;
3. Faire évoluer lamatrice de partition et les centres suivant les deux éguations :
(1) Uik =1/( Zj=q, (dirddj)@™)) : //mise ajour des degrés d’ appartenances.
Ou : di=|Ixi-cill ;
(2) c=(Zi(ui)™x;)/( Zi(uix)™) ; //mise ajour des centres.
4. Test o arrét : |[JD-J0|< seuil ;

3.4.2.3.0rganigramme de L "algorithme de Fuzzy C-means:

Non

15
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4. Conclusion:

La segmentation d'image est considérée comme |’étape fondamentale de plusieurs processus
d’ analyse d’image dédiés ala détection ou I’ identification des objets.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes approches de segmentation par contours,
segmentation par région, segmentation par coopération contour-région qu’ elle soit séquentielle, mutuelle ou

bien des résultats et segmentation par classification qu’ elle soit dure (supervisée et non supervisee) ou floue
(L’ agorithme de FCM).

16



Chapitre 2: Réseaux de mneurones




Chapitre 2 Réseaux de neurones

1. Introduction :

Les réseaux de neurones sont des modeles théoriques de traitement de I'information inspirés des

observations relatives au fonctionnement des neurones biologiques et du cortex cérébral.

Afin d'éclaircir et bien situé notre approche dans le domaine de réseaux de neurones, nous
présentons dans ce chapitre, latopologie, les types et |e mode d’ apprentissage de ces derniers. Nous donnons

aussi la contribution de réseaux de neurones en segmentation d’images.

2. Définition desréseaux de neurones:

Tout d abord, ce que I'on désigne habituellement par réseau de neurones est en fait un réseau de
neurones artificiels basé sur un modéle simplifié de neurone. Ce modéle permet certaines fonctions du
cerveau, comme la mémorisation associative, |’ apprentissage par |I’exemple, le travail en paralée, maisle
neurone artificiel est loin de posséder toutes les capacités du neurone biologique. Les réseaux de neurones
biologiques sont ainsi beaucoup plus compliqués que les modél es mathématiques et informatiques.

Il 'y a pas de définition universellement acceptée de réseau de neurones. On considere général ement
gu’ un réseau de neurones est constitué d’'un grand ensemble d unités. (Ou neurones), ayant chacune une
petite mémoire locale. Ces unités sont reliées par des canaux de communication (les connexions, aussi
appel ées synapses d.apres le terme biologique correspondant), qui transportent des données numériques. Les
unités peuvent uniquement agir sur leurs données locales et sur les entrées gqu’ elles recoivent par leurs

connexions.

Certains réseaux de neurones sont des modéles de réseaux biologiques, mais d’ autres ne le sont pas.
Historiquement |’inspiration pour les réseaux de neurones provient cependant de la volonté de créer des
systemes artificiels sophistiqués, voire intelligents, capables d’ effectuer des opérations semblables a celles
gue le cerveau humain effectue de maniére routiniere, et d’' essayer par la d améliorer la compréhension du
cerveau. La plupart des réseaux de neurones ont une certaine capacité d’ apprentissage. Cela signifie qu'ils
apprennent a partir d’ exemples, de méme que les enfants apprennent a distinguer les chiens des chats a partir
d’'exemples de chiens et de chats. Le réseau peut ensuite dans une certaine mesure étre capable de
généraliser, ' est-a-dire de produire des résultats corrects sur des nouveaux cas qui ne lui avaient pas été

présentés au cours de |’ apprentissage [14].
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3. Topologie desréseaux de neurones :

La topologie d’un réseau de neurone est la fagon dont les neurones sont reliés (d'une maniére
générale I'architecture local du réseau). Il n’existe pas une méthode formelle pour déterminer le nombre de
neurone ou de couche ni les connexions nécessaires pour résoudre un probléme donnée (sauf le nombre de
neurones de la couche d’ entrée et de sortie) [15].

Nous présentons les diff érentes topologies :

3.1. Réseau multicouche:

Les neurones sont arrangés par couche. Il n'y a pas de connexion entre neurones d'une méme couche

et les connexions ne se font qu'avec les neurones des couches avale [16].

Couche d'entrée

Couche cachée

Couche de sortie

Figur e 8:Réseau multicouche.

3.2. Réseau a connexionslocales:

IIs ont une structure multicouche. Chaque neurone a des liens avec un nombre réduit et localise de
neurones de la couche aval. Les connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas d'un réseau
multicouche classique. C'est un réseau de type « feedforward ». C'est un modéle plus proche du
comportement des neurones physiques [W3].

W

Figure 9:Réseau a connexion local. 19
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3.3. Réseau a connexionsreécurrentes:

Les connexions récurrentes rameénent l'information en arriére par rapport au sens de propagation
défini dans un réseau multicouche [16].

B

Figure 10:Réseau a connexion récurrentes.
3.4. Réseau a connexion complete:

Cest la structure d’inter connexion la plus générale. Chague neurone est connecté a tous les

neurones du réseau [16]. O
-4\
»

{

-\

P

v

*\Q\C')’,;/T' -

Figure 11: Réseau a connexion compl éte.

4. Typesderéseau de neurone:

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones: les réseaux bouclés et les réseaux non
bouclés[17]

4.1. Réseau de neuronenon bouclé (Feed forward) :

Un réseau de neurones non boucl é réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de ses entrées par
composition des fonctions réalisées par chacun des neurones le composant. L’entrée au réseau désigne

I"information regue par ce dernier de I’ environnement extérieur. Dans un tel réseau, I'information circule
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dans une seule direction, de I’ entrée vers la sortie. Ce type de réseaux n’autorise pas le retour en arriere de
I’information. Le temps ne joue aucun réle fonctionnel dans un réseau de neurones non bouclé. Pour cette

raison, ces réseaux sont aussi qualifiés de réseaux statiques, par opposition aux réseaux dynamiques.

Ce type de réseau comprend deux groupes d'architectures: les réseaux monocouches et les réseaux
multicouches. Ils different par I'existence ou non de neurones intermédiaires appel €s neurones cachés entre
les unités d'entrées et les unités de sorties appelées nceuds sources ou neeuds d'entrée et neeuds de sortie

respectivement.

Un réseau non-bouclé monocouche possede une couche d'entrée recevant les stimuli a traiter par
I'intermédiaire des nceuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie composee de neurones
(nceuds de calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu extérieur. Un réseau non-bouclé
multicouche se caractérise par la présence d'une ou de plusieurs couches cachées, dont les neeuds de calcul
correspondants sappellent neurones cachés. Les couches cachées sinterposent entre I'entrée du réseau et sa
sortie. Leur rble est deffectuer un prétraitement des signaux dentrée, recus par la couche d'entrée en
provenance du milieu extérieur et de transmettre les résultats correspondant a la couche de sortie ou sera

déterminée la réponse finale du réseau avant qu'elle soit transmise au milieu extérieur [17].

La Figure suivante représente les réseaux de neurones non bouclés les plus utilisés et Dans ce qui

suit, nous alons faire une description de chacun d'eux.

Réseaux non bouclés

Perceptron Perceptron RBF
Monocouche Multicouche

Figure 12: Topologie de réseau de neurones non bouclés.

4.1.1. L e perceptron monocouche (Per ceptron simple) :

Le perceptron est le premier modéle de réseau de neurones. Le but du perceptron est d'associer des
formes en entrée a des réponses (Figure suivante). Le perceptron se compose de deux couches : la couche
d’entrée et la couche de sortie qui donne la réponse correspondant a la stimulation présente en entrée. Les

cellules de la premiére couche répondent en oui/non. La réponse «oui» correspond a une valeur «1» et la
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réponse « nonx» correspond a une valeur «0» a la sortie du neurone. Les cellules d'entrée sont reliées aux
cellules de sortie gréce a des synapses dintensité variable. L'apprentissage du perceptron seffectue en
modifiant l'intensité de ces synapses. Les cellules de sortie évaluent l'intensité de la stimulation en
provenance des cellules de la premiére couche en effectuant la somme des intensités des cellules actives
[12].

2 —* 10

5 —p {10)

¥ UG
$ONI0Y

{1/0)

Figure 13:Schéma général de perceptron simple.

4.1.2. Le perceptron multicouche (PMC) :

Le perceptron Multicouche est un réseau orienté de neurones artificiels organisé en couches et ou

I"information voyage dans un seul sens, de la couche d entrée vers la couche de sortie.

Lafigure (Fig. Suivante) donne I’ exemple d’ un réseau contenant une couche d’ entrée, deux couches
cachées et une couche de sortie. La couche d’ entrée représente toujours une couche virtuelle associée aux
entrées du systeme. Elle ne contient aucun neurone. Les couches suivantes sont des couches de neurones.
Dans I'exemple illustre, il y a 3 entrées, 4 neurones sur la premiere couche cachée, trois neurones sur la
deuxieme couche cachée et quatre neurones sur la couche de sortie. Les sorties des neurones de la derniere

couche correspondent toujours aux sorties du systeme.

Dans le cas général, un perceptron Multicouche peut posséder un nombre de couches quelconque et

un nombre de neurones (ou d’ entrées) par couche également quelconque [12].

22



Chapitre 2 Réseaux de neurones

QMU
SOJLI0G

. — ére
Couche 1" Couche 2 Couche Couche de
d’entrée cachée cachée soilie

Figure 14:Exemple de réseau de type perceptron Multicouche.

4.1.3. Lesreseaux afonction radiale (RBF):

Les réseaux a fonctions de base radiales (RBF) ou plus simplement réseaux a bases radiales ont été

proposés par J. Moody et C. Darken. |ls comportant une couche d'entrée, une couche cachée et une couche

de sortie.

Pour un réseau comportant n entrées et m unités cacheées, |'activation des neurones cachés est donnée
par une fonction de type gaussienne. Chacun de ces neurones ne sactive donc de maniére significative que
pour des valeurs d'entrée relativement proches des centres des gaussiennes. Les connexions prévenantes des

neurones d'entrée ne sont pas pondérées.

L’ apprentissage se fait dans ces réseaux par modification des poids des connexions entre les neurones

cachés, les neurones de sortie, les centres et les variances des gaussiennes [12].

4.2. Lesréseaux de neurones bouclés (récurrents) :

Dans un réseau bouclé, appelé aussi réseau récurrent ou dynamique, il est possible de trouver au
moins un cycle ou I'information peut revenir a son point de départ. Cela suppose que la sortie d’ un neurone
peut étre fonction d’ elle-méme. Or cela n’est possible que si la notion de temps est prise en compte. Ce type

de réseau est notamment utilise pour la modélisation dynamique de processus non linéaires [17].

La Figure suivante représente les réseaux de neurones bouclés les plus utilisés et Dans ce qui suit,

nous allons faire une description de chacun d'eux.
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Réseaux bouclés

Réseaux a SOM Réscanc il ART
Hopfield

Figure 15: Topologie de réseau de neurones boucl és.

compeétitions

4.2.1. Lescartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM) :

Ce modél e de carte auto-organisatrice appartient a la classe des réseaux a compétition. Les neurones
de la couche de sortie entrent en compétition, de telle fagcon qu'habituellement, un seul neurone de sortie est
activé pour une entrée donnée. Cette compétition entre les neurones est réalisée grace a des connexions
latérales inhibitrices. Ces cartes sorganisent par rapport aux exemples d'entrée présentés en respectant les
contraintes topologiques de |'espace d'entrée. 1| y a mise en correspondance de I'espace d'entrée avec |'espace

du réseau. Les zones voisines de |'espace d'entrée sont voisines sur |la carte auto-organi satrice.

2l .. Xp S

Figur e 16: Architecture d'une carte auto-organisatrice.

Chaqgue neurone est connecté a ses 4 plus proches voisins. Ces connexions sont de poids fixes. Tous

les neurones sont connectés aux entrées par des connexions plastiques [18].
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4.2.2. Lesreéseaux de Hopfield :

Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et entierement connectés. Dans ce type de
réseau, chague neurone est connecté a chague autre neurone et il n'y a aucune différenciation entre les
neurones d'entrée et de sortie. 1ls fonctionnent comme une mémoire associative non-linéaire et sont capables
de trouver un objet stocké en fonction de représentations partielles ou bruitées. L'application principale des
réseaux de Hopfield est I'entrept de connaissances mais aussi |a résolution de problemes d'optimisation. Le

mode d'apprentissage utiliseici est e mode non-supervise [W4].

4.2.3. Lesréseaux ART :

Les réseaux ART ("Adaptative Resonnance Theorie') sont des réseaux a apprentissage par
compétition. Le probléme majeur qui se pose dans ce type de réseaux est le dilemme « stabilité/plasticité ».
En effet, dans un apprentissage par compeétition, rien ne garantit que les catégories formées vont rester
stables. La seule possihilité, pour assurer la stabilité, serait que le coefficient d'apprentissage tende vers zéro,
mais le réseau perdrait alors sa plasticité. Les ART ont été congus spécifiquement pour contourner ce
probléme. Dans ce genre de réseau, les vecteurs de poids ne seront adaptés que si I'entrée fournie est
suffisamment proche, d'un prototype dga connu par le réseau. On parlera alors de résonnance. A l'inverse, s
I'entrée séloigne trop des prototypes existants, une nouvelle catégorie va alors se créer, avec pour prototype,

I'entrée qui a engendrée sa création. [W4]

4.2.4. Réseaux de neurones a compétition :

Un seul neurone de sortie est activé pour une entrée donnée, Mise en correspondance de |’ espace

d’ entrée avec |’ espace du réseau [19].

L'gjustement des poids synaptiques, suite a la présentation d'une forme, n'est pas automatiquement

réalisé pour tous les neurones constituant le réseau [20].

5. Apprentissage:

L’ apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusgu’ a |’ obtention du comportement désiré. L’ apprentissage neuronal

fait appel a des exemples de comportement [21].
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5.1. Apprentissage supervise:

Dans les quels le systéme apprend a reconnaitre des formes a partir d’ un échantillon d’ apprentissage
qui associe les modalités portées par des variable censees caractériser une forme, et laforme elle_méme.sur
cet échantillon les résultats correspondant aux divers ensembles d’informations données au systéme sont

connus. C'est & partir de la que le systéme se paramétre [22].

5.2. Apprentissage non supervise:

Les réseaux a apprentissage non supervisé, sont utilisés lorsque I’ utilisateur du réseau n’est pas en
mesure de présenter au systeme un échantillon mettant en regard une somme d’informations et la forme
gu'elle est censée représenter. Le réseau s auto-organise de fagon a découvrir des formes récurrentes dans
les informations qu’il recoit, maisil le fait sans aide extérieure, contrairement aux réseaux a apprentissage

supervise. Le plus connu de cette catégorie de réseaux est celui de Kohonen [22].

5.3. LemodeHybride:

Le mode hybride reprend en fait les deux autres approches, puisque une partie des poids va étre
déterminée par apprentissage supervise et I'autre partie par apprentissage hon-supervise.

Pour cestrois types d'apprentissage, il y aégalement un choix traditionnel entre [W5] :
» [|'apprentissage << off-line >> : toutes les données sont dans une base d'exemples
d'apprentissage qui sont traités simultanément ;
» |'apprentissage << on-line >> : Les exemples sont présentés les uns apres les autres au fur et a

mesure de leur disponibilité.
5.4. Les reglesd’ apprentissage:

5.4.1. Reglede Hebb :
Elle sexprime de lafagon suivante :
"Si 2 cellules sont activées en méme temps alors la force de la connexion augmente”.

Lamodification de poids dépend de la coactivation des neurones présynaptique et post synaptique, ainsi que
le montre la table 1. X; et X; sont respectivement les valeurs d'activation des neurones i et j, Owij (dérivée

partielle du poids) correspond ala modification de poids réalisée.
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i b & W i3
O O O
O 1 O
1 O O
1 1 —+

Tableau 1:Laloi de Hebb.

Laloi de Hebb peut étre modélisée par |es éguations suivantes (W(t+1) est le nouveau poids,
wij(t) I'ancien) :
wij(t+1) = wij(t) +owij(t)
owij(t) = x1 . X] (la coactivité est modélisée comme le produit des deux valeurs
d'activation)
L'algorithme d'apprentissage modifie de facon itérative (petit a petit) les poids pour adapter la réponse
obtenue alaréponse désirée. Il sagit en fait de modifier les poids lorsgu'il y a erreur seulement.

1/ Initialisation des poids et du seuil S & des valeurs (petites) choisies au hasard.
2/ Présentation d'une entrée EI = (€1, ... en) delabase d'apprentissage.

3/ Calcul de la sortie obtenue x pour cette entrée :
a=> (Wi.8&) - S (lavaeur deseuil est introduiteici dansle calcul delasomme pondérée)
X =signe(a) (sia>0aorsX =+1sinona<0alors X=-1)

4/ Si la sortie x est différente de la sortie désirée dl pour cet exemple d'entrée El alors modification des

poids (u est une constante positive, qui spécifie le pas de modification des poids) :
wij(t+1) = wij(t) + w(x i . xj)

5/ Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas traités correctement (i.e.

modification des poids), retour al'éape 2 [18].
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5.4.2. Correctiond’erreur :

Cette regle sinscrit dans le paradigme d'apprentissage supervisé, c'est -a-dire dans le cas ou I'on
fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante. Si on considere y comme étant la sortie cal cul ée par
le réseau, et d la sortie désirée, le principe de cette regle est d'utiliser I'erreur (d-y), afin de modifier les
connexions et de diminuer ainsi I'erreur globale du systéme. Le réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que y soit
éga ad [We].

5.4.3. Apprentissage de Boltzmann :

Les réseaux de Boltzmann sont des réseaux symeétriques récurrents. Ils possedent deux sous-groupes
de cellules, le premier étant relié a I'environnement (cellules dites visibles) et le second ne I'étant pas
(cellules dites cachées). Cette regle d'apprentissage est de type stochastique ( qui reléve partiellement du
hazard) et elle consiste a gjuster les poids des connexions, de telle sorte que I'éat des cellules visibles
satisfasse une distribution probabiliste souhaitée [W6].

5.4.4. Apprentissage par compétition :

La particularité de cette regle, c'est qu'ici |'apprentissage ne concerne gu'un seul neurone.

Le principe de cet apprentissage est de regrouper les données en catégories. Les neurones similaires vont
donc étre rangés dans une méme classe, en se basant sur les corrélations des données, et seront représentés

par un seul neurone.

Dans un réseau a compétition simple, chague neurone de sortie est connecté aux neurones de la
couche dentrée, aux autres cellules de la couche de sortie (connexions inhibitrices) et a elleméme
(connexion excitatrice). La sortie va donc dépendre de la compétition entre les connexions inhibitrices et
excitatrices[W3].

Voici un tableau récapitulatif des différents types d'apprentissages:
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Paradigme Régle ar chitecture taches

d’apprentissage
supervisé Correction d’ erreur Pérceptron Simple ou | Classification, approximation de fonctions,

Multi couche prédiction, contrdle

Bolzmann Récurrente Classification

Hebb Multicouche non bouclés | Analyse de données, classification

Par compétition A compétition Catégorisation au sein  dune classe;

Compression de donnée

Classification, Catégorisation au sein dune

classe

Non supervisé

Correction d' erreur

M ulticouches non bouclé

Analyse de données

Hebb Non bouclé ou a| Anaysededonnées, compression de données
compétition
Par compétition acompetition Catégorisation, Compression de données
Cartes de Kohonen Catégorisation, Analyse de données
ART Catégorisation
Hybride Correction d'erreur et | RBF Classification, Approximation de fonctions,

par compétition

Prédiction, Contrble

6. Réseaux de neurones en segmentation d’images :

Tableau 2:Les différents types d'apprenti ssages.

Classiquement, en segmentation d images médicales, les réseaux de neurones sont utilisés comme

classifieurs. Les poids synaptiques sont déterminés par apprentissage sur une base d'images dont le résultat

de segmentation est connu. On parle aors de réseau de neurones supervisé. Souvent, les neurones d’ entrées

sont les différentes images disponibles et les neurones de sorties nous donnent alors les différentes classes

recherches. Il est en autre possible d’introduire des informations a priori en plus des volumes et donc de

donner plus de robustesse a cette classification. Mais I'inconvénient majeur de cette méthode par réseaux de

neurones est |’ éape d’ apprentissage qui demande une intervention manuelle pour donner cette vérité terrain

dont le réseau abesoin pour calculer les poids synaptique [15].
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7. Applications:

Se trouvant a l'intersection de différents domaines (informatique, éectronique, science cognitive,
neurobiologie e¢ méme philosophie) , I'étude des réseaux de neurones est une voie prometteuse de
I'Intelligence  Artificielle, qui a des applications dans de nombreux domaines

- Industrie : contréle qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données fournies par différents
capteurs, anayse de signature ou d'écriture manuscrite...
- Finance : prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), séection dinvestissements,
attribution de credits...
- Télécommunications et informatique : analyse du signal, dimination du bruit, reconnaissance de
formes (bruits, images, paroles), compression de données...
- Environnement : évauation des risques, analyse chimique, prévisions et modéisation

météorol ogiques, gestion des ressources...

-Défense : guidage de missile, suivi de cible, reconnaissance du visage, radar, sonar, lidar, traitement du

signal, compression de données, suppression du bruit.[W7].

8. Conclusion :

Les réseaux de neurones sont depuis quel gue temps un point de focalisation des médias, du public et
des scientifiques. Les travaux menés dans le domaine des sciences de la cognition artificielle ont été

marquées par quel ques apports non négligeables mais surtout par beaucoup d'optimisme.

Dans ce chapitre nous avons présenté la topologie de réseau de neurones, les types et le mode
d’ apprentissage.et les différentes applications d’ utilisation de ce réseall.
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Chapitre 3 Imagerie Médicale Cérébrale

1. Introduction

L'importance que revét I'imagerie médicale tient d'abord au fait qu'une image est un concentré
dinformation bien plus efficace qu'un texte ou qu'une explication verbale. L’interprétation des images
meédicales est un des domaines de recherche les plus encourageants, éant donné qu'’il offre des facilités pour
le diagnostic et les décisions thérapeutiques d’'un grand nombre de maladies tel que le cancer et en
particulier le cancer du cerveau. Le cerveau est le moteur du corps humain, siége de la pensée et des
émotions c'est le centre ou sintegrent et ou séaborent les grandes fonctions motrices, sensitives.

A travers ce chapitre, nous présentons le systéme nerveux et les différentes méthodes de I’'imagerie

médicale dont on trouve les méthodes morphologiques ainsi que les méthodes fonctionnelles.

2. Lesystemenerveux :

2.1.Définition :

Le systéme nerveux est un systeme en réseau formé des organes des sens, des nerfs, du cerveau, de la
moelle épiniére, etc. 1l coordonne les mouvements musculaires, contrélele fonctionnement des
organes, véhicule les informations sensorielles et motrices vers les effecteurs, et, chez les animaux dotés

d'un cerveau limbique, régule les émotions, et ceux dotés d'un cerveau cognitif, régule I'intellect [W8].

2.2.Classification du systéme nerveux :

On distingue le systeme nerveux périphérique, constitué des nerfs créaniens et rachidiens et

le systeme nerveux central, composé de |'encéphal e et de la moelle épiniére.

L e Systéme Nerveux

L e Systéme Nerveux L e Systéme Nerveu
Central Périphérique

Encéphale Moelle épiniere

Figure 17: Représentation schématique de la classification fonctionnelle du systéme nerveux.
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2.2.1. Systéme nerveux périphérique:

Prolongement du systéme nerveux central, le systeme nerveux périphérique comprend |'ensemble des
nerfs et de leurs renflements (ganglions nerveux). Les nerfs, rattachés par une extrémité au systéme nerveux
central, se ramifient al'autre extrémité en une multitude de fines branches innervant I'ensemble du corps. Il
existe des nerfs craniens et des nerfs rachidiens. Ces derniers, au nombre de 31 paires, se divisent en une
branche postérieure et une branche antérieure. Les branches antérieures peuvent rester indépendantes

(nerfsintercostaux) ou sanastomoser en plexus (brachial, lombaire, sacré) [W9].

2.2.2. Systeme nerveux central :

Encore appelé névraxe, le systéme nerveux central (S.N.C.) est formé de milliards de neurones
(cellules nerveuses) connectés entre eux et d'un tissu de soutien interstitiel (névroglie). 11 comprend
I'encéphal e(cerveau, cervelet, tronc cérébral), protégé par le créane, et la moelle épiniére, long cordon
blanchétre d'environ 40 a 45 centimetres de long envel oppé dans une gaine méningée et logé dans la colonne
vertébrale [W9].

2.2.2.1. Encéphale:
L’ encéphale est la partie du systéme nerveux central incluse dans la boite crénienne (ou crane). Dans
le langage courant, cerveau et encéphale sont deux termes équivalents, mais au sens strict, le cerveau ne

correspond gu’ a une partie de I’ encéphale : 1es hémispheres céréoraux [W9].

Figure 18: Imager représente I'Encéphale.
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2.2.2.2. Moelle épiniére:

Lamoelle épiniereest incluse dans la colonne vertébrale (ourachis), qui la protege, mais elle
N’ occupe pas sa longueur totale : elle sétend de la base du créne a la premiere vertébre lombaire. 1l existe
une nette segmentation, facilement observable grace aux 31 paires de nerfs spinaux (ou nerfs rachidiens). A
chague étage de la moelle épiniére, la jonction de la racine dorsale et de la racine ventrale forme le tronc
nerveux periphérique. Les informations sensitives atteignent la moelle par la racine dorsale. La racine
ventrale, formée par les axones des motoneurones, des neurones sympathiques préganglionnaires et des

neurones parasympathiques, oriente, al'inverse, la commande motrice vers les muscles et les visceres [W 9.

3. Imagerie médicale (neuroimagerie) :

3.1. Définition :

L’ imagerie médicale est un ensemble de techniques constituant a mettre en image différentes régions
ou différentes organes de I’ organisme. Il existe plusieurs types d’imageries médicales qui sont plus ou moins
adapté en fonction des zones a étudier. On distingue notamment la radiographie, le scanner, I'|RM (Imagerie

par résonance magnétique), tomographie, et I’ écotrophysiologie.

L’imagerie médicale est certainement |I’un des domaines de la médecine qui a le plus progressé ces
vingt dernieres années. Ces récentes découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic mais

offrent aussi e nouveaux espoirs de traitement pour nombreuses maladies [23].

3.2.Classification des méthodes de neuroimagerie:

Les méthodes de neuroimagerie d’ investigation cérébrale peuvent étre anatomiques et fonctionnelles.

Chacune de ces méthodes sera brievement décrite :

3.2.1. M é&hodes mor phologiques (anatomiques) :

Ces méthodes permettent d’analyser la structure du cerveau normal et pathologique ainsi que la
structure osseuse de la boite cranienne. Elles comprennent la radiographie simple, la tomodensitométrie
(scanner X) et I’'imagerie par résonance magnétique nucléaire (IRM). 1l s agit de méthodes radiol ogiques qui
utilisent des ondes électromagnétiques (rayons X dans le cas de la radiographie smple et CT, ondes de
radiofréguence, RF, danslecasdel’IRM) [24].

3.2.1.1. Radiographie X :

Se base sur la mesure d’un parameétre biophysique qui est le coefficient d’ absorption aux rayons X.

elle utilise donc des rayons X (rayonnements €l ectromagnétiques n’ appartenant pas au spectre visible)

34



Chapitre 3 Imagerie Médicale Cérébrale

En raison des leurs propriétés de pénétration de la maniére vivante. Suite au passage d’ un faisceau de rayons
X atravers |’ organe explore (extrémité céphalique et cerveau).on obtient une image volumique de I’ organe
exploré avec des intensités différentes de I'image sur un film radiographique, de blanc au noir, selon la
guantité de rayons X qui n'a pas éé absorbée par le segment traversé. Le niveau d'intensité dépend du
coefficient d’absorption aux rayons X qui est spécifique a chague tissu et qui dépend de sa densité en
électrons. Plus la densité est importante, plus le coefficient d’ absorption est éleve et I intensité de |’ image est
importante (hyperdensité, en blanc sur laradiographie). Par rapport a ce principe, les os qui ont une densité
élevée en éectrons laisseront passer tres peu de rayons X ce qui fait que le cliché radiographique n’ est pas
impressionné (apparait en blanc). Par contre, les tissus mous ont une densité en éectrons moindre et

apparaitront en gris sur la radiographie tandis que les liquides apparaitront en noir (hypodensité).

Cette technique permet de différencier les tissus mous de I’ os, de détecter des fractures de la boite
cranienne ou des processus pathologique cérébraux calcifiés. C' est une technique qui ne permet pas de
visualiser des détails de I’ organe exploré. Les effets nocifs des rayons X font qu’une radiographie ne peut
pas étre sauvent répétée. Une exposition aux rayons X est susceptible, si elle excéde les normes admissibles,

de produire des effets nocifs trés divers, alant, suivant la dose regus, de lanausée au cancer [24].

Figure 19: uneimage qui représente la radiographie.

3.2.1.2. Tomodensitométrie (computer tomographie, scanner X, CT scan) :
Il s'agit d’une technique qui ale méme principe que la simple radiographie X et qui consiste a faire

une reconstruction des tissus a partir d’une anayse tomographique ( coupe par coupe) obtenue en

35



Chapitre 3 Imagerie Médicale Cérébrale

soumettant I’ organe exploré au balayage d’ un faisceau de rayons X. Dans le cas d' une exploration cérébrale,
I’ émetteur tourne autour de la téte de du patient en méme temps que les récepteurs chargés de mesurer
I"intensité des rayons apres leur passage dans le corps. On se base donc sur lamesure du méme coefficient
d’ absorption aux rayons X, comme c’'est le cas dans la radiographie. Les données obtenus sont ensuite
traitées par ordinateur ce qui permet de recomposer des vues en coupe de I’ organe exploré. L’ avantage de
cette technique est son accessibilité et sa capacité a fournir des images détaillées de |’ organe exploré avec
une résolution spatiale relativement bonne. Par ailleurs, on peut faire ressortir les vaisseaux sanguins en
injectant une substance de contraste généralement iodée qui ala propriété de fortement absorber les rayons

X et donc de rendre tres visibles les tissus ou ce produit est présent [24].

3.2.1.3. Imagerie par Résonance Magnétique Nucléaire (IRM) :

3.2.1.31. IRM classique:

Il s'agit d’une technique de radiologie basée sur le principe de |I'imagerie par résonance magnétique
nucléaire (RMN) portant sur couplage entre caractéristiques magnétiques (moment magnétique) de certains
noyaux atomiques et un champ magnétique externe. Les propriétés des certains noyaux atomiques font
gu’ en présence d’un champ magnétique ils se comportent comme des petits aimants et ont la tendance a
saligner dans la direction de ce champ. Tres généralement, s on perturbe temporairement cet état
d’ equilibre (la relaxation) apres I’ arrét de la source perturbatrice (RF) sera accompagné de |’ émission d' un
signal, le signa RMN. Le traitement informatique de ce signal enregistré au niveau de chaque unité du
volume exploré (voxel) en présence d’une variation spatiale du champ magnétique principal, nous permet
d obtenir une image de |’ organe exploré, d’ ou appellation d’ Imagerie par Résonance M agnétique (IRM).
Dans I'imagerie médicale, on explore ce phénoméne pour des noyaux |”hydrogéene (protons) présents dans
I’ eau des tissus biologiques. L’ IRM cérébrale montre donc une image de distribution des protons d’ eau ans
le cerveau. L'IRM fournit des images tridimensionnelles de I’ organe exploré, ce qui constitue un avantage
important. Les images obtenues ont une excellente résolution spatiale qui est supérieur acelle fournit par le
scanner X. Pour effectuer une IRM. On a donc besoin d'un aimant tres puissant pour créer le champ
magneétique statique, une source d’ onde RF (antenne de RF) et un récepteur du signal RMN émis lors de la

relaxation des protons (antenne de RF).

Contrairement au scanner, I'IRM ne présente pas d’inconvénients majeurs pour la santé, le champ
magneétique et les ondes RF ne sont pas nocifs pour I’ organisme. Ceci signifie qu’un examen IRM peut étre
effectué d une maniere répétitive, sans danger pour le sujet. Le seul danger réel qui existe est I'impact

accidentel avec tout objet ferromagnétique étant donnée |a présence du champ magnétique intense [24].
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Figure 20: uneimage qui représente I'lRM classique.

3.21.3.2. IRM dediffusion (méthoderécente) :

L'IRM de diffusion est une technique basée sur I'lRM et qui utilise des gradients du champ
magnétique pour calculer en chaque point de I'image la distribution de probabilité de la diffusion des
molécules d eau. L’ architecture des axones en faisceaux paralées, ains que leur couche de myéline, facilite
en effet la diffusion des molécules d’eau le long de leur axe. Cette diffusion privilégiée dans une direction
est dite « anisotrope ». Cette diffusion éant contrainte par les tissus environnants, cette modalité d’ imagerie
permet d’ obtenir indirectement la position, I’ orientation et |’ anisotrope des faisceaux de matiere blanche du

cerveau [24].

Figure 21: uneimage qui représente I'lRM de diffusion.

3.2.2. M éthodes fonctionnelles :

Les méthodes fonctionnelles d’imagerie cérébrale explorent e fonctionnement du cerveau. Parmi ces
méthodes, I’ IRM fonctionnelle ala particularité d' explorer alafois deux aspects, anatomique et fonctionnel.

Selon lamaniere d’ aborder |e fonctionnement neuronal [24].
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Tache de génération de verbes chez un patient epileptique
droitier

Activation de
I'aire de Broca

Activaion de I'aire
de Wemicke

Figure 22:une image qui représente I'IRM fonctionnelle.

3.2.2.1. M édecine nucléaire:

3.2.2.1.1. Définition :

La médecine nucléaire est une spécidité qui permet le diagnostic, le pronostic et le suivi

thérapeutique de nombreuses pathol ogies.

Elle permet d'étudier le fonctionnement des organes. Les deux types d examen de la médecine
nucléaire en |I’administration dans I’ organisme de tres faibles doses dites (traceuse), d’ un médicament radio
pharmaceutique (composeé d' un produit physiologique et d’un isotope radioactif) des appareils d'imagerie
appelés (caméra) détectent les rayonnements émis par | isotope radioactif, ce qui permet la réaisation de

clichés qui seront ensuite anal yseés.

La médecine nucléaire peut aussi permettre de traiter des pathologies grace aux médicaments radio

pharmaceutiques qui détruisent les cellules (malades).

La tomographie analyse les variations locales du débit sanguin dans un tissu en suivant la diffusion
d’'une substance radio-active injectée par émission de simples photons (TEMP) et la tomographie par
emission de positions (TEP). Cette derniére est I’ une des méthodes d’imageries les plus employées au cours

des vingt dernieres années [23].

3.2.2.1.2. Tomographie par Emission Mono-Photonique (TEMP) :

Dite auss SPECT (anglais: Single Photon Emission Computed Tomography), la TEMP est une
technique tomographique de médecine nucléaire qui permet de réaliser des images et des reconstructions en
trois dimensions des organes pour refléter leur métabolisme au moyen d’ une gamma caméra (enregistre le
photon gamma) qui tourne autour du patient. Donc le patient se voit injecter un produit radioactif qui
émettra des photons (rayonnement gamma) qui seront mesurés et quantifiés. Le principe de la TEMP et
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assez proche de la TEP sauf que la TEP détecte des couples de photons générés par les collisions positions-
électrons.les traceurs radioactifs TEMP se désintegrent plus lentement que ceux utilisés en TEP, ce qui
présente a la fois un avantage (pas besoin de produire les radiosotopes sur place) et un désavantage (temps
de demi-vie long, donc difficile de répéter I’ examen avant son élimination compléte de I’ organisme)[24].

3.2.2.1.3. Tomographie par Emission de Positons (TEP) :
LaTEP (Anglais: Positons Emission Tomography, PET) est une méthode de médecine nucléaire qui

permet une évauation tridimensionnelle de I’ activité métabolique de |’ organe exploré. Ceci est possible
gréce aux émissions produites par les positons issus de la désintégration d’un produit radioactif injecté au
préaable .La TEP offre donc la possibilité de suivre la consommation et/ou la distribution de certaines
molécules dans nos organes y compris dans le cerveau .Ainsi, on obtient des informations indirectes sur
I’activité des neurones. On va injecter une substance spécifique marquée avec un radio-isotope (€lément
radioactif) qui ala propriété d’ émettre des positons. Ainsi, apres I’injection le patient sera installé dans la
proximité d’une caméra a positons qui va les détecter et permettra de localiser et quantifier les phénomenes
enregistrés. Suite a un traitement informatique, les données enregistrées vont étre analysées et transformées
de fagon a obtenir des images correspondant a de multiples coupes de I’ organe éudié. Ainsi, si I’on veut
voir de quelle maniere, et en quelle quantité, le cerveau consomme du glucose, on injecte au patient une
molécule analogue, mais margquée au fluor émetteur de positions. Si on veut explorer ladistribution du sang
dans cerveau, on vainjecter de |’ eau radioactive. Une vue d ensemble du dispositif TEP et une carte typique

de distribution du radiotraceur injecté [24].

3.22.14. Comparaison TEMPet TEP:

TEP
e Denombreux marqueurs => de nombreuses fonctions.
e Demi-vieréduite => présence d' un cyclotron (accélérateur de particules).
e Tresinvasif => nombre treslimité d’ examens par patient.
TEMP (SPECT)

e Demi-vie desisotopes (margueurs) plus longe.

e Résolution spatiale plusfaible (7mm) [23].
3.2.2.2. IRM fonctionnédle (IRMf) :

L’IRM fonctionnelle (IRMf) permet de suivre quasiment en continu les variations d activité

cérébrale pendant plusieurs dizaines de minutes. Les premieres images d' activité cé&rébrale par IRMf
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publiées par John Belliveau et ses collaborateurs ont été produites en utilisant un traceur paramagnétique
introduit par voie intraveineuse et permettant d obtenir des images du volume sanguin cérébral régional.
Cette approche était trés voisine de la méthodologie utiliste en TEP. Elle en possédait les mémes
l[imitations, notamment en termes de résolution temporelle .Mais trés vite on sut utiliser la
déoxyhémoglobine qui présente I’avantage d étre un traceur paramagnétique endogene. Dés 1992, Ken
Kwong et ces collaborateurs du méme groupe publierent les premieres images d IRMf utilisant cette
méthodol ogie surnommée BOLD ( Blod Oxygen Lavel Depandent ) . Cette approche n’a cessé depuis de se
développer, notamment gréce a la mise au point de techniques d'imagerie IRM ultra-rapide permettant

d’ obtenir une cartographie BOLD 3D du cerveau en quel que secondes.

L' IRMf se base sur le couplage local entre I’augmentation de |’ activité neuronae et la réponse
hémodynamique qui signale globalement que le débit sanguin régional augmente dans la proximité d' une
population neurale dont I’ activité électriqgue augment. L’ IRMf repose non pas sur la mesure directe des
augmentations de débit ou de volume sanguin, mais sur des modifications concomitantes dans les propriétés
magnétiques du sang (liées a I'état de I’hémoglobine, oxygénée activités. Ces modifications vont tout
simplement faire varier I'intensité du signa RRMN puisgue lorsqu’on effectue une IRM également une
IRM. Cela signifie qu’en IRMf on compare toujours le signal RMN lors des deux conditions, une condition

de contréle et une autre d’ activité (tache). [24]

3.2.2.3. Electrophysiologie:
3.2.2.3.1. Définition :

L’ électrophysiologie est I’ éude des phénomenes éectriques et éectrochimiques qui se produisent
dans les cellules ou les tissus des organismes vivants et en particulier dans les neurones et les fibres

musculaires.

Contrairement aux autres méthodes d'imagerie fonctionnelle et anatomique du cerveau, la
magnétoencéphalographie (MEG) et I’ éectroencéphalographie (EEG) enregistrent directement I’ activité
électrique du cerveau. Gréce a leur excellente résolution temporelle, de I'ordre de la milliseconde, €elles
permettent de suivre en temps réd la chronologie des opérations mentales, et d’ éudier la dynamique des
phénomenes cérébraux. D’autre part, ces modalités sont entierement non invasives c'est-a-dire elles
détectent des phénomenes issus du cerveau, sans excitation par un rayonnement externe, comme c’est le cas
dans les autres méthodes d’ imagerie. En effet, le sujet est placé dans un champ magnétique intense en IRM
ou un produit radioactif est injecté en TEP [23].
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3.2.2.3.2. Electr oencéphal ographie (EEG) et Potentiels Evoqués (PE) :
A. Electroencéphalographie (EEG) :
Permet de visualiser |” activité électrique du cerveau, en neurologie la principal e application de I’ EEG
est I'épilepsie, mais elle traite aussi les troubles du sommell, les déficits sensoriels.... Elle est aussi utilisée
en neurosciences cognitives pour étudier les corrélations neuronales de I'activité mentale, depuis les

processus moteurs jusqu’ au processus complexes de la cognition (attention, mémoire, lecture) [23].

B. Potentiels Evoqués (PE) :

Le Potentiel Evoqué&(PE) désigne le signa éectrique mesuré par EEG, produit par le systeme
nerveux en réponse a une simulation externe (son, Lumiéere) ou interne (prise de décision, préparation
motrice).Ce signal est tres faible (de I’ ordre du micro-Volt) et il est nécessaire de répéter |’ enregistrement un
grand nombre de fois de fagcon a moyenner toutes ces mesures et a obtenir une caractérisation fiable et
robuste du potentiel évoqué. Le PE est diffus, ce qui limite I'information spatial fournit par cet examen. Il
est donc difficile d’identifier avec précision les structures cérébrales qui sont a I’origine de ce signa
EEG.par conséquent, |’ enregistrement des PE se réalises conjointement avec d autre technique d’imagerie

cérébrale qui présentent une meilleure résolution spatiale.

On distingue des PE exogenes déclenchés par une stimulation sensorielle et des PE endogenes
(Cognitifs) liésaune activité cognitive qui n’est pas directement liée a une simulation extérieure [24].

3.2.2.33. Magnéoencéphalographie (MEG) :

La MEG mesure les variations des champs magnétiques produits par les courants ioniques
principalement générés par les potentiels post-synaptiques des cellules pyramidales du cortex cérébral.
Contrairement aux champs électriques enregistrés par EEG, les champs magnétiques ne sont pas sensibles
aux variations de conductivité, ce qui explique gu'’ils ne sont pas atérés par les différentes couches (liquide
cephalo-rachidien, méninges, os, graisse, peau) qu’ils doivent traverser pour gagner la surface du créane.

Les relations physiques qui unissent les champs éectriques aux champs magnétiques sont définies

par les équations de Maxwelle.

Le champ magnétique produit par un seul potentiel post-synaptique étant trop faible pour étre détecté
par La MEG, C'est I’ activité synchrone des millions de neurones qui est mesurée, de la méme maniere que
pour I' EEG.

Pour détecter des champs magnétiques tres faibles, la MEG utilise des senseurs de types SQUID

(Superconducting Quantum Intreference Device) qui possede des propriétés superconductive (résistance
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électrique égale a 0).Un tres grand nombre de SQUIDs (de 100 a 306 senseurs) sont disposés autour de la
téte dans un casgue. Les enregistrements MEG s effectuent dans une chambre blindée contre les champs

électromagnétiques [24].

3.2.2.34. Comparaison EEG et MEG:

L’'EEG et laMEG sont des techniques non invasives qui mesurent |’ activité électrique et magnétique
générée par le cerveau avec une résolution temporelle inégal ée. Elles donnent donc des informations directes
sur I’ activité neuronale en cours. Les principaux atouts de la MEG par rapport al’ EEG sont un nombre plus
élevé de senseurs ainsi que I’ absence de la sensibilité aux variations de conductivité et al’ anisotropie, ce qui
simplifie la résolution du probléme inverse et explique la meilleure résolution spatiale de la MEG. De plus,
la MEG est plus aisée a utiliser que I'EEG puisgu’ elle ne nécessite pas de coller des électrons. Les
principaux désavantages de la MEG, par rapport a I’EEG, sont sa faible accessibilité principalement liée a
son colt tres élevé (achat du systéme, consommation importante d hélium liquide) et le fat qu'elle est
principalement sensible a I’ activité neuronale du cortex localisée des sillons et hon aux sources orientées
radialement [23].

4. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons brievement présenté les méthodes anatomiques et fonctionnelles de
neuroimagerie (imagerie médicale). 1l s agit des technique qui permettent d observé la morphologie et la
fonction du systeme nerveux et plus particulierement du cerveau dans des conditions normales et
pathologiques. L’'imagerie cérébrale est structurelle et fonctionnelle. L’imagerie structurelle cherche a
identifier, localiser et mesuré les différentes partie du systéme nerveux. L’ imagerie fonctionnelle cherche a

caractériser le cerveau en action.
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1. Introduction :
Le clustering, ou la classification, est une étape de base du traitement d’ une image. Cette opération a
pour but de séparer différentes zones homogenes d une image, afin d’organiser les objets en groupes

(clusters) on utilise la méthode de segmentation.

Dans le cadre de notre projet nous mettrons en application L’ agorithme de segmentation qui est le
Fuzzy C-Means a I’ aide de fonctions implémentées en java et implémenté le résultat de cette segmentation

dans un réseau de neurones de type Perceptron multicouche (PCM).

2. Fuzzy C-Means:

2.1.Présentation del’algorithme FCM :

Comme on I’a vu précédemment |’ algorithme des c-moyens flous est un algorithme de classification
floue fondé sur I’ optimisation d’ un critére quadratique de classification ou chague classe est représentée par
son centre de gravité. L’ agorithme nécessite de connaitre le nombre de classe au préalable et génere les
classes par un processus itératif en minimisant la fonction objectif

2.2.Description des M éhodesde L’ algorithme FCM :

Classes Description

Cette classe utilise le concept de taille de latache de
Classe «ImageProcessngTas » traitement et de laposition, si I'on peut estimer lataille de
la téche, une application peut obtenir la position du
traitement, & savoir a quel point nous sommes sur la

tache.

Cette classe montre comment on peut éendre la
Classe « DisplayJAIWithPixel Info » )

classe DisplayJAl. Nous allons remplacer la
méthode mouseMoved de DisplayJAl quand la
souris est déplacée, et on stocke des informations

sur le pixel sous lasouris (mais pas affiché).
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Classe « DisplayTwoSynchronizedimages »

Cette classe représente un JPanel qui contient
deux instances défilants de
DisplayJAIWithPixelInfo, les barres de défilement
des deux images sont synchronisées de sorte défilent

une image défiler ['autre automati quement.

Classe « FuzzyCM eansl mageClustering »

Cette classe implémente un algorithme de
clustering de base Fuzzy C -Means comme une
tache de traitement d'image. Cette mise en ceuvre
tente d'accélérer les choses, mais a besoin de garder
toutes les données dimage sur la mémoire. Cette
mise en ceuvre ne traite que des données de pixels
entiers comme mais peuvent regrouper les données a

N dimensions.

Classe « FuzzyCM eansl mageClusteringApp »

Cette application affiche une utilisation de
l'algorithme  FuzzyCMeansimageClustering. L'image
originde et en cluster sont présentées, cote a cote et
synchronisé. Les données d'entrée sont lues a partir d'un
fichier et a la fin de la t&che des différents résultats de
clustering commandés peuvent étre affichés, ainsi que

sauvegarde.

2.3.Diagramme de classes FCM
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ImageProcessingTask

nun)

getSize() : Long
getfPosition) : Long
isFinishect) . Boolean

FuzzyCMeansimageClustering

aPirel[]: Float
ClusterCenter(][): Float
Epsilon : Double
Fuziness : Float
HasFinished : Boolean
Height: Double
inpuiData(] - Integer
Iteration ; Integer

J: Double
maxterations{] : Integer
membership{ ][] Float
numBands : Integer
numClusters : Infeger
outPutDiata] ][] Integer
plnput: Planarimage
position : Long

Width : Infeger

FuzyCMeansClisteringApp

inPut: Planarimage

fuzzy: Planarimage

Start: JButton
numClustersSlider : JSlider
fuzzinessValues : Float
manlteration : JSlider
manlteration : Integer
epsilonSlider : JSlider
epsiloralues : Double
progressBar : JProgressBar
menuFile : JWenu
menuHelp : JMenu
mnuExit: JMenultem
mnuOpenFile : JMenultem
mnuHelp : JMenuttem

<<constructeur» FuzyCMeansimageClusterina(pinput : Planarimage numCluster : Integer,mauterations : Integer, Fuzziness : FloatEpsilon : Double)

nng

CalculateClusterFromMFS()

CalculateMF SFromClusterCenter(
CalculateObjectiveFunction() : Double
CalcDistance(al(] : Floata2(]: Floaf): Float
oetdize( : Long

oetPosition() : Long

isFinished() : Boolean

GetRankedimage(rank : Integer) : Tiledimage
GetRankedWFimage(rank  Integer) : Tiledimage
GetRankedindexidatal ] : Floatrank : Integer) : Integer
GetRankedF (datal ) : Floatrank : Integer) : Float
GetPartitionCoefficient() : Double
GetPartitionEntropy() : Double
GetCompactnessAndSeparation() : double
CalcSyuareDistance(al[]: Floata2{] : Floaf) . Float

mnuAbout: Jienultern

iSeparator! : JSeparator
jSeparator? : JSeparator

task : FuzyCmeansimageClustering
fl: String

f:File

fileChooser: JFileChooser
infoLbale : JLabel

Monitor ; Timer

Display: DisplayTwoSmchnizedimage
LabelsFont: Font

<<constructeurs» FuzyCMeansimageClusteringApp(File : String)
actionPerforme(e : ActionEvent)
windowClosing(w - WindowEvent)

DisplayTwoSynchonizedimage

)1 : DisplayWithPoelinfo
)2 DisplayWitnPixelinfo
jsp1 - J5crallPane
jsp2 - JScrollPane

<constructeur=» DisplayTwoSynchronizedimage(im1 : Renderedimage,im2 : Renderedimage)

sefimage! (newimage : Renderedimage)
sefimage2(newimage : Renderedimage)
gefimage! () : Renderedimage

yetimage2( : Renderedimage

getDisplay AIComponent1 () : Display AWithPixelinfo
getDisplayJAIComponent2) : DisplayANYithPixelinfo

DisplaAnwitnPielinfo

pixelinfo : StringBuffer
dpixel[] : Double

ipieel[] : Integer
isDoubleType ; Boolean
readiterator: Randomiter
Islndexed : Boolean
intData : Shart

width : Integer

hight : Integer

<enull, constructeurs> DisplayJANYithPie IIrrro(lmaga ‘Re ndaredlmage}
mouseMoved(me : MouseEvent)
getPixelinfol) : Shing
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2.4. Description dela Classe « FuzzyCM eansl mageClustering »

Cette classe implémente un agorithme de clustering de base Fuzzy C -Means comme une tache de

traitement d’ image. Cette mise en ceuvre tente d'accélérer les choses, mais a besoin de garder toutes les

données d'image sur la mémoire. Cette mise en ceuvre ne traite que des données de pixels entiers comme

mais peuvent regrouper les données a N dimensions.

Paramétre:

plnput : Image en entrée.

numClusters : le nombre de clusters désiré.
maxl|terations :le nombre maximum d'itérations.
Fuzziness : le degre deflou.

epsilon - une petite valeur utilisée pour vérifier si le regroupement a converge (seuil d arrét).

M éthodes

1.

Run () :
cette méthode exécute |” algorithme classique FCM :

a) Caculelecentrede cluster.
b) Met ajour le degré d’ appartenance.
c) Réalisedes statistiques et répéte a partir de « a ».

public void run() {
double lastJ;
last] = calculateObjectiveFunction();
for(iteration=0;iteration<maxIterations;iteration++) {
calculateClusterCentersFromMFs();
calculateMFsFromClusterCenters();
j = calculateObjectiveFunction();
if (Math.abs(lastJ-j) < epsilon) break;
last] = j; }
hasFinished = true;

position = getSize();}
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2. getSize() : Cette méthode renvoie lataille estimée pour cette tache. La valeur est une approximation,
juste pour étre en mesure de donner al’ utilisateur un retour sur le temps de traitement. La valeur est

calculée comme le nombre de boucl es dans |a méthode Run.

public long getSize()
{
return (long)maxIterations*
(
(numClusters*width*height*(2*numBands) )+
(width*height*numBands*numClusters)+
(numClusters*width*height*(numBands+numClusters))+

(numClusters*width*height*(2*numBands))
) }

3. getPosition() : cette méthode retourne une mesure sur la progression de cet Algorithme.

public long getPosition()
{

return position;

}

4. isFinished() : cette méthode retourne vrai si laclassification est terminé.

public boolean isFinished()

{

return (position == getSize());

}

5. GetRankedlmage() : Cette méthode retourne le rang de I'image tel que les pixels sont les centre de

classes du nf™ meilleur choix.
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public TiledImage getRankedImage(int rank)

{

SampleModel sampleModel =
RasterFactory.createBandedSampleModel (DataBuffer.TYPE_INT,width,height,numBands);

WritableRaster raster =
RasterFactory.createWritableRaster(sampleModel,new Point(0,0));
int[] pixelArray = new int[numBands];
for(int h=0;h<height;h++)
for(int w=0;w<width;w++)
{
int aCluster = getRankedIndex(membership[w][h],rank);

for(int band=0;band<numBands;band++) pixelArray[band] =
(int)clusterCenters[aCluster][band];

raster.setPixel(w,h,pixelArray);

}
TiledImage pOutput = new TiledImage(pInput,false);
pOutput.setData(raster);
return pOutput; }

6. GetRankedMFImage() : cette méthode retourne le degré d’ appartenance

public TiledImage getRankedMFImage(int rank)
{
SampleModel sampleModel =
RasterFactory.createBandedSampleModel (DataBuffer.TYPE BYTE,
width,height,1);
ColorModel colorModel = PlanarImage.createColorModel (sampleModel);
WritableRaster raster =
RasterFactory.createWritableRaster(sampleModel,new Point(0,0));
for(int h=0;h<height;h++)
for(int w=0;w<width;w++)
{
int aCluster = (int)(255*getRankedMF(membership[w][h],rank));

raster.setPixel(w,h,new int[]{aCluster});

}
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7. GetPartitionCoefficient() : cette méthode renvoie la répartition de la mesure de coefficient du

cluster.

public double getPartitionCoefficient() {
double pc = 0;
for(int h=0;h<height;h++)
for(int w=0;w<width;w++)
for(int c=0;c<numClusters;c++)
pc += membership[w][h][c]*membership[w][h][c];
pc = pc/(height*width);

return pc; }

8. GetPartitionEntropy() : cette méthode renvoie la partition entropie du cluster valide.

public double getPartitionEntropy() {
double pe = 0;
for(int h=0;h<height;h++)
for(int w=0;w<width;w++)
for(int c=0;c<numClusters;c++)
pe += membership[w][h][c]*Math.Llog(membership[w][h][c]);
pe = -pe/(height*width); return pe; }

9. GetCompatnessAndSeparation() : cette méthode retourne la mesure de compacité et de séparation

des cluster valide.
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public double getCompactnessAndSeparation() {
double cs = 0;
for(int h=0;h<height;h++)
for(int w=0;w<width;w++) {
int index = (h*width+w)*numBands;
for(int b=0;b<numBands;b++)
aPixel[b] = inputData[index+b];
for(int c=0;c<numClusters;c++) {

float distancePixelToCluster =
calcSquaredDistance(aPixel,clusterCenters[c]);

cs += membership[w][h][c]*membership[w][h][c]*
distancePixelToCluster*distancePixelToCluster; } o}
cs /= (height*width);
float minDist = Float.MAX_VALUE;
for(int c1=0;cl<numClusters-1;cl++)
for(int c2=cl1+1;c2<numClusters;c2++) {
float distance = calcSquaredDistance(clusterCenters[cl],clusterCenters[c2]);
minDist = Math.min(minDist,distance); }

cs = c¢s/(minDist*minDist); return cs; }

Pour plus de détails sur les autres classes de FCM voir I’ annexe.

3. Perceptron Multicouches:

3.1.Presentation PCM :

Le Perceptron multicouche est un réseau orienté de neurones artificiels organises en couches et ou
I’information ne circule que dans un seul sens : de la couche d’entrée vers la couche de sortie. La couche
d’ entrée représente toujours une couche virtuelle associée aux entrées du systéme et ne contient donc aucun
neurone. Les couches suivantes, elles, sont constituées de neurones. Les sorties des neurones de la derniére
couche correspondent toujours aux sorties du systeme. Un Perceptron multicouche peut posséder un nombre
de couches quel conque et chagque couche peut comporter un nombre de neurones (ou d entrées, si il s agit de

la couche d’ entrée) également quel conque.

Les neurones sont reliés entre eux par des connexions pondérées. Ce sont les poids de ces connexions
qui gouvernent le fonctionnement du réseau et programment une application de I’ espace des entrées vers

I’ espace des sorties al’ aide d’ une transformation non linéaire. La création d’ un Perceptron multicouche pour
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résoudre un probleme donné passe donc par I’ inférence de la meilleure application possible telle que définie

par un ensemble de données d’ apprentissage constituées de paires de vecteurs d’ entrées et de sorties désirées

Sortie

TR

'}

INOIIH

Couches cachée(s)
oo )
A\

Entrée

Activation

Figure 23:Le fonctionnement de réseau MLP.

3.2.Fonctionnement :

Un PMC fonctionne en deux temps dans.

3.2.1. Phase d’apprentissage :
Les PMC utilisent, pour modifier leurs poids, un algorithme d’ apprentissage qu’est fondamentale.

Elle consiste a faire apprendre au réseau les différentes configurations des vecteurs de paramétres

caractéristiques des images de fonds que I’ on souhaite classifier Pour celaon utilise:

3.2.1.1. Lapropagation :
Qui consiste a présenter une configuration d’ entrée au réseau, puis a la propager a celle de sortie en

passant par les couches cachées. Pour chaque neurone, On calcule :

yi=G Z Wix®@j | = Gy
j=0,d

Wik : poids de laconnexion delacellulej alacellulek.
a : activation de lacellulek.

g : fonction d’ activation.

X linéaire
glx) = ( 1 . .
TToF logistic(sigmoid)
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3.2.1.2. Rétro propagation :

Cet algorithme repose sur laminimisation de I’ erreur quadratique entre les sorties calcul ées et celles
souhaitées; L’erreur considérée comme une fonction des poids synaptiques. Cette erreur représente la
somme des différences au carré entre les réponses calculées et celles désirées pour tous les exemples

contenus dans I’ ensembl e de I’ apprentissage.
Principe:
1. Evaluation de I’erreur E'' (ou E) due & chague connexion :

£ 57 — da; 0E'  OE'
- l_an]aa]_aWU

ldée:
Calculer I’ erreur sur laconnexion wji en fonction de I’ erreur apréslacellule]
Pour les cellules de la couche de sortie.

dE* dE*

a_yk = g'(ar) - (up(x) — Y1)y = aa = g'(ax)

Pour les cellules d’ une couche cachée :

s aEl aEiaak aakaZ ,(a]) s
i = = = k Wik Ok
7 daq; a da,da; Zk 0zj0a; Z J

AVec
a : activationdelacellulei.
Z : sortiedelacdlulei.

Cellule cachee Cellule de sorte

D SO e S
Oan TR S

Figure 24: Evaluation de |’ erreur.

2. Modification des poids
On suppose gradient a pas (constant ou non): 1(t)

Si apprentissage stochastique (apres présentation de chague exemple).
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AWT[ = n(t)5]al

Si apprentissage total (aprés présentation de I’ ensemble des exemples).

AW, = n(t) Z 5 ai!
n

3.2.2. Phasedetest :

Consiste a présenter un vecteur de paramétres inconnu en entrée du réseau et a observer la réponse
gu’il fournit.

4. Conclusion :

A traves ce chapitre, nous avons présenté |’ algorithme Fuzzy C-Means implémenté et une éude sur
le fonctionnement de perceptron multicouche.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les tests effectués et I’ évaluation des résultats obtenus.
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Chapitre 5 Implémentation et Expérimentation

1. Introduction :

L’objectif de ce travail est de proposer une méthode d’interprétation dans les images médicale

cérébrale . Le but de cette méthode est de faciliter la détection d’une anomalie par le réseau de neurone.

Ce chapitre dresse la synoptique de la démarche préconisée ainsi la présentation des différentes

interfaces de 1’application réalisée.

2.  Synoptique de la démarche préconisée :

La synoptique de notre démarche est décrite par la Figure suivante :

Image Médicale Cérébrale Originale
Filtre Médian

Segmentation FCM

Extraction des caractéristiques de 1’image
Réseau de Neurone PCM

Figure 25:Les principales étapes pour l'interprétation d'une image médicale
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2.1. Base d'image :
Dans ce travail, nous avons utilis¢ la base d’images, T¢éléchargé sur la base de données d’images
cérébrales de 1’univseité de Harvardn qui est disponible sur le site internet :

http://www.med.harvard.edu/AANLIB/cases/casel/case.html.

2.2. Prétraitement :

Apres I’acquisition des images médicales cérébrales on passe au prétraitement programmé en java

qui se fait en deux étapes suivantes :

2.2.1. Niveau de gris :
Le but de cette étape est de rendre tous les images a traiter au niveau e gris pour quelle soit facile a

manipulé par la méthode de segmentation.

2.2.2. Filtre Médian :

Les filtres médians sont un type de filtres passe-bas dont le principe est de faire la médiane des valeurs des
pixels avoisinants. On conclure que globalement, le filtre médian présente une meilleure fidélité¢ a I’'image

initiale. De plus, il préserve bien les contours.

2.3. Segmentation :

Les images médicales sont segmentées par la méthode FCM détaillé précédemment, FCM représente
pour chaque pixel, le degré de son appartenance a chaque classe. Il permet aussi de représenter une image

pour chaque classe dont le niveau de gris refléte 1’appartenance des pixels.

Le tableau suivant représente les résultats obtenus par FCM

57



Chapitre 5

Implémentation et Expérimentation

Parametre Résultat Visuel
Nombre de | Degré de | Nombre - L’image a L’image
classe Floue | d’itération | Epsilon Segmenté Segmenté
2 2.0 100 1
10 3.0 10 5
26 2.5 5 5

Tableau 3:les résultats obtenus par FCM.
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Discutions des résultats :

Le résultat de FCM représente pour chaque pixel, le degré de son appartenance a chaque classe. il
permet aussi de représenter une image pour chaque classe dont le niveau de gris reflétent 1’appartenance des

pixels.

FCM modélise I’effet du bruit comme nos résultats 1’ont montré cette modélisation dépend fortement de

I’indice de flou m que I’on prend entre 2 et 3.

FCM nous offre des cartes d’appartenances facilement interprétables, nous pouvons en effet, connaitre les
régions de I’image possédant une plus grande appartenance a un tissu donné. la classification floue permet
de tenir compte du bruit dans I’image grace au facteur de flou m, celui-ci peut étre ajusté de telle maniére a

avoir la tolérance au bruit désirée

2.4.Extraction des caractéristiques de ’'image segmentée:

Le choix des attributs pour caractériser une région est un probléme difficile qui demande toute
I’expérience du traiteur d’images. Ce choix dépend de I’image a traiter et du probléme a résoudre. Apres

avoir segmenté les images par «FCM », nous allons extraire les caractéristiques des ces images.

2.5.Classification par le réseau MLP (PMC) :

Apres avoir obtenu les caractéristiques d’une image on crée un réseau de neurone sous matlab en suivant
les étapes suivantes :
I. On crée la matrice qui contient les caractéristiques de I’image (a= [xxx] ou xxx: les
caractéristiques)

2. On normalise notre matrice pour rendre les valeurs entre [0,1] en utilisant les 2 fonctions suivantes :

>»a=a-— min(a(: )) ; (fonctions utilisées sous matlab)

a .
max(a())’

> a=
3. Puis on met notre matrice normalisée sous forme de vecteur en utilisant la fonction qui suit :
r = reshape(a’, 1, par);
Paramétres:
r: c’est le vecteur qui regoit la matrice.
a’: ¢’est notre matrice.

par: nombre de caractéristique de notre matrice.
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4. On crée notre réseau de type perceptron multicouches (feed-forward), il contient trois couches : la

couche d’entrée (input layer) qui recevra les caractéristiques, la couche cachée et la couche de sortie.

Les entrées et les sorties désirées sont divisées en trois ensembles :

» Un ensemble d’apprentissage.
» Un ensemble de validation.

» Un ensemble de test.

L’ensemble d’apprentissage est utilisé pour entrainer le réseau. Les informations se propagent de la couche

d’entrée vers la couche de sortie dans un seul sens.

Le réseau de neurone proposé¢ est illustré dans la figure suivante :

Layer

Input

Figure 26: le mod¢le du réseau de neurone proposé.

3. Application:

Nous présentons dans cette partie les différentes interfaces de notre application.

3.1. Environnement matériel et logiciel de programmation :

Notre application a été réalisée sur un PC de type AMD E-300, 2Go de RAM sous Windows 7

Les langages utilisés sont: I'environnement Netbeans et Matlab version 2010.

3.2. Présentation de quelques vues :

L’application est composée d’une fenétre principale, elle contient des menus permettant d’accéder

aux différentes étapes de fonctionnement de notre application.
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+eOVeiZ+ L:lltV o+ LeLaO

=*Projet de Fin detude**

Ly " PR o

*=Traitement d'image médicale=*

ENTER

Fermer Année Universitaire 2015-2016 Aporpos

Figure 27:Fenétre principale de I’application.

Le Bouton « a propos » donne des informations sur le projet :

r T
| 2| Réseaux de Neurones =

Realisé Par

@ NEGAS Lilia

ZAHER Mebarka
XBAMEX CelEA SXCAEQ—
e

W Résponsable

VESSLT Yasmine

Titre de Projet

Reseaux de neurones pour (interpretation
des images meédicales cérébrales

Année Universetaire

2015-2016

Acceuil

Figure 28:Information sur le logiciel.
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En exécutant le bouton « entrer » depuis le menu de démarrage 1’interface suivante apparait :

| £+ Réseaux de Neurcnes

Fichier prétraitement Segmentation Caractéristique

Acceuil

Bienvenue

Figure 29:fenétre de traitement du logiciel.

Le Menu « Segmentation » donne I’interface qui nous permet de segmenter 1’image par 1’algorithme
FCM.

| |
|4 Segmentation Fuzzy C-Means l =B 8

Fichier Aide

:_:_IHII'IOH-I-bm de classe

m

7|

2810 BR2BUVHBL2EN

Fuzziness

| [ [ | 1] |
10 12 15 20 25 10 50 100 250 750

Max. iterations (approx.)

g-¢

I Classificaion

0%

w o

=
AL
E
v
i

Figure 30:Interface de Fuzzy ¢ means.
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Le Menu « Caractéristique» donne I’interface qui nous permet d’extraire le nombre de pixel d’une image

segmenté par FCM :
(& ===
Caracleéristique
limage S A 1 e:| H Selection | | L de prétrai |

W —— = 41

Figure 31:Interface de I’extraction de caractéristiques avant la sélection d'une image.

TR de Nelrones - == 52 ¥
et = s - 1
Extraction des caractéristiques de 'image

[=l@] = :
elect| — R ___ fho\Documents image\clustered jpg election ancement de prétraitemen
Sel D tsii ‘clustered. Selecti L td trait t

Message [ &= |

6 Fin d'extraction de caracteristique de limage

3

100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 89 100 100 100
100 100 98 59 51 78 100 100

100 100 85 73 81 79 100 100

100 1100 79 25 48 65 100 100

100 100 93 67 87 96 100 100

100 100 96 56 87 92 100 100

100 100 89 32 57 84 100 100

Figure 32:Interface de I’extraction de caractéristiques apres la sélection d'une image.
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Pour créer notre réseau de neurone nous tapons sous matlab la commande data qui correspond a nos

données (caractéristiques de 1’image) puis la commende targt qui correspond aux résultats attendus suivie
de la commande nntool pour avoir la figure suivante :

#\ Network/Data Manager

= =
AR B A —
Uk Input Data: W Networks =l Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
) Input Delay States: ) Layer Delay States:
5’} Import... |[ % New... | [ Open... 3 Export.. M Delete I ';D Help ” Q Close |

En cliquant sur le bouton import une autre fenétre s’affichera pour importer les données et les targts comme
le montre la figue suivante :

"% Thport T NCwark/Dots Manag T

|1, i3
Source Select a Variable Destination -
@) Import from MATLAB workspace (no selection] Name
1 Load from disk file T :A
MAT-file Mame Import As:
i E . MNetwork
Browse @ Input Data
() Target Data

& Imported |

j) Variable ‘A’ has been imported as Input Data into the Network/Data Manager.

| -Impurt || @ Close |
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Apres avoir importé les données et les targts on obtient ce qui suit :

4\ Network/Data Manager

L= 2|

.- Input Data: t Metworks

i Output Data:

A

@ Taiet Data:

> Input Delay States:

x Error Data:

:J' Layer Delay States:

| Bmport.. || D¢ nNew. |[ Dopen.. |[ S bport. || 3 Delete |

| DHelp || @ close |

j—

En cliquant sur le bouton new une nouvelle fenétre s’affichera pour faire le choix des paramétres de notre

réseau de neurones, la figure suivante le montre :
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" Create Metwork or Data

|1:||_-I ]

Metwork | Df_atal

MName

network3

Metwork Properties

Metwork Types:

[ Feed-forward backprop

!

=

Input data:

Target data:

Traiming function:
Adaption learning function:
Performance function:

Mumber of layers:

Properties for: | Layerl "’]

Mumber of neurons: i4ﬂ

Transfer Function:

| TAMNSIG

| =y, = |

N
T

I

TRAIMNREP

{8 [

| LEARMGDR

ﬂ
|

(. i it |

[ O view | |

‘.ﬁ' Festore Defaults

]

a Close

[ Creme ] |

|

En cliquant sur le bouton create on aura :

. Network/Data Manager

T

- . s =

——

" Input Data: ¥ Networks j Cutput Data:

A networkl

a Target Data: x Error Data:

T

) Input Delay States: >) Layer Delay States:

I & Import. | | r.:'j' Mew... ] [ a Open.. | | & Export... I I x Delete ] [ @‘ Help |[_° Close ]
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Apres avoir sélectionné network1 (le nom de notre réseau) on clique sur open et on obtient ce qui suit

] Metwork: networkl

| View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info | Training Parameters |

show = min_grad 1e010 |
showWindow true ' mu 0001 |
showCommandLine i%éise | mu_dec I!il |
epochs |1!]UCI | mu_inc Iﬂ |
Nitne |1t e 10000000000 |
goal iﬂ

max_fail |1000

mem_reduc |1

[ !] Train Metwork

En cliquant sur le bouton train network on aura :

_‘ﬁ- Meural MNetwork: :fmin?ng f:"l-n{‘l"aintbtlﬂ-‘— I == = |
Meural NMetwaork
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt trairlmm)
Performance: Mean Squared Error (111000
Drata Diwvision: Random (dividermamnd)
Progress
Epoch: o [ 127 iterations 1000
Time: | 0:01:12
Performance: o100 [ 00065 0.00
Gradient 1.00 | 2.07e-11 1.00e-10
% [T 0.003100 | 1.00e-15 1.00e+10
Walidation Checks: (4] [I 11 1000
Plots
| Performance ] .|_.|._.r|..-|1:---||||.
| Training State ] {plottraimstate)
l Regression ] fplotregressiamn)
Plot Interval: lj 1 epochs
v Opening Regression Plo- ]
-o_ St-cp 'i'ra-lnl-ng a C—an-:-:—_l
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En cliquant sur le bouton Regression on aura les résultats avec un apprentissage de 100%, un teste de 100%

et une validation de 99% comme le montre la figure suivante :

Regression (plotregression)

Cutput==1*Targat+8.6e-007

Cutput==1"Target+1.00055

Training: R=1
1 T T T T
2 Data
08l Fit
------- ¥=T

D6}
0.4
0.2

D{_ﬂ L L

0 0.2 04 0.6 0.8
Target
Test: R=1
1 T T T T
< Data
ol Fit
------- =T

06}
04+
0.2+

D{J i L L 1

0 0.2 0.4 06 08

Target

Output~=0.82"T arget-+0.032

Qutput==0.97"T arget-+0.0082

Validation: R=0.9977

1 . ; : .
- Data
0gl - Fit L
o . v=T ¥
- ,/'
U.E r 3 ¥ -./'F
f‘, ‘,.-/L'./
04} s
, 7
b g
F
0.2r
F g
Tl
0k : : : :
0 02 04 0.6 0.8
Target
All: R=0.99669
1 : : : :
2 Data i
G.B | Flt i /
------- Y=T
DB
04
0.2r
iy
e : : : :
] 02 04 0.6 0.8

Target

Figure 33: Interface de régression du réseau de neurone.
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3.3. Discussion des résultats :
La segmentation par une approche classification de type « Fuzzy C means » a nécessité la détermination de
caractéristique .Bien que cette méthode a donné des résultats encourageants et ces attributs extraits a partir
des régions sont présentés aux entrées du réseau de neurone MLP congu pour la détection. Comme il est
difficile pour un probléme donné de savoir 1’architecture optimale qui sert a le résoudre, on a essayé
plusieurs tests de création du réseau en changeant les parameétres et le nombre de neurone afin d’avoir les
meilleurs résultats. Pour arriver aux résultats obtenus nous avons donné 14 image comme entrées et choisi
40 neurones pour la couche cachée ce qui nous donne un apprentissage de 100%, un teste de 100% et une

validation de 99% comme le montre la figure33.

Dans les graphes de la figure précédente : le trait continue correspond a la fitness qu’on compare a y=t, les
outputs représentent les sorties calculées et les targets représentent les sorties désirées et pour dire que le
résultat est bon il faut avoir output=target. (bleu c’est apprentissage, rouge c’est le test, vert c’est la

validation et le gris ¢’est la moyenne des trois autres).

4. Conclusion :

Au cours de ce dernier chapitre, nous avons décrit 1’étape de réalisation de notre systéme. Aussi,
nous avons présenté¢ les étapes suivies pour développé notre application dans le but de détecter une
anomalie d’une image médicale cérébrale. Et nous avons terminé par quelques interfaces démonstratives

notre application.
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Conclusion Générale

L’objectif de notre mémoire c’est I’implémentation d’un réseau de neurone pour la détection d’une
tumeur cérébrale sur une image médicale. Ce réseau de neurone a pour role d’aide a I’interprétation des
images médicales et fournir au médecin des informations précises sur I’existence ou non d’anomalie sur ces

derniéres.

Afin de réaliser notre objectif, nous avons fait une étude sur les approches de segmentation d’image.
Aprées avoir balayé les différentes approches existantes, nous avons approfondi notre étude sur I’approche
classification floue (algorithme C-Moyennes Floues- FCM). FCM est un algorithme qui permet d’obtenir
une classification floue tel que son nom I’indique, ¢’est-a-dire qu’un pixel peut appartenir a plusieurs classes

avec des degrés d’appartenances compris entre [0,1].

Le travail présenté a permis d’intervenir et d’améliorer les différentes étapes de 1’analyse des images
médicales. Aprés une estimation globale et un choix adéquat des prétraitements, nous avons fait appel a: la
segmentation par une approche de classification « FCM »,puis 1’extraction des caractéristiques de ces
images et faire rentrer ces dernic¢res dans un réseau de neurone de type MLP sous matlab. Les résultats de la
segmentation et la détection obtenus montrent que le systéme a pu donner des meilleures performances en
reconnaissance. Il demeure évident que ces méthodes ne remplaceront jamais I’ceil du clinicien, mais en lui
offrant un outil d’interprétation plus rapide et minutieux, elles seront toujours un outil fiable d’aide au

diagnostic ainsi qu’a la détection de la pathologie.

En perspective nous envisageons de reprendre le traitement des images en utilisant un autre type

réseau de neurones par exemple RBF sans passer par la segmentation.
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Annexe :

1. L’image numérique :
Définition :
On appelle ’image numérique toute image (dessin, icone, photographie), acquise ou créée, traitée et

stockée sous forme binaire.
L’image numérique peut subir les opérations suivantes :

- Le traitement grace a des outils informatiques, de fagon a la transformer, a en modifier la taille, les
couleurs, d'y ajouter ou d'en supprimer des éléments, d'y appliquer des filtres variés.

- Le stockage sur un support informatique (disquette, disque dur, CD-ROM).

Les types d’images numériques
Les images numériques se divisent en deux grandes classes :

1. Les images vectorielles :
Les images vectorielles sont adaptées ou travaillent sur des objets dont on connait les paramétres de
tracage, elles sont décrites en termes de formes ¢élémentaires : lignes, cercles, rectangles, splines, courbe de

Bézier, etc. Les formes sont décrites par des attributs géométriques et par des attributs d’épaisseur, de couleur.

2. Les images matricielles :
Encore appelées images Bitmap, 1’image matricielle se représente sous forme d’une matrice de point
(image binaire, points allumés et points éteints ; image couleur : points de couleur définie). Ces points codés
sont rangés en lignes et en colonnes avec la correspondance simple suivante : un élément de la matrice (point

codé) correspond a un point de 1’écran de I’ordinateur.

3. Codage de Couleurs :

Une image bitmap est représentée par un tableau de pixels dont chaque case contient une valeur. La
valeur stockée dans une case du tableau est codée sur un certain nombre de bits déterminant la couleur ou
l'intensité du pixel, on l'appelle profondeur de codage (parfois profondeur de couleur).

11 existe plusieurs standards de codage de la profondeur :
3.1.  Le Codage en Noir et blanc :

Une image en noir et blanc est constituée uniquement de bits & 0 ou 1. Chaque pixel est soit noir, soit
blanc. Il faut un bit pour coder un pixel (0 pour noir, 1 pour blanc). Ce type de codage peut convenir pour un plan
ou un texte, mais on voit ses limites lorsqu'il s'agit d'une photographie.

3.2. Le codage en niveaux de gris :



Une image en niveaux de gris contient des tons de gris variant entre le noir et le blanc. Si on code chaque
pixel sur 2 bits, on aura 4 possibilités (noir, gris fonce, gris clair, blanc).L'image codée sera trés peu nuancée. En
général, on code chaque pixel sur 8 bits = 1 octet. On a alors 256 possibilités (on dit 256 niveaux de gris).

3.3.  Codage des Couleurs

Les applications multimédias utilisent le plus souvent des images en couleurs. La représentation des

couleurs s'effectue de la méme maniére que les images monochromes avec cependant quelques particularités.

En effet, avant de représenter 1'image couleur, il faut Choisir un mod¢le de représentation de la couleur (ou

mode colorimétrique), Puis choisir la profondeur de couleur.

2. Tumeur cérébrale :

Une tumeur cérébrale est une masse de cellules anormales qui se multiplient dans le cerveau de facon

incontrolée.

3. Les types de tumeurs cérébrales :

Il existe 2 grands types de tumeurs cérébrales selon leur nature cancéreuse ou non :
1. Les tumeurs bénignes (non cancéreuses) :

Elles se forment assez lentement et restent le plus souvent isolées des tissus cérébraux voisins. Elles ne se
propagent pas a d'autres parties du cerveau ni a d'autres organes et sont généralement plus faciles a extraire par
chirurgie que les tumeurs malignes. Cependant, certaines tumeurs pourtant bénignes demeurent inextirpables du

fait de leur localisation.

2. Les tumeurs malignes (cancéreuses) :
Il n'est pas toujours facile de les distinguer des tissus voisins. De ce fait, il est parfois difficile de les

extraire entierement sans endommager le tissu cérébral avoisinant.

Des examens, comme |’imagerie par résonnance magnétique (IRM), PET scan (tomoscintigraphie par
émission de positons) et la tomodensitométrie (« CT scan »), permettent de localiser précisément la tumeur.
Une biopsie (prélévement de tissu tumoral afin de l'analyser) est essentielle pour déterminer la nature bénigne

(non cancéreuse) ou maligne (cancéreuse) de la tumeur.

Les tumeurs cérébrales se distinguent aussi selon leur provenance et leur localisation On distingue :



1. Les tumeurs cérébrales primaires :
Sont celles qui prennent naissance dans le cerveau. Elles peuvent étre bénignes (non cancéreuses) ou malignes

(cancéreuses). Leur dénomination provient du tissu cérébral dans lequel elles se développent.
Parmi les tumeurs malignes les plus fréquentes on retrouve :

1.1. Les tumeurs gliales, ou gliomes (tumeurs malignes) :
Représentant 50 a 60 % de I'ensemble des tumeurs cérébrales. Elles se forment a partir des cellules gliales,

cellules intervenant comme structure de soutien des cellules nerveuses (neurones).

1.2. Les médulloblastomes (tumeurs malignes) : se développent a partir de la moelle épini¢re au stade

embryonnaire. Ce sont les tumeurs cérébrales les plus courantes chez les enfants.

- Enfin, parmi les tumeurs primaires bénignes, plus rares que les tumeurs primaires malignes, on retrouve les

hémangioblastomes, les méningiomes, les adénomes hypophysaires, les ostéomes, les pinéalomes, etc.

2. Les tumeurs secondaires ou métastatiques :

Sont malignes (cancéreuses) et proviennent d'autres organes ou existe un cancer et dont les cellules tumorales
ont migré vers le cerveau et s’y multiplient. Les cellules tumorales sont transportées par le sang et se développent
le plus souvent a la jonction entre la substance blanche et la substance grise du cerveau. Ces tumeurs secondaires
sont plus fréquentes que les tumeurs primaires. D'ailleurs, on estime que 25 % des personnes décédées de cancers
de toutes natures sont porteuses de métastases cérébrales. Parmi les tumeurs les plus fréquemment a 1’origine de
métastases cérébrales : le cancer du sein, le cancer du poumon, le cancer de la peau (mélanome), le cancer du

rein, le cancer du cdlon, etc.

3. Description des Méthodes de L’algorithme FCM :

1. classe « ImageProcessingTask »

Cette classe abstraite représente une tache de traitement d'image qui est exécuté sur son propre thread.
Cette classe utilise le concept de taille de la tache de traitement et de la position, si I'on peut estimer la taille
de la tache, une application peut obtenir la position du traitement, a savoir a quel point nous sommes sur la

tache.

Méthodes :
1. Run():

public void run();

Cette méthode fera le traitement de 1'image en vrac. Il est déclaré comme abstrait comme un rappel pour

le programmeur, qui doit la mettre en ceuvre.



2. getSize() :
public abstract long getSize();
Cette méthode retourne la taille de la tache de traitement d’image. La taille peut étre une valeur estimée
mesurée dans une unité. Cette méthode doit étre mise en ceuvre sur les classes qui héritent de celui-ci et son

résultat doit étre constant.

Renvoie: la taille de la taille de traitement d'image.

3. getPosition() :
public abstract long getPosition();

Cette méthode retourne la position de la tache de traitement d’image, a savoir le nombre d’étapes de

traitement ont d¢ja été fait. Les classes qui héritent de celui-ci doit mettre en ceuvre cette méthode.

Renvoie : la position du traitement de la tache.

4. isFinished()
public abstract boolean isFinished();

Cette méthode renvoie true si la tache est terminée. Cette méthode doit étre mis en ceuvre sur les classes

qui héritent de celui-ci.

Renvoie: Vrai si la tache de traitement est terminé

2. Classe « DisplayJAIWithPixelInfo »

Cette classe montre comment on peut étendre la classe DisplayJAIL Nous allons remplacer la méthode
mouseMoved de DisplayJAI quand la souris est déplacée, et on stocke des informations sur le pixel sous la
souris (mais pas affiché).

Paramétre:
= image : un RenderedImage pour l'affichage.
Méthodes :
1.DisplayJAIWithPixellnfo() :
Cette méthode permet de crée les tableaux et les instances nécessaires Pour obtenir les données

d'image et enregistre la classe pour écouter le mouvement de la souris



public DisplayJAIWithPixelInfo(RenderedImage image) {
super(image);
readIterator = RandomIterFactory.create(image, null);
width = image.getWidth(); height = image.getHeight();
int dataType = image.getSampleModel().getDataType();
switch(dataType){ case DataBuffer.TYPE BYTE:
case DataBuffer.TYPE_SHORT:
case DataBuffer.TYPE_USHORT:
case DataBuffer.TYPE_INT: isDoubleType = false; break;
case DataBuffer.TYPE_FLOAT:
case DataBuffer.TYPE_DOUBLE: isDoubleType = true; break;
if (isDoubleType) dpixel = new double[image.getSampleModel().getNumBands()];
else ipixel = new int[image.getSampleModel().getNumBands()];
isIndexed = (image.getColorModel() instanceof IndexColorModel);
if (isIndexed) {
IndexColorModel icm = (IndexColorModel)image.getColorModel();
int mapSize = icm.getMapSize();
byte[][] templutData = new byte[3][mapSize];
icm.getReds(templutData[@]);
icm.getGreens(templutData[1]);
icm.getBlues(templutData[2]);
lutData = new short[3][mapSize];
for(int entry=0;entry<mapSize;entry++) {
lutData[@][entry] = templutData[@][entry] > © ?
templutData[@][entry] : (short)(templutData[@][entry]+256);
lutData[1][entry] = templutData[1][entry] > © ?
templutData[1][entry] : (short)(templutData[l][entry]+256);
lutData[2][entry] = templutData[2][entry] > © ?
templutData[2][entry] : (short)(templutData[2][entry]+256);

} }

2.mouseMoved() :

Cette méthode sera appelée lorsque la souris est déplacée sur I'image affichée



public void mouseMoved(MouseEvent me) {

pixelInfo.setLength(0); int x = me.getX(); int y = me.getY();
if ((x >= width) || (y >= height)) {

pixelInfo.append("No data!");

return; }
if (isDoubleType) {

pixelInfo.append("(floating-point data) ");
readIterator.getPixel(me.getX(),me.getY(),dpixel);
for(int b=0;b<dpixel.length;b++)
pixelInfo.append(dpixel[b]+",");
pixelInfo = pixelInfo.deleteCharAt(pixelInfo.length()-1); }
else { if (isIndexed) {
pixelInfo.append("(integer data with colormap) ");
readIterator.getPixel(me.getX(),me.getY(),ipixel);
pixelInfo.append("Index: "+ipixel[@0]);
pixelInfo.append(" RGB:"+lutData[@][ipixel[©]]+","+
lutData[1][ipixel[©]]+","+
lutData[2][ipixel[0]]); }
else { pixelInfo.append("(integer data) ");
readIterator.getPixel(me.getX(),me.getY(),ipixel);
for(int b=0;b<ipixel.length;b++)
pixelInfo.append(ipixel[b]+",");
pixelInfo = pixelInfo.deleteCharAt(pixelInfo.length()-1); |

3.getPixellnfo() :
Cette méthode permet des acces externes a l'information de pixel qui a ét¢ obtenu dans la méthode
mouseMoved.

Renvoie: les informations de pixels, formatées sous forme de chaine

public String getPixelInfo()

{
return pixelInfo.toString();

3. Classe « DisplayTwoSynchronizedlmages »
Cette classe représente un JPanel qui contient deux instances défilants de DisplayJAIWithPixellnfo,
les barres de défilement des deux images sont synchronisées de sorte défilent une image défiler 'autre

automatiquement.



Parameétres:

= M1 - la premicre image (coté gauche)
=  [M2 - la seconde image (coté droit)

Méthodes :

1. setImagel() :

Cette méthode modifie la premicre image a afficher.

public void setImagel(RenderedImage newimage) {

djl.set(newimage);

2. setImage2

Cette méthode modifie la deuxieme image a afficher.

public void setImage2(RenderedImage newimage) {

dj2.set(newimage);

3. getlmagel

Cette méthode retourne la premiére image.

public RenderedImage getImagel() {

return djl.getSource(); }

4. getlmage2

Cette méthode retourne la seconde image.

public RenderedImage getImage2() {
return dj2.getSource(); }

5. getDisplayJAIComponentl

Cette méthode retourne la premiere composante DisplayJ AIWithPixellnfo.

public DisplayJAIWithPixelInfo getDisplayJAIComponentl() {

return dji;

6. getDisplayJAIComponent2

Cette méthode retourne le deuxiéme composant DisplayJ AIWithPixelInfo.

public DisplayJAIWithPixelInfo getDisplayJAIComponent2() {
return dj2; }




7. adjustmentValueChanged
Cette méthode sera appelée lorsque I'une des barres de défilement des instances de

DisplayJAIWithPixellnfo est modifiée. La méthode ajuste la barre de défilement de l'autre

public void adjustmentValueChanged(AdjustmentEvent e) {

if (e.getSource() == jspl.getHorizontalScrollBar()) {
jsp2.getHorizontalScrollBar().setValue(e.getValue()); }

if (e.getSource() == jspl.getVerticalScrollBar()) {
jsp2.getVerticalScrollBar().setValue(e.getValue()); }

if (e.getSource() == jsp2.getHorizontalScrollBar()) {
jspl.getHorizontalScrollBar().setValue(e.getValue()); }

if (e.getSource() == jsp2.getVerticalScrollBar()) {
jspl.getVerticalScrollBar().setValue(e.getValue()); } 3

4. Classe « FuzzyCMeansImageClusteringApp »

Cette application affiche une utilisation de 1'algorithme FuzzyCMeansImageClustering. L'image
originale et en cluster sont présentées, cote a cote et synchronisé. Les données d'entrée sont lues a partir d'un
fichier et a la fin de la tache des différents résultats de clustering commandés peuvent étre affichés, ainsi que

sauvegardé.

Parameétre:
1. ifile : le nom du fichier d’entrée.

Meéthodes :

5. actionPerformed()
Cette méthode sera appelée quand un événement d'action se produit. Dans cette classe, il soit signifie

que l'utilisateur a cliqué sur le bouton Démarrer.



public void actionPerformed(ActionEvent e) {
if (e.getSource() == start) {
monitor.start();.
int nClusters = numClustersSlider.getValue();
float fuzziness = fuzzinessValues[fuzzinessSlider.getValue()];
int maxIter = maxIterationsValues[maxIterationsSlider.getValue()];
task = new FuzzyCMeansImageClustering(input,nClusters,maxIter,fuzziness,0);
progressBar.setMaximum(100);
task.start(); start.setEnabled(false);

start.setText("Clustering, please wait...");
numClustersSlider.setEnabled(false); maxIterationsSlider.setEnabled(false);

fuzzinessSlider.setEnabled(false); epsilonSlider.setEnabled(false); }
else if (e.getSource() == monitor) {.

display.setImage2(task.getRankedMFImage(9));

int percentage = (int)(100*task.getPosition()/task.getSize());

progressBar.setValue(percentage);

infolLabel.setText("Step "+task.getPosition()+" of "+task.getSize());

if (task.isFinished()) { start.setEnabled(true);

start.setText("Start clustering"); numClustersSlider.setEnabled(true);
maxIterationsSlider.setEnabled(true); fuzzinessSlider.setEnabled(true);
epsilonSlider.setEnabled(true); monitor.stop();
try {

ImageIO.write(task.getRankedMFImage(0), "PNG",new File("clustered.png"));

} catch (IOException el) el.printStackTrace(); } } }

if(e.getSource()== mnuOpenFile) { fileChooser.showOpenDialog(this);

f = fileChooser.getSelectedFile(); fL = f+""; setVisible(false);

new FuzzyCMeansImageClusteringApp(fL); }
if(e.getSource()== mnuHelp) {

JOptionPane.showMessageDialog(this, "This applications shows a usage of the
FuzzyCMeansImageClustering Algorithm.\nThe original and clustered image are shown,
side-by-side and synchronized.\nInput data is read from a file and at the end of the
task the different\nordered clustering results can be displayed as well as saved.",
"About The Application", JOptionPane.INFORMATION_MESSAGE); }

if(e.getSource()== mnuAbout) {

JOptionPane.showMessageDialog(this, "Program Designed & Developed By:\n\nAvinash
Kumar Sharma\nReg No. @6MCA@27\n3rd Year MCA 'B' Batch", "About The Developer",
JOptionPane.INFORMATION_MESSAGE); }

if(e.getSource()== mnuExit) { int result= JOptionPane.showConfirmDialog(this,
"Vous etez sur de fermer 1’application ?", "Confirmer Fermeture",
JOptionPane.YES_NO _OPTION);

if(result== JOptionPane.YES OPTION) {

JOptionPane.showMessageDialog(this, "Thanks for using this program.”,
"Appreciation”, JOptionPane.INFORMATION_MESSAGE); System.exit(0); } T}




6. windowClosing():

Cette méthode permet de fermé ’application.

public void windowClosing(WindowEvent w)

{

JOptionPane.showMessageDialog(this, "Thanks for using this program.", "From the
Developer", JOptionPane.INFORMATION_MESSAGE);

dispose(); }

7. Principal():
Le point d’entrée de 1’application, qui aura besoin d'un nom de fichier d'image d'entrée et un nom

de sortie du fichier image.

public static void main(String[] args)

{
new FuzzyCMeansImageClusteringApp(fL); }
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