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Résumé

Dans ce travail, nous présentons une segmentafionage par résonance
magneétique(IRM) basée sur le détecteur multi-éelad canny. L’objectif visé est d’extraire
une tumeur dans une IRM du cerveau d'une femme/4deans atteinte d’une tumeur
(méningiome frontale). Nous proposons un schémaregeésentation multi-échelle en
utilisons les maxima d’ondelette.la transformatiem ondelette est obtenu par projection
orthogonal de I'image sur les espaces affines obéepartir de la base d’ondelette, on parle
d’espace d’approximation et d’espace de detaNédsurs des images d’approximation et de
détail sont calculées en utilisons un parametrelid¢ation et un parametre de translation.
Nous utilisons une transformation en ondeletterdiscdyadique sans décimation. Ce signifie
gue le coefficient de dilatation utilisé est 2plage résultante est de la méme taille que
limage originale. Apres la décomposition multi-étth, on dispose d’un ensemble d'images
d’approximation et d'images de détails. A partirate décomposition on calcul le module
des images de détails. En extrait ensuite les nmatovaux de ces modules. Ces derniers
constituent une décomposition en contours multeéehqui peut étre traitée par les
techniques classiques d’étude de contour. Pour mels calculons la décomposition en
gradient multi-échelle suivant I'approche de canioy.détection de Canny repose sur une
dérivée premiére d’'une gaussienne. Un contour @stcté lorsque le module du gradient est
maximal dans la direction du gradient. De plusnaweke calculer le gradient, il est nécessaire
de lisser I'image par un noyau de convolution. €mikr est la dérivée d’une gaussienne.

Le module des coefficients de détails est en iogladirect avec le gradient de I'image.les
maxima locaux correspondent aux zones de fortsitran de I'image. Alors on dispose d’'un
ensemble de maxima a différentes échelles, I'oibjest de chainer les contours a travers les
échelles pour ne garder que les contours les usisatifs.

Cette méthode est applique aux IRM d’un cerveauaeasi que sur des images d’un
cerveau atteint d’'une tumeur, on comparant les désitats en apercois bien la tumeur.

Mots-clés: segmentation, IRM, tumeur, détecteur de cammylti-échelle, ondelette.
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Introduction



INTRODUCTION

La segmentation des tissus du cerveau a partir afés meédicales est une
problématique importante pour de nombreuses apiplica notamment celles liées au
diagnostic [1][2].

La segmentation est une opération de traitememtagje qui a pour but de partitionner
une image en régions homogenes composées de ayagisles mémes caractéristiques selon
des critéres prédéfinis. En IRM (imagerie par résae magnétique) cérébrale elle permet de

différencier les tissus, les structures anatomigei#su les lésions et tumeurs.

La plupart des méthodes de segmentation d'imaddd publiées dans la littérature
nécessite I'ajustement plusieurs parametres dederdfin d’obtenir de bon résultats [6][9].
Les approches « région »et les approches « cont@mont les plus utilisées pour la

segmentation des images IRM.

Pour la segmentation d'image IRM en région, drotere dans la littérature diverses
meéthodes tel que celles basées sur les K-meahgjligermet de classifier les structures
sain du cerveau dans des classes différentes tatmaur dans une autre classe mais cette
méthode présente un choix de nombre de classemétdsodes de croissance de régions qui
permettent aussi bien la segmentation de structai®s [15][16] que la segmentation de
pathologiques[17][18], néanmoins leur inconvéniest lié a la disposition des germes
initiaux. Les méthodes basées sur I'analyse dextare [19][20] ; qui reste cependant peu
performantes car il n’'est pas facile de trouves chodéles de texture qui peuvent séparer

tissus normaux et anormaux.

Pour la segmentation d'image IRM en contours orouvee les approches dérivatives

et les contours actifs [13] malgré que cette deenséavere efficace pour

La segmentation anatomique du cerveau, elle restivement sensible a son

initialisation.

Dans ce travail, nous présentons une méthode deesegtion d'image (IRM) basée

sur le détecteur multi-échelle de canny. L'objeweigé est d’extraire une tumeur dans une



IRM du cerveau atteint d'une tumeur (méningiomenfate). Nous proposons un schéma de

représentation multi-échelle en utilisant les masrd’ondelettes.
Notre mémoire est structuré en cing chapitres :

Dans le premier chapitre nous donnerons le prncip I'imagerie par résonance
magnétique(IRM) et une description de I'anatomiecdveau afin de comprendre les images
utilisées.

Dans le deuxiéme chapitre nous décrivons le<ipates méthodes de segmentation

publiées dans la littérature.

Le troisieme chapitre est consacré a la descrigtiodétecteur multi échelle de canny

gue nous avons développé..

Dans le quatrieme chapitre nous donnons les atsudixpérimentaux obtenus en
appliguant notre technique a deux images représergspectivement un cerveau sain et un

cerveau atteint d'une tumeur.



Chapitre 1

Anatomie cérébrale et principe de L'IRM



CHAPITRE 1

ANATOMIE CEREBRALE ET PRINCIPE DE L'IRM

1.1. Préambule

La segmentation des tissus du cerveau a partir atmés médicales est une
problématique importante pour de nombreuses apiglia[1][2], notamment celles liees au
diagnostic et au suivi de maladies neurodégénématiyne des techniques les plus utilisées
pour détecter les tumeurs cérébrales consiste wtitishtion de I'imagerie par résonance

magnétique (IRM).

L’imagerie par résonance magnétique nucléaire esttechnique en développement
depuis une cinquantaine d'années. Le phénomenejphyas été élaboré en 1946 par BLOCH
et PURCELL [56].

Les premiers développements en imagerie datentudeges 1973 et les premieres
images chez 'homme ont été réalisées en 1979 uAdifaii, I''RM est devenue une technique

majeure de l'imagerie médicale moderne.

Dans ce chapitre nous introduirons le principeestdpécificités des images obtenues

via I'imagerie par résonance magnétique et nougirdés les diverses parties du cerveau.



1.2. Anatomie du cerveau

Le cerveau est la partie la plus volumineuse duéme nerveux central, il e
composé de substance (ou matiere) grise et deaswlesblanche, le tout baigne dans
liquide appelé liquide céphirachidien(LCR) (voirfigure.1.1).Le cerveau est entouré

couches protectrices appelées les méninge

Substance blanc

Substance grit

Liquide céphal-rachidien (LRC)

Peau

Figure.1.1 Anatomie du cerveaﬁsralsse

1.2.1. La substance grise

La substance grise est essentiellement composéeudenes et elle constitue le sit

de l'activité cérébrale [2].
1.2.2. La substance blanct

La substance blanche est la partie interncerveau, elle contient les liaisons entre

neurones [2].



1.2.3. Le liquide céphalo-rachidien

Le liquide céphalo-rachidien est une substancespamente constituée de 99% d’eau.

Il forme un coussin protecteur pour le systeme e@x\central (SNC) et le nourrit [1].

1.2.4. Les méninges

Le cerveau est entoure de couches protectriceslémspdes méninges. Elles sont

constituées de trois membranes successives []figoiel.2.

* la plus interne de ces membranes est la pie-migie, dompacte, elle contient les
structures veineuses qui raménent le sang du aemeza le coeur.

* la membrane intermédiaire est l'arachnoide, aingpebte en raison de sa
ressemblance avec une toile d’araignée (le LCRilgrentre celle-ci et la pie-mére).

* la membrane la plus externe est la dure-mére, dun@sistante, formée de tissu

conjonctif qui protége les couches sous-jacents®de|ui les entourent.

Dure—mére\ $E.
Espace =
sous-dural \

Membrane
arachnoidienne

Espace
subarachnoidien

Pie-mére

Artére

Cerveau

Figure.1.2 Anatomie des meéninges.



1.3. Observation du cerveau

L’observation par des coupes en deux dimensionsetveau peut étre effectuée selon

plusieurs angles de vue. Ainsi, on distingue teoies anatomiques pour réaliser les coupes

2].

v' Coupes axiales: Ces coupes correspondent quasiment a un plamohtal. En
imagerie de résonance magnétique, elles correspbradan plan perpendiculaire a
'axe du champ magnétique principal.

v' Coupes sagittales Ces coupes sont prises dans des plans paradlelggan inter-
hémisphérique. Il s’agit de vues latérales du carve

v' Coupes coronales: Ce sont des coupes perpendiculaires aux coupiedes et
sagittales, elles correspondent a des vues daltacerveau.

La Figurel.3illustre les différentes coupes

Figure.1.3.Les trois axes de coupe pour la visualisationedueau.

1.4. La tumeur

1.4.1.Définition

La tumeur désigne une multiplication tissulaire @ellulaire anormale, non

inflammatoire, échappant aux mécanismes de régalde I'organisme [3].



L’expression «cancer du cerveau », ou «tumeursgsiéme nerveux central »,
regroupe plusieurs formes de tumeurs susceptitdeseddévelopper dans le cerveau : soit a
partir d'une cellule du cerveau lui méme, soit @wellule métastasique exportée d’'un cancer

situé dans une autre partie du corps.

1.4.2. Le méningiome frontal

Le méningiome est une tumeur nerveuse dévelopgeietid des méninges. Il s'agit
d’'une tumeur bénigne qui se développe trés progeseent et de facon trés lente, pendant de

nombreuses années [4].

Le méningiome peut étre localisé a différents eislroQuand il s’agit d'un
meéningiome frontal, cela signifie simplement gedt localisé a proximité du lobe frontal du

cerveau.

1.5. Acquisition d'images

L’'imagerie médicale joue un réle tres importanngld’observation in vivo chez
I’humain. Elle permet en effet d’observer la stuuetet le comportement d’organes grace a un
ensemble important de techniques d’acquisitionagemie par résonance magnétique (IRM),

scanographie par rayon X, échographie . . . etc.

Dans le cadre de I'étude du cerveau, I'imagerier@sonance magnétique est un outil
de diagnostic clinique et de recherche extrémermeissant car il permet de discriminer les
différents tissus et autorise plusieurs modali®€s 2,...etc.) ayant chacune des propriétés

particuliéres [6].



1.5.1. L'imagerie par résonance magnétique (IRM)

L’imagerie par Résonance Magnétique (IRM) est wohrique d’imagerie qui, dans
le secteur médical, permet de produire des imagekadte qualité de l'intérieur du corps

humain.

L’'IRM est basée sur les principes de la Résonanagrnidtique Nucléaire (RMN), une
technique utilisée par les scientifiques pour oibtdas informations chimiques et physiques
sur les molécules. La technique fut appelée IRMablque IRMN a cause de la connotation

négative associée au terme nucléaire dans lessafhf&6 [5] [7] [8].

1.5.1.1. Principe de la résonance magnétique nuciga(RMN)

La RMN est basée sur I'absorption et I'émissionndigie dans le domaine des
radiofréquences du spectre électromagnétique nettessite I'emploi de champs magnétiques
qui vont interagir avec certains noyastables (noyaux d’hydrogend)atomes qu’on peut

rencontrer notamment au seies systemes biologiques.

En Imagerie par Résonance Magnétique, trois tgisscts de champ magnétique
seront utilisés: un champ magnétique statique set€R), des gradients linéaires de champ
magnétique (G, et des champs magnétiques oscillant) (Blans la gamme des
radiofréquences (ondes radio dans la bande detR0 MHz) [6][9].

Le champ magnétique statique généralement sertiraameer» I'organe, ou I'étre
humain qui le subit, il est d’'amplitude de 0.2 &ellas. Lorsque I'échantillon biologique et,
par voie de conséquence ses spimtonigues est plongé dans un champ magnétigtigusta
Bo, il y a aimantation de I'’échantillon et créationire aimantation macroscopiqueyMvoir

figurel.4, figure.1.5 et figurel.6).

Les gradients (. de champ magnétique sont superposes, &eBqui permet a
chaque point de I'échantillon biologique de possésie propre fréequence de résonance, il
suffira alors d’émettre une onde RF dont la frégeesera ajustée sur la fréquence de Larmor
a I'endroit de I'échantillon qu’'on désire examim@yur récolter en retour un signal RM ne

provenant que de cet endroit.



Figure.1.4.mouvement des Protons Figure.1.5.Mouvement des protons

en absence de B en présence de)B

Figure.1.6.L’aimantation M

Dans I'échantillon, chaque spin précessionne auleuB, (voir figure.1.7) avec une

vitesse angulaire de rotatian appelée pulsation de Larmor exprimée par:

wo = ¥Bo (1.1)

Et, a cette vitesse de rotation associée la frémpide Larmor, qui est exprimée par:

vy = 2n)7 1w, (1.2)

Le rapport gyromagnétique »est une constante intrinséque des noyaux.
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Figure.1.7.mouvement de précession

Grace a une antenne émettrice, on émet une oncteoébagnétique a la fréquence de
Larmormw,, alors on parviendra a perturber l'orientation Bk. Ainsi, I'application
momentanée de cette onde électromagnétique RF I§lmplRF) et plus particulierement sa
composante magnétigBe, va exciter les spins protoniques et faire tourden certain
anglé? , Mg par rapport & §10] [11]. (figure.1.8)

¢
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Figure.1.8action du champ Bsur My



Cet angle de rotation ded\par rapport a Best exprimé patr:
0 =yB;T (1.3)
Our : est l'intervalle de temps pendant lequel I'imgiah RF est appliquée.

Deux cas particuliers de cet angle sont utiliséssdies séquences d’'impulsions
courantes, I'impulsions 90° et 180°, correspondaspectivement a pperpendiculaire ou

antiparallele a B[8]. Les deux impulsions sont représentées paglad.1.9.

i
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Figure.1.9 les angles de basculement dg M
(a) basculement de pt’un angled = 90°

(b) basculement de y'un angled = 180°

A l'arrét de I'impulsion radiofréquence I'aimantaii cesse de précesser autour ge B
et retrouve progressivement sa position d’équilga®n B. La composante longitudinale;M
retourne a la valeur d’équilibre Jvvec une constante de temps (femps de relaxation
longitudinal ou temps de relaxation spin-réseau) lat composante transversale; M
perpendiculaire a Bs’annule avec la constante de temps T2 (tempsldeation transversal
ou temps de relaxation spin-spin).



Une bobine détecte la variation de flux dO apl&cession de laimantation
transversale M et on obtient au bord de la bobine un signal atpa sinusoidal
exponentiellement amorti avec la constante depsen?, c’est le signal RMN ou signal de
FID (Free Induction Decay). C’est ce signal quiresueilli par les bobines de réception puis

transformé en signal électriq{0], ce signal est représenté sur la figure1l.10

s(t) M ' heg_p[-t.-"TzJ

Mwuwuwwwww"
i

Figure.1.10. Signal FID (signal de précession libre) recueiltar ples bobines

réceptrices

1.5.1.2. Les différentes pondérations

Nous distinguons trois type de pondération : ladgoation T1, la pondération T2 et la
pondération endensité de protons, chacune des pondérations ést dux différentes
relaxations.

La figure.1.11illustre les différentes pondérasion

La relaxation est liée a la dissipation d’énergies Idu passage des protons d’'un état
excité a un état d’énergie inférieure, cette émemgst échangée et absorbée par dautres

protons de I'échantillon .

Le temps de relaxation est le temps pour atteili@cilibre qui est régi par la

relaxation thermique, ou la relaxation spin-résagpelée la relaxatioml.

Le processus de relaxatiof2 commence juste apres I'absorption de I'énergie de
'onde, il résulte de la perte de concordance dasehentre protons tournant dans le plan
transversal.



a. Images pondérées en T1, T2

Chaque proton d’'un groupe atomique d’'une molécsla propre valeur dEL et deT2
(voir table1.1)[10], si bien que chaque tissu dipsa sa propre caractéristique de relaxation
qui dépend de la valeur combinéeTeet deT2. Le terme « pondération 4 ou enT2 »
est employé pour qualifidténergie du signal de la relaxation des spins dgmmsée suivant
un axe parallele au champ magnétique (relaxatiamgitiedinale ou T1) ou un axe

perpendiculaire au champ magnétique (relaxatiorsttarsale ou T2).

La modalité T1 permet d’observer les tissus du eauv: matiere blanche (MB),

matiere grise (MG) et le liquide céphalo-rachidien.

La modalité T2 ne permet pas de distinguer la matigise de la matiere blanche,

mais met en évidence les lésions et le LCR.

Tissus cérébraux
Temps de relaxation LCR MG MB Méninges Muscle graisse
T1 (ms) 800-20 000 | 1090-2150 | 760-1080 500-2200 950-1820 200-750
T2 (ms) 110-2000 61-109 61-100 50-165 20-67 53-94

Table.1.1.Temps de relaxation de différents tissus cérébfBpix 1.5T)

b. L'image de densité de protons op-pondéree

Une image peut étre produite en commandant le afesxparametres pour réduire au
minimum les effets diil et duT2, ayant pour résultat une image principalementipae en

densité des protons appelée image de densité tmpr®P), ou image pondéréeen

Le contraste en densité de protons est quantitagaé dépendant du nombre de
protons par unité de volume. Plus le nombre deopsotians une unité du tissu donnée est
élevé, plus la composante transversale de I'aintiantast grande et plus le signal sur I'image

de contraste en densité de protons est en hypalsign




Réciproguement plus le nombre de protons dans nité donnée du tissu est bas,
moins la magnétisation transversale est importanf@us le signal sur I'image de densité de

protons est en hyper signal.
Pour obtenir une image pondérée en densité derpatdaut utiliser une valeur de TR.

(TR > 2000 ms) beaucoup plus grande que le tefpspécifique du tissu, et une valeur de

TR (TR<30ms) inférieure au temd2 spécifique du tissu considére.

Pondération en T1 pondération en T2 pottidérany

Figure.1.11 Les différentes pondérations

» Temps de répétition (TR): c’est l'intervalle de temps de répétition denlde d’excitation
RF. Lintervalle entre les trains d'impulsions dies RF s’appelle lintervalle TR. Les
TRs courts maximisent les différences dans la edlam T1, produisant un fort contraste
entre ces tissus. Si les TRs sont longs, ils rédtiau minimum les différences dans la
relaxationT1, réduisant le contraste entre tissus [9].

> Le temps d'écho (TE): représente le temps entre le milieu de I'applicatide
'impulsion

6 =90 et le sommet du signal d’écho dans les séquende<Espo (SE) [9].



1.6. La formation des images IRM

Pour réaliser une image IRM il est nécessairéodaliser le signal IRM, Il existe
trois localisations du signal IRM a savoir : extida sélective, Codage par la phase, Codage

par fréquence.

1.6.1. Excitation sélective (sélection de la coupe)

En IRM Il'impulsion d’excitation RF représente f@duence de résonance, en présence de
gradient de champ, seuls résonnent les élémentsollene dont la fréquence propre
correspond a limpulsion d’excitation, les pararestrde la coupe sélectionnée sont
déterminés par les caractéristique de I'impulsi@xdtation et du gradient appliqué pendant

son émission.

A la fin de I'impulsion RF 90° I'aimantation de toles éléments de volume de la coupe
est basculée dans le plan de mesure, alors queab#ation des coupes adjacentes restent

parallele au champoB

Les parametres de la coupe sélectionnée sontieritation, le niveau de la coupe,

I'épaisseur de la coupe.

a. I'orientation

La coupe sélectionnée est perpendiculaire a lztthredu gradient appliqué pendant
limpulsion d’excitation RF, I'impulsion RF émisag@résence de I'un des trois gradients Gx,

Gy, Gz permet d’obtenir une orientation de coupathle, sagittale ou axiale.

Les trois plans de coupes sont représentés pigulef 1.1



Figure.1.12.Plans axial, coronal et sagittal (de gauche aarsiir une acquisition en T1.

b. le niveau de la coupe

Le niveau de coupe est déterminé par la frequdadémpulsion pour une intensité de
gradient donné, une augmentation de la fréquenogpdision correspond a un déplacement

du niveau de coupe dans le sens du gradient.

c. I'épaisseur de la coupe

L'épaisseur de la coupe est déterminée par l'iits gradient de sélection, la coupe est
d’autant plus fine que le gradient est intense.

A l'intérieur du plan de coupe chaque pixel va ébealisé selon son rang de ligne et de

colonne dans une matrice

1.6.2. Codage par la phase

Application du gradientGg selon la direction y va permettre le codage par la

phase®,, ®,, ®; dans chacune des colonnes L., L; (figurel.13)



Figure.1.13.Codage par la phase

1.6.3. Codage par la frequence

Application du gradientG, selon la direction x va permettre le codage par la

fréquencew,, w,, w3 dans chacune des colonngsc,, c;( Figurel.14).

—
X
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Figure.1.14.Codage par la fréquence



Pour la lecture des pixels ; Application@g puisG,,(Figure.1.15).

Figure.1.15.Codage de phase et fréquence

L’'application d’'un gradient de codage de phaseeefréquence ne permet d’obtenir
linformation que d’'une seule ligne de matrice upmbtenir les lignes suivantes il faut
relancer pour chaque ligne un gradient de phasde &quence avec un temps de repetition
TR (voir figurel.16).

Matrice
SE 90° 180°
L1 o

TR
)TR

Figure.1.16construction de la matrice



La durée d’'une acquisition d’'une image est dorpagd’équation (1.4) :

D =TR.Njignes- Nacc (1.4)

Dont :

TR : temps de répétition

Niignes - Nombre de ligne dans une matrice

Nacc: Nombre d’'excitation

Pour construire I'image du plan, il est nécessdéréocaliser spatialement les spins ce

qui est réalisé a partir de la transformée de Eoliidimensionnelle [10] (figure.1.17).

Phase ¥

frequence

Figure.1.17.reconstruction d’'une image IRM par transforméé-derier bidimensionnelle



1.7. L'imageur IRM

L’'imageur IRM est constitué [10] (figurel.18):

» D’un aimant principal qui induit un champ inteBTéede 0 a 3 Tesla, il est constitué
d’une bobinesupraconductrice et d’'un cryostat contenant ddilihé(-269°C).
> De gradients de champ magnétique : Petits électerds disposé de part et d’autre

du volume exploré, Les gradients produisent dedifications qui s’ajoutent ou se
retranchent d?%).Deux bobines établissent des gradieé;set 5‘y perpendiculaires
au champ B, , et un troisiéme systéme fournit un gradight paralléle B,.les

gradients les plus intense utilisé en imagerie dertO milliteslas par metre (mT/m).

» D’antennes : bobine de cuivre qui entoure le patienla partie du corps a explorer,

elles permettent I'émission des ondes RF (émesirice capter le signal (réceptrices)

Figure.1.18.L’'imageur IRM



1.8. Le produit de contraste en IRM
Deux produits de contraste existe a savoir : éelpit de contraste T1 et le produit de

contraste T2.

1.8.1. Le produit de contraste T1

Substance paramagnétique ; elle a des électroiimtedles qui induisent un champ
magnétique local entrainant une diminution de T1qce implique l'augmentation du
contraste en T1, la plus utilisée éstgadolinium.L'injection de cette derniere présente un
intérét majeur dans le diagnostic des tumeurs ca#lesh En effet, sans ce produit de

contraste, une image peut ne pas refléter la présdanla tumeur.

1 .8.2.Le produit de contraste T2

ey

Substance superparamagnétique qui induit des lgéiéédes du champ magnétique
accélérant les déphasages des protons et entrainantliminution de T2 ce qui implique

'augmentation du contraste en T2.

1 .9. Incertitudes et imprécisions des images IRM

Les images IRM permettent une observation de @udkt 'anatomie cérébrale. En
particulier, la résolution des images obtenues qadie technique est bien supérieure aux
résolutions des images tomographiques (scanneplui3el'IRM, particulierement sensible a
de faibles modifications anatomiques, permet uwisdés tumeurs et de leur évolution.
Cependant, comme toute image issue d'un systemegui&tion, les images IRM sont

imparfaites.

L’incertitude et I'imprécision sont alors leurs aeprincipaux défauts qui sont dds au

systeme d’acquisition, au phénomene de dérivd’'effét de volume partiel [9].



1.9.1. Le systeme d’acquisition

La premiere cause d’incertitudes et d'imprécisiess due au systeme d’acquisition.
Dans l'univers du traiteur d'images, on retrouvelars ces défauts sous la terminologie de
bruit d’acquisition, il est assimilable a un broiinc.

Le bruit des images IRM se mesure grace au rampgnial sur bruit (RSB). Ce

dernier est lié au contraste et a la résolutiohimeage.

En effet :

v lintensité du signal est directement liée a I'mg&é du champ magnétiqueg.B
v le RSB diminue avec I'augmentation de la résolutles images.
v" le RSB est proportionnel au nombre d’accumulati®@spendant, I'amélioration du

RSB se fait au détriment du temps d’acquisition.

Un autre phénomene de bruit existe, Il s’agit dplieenent de I'image (aliasing) qui
apparait lors de la reconstruction des images srdeasous-échantillonnage du signal. Ce
phénomeéne se traduit par un phénomene d’écho aqui gebserver en particulier sur les
coupes axiales supérieures (figure 1.19). Ce bnontribue a augmenter I'incertitude sur les

données.

Figure.1.19Phénoméne de repliement du spectre



1.9.2. Phénomeéne de dérive

Le phénoméne de dérive est une cause importameeditudes. Ce phénomene se
traduit sur les images par des variations impoggu niveau radiométrique moyen au sein
d’'une méme structure. Sa principale origine est dé@eve du champ radiofréquence des
bobines lors de Il'acquisition des images. Un moykn lutte préventif est alors de

régulierement controler la qualité des acquisitieihde réaliser des étalonnages.

1.9.3. Effet de volume patrtiel

Parmi les causes d’imprécisions, nous pouvons l&téet de volume partiel. Cet effet
est directement lié a la résolution des imagess ldune acquisition, il est fréquent qu’un
voxel, image d’'un volume élémentaire reconstraiyyge une ou plusieurs zones anatomiques.
Le voxel ne contient alors pas la représentatiamel’structure unique mais au mélange de
plusieurs structures. Les transitions entre régismst progressives en termes de niveau

radiométrique (figure 1.20) et les frontieres eteredifférentes régions apparaissent floues.

Figure.1.20.Effet de volume patrtiel



1.10. Discussion

Le cerveau est en effet un organe complexe complesélifférentes structures
anatomiques qui s’entremélent, de plus la front@Ergsique entre ces différentes structures
est particulierement délicate a définir, et nousovs de voir que malgré la bonne résolution
des images IRM, elles restent imparfaites, aloes gegmentation précise et robuste du tissu
cérébral donné par IRM s’impose pour la bonneus#n des tissus cérébraux et la bonne

détection des tumeurs.

Dans le chapitre suivant nous exposons les difféseméthodes de segmentation

d'image IRM.



Chapitre 2

Meéethodes de segmentation d’'images IRM



CHAPITRE 2

METHODES DE SEGMENTATION D’'IMAGES IRM

2.1. Préambule

La segmentation d’'image joue un role prépondéransde traitement d’image et dans
la vision par ordinateur. Elle a pour but d’extead partir d'une image numeérique des
informations utiles qui pourront permettre de ls=l et de délimiter les entités présentes
dans l'image.

La segmentation précise et robuste du tissu cdrélané par IRM est une question
tres importante dans beaucoup d’applications etpaniculier, dans I'étude de certains
tumeurs, I'analyse et I'estimation quantitative gescessus de croissance de ces tumeurs et

I'évaluation des effets de certains traitementsioagdenteux en clinique [6].

Une segmentation du tissu cérébral consiste a esefear différents tissus tumoraux,
'cedeme et la nécrose, ainsi que les tissus nornbelexque la matiére grise, la matiére

blanche et le liquide céphalo-rachidien [6].

Nous présentons ci aprés les principales méthoglesgmentation des images IRM.



2.2. Généralités sur la segmentation

Fondamentalement, la segmentation est un procagsusonsiste a découper une
image en régions connexes présentant une homogém®sdiin un certain critere, comme par
exemple la couleur. L'union de ces régions doibne@r I'image initiale .La segmentation est
une étape importante pour I'extraction des infoionatqualitatives de I'image.

La segmentation est un traitement de bas niveacansiste a créer une partition de
image observée en un certain nombre de régiomsppurront étre par la suite traitées de

maniére différente.

Il n'ya pas de méthode unique de segmentation djenke choix d’une technique est
liée a plusieurs facteurs, comme la nature de gen@ptique, infrarouge,...), les conditions
d’acquisition (éclairage, présence de bruit,...)damitives a extraire (contour, segments de
droite, texture,...).du fait de cette diversité,st difficile de définir, de maniére absolue, une

bonne segmentation.

2.3. Définition numérique de la segmentation d’'imags

La segmentation est un traitement qui consisteéé@rarne partition de I'image | en n

sous ensembles R=1,2,..., n) de régions tels que :

n
1) U Ri = |
i=1
2) RiNRj=®
3) Les sous ensemblesg R1,...,n sont connexes

4) |l existe un prédicaP tel que : P(R =vrai, vV i=1,...,n
5) P (RURy) =faux V(i,)), i#] et R et R sont contigués.

Le premier et le deuxiéme point signifient duest partitionné en n sous ensembles

disjoints deux a deux.

Le troisieme, le quatrieme et le cinquieme poirmpasent a chaque pixel d’une région,
de satisfaire a la méme propriété au sens du @tide prédicatP n’est plus vrai pour la

réunion de deux région adjacentes



Le prédicat a la base de la définition des régidog étre choisi a travers des
descripteurs de pixels susceptibles de permetteebeamne identification des objets. Parmi
ceux-ci, on peut citer: Le niveau de gris, la eoul la texture, la géométrie,...ll faut
cependant noter que dans plusieurs cas, I'addidienbruit par la numeérisation ou par
'environnement, font que la segmentation d’'unensa&est possible que si plusieurs attributs

sont utilisés simultanément [11] [12] [34].

2.4. Méthodes de segmentation d'images

La segmentation fait référence aux notions de wdiffée et de similarités percues par
le systéme visuel humain. Ceci donne naissanceud agproches principales couramment
gualifiées d’'approche frontiere et d’approche ragib’approche région s’attache a faire
apparaitre des régions homogéenes selon un critévealux de gris ou texture), alors que
'approche frontiere tente de trouver des contausfrontieres de régions présentant une
variation rapide du méme critére.

Un algorithme de segmentation s’appuie ssitri@s points essentiels suivants :

La recherche de discontinuités afin de mettre éheéice les contours.
La recherche d’homogénéité locale pour définirézgons.

Ou encore sur la coopération des deux principes.

De nombreuses méthodes ont été publiées danddatitre [11][12][13].Cependant le
choix d’'une technique reste un probléeme posé etrefortement de I'application envisagée
ainsi que du type d'images a traiter. Nous déckveon aprés les principales approche a
savoir : 'approche région et I'approche frontiére.

2.4.1. Approches régions

Les méthodes de segmentation par approche régiimembreuses. Elles consistent
a rechercher des ensembles de pixels qui possgelepropriétés communes.

Les parties connexes de ces ensembles constiegerédions. Le choix des propriétés
étudiées est déterminé par le (ou les) criterefyedymentation. L’homogénéité d’une région
peut étre définie de plusieurs fagons : niveaugrdg couleur, texture etc... [11], [12].



L’approche région peut étre classée en plusieuégjoees, a savoir :

Les méthodes de classification, les méthodes de typissance de région et hagthodes

basées sur I'analyse de texture.

2.4.1.1. Les méthodes de classification

Les classes sont construites a padgBrattributs des pixels. Chaque pixel est affacté
une classe unigue. Parmi les méthodes de clasgifidas plus classiques en segmentation
région, on retrouvela technique Kmeans [14].

Cette méthode de classification présente un enobldu choix du nombre de classes

et un probléme du choix des attributs.

2.4.1.2. Les méthodes de type croissance de région

La segmentation par croissance de régimmmence d’'abord par choisir des germes
de régions, puis faire croitre chaque germe ergiaté progressivement des pixels voisins a
ces germes [9].

Les méthodes fondées sur la croissance de régiensiefient aussi bien la
segmentation de structures saines [15] [16] gqueetamentation de structures pathologiques
[17] [18]. Elles sont simples a mettre en ceuvreismarfois colteuses en temps de calcul.
Leurs avantages résident dans la prise en com@einfi@rmations contextuelles par le
mécanisme de croissance. Néanmoins, leurs incoent8nisont liés a la disposition des
germes initiaux. En effet, celle-ci nécessite &mention d’'un opérateur, en particulier
lorsqu’il s’agit de détecter des tumeurs, qui, ni’pas de localisation a priori dans le cerveau,

et sur lesquelles nous ne disposons d’aucune ssarmie anatomique.

2.4.2. Méthodes basées sur I'analyse de texture

La texture est une des propriétés de base de l&ntate représente I'ordonnancement
visuel du changement des niveaux de gris dans wifece de I'espace ou une structure d’'un

objet. La caractérisation d’'une texture reposedssrattributs tels que le contraste, la structure



des lignes, la régularité et la rugosité, ... etc. Bainprincipal est I'identification de texture et
I'analyse de forme basée sur celle-ci [19] [20].

L'image IRM du cerveau présente des zones derextwés complexes. Il n'est pas
facile de trouver des modeles de texture qui peus@parer tissus normaux et anormaux tels
gue les tumeurs. Ainsi I'application de I'analyse wxture n’est pas satisfaisante pour la

segmentation de tumeurs du cerveau en imagerie IRM.

2.4.3. Approche frontieres

Cette approche est une technique non contextuglieignore les relations pouvant
exister entres les régions de I'image.

Les pixels sont regroupés en fonction d'un attrilgibbal. Elle comprend les
techniques de détection de contours. Cependantgdeurs obtenus ne conduisent pas,
toujours, directement a la partition recherchéeettet, les pixels contours mis en évidence
pour une forme, généralement, ne sont pas connixast alors appliquer les algorithmes de
fermetures de contours [21]. Ce n’est qu'aprés étune des contours que les régions

apparaissent, définies par l'intérieur des contours

2.4.3.1. Approche contours

Un contour est une brusque variation de niveaurgdedgns une image, il est aussi
défini comme la frontiere entre deux régions didsables dans une image. les contours sont,
aussi, les variations significatives de I'infornwati

Il existe une grande variété de contours d’'une enags derniers renferment une
information tres riche sous forme trés condensée.cthtour peut étre défini comme une
"marche d'escalier” si le contour est net, comme 'ilampe" si le contour est plus flou ou

comme un "toit" s'il s'agit d'une ligne sur un famdforme (fig2.1).
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Figure.2.1: différent model de contours

(a) Marche : le contour est net (contour idéal).
(b) le contour est plus flou.

(c) Toit: il s'agit d'une ligne sur un fond uniforme.

L’extraction de contours a pour but d’identifiers l€aractéristiques significatives de
limage. Elle se base sur la distribution des nixede gris des pixels. Le principe de cette
méthode est, essentiellement, d’effacer tous leffsrofaible variation de niveaux de gris(ou
de couleur) pour ne conserver que les lignes daratpn entre région homogeénes.

Pour cela, difféerentes approches sont utiliséeguelles contours actifs et les approches

dérivatives.

. Les contours actifs

Un contour actif est un ensemble de point qu'onterster de déplacer, pour leur
épouser une forme. L'idée de cette méthode esediackr les points pour les approcher des
zones de fort gradient, tout en conservant desarstigues comme la courbure du contour

ou la répartition des points sur le contour [13].

La segmentation par I'approche contour actif Saafficace pour la segmentation de
structures anatomiques particuliéres. Elle permeeféet de s’adapter a la forme complexe
des structures grace a l'enrichissement des cotgmide déformation. Cependant, cette

approche reste relativement sensible a I'initiilisade la courbe de départ.



b. Les approches dérivatives

Les approches dérivatives regroupent les difféereptrateurs basés sur le calcul du

gradient, les filtres optimaux et le laplacien.

b.1. Approche gradient

Le gradient en un pixel d'une image numérique eswvecteur caractérisé par son
amplitude et sa direction. L'amplitude est direaatriiée a la quantité de variation locale des
niveaux de gris. La direction du gradient est aythale a la frontiere qui passe au point
considéré [22].

Dans une image supposée continue f(X, y), un cordgpparait comme une ligne ou

sont localisées les tres fortes variations de f.

SoitG  le gradient dé

of

- dx

G =Vf = ” (2.1)
dy

On associe a une image le module du gradient de f :

. 1/
o7l 4(2)"+ 2" 22
G(X, ¥)=yGx(x,¥)? + Gy (x,y)? (2.3)

Et la direction du gradient qui est donnée par :

D(x,y)caar(g—i) (2.4)



Le calcul des dérivées peut étre realisé par réififés méthodes soit par le calcul

direct ou par différents masques.

b.1.1. Calcul direct

On peut calculer G( y) en convoluant directement avec deux filtres (figure.2.2) :

-1 1 -1 0
Gy

0 0 1 0

thure.z.z le filtre horizontal et le filtre vertical.
X

b.1.2. Operateur de Robert

L'operateur de Robert permet de calculer le gradiedimensionnel, d’'une image, de
maniere simple et rapide. Il amplifie les zones leugradient spatial est important, qui
correspond souvent au contour. Mais il est trasibée aux bruits [22].

Les masques de Robert sont les suivants :

0 0 -1 -1 0 0
0 1 0 0 1 0
0 0 0

0 0 0

Figure.2.3.Operateur de Robert

Sur la figure ci-dessous, nous donnons un exenipteage IRM d’'un cerveau sain

apres lui avoir appliqué I'opérateur de Roberts.



Figure.2.4.A gauche une image IRM d’un cerveau sain.

A droit une image de contour de Robert.

b.1.3. Opérateur de Sobel

Pour cet operateur, nous utilisons les 2 masqueargs, pour calculer le gradient (fig2.5) :

-1 0 1 -1 -2 -1

-2 0 2 0 0 0

-1 0 1 1 2 1
Filtre vertical filtre horizontal

Figure.2.5.les opérateurs de Sobel (horizontal et vertical)

Pour illustrer le résultat de cette opération, nbarsnons un exemple sur la figure (2.6)



Figure.2.6.I'image contour apres avoir appliqué I'opérateairSbbel

b.1.4. Opérateur de Prewitt

L’'opérateur de Prewitt combine & la fois un filteagt une dérivée. Il est donc moins
sensible aux bruits que le calcul direct des désvég2.7

-1 -1 -1 1 0 -1
0 0 0 1 0 -1
1 1 1 1 0 -1

Figure.2.7.les Opérateur de Prewitt

Le résultat de ce masque sur une image IRM d’uveeer sain est illustré sur la figure
(2.8).



Figure.2.8.A gauche une image IRM du cerveau sain.

A droit une image de contour de Prewitt.

b.1.5. L'approche Laplacien

Le laplacien est un opérateur de dérivée secohgeymet de détecter les brusques
variations d'intensité dans les images en sélewianles points dont la dérivée premiere
présente une brusque variation d'intensité. Il peémhe réduire les erreurs de fausses alarmes
en rejetant les gradients de faible intensité. hemts de contours qui correspondent a un

maximum local, correspondent a des passages papasr la dérivée seconde.

Celui-ci peut étre estimé a une convolution aveai@sques représentés sufigure.2.9.

0 1 0 -1 -1 (-1 1 -2 |1
1 -4 1 -1 |8 -1 -2 |1 -2
0 1 0 1 (1 | 1 |2 |1

Figure.2.9.les déférents masques de Laplacien

L'inconvénient des méthodes dérivatives est liéux forte sensibilité au bruit et aux

contours mal définis



c. L’approche de Canny

La détection de Canny repose sur une dérivée prerdigne gaussienne. Un contour
est détecté lorsque le module du gradient est nabdians la direction du gradient. De plus,
avant de calculer le gradient, il est nécessairisder I'image par un noyau de convolution
pour réduire le bruit. Ce noyau de convolutionlastérivée d’une gaussienne. L’approche de

canny garantit : La bonne détection, la bonne isaibn et une réponse unique [23].

Canny a supposé que la détection a été effectuémpaolution de I'image I(x) avec
une fonction f(x) et le contour c'est le maximumsidutie 6(x), il est donné par I'équation
(2.5).

Ox0)= [ 10 f (xo —X)dx (2.5)

c.1. Bonne détection

Garantir une bonne détection c’est de garantir iépense forte méme a de faibles
contours. Le filtragd(x) doit avoir une réponse plus forte que le bawitcontour x = 0, pour

cette raison le rapport signal sur bruit (RSB)egtidéfini par [24]:

RSB A |12, rax|

1
" [12 r200ax 2

(2.6)

Doit étre maximal.

¢ .2. Bonne localisation

Le filtrage f(x) doit avoir une réponse maximalee Critere concerne la localisation
des points détectés, pour minimiser la distances déatcontour détecté et le vrai contour.
La localisation [24] L est définie par I'équati¢h7):



L:i . & (2.7)
No +00
[ | f’%x)dx]

N| R

c.3. Réponse unique

Il faut avoir seulement un maximum dans les vaigin point x=0. Le détecteur ne
doit pas fournir de multiples réponses a un senl@g.

La distance moyenne [24] entre les maximaux loaaixdéfinie :

1
[ f’z(x)dxr

Xmy=2 + T - [f_*;° F12(x)dx

2.8

La fonction f(x) adaptée par canny est la foncpioemiere dérivative du Gaussien [24]

f)=-2ez” (2.9)

c.4. L'algorithme de détection de contour basé sliapproche de Canny

L'algorithme de détection de contour par l'approgbeCanny est basé sur les étapes
suivantes [24] [25][26] :
Lissage de I'image a l'aide d'un filtre gaussien.
Calcul du module et I'orientation du gradient poliague pixel.
Suppression du non-maxima pour le module du gradien

Utilisation de I'algorithme de double seuil poutetéer et lier les arétes.



c.4.1.Le filtrage Gaussien

La fonction gaussienne [17] a la forme:

x2+y?

e 2zmo? (2.10)

1
2mo?

G(x,y) =
Approximation discrete a la fonction gaussien elis&ribution aveco = 1.

L'opérateur lissé gaussien peut étre effectué iisanmt des méthodes standards [21]

de convolution.

Dans le cas continue :

lgas{X,y) =IY)*GxY)=[_ 1w, v).G(u —x,v — y)dudv (2.11)

Dans le cas discret :

lgausf,y)=GHI(M,n) =TT ST 6@, * 1m = i'yn =) (212)

i'=—k/2 &i'=2
Avec K: taille du masque gaussien
c.4.2. Déterminer la magnitude du gradient et la dection du gradient

Aprées avoir lissé l'image et éliminer le bruittd)ge suivante [27] [28] [29] est de calculer la

magnitude du gradient et la direction du gradient.

G (M, n) 5/Gy(x,¥)? + G, (x, y)? (2.13)

é(m,n) = arctaﬁi—i) 12)



c.4.3. Suppression de non-maxima

Pour identifier les contours, il faut combiner |@igels dans l'image d’amplitude du
gradient & un seul pixel. Pour le faire, seulendest pixels qui ont de plus grandes variations
locales (maxima locaux) sont choisis pour détermieg contours. La sélection des maxima
locaux dépend de l'orientation du gradient. Ledédhts angles sont illustrés par la
figure.2.10.

3][#2

Figure.2.10Les différentsangles du gradient

d(m,n)=Secteu#{(m,n))

Secteur 0= /8,n/8] et [#/8,918]
Secteur 1=74/8,31/8] et [2/8,11n8]
Secteur 2= [8/8,5m/8] et [1%/8,1318]
Secteur 3= [0/8,71/8] et [13/8,18]

Pour chaque point de I'image Gradient G(m,n), snleucomparons avec ses deux
voisinage le long de d(m,n) , G(m,n) est supprih@s le plus petit que ses deux voisinage
La derniere étape, c'est de réduire les faux cosudour le faire, des techniques de

seuillage sont appliquées (Seuillage Classiquel&geipar hystérésis).

Avec le détecteur de canny, nous obtenons des wsnioune seule échelle, et ce
n’'est pas suffisant pour la segmentation des imégbbkcar il n'est pas flexible (une seule
réponse par contour), nous allons donc utiliseledelettes pour pallier a ce probleme. La
caractéristique de la transformée par ondeletted'@suter les échelles comme paramétre de

détection.



2.5. Discussion

Nous venons de décrire quelques approches de sejioerd’'images. La diversité de
ces méthodes est due a la multitude des carajgastdes problemes a considérer.

Il N’y a pas de regles générales permettant aesichune méthode particuliere de
segmentation pour un probleme donné. Choisir laméautre méthode dépend des images a
segmenter. Chacune de ces méthodes a des avagitagssnconveénients.

Le contexte de notre étude repose plus particatiéng sur I'aide au diagnostic des
tumeurs cérébrales. L'objectif visé est de détgatécisément la zone tumorale, c’est-a-dire
de l'isoler des principales structures cérébraNestire problématique est donc de segmenter
les tumeurs cérébrales a partir des images IRMeGeigmentation doit naturellement étre
reproductible, précise et fiable. Pour cette raisons avons choisi le détecteur multi-échelle
de canny.

Dans le prochain chapitre, nous présentetergetecteur multi échelle de canny .



Chapitre 3

Segmentation d’'images par le détecteur
multi échelles de canny



CHAPITRE 3

SEGMENTATION D'IMAGES PAR LE DETECTEUR MULTI ECHEL LES DE
CANNY

3.1. Préambule

L’analyse multi-échelle consiste a décomposer Igmaur une gamme trés étendue
d’échelles, opération que nous pouvons comparene aartographie. A chaque échelle,
l'image est remplacée par I'approximation la pldéguate que I'on puisse y tracer. En allant
des échelles les plus grossieres vers les plus, fireeis accédons a des représentations de plus
en plus précises de l'image donnée. L’analyse ectiie en calculant ce qui differe d’'une
échelle a l'autre, c’est a dire les détails a @sslution donnée.

L'imagerie médicale permet d’analyser les tissas ges médias extrémement divers,
leurs exploitations et leurs interprétations petergtd’établir plus finement le diagnostic
meédical. Comme nous I'avons montré au chapitre&atéat I'outil le plus adapté aux images
IRM est le détecteur multi-échelles de Canny [4&e dernier combine les propriétés du
détecteur de contour de canny et les transforradesndelettes (forts coefficients sur les
points de contour).

L’algorithme du détecteur multi-échelles de Canrgpose sur la décomposition par
convolution en cascade B-spline que nous présemrtgastifions dans ce chapitre aprés avoir
rappelé succinctement la transformée de fourreethéorie des ondelettes et leur relation
avec le détecteur de canny.



3.2. La transformée de Fourier

L’analyse spectrale et la décomposition du signal tujours leur place dans
l'analyse des données dans le domaine du traitemdensignal. L'idée de base de la
décomposition est de représenter le signal pardd&&entes composantes spectrales afin
gu’il soit possible de décomposer et de recongtitiee signal initial a partir de ces
composantes. La transformation, intermédiaire,eel@rdomaine temporel et fréquentiel est
celle de Fourier [30] [31]. Elle permet la déconmipos en une série ou une intégrale de
Fourier défini par :

T (w)=f_:zo f(x) e71®*dx AB

Cette transformation permet de décrire la répartities composantes fréquentielles du
signalf(x) sans nous renseigner sur les endroits de I'appad# celles-ci.

Les renseignements fréquentiels ainsi obtenus e @ao détriment de la description
spatiale explicite du signal.

Cette méthode ne convient donc pas a tous les typesignaux, notamment des
signaux non stationnaires. Elle est aussi insuffessapour mettre en évidence les
caractéristiques évolutives du signal. Pour palties problémes, d'autre approche qui
prennent en compte le parametre temporel ont & a#é. Une solution partielle fut alors
d’associer a un signal non stationnaire une s@t&kla court terme en essayant d’adapter les
fenétres d’observation successives aux variatioassuucture du signal afin que la
localisation soit satisfaite. Nous pouvons donneurpexemple la transformée de Fourier
Glissante (TFG).

La TFG consiste a associer une suite de transfmmnsade Fourier sur de petits
intervalles de temps, en appliqguant «une fengpatiale glissante » (figure 3.1) dans
l'intégrale de Fourier, la fenétre est translatéetsut le domaine spatial du signal. C’est une
transformation de Fourier qui est localisée dan®isinage de grace a une fenétre ; ainsi les

mesures se feront au tour du paint



T (o, T):f_+: f(x).g(x — 1). e 1®Xdx (3.2)

Ou:

f(x) : Signal a traiter.

T : Translation de la fenétre.

gx—1) : Représente une fenétre en déplacement gtiledalomaine de définition du

signal a analyser.

W : Notation de pulsation.

/— f(x).g(x— 1)

?

g(x— 1)

Figure.3.1.Influence de la fenétre glissante sur le calcubdBr

Cette solution se heurte, malheureusement & uritatiom de la résolution temporelle
due a la taille fixe de I'enveloppe de la fenétifixer la taille de I'enveloppe fixe en

conséqguence la résolution dans cette représentatigrs-fréquence.

A linverse de la TF, la transformée en ondelegstscongcue pour étre adaptative : elle
consiste a analyser le sigrfah I'aide d'une fonction bien localis#ede moyenne nulle, qu'on

appelle ondelette, que I'on translate et on ddatdout le signal.



3.3. Eléments de la théorie des Ondelettes

3.3.1. Définition des ondelettes

Les ondelettes sont une famille de fonctions ediggs par translation en temps et
dilatation en fréquence a partir d'une méme fomctipappelé ondelette meére [32] [33] [35]

[36]. Elles sont normalisées suivant I'équatiorB8)3.

Elles ont pour expression générale la forme suévant

Yax® = ZUE) (3.3)

Ou yY(t) est une fonction bien localisée en temps eté&gquince.
« a » parametre de dilatation (parametre d’échelle).

& »: parametre de translation.

L’'ondelette analysante doit cependant satisfairdea conditions mathématiques
d’admissibilité de telle sorte que I'énergie saihservée et que le signal d’analyse puisse étre

reconstruit. Pour ce faire, cette derniére doé éscillante et a moyenne nulle [37] [38] [39].

Il existe différents types de famille d’'ondelettes.
« On peut faire varier les paramétres a et x dans<PRR (domaine continu)on parle

alors de la transformation en ondelette continue.

* On peut faire varier les parameétres a et x dandamaine discret ; dans ce cas on

parle de la transformation en ondelette discréte.

3.3.2. Transformation en ondelette continue(TOC)

En faisant varier les paramétres a et x dans amag® continu, nous obtenons une

transformation en ondelette continue.



La transformée ondelette d’une fonctios £2(R) consiste en une projection de celle-

ci sur la famille d’'ondelette choisie, on peutraleeprésenter cette fonction par la fonction
CWT(f).

CWT(a,%) = (o £ =lal ™2 [779 (“2) . f(0)dt (3.4)

Avec 1 : complexe conjugué dg

3.3.3. Ondelettes 2D directionnelle

Pour avoir une ondelette a 2D il faut varier lesiables d'intégration et le paramétre
de translation x dans’Rt non plus dans R [40] [45].

Une ondelette est une fonctigp e L? (R) qui Vvérifie la condition d’admissibilité suivant

L|J(k)
eyl DO L df < o 35)

Dans une image, les contours peuvent étre oriseléa toutes les directions ; le long

d'une aréte, limage parait assez reguliere (saliestraverse une autre aréte).
Alors en 2D Pour obtenir des informations dans dimection donnée, il faut faire
intervenir un troisieme paramétre, un angle [0,2r]. On définit ainsi la transformée en

ondelettes directionnelle.

Soit ¢ une Ondelette 2D. La transformée en Ondelettestiirmelle [41] d’'une

fonctionf € L2(R?) est définie, pout € R%,a > 0, 8 € [0,27] par :

wf(%,a,0) =[f f(B) 2RO E5) at (B.6



Ou R? : désigne la matrice de rotation

g _ (cosB —sinBO
RY= (sine cose) (3.7)

3.3.4. Discrétisation

Les formules rappelées plus haut sont continue® gteuvent pas étre implémentées
comme telles, il faut les discrétiser [42]. Le pipe est de prendre un ensemble

discret {an}n-1.n,,d€chelles, et pour chaque échelle de prendre un ensemble discret

de parametres de translaﬁ@xﬁl,y,{}i_l withj=1..Reight couvrant tout le domaine de

définition de I'image.

Nous pouvons discrétiser la transformée en orntdslen échantillonnant les échelles
«a» et les parametres de translation»«de maniere réguliére :

a, = agn (3.8)

Avec : n = 1....8nax

Les propriétés de la transformée en ondelettesimantsont alors conserveées, en

particulier I'invariance par translation.
Comme nous pouvons discrétiser la transforméendelettes en échantillonnant les

échelles en choisissant :

a=ag (3.9

Aveca, > 1

On parcourt ainsi les fréquences du signal beaupbusp rapidement, tout en restant
précis sur les hautes fréquences (les petitesiéshel

Le choix le plus populaire est de prendge= 2 : les échelles sont discrétisées sur des
valeurs dyadiques. Cette méthode est obtenue eramgréa formule de la transformée en

ondelettes continue d'une fonctigne L?(R) et en discrétisant le paramétre d'échelle selon

les valeurg2/) j,, elle donnée par I'équation (3.10)



Vj € Z,¥x € R, Df(x,2)) =[*7 £ (¢) 275 (55)ae (3.10)

3.4. Analyse Multi résolution (AMR)

Le concept de la multi résolution est d'utiliser phugis fois la transformation en
ondelette afin de décomposer le signal de départplasieurs signaux contenant des
informations différentes. D’'une maniere trés sistpl a la premiére échelle la DWT va
extraire les détails les plus fins du signal. Ad&uxiéme échelle, on aura les détails un peu

plus grossiers et ainsi de suite, jusqu’a obtemisignal complétement lisse [35] [36].

Une analyse multirésolution d€(R) consiste en une suite de sous espaces fermées

emboitées(V)) =_«. 100 qui Verifient les propriétés suivantes :

VjEZV €V (3.11)
Vi EZf(t) EV; & f(2) € Vjyy (3.12)
VieZ f(t)eEV, e f(t—k)EV, (3.13)
V= j:n:o v; = {0} (3.14)
V= ]:Lfm V= L2(R) (3.15)

j s'appelle la résolution et représente le nivéanatlyse de la fonctioh ; I'approximation
dansV; def est deux fois plus fine que celle dans, mais deux fois moins bonne que celle
dansVj.1[42] [43].



Pour le cas des signaux 2D, Mallat a introduit igo@thme généralisant I'algorithme
de décomposition a des images (figure.3.2). llisd# séparer la double dimension en deux
dimensions simples : on filtre d’abord les lignes pn filtre passe-haut h, puis par un filtre
passe-bas g. Ensuite, on filtre les colonnes dadtaés obtenus par h, puis par g. On obtient
alors quatre images dont la quatrieme (colonndéigreds filtrées par h) représente I'image de

résolution moindre depuis laquelle on relance Battyme jusqu’au niveau désiré [30].

h |, ¢Z—>a

hot—> |2 & " {2 d

EN— | 2 —»11—>¢2_>de

: e 3
Convolution Décimation g *2}_’ d].

Lignes

Colonnes

Figure.3.2. Algorithme de décomposition de I’imagjepar la transformée en ondelettes ou g

et h désignent respectivement un filtre passe-bas &ltre passe-haut.

3.5. Algorithme a trous

Toutefois, cette décomposition en ondelettes pdgdrithme de Mallat, qui est utilisé
principalement pour la compression d'images, nevieo pas a la segmentation en contours.
En effet, le passage d’'une échelle d’étude a kapér décimation du signal par un facteur 2
se traduit en deux dimensions par la suppressiam pixel sur deux a la fois selon les lignes
et selon les colonnes. Cependant la suppression dikel sur deux, impose que la

décomposition que l'on obtiendra ne sera pas iam&i par translation, ce qui influe



enormément sur la qualité de 'image segmentéer. RRonédier a ce probleme, il existe une
autre méthode de décomposition appelé « algorithrtreus » (figure.3.3). L'utilisation de
l'algorithme a trous crée une redondance d’inforamatiui permet de maintenir I'invariance
en translation a tous les niveaux de décomposibenplus, il permet une bonne localisation

spatiale des fréquences les plus basses [36]443] [

A —> 3

, &
g — d

a;

h —» diz

—>p g
Ly & —> d}

lignes

colonnes

Figure. 3.3. Algorithme de décomposition de I’imagjqoar la transformée en ondelettes

redondante.

L'utilisation dyadique du détecteur multi-échellgae I'on peut programmer a l'aide
de l'algorithme a trous, est avantageuse parcdleqpermet de calculer efficacement les
coefficients d'ondelettes de l'image sur une laggenme d'échelles. Elle permet d'obtenir,
apres n étapes, les coefficients d’ondelettes,eQednsformée couvre bien le plan espace-
fréquence.

Cependant, cette approche présente d'importardavieaients : en particulier, a cause
du sur échantillonnage, les maxima d'ondelettessgo@r des points de contours vont trés vite
se diffuser a travers les échelles : il sera dogg difficile de définir un chainage entre tous
les maxima d'ondelettes crées par un méme poirbdur, et il analyse I'image sur des
échelles en’2jui sont trés éloignées les unes des autres. Amaiende I'approche dyadique,
l'algorithme cascade B-spline, analyse l'imagedasr échelles « a » variant entre 0.k a
qui restent assez fines et qui sont proches les de autres.

La transformée en ondelette considérée ici n'estgoais échantillonnée et elle est
définie pour toute valeur positive du parametreédle.



3.6. Algorithme par convolution en cascade B-spline

L'algorithme par convolution en cascade B-spliaetg@tre interprété comme un banc
de filtrage dont les filtres passe-haut sont ilke$ de dérivation Dx et Dy, et le filtre passe-

bas le masque B-spliag45] (voir figure.3.4).

A chaque étape, la composante basse-fréquence

n— 1 convolutions

f*0%0 % ......x0 (3.16)

est convoluée d'une part par le filtre passe&hbas

n convolutions

f*x0%0% ... x0 13)

D’autre part par un filtre passe-haut de dérivationzontale Dx :

n—1 convolutions

wif(x,y,n) = f*0 %0 % .............x 0 x Dx (3.18)

Et enfin par un filtre de dérivation verticale Dy

n—1 convolutions

wif(x,y,n)=f*0 %0 % .............x0 % Dy (3.19)




fx0 ] f * Dx l f * Dy ]
[ }\

l l l

n—1 convolutions n—1 convolutions n—1 convolutions l

fx0%x0+*.........x0 ] fx0*0x..........x0 * Dx

fx0%0+*.........x0 %Dy

Figure.3.4.L'algorithme par convolution en cascade B-spline.

Pour effectuer la décomposition en gradient nadtielle Mallat et Zhong [50jont
construit une ondelette appartenant a la familleS{gines. Cette ondelette est associée a une
décomposition discrete qui approxime la dérivéempgee d'une gaussienne, ce qui permet

d'avoir certaines propriétés importantes :

« Compacité : puisqu'on effectue des convolutionsndenbre decoefficients h est

forcément fini, et la fonction d'échelle estmpacte.

* Reégularité : c'est une condition essentielle peiteédans l'analyse des artefacts liés
a l'irrégularité de la fonction d'échelle.



a. La B-spline
a.l. Définition monodimensionnelle
La B-spline de degré 0 est la fonctiBh(x) qui vaut 1 poux € [_715] et O ailleurs

La B-spline de degré n est obtenue par la conaiutie n + 1 fonctiong®(x)  (ce qui

correspond a n convolutions) [38] [44]:

n convolutions

(x) = BOx) * BO(X) * vev e e x BO(X) (3.20)

n+1 n+1]

Le support d'une B-spline de degré n[es{Z—,T

Les B-splines d’ordres 0, 1 et 3 sont tracéesastiglire.3.5.

2 d
1.0 = - 18 = L =
1A= = 18- -
1.4 = - 1 -
1.2 |- - -1 -
- - 1 f 1=
[N} - =R C.EL
(=8} = Ol = [ =
[-X-0 - A= [ =
apE - - ] 5 \
Ey a =3 c =2 -] -.. = - 1

Figure.3.5 B-splines d'ordres 0, 1, et 3



a.2. B-spline discrete

La B-spline d'ordre 1 est donné par I'équatio@13:

by==[121]+3[121] (3.21)
121

=—1242 (3.22)
121

3.7. Le détecteur multi-échelles de Canny

Pour travailler sur des fonctions bidimensionnelieisen particulier des images, le
détecteur de Canny, consiste a utiliser non ples omais deux transformées en ondelettes en
utilisant des ondelette®* et W2 orientées (les dérivées suivant x et y d'un najgalissage).

Soit w une ondelette bidimensionnelle dont les deux amaptes sont les dérivées

selon x et selon y d'une fonction B-spli@éx, y) [30] [46] [47].

Y =22 (3.23)
a
Y= (3.24)

Avecy = (i, 9?)
Avec 0 un noyau de lissage que est positif et isotr@peariables séparées ; il vérifiera:
ffRz 0=1 (3.25)

O(x,y) estisotrope ou O(x,y) = 0,(x).0,(x) (3.26)



On définit ainsi deux transformées en ondelettes)el détectant les singularités
verticales et l'autre les singularitésorizontales d'une image [48], dont les valeurs a

I'échellea > 0 et au point(u,v)de R? sont:

Wi (wv,a) = [ = f et (55,50 dady = £+ P (u,v) (3.27)

W2f(wv,a) = [[pa s f G P? (55, 57) dudy = £+ P2(w,v) (3.28)
Ou
YP(x,y) =-YPC,2) et PP(xy) = YP(-x,—y) pour p=12.  (3.29)

Cette transformée peut étre écrite sous forme rietito:

Wfuv,a) = (Wif(u,v,a), W2 f(w,v,a)) = (f(x, ), Palx —u,y — v) (3.30)
Ainsi, en chaque poin€u, v)de R?, on connait, a une échelle a fixée, le vecteur
WF(u,v,a) = (Wif(u,v,a), W2f(u,v,a)) (3.31)

Or, du fait que dérivation et convolution commuténtient que

Wi(w,v,a) = a— (f + ,) (w,v) (3.32)
W2f(wv,a) = a~(f * 6,)(u,v) (3.33)
ou
806 y) =20(=, 2 (3.34)
Et donc
Wi v,a) = aV(f * 0,)(w,v) (3)35

La transformée qui a limagk associeW f(u,v,a) est donc proportionnelle au

gradient de l'image lissée par un noyau de conwolut'échelle.



Plutét que de représenterWf(uv,a) par ses deux composantes
W1f(u,v,a)et W2f(u,v,a) il sera donc plus pratique, d'utiliser son modtlson orientation
[49] [50] [51].

Mf(u,v,a) = IWif(u,v,a)|2 + [W2f(u,v,a)|? (3.36)
. _1,W2f(uv,a) . 1
Et Af(w,v,a) =tan (—Wlf(u,v,a)) si W f(u,v,a) =0 (3.37)
_ _1 W2f(uv,a) . 1
= 1 —tan (—Wlf(u,v,a)) si. W'f(u,v,a) <0 (3.38)

(fx04) 9(f*04)
ox ' o9y

Mf(u,v,a) est le module efu,v) du gradient ) de I'imagef convoluée par

un noyau de lissage a I'échelie.

Af(u,v,a) est l'orientation enu,v) du gradient de l'image lissée par ce méme noyau a
I'échellea .

Le lien entre la transformée en ondelette directidlie wyf(x,y,a,8) et le module et
l'orientation est donné par I'équation (3.38).

0 représente la direction d’analyse.

Wef (x,y,0,0) = Mf(x,y,a) (Soste8)) ©

Avec a = Af(x,y,a)



3.8. Maximum local

3.8.1. Cas monodimensionnel

Un maximum (respectivement minimum) est un pointlexjuel f est plus grande
(respectivement plus petite) qu'en ses voisinguc@eut se traduire mathématiquement par la

définition suivante :

Soitf: I > Roul cR; f est localement maximum (respectivement minimumxgg [
Sil existeV c I un voisinage de, tel quef(xy) = f(x) (respectivemelfi(xy) < f(x))
pour toutx dansV [53].

3.8.2. Cas bidimensionnel

On considere maintenant une fonctifrR? — R. SoitD, y,) un disquecentrée sur
(x0,v0) et telle que(xg,y,) soit supérieur (pour un maximum) ou inferieur (paur
minimum) af (x,y) pour tout(x,y) dansD, v, -

Soit f:I*xj—> R oul etj sont des intervalles ouvertd ;est localement maximum
(respectivement minimum) €x,, yo)e I X j s'il existeDy, .y un disque ouvert centrée sur
(x0,¥0) tel que f(xy) = f(x) (respectivemerfi(x,) < f(x)) pour toutx dans
Dxoy0) [53].

Notre algorithme consiste a déterminer les maxinchaque échelle en chaque point
de l'image. Pour cela, nous comparons le moduleimebMf (x, y, a)du pixel &, y) a ses 8
voisins dans la direction du gradient. Puisquentesyes que nous manions sont des matrices
discretes, définies en un nombre fini de pixelsolis faut donc préciser ce que devient, pour
des images numériques, la notion de maximum |&egl [

Rappelons qudif (X, y, 8 désigne la carte des modules des coefficientsldlettes a
I'échelle @» tandis queAf (x, y, a)désigne l'orientation du gradient de l'image kspar un

noyau de convolutiod, .



Le pixel k , y) a 8 voisins, les pixels qui I'entourent ; on dendra que son voisin

dans la directior® est:

. [ ww
(x+1,y) si 0 € __E’E[

. [ 3
(x+1, y+1) si 0 € g?"[

. [ T
(x, y+1) Si 0 € _35,55[

(x-1y+1) si  6¢€ [55,77

(x-1,y) s = [7%,—7%[
x1,y-1) si @€ :—75,—55
(x,y-1)  si 0 e :—5%,—3%
(x+1,y+1) si € :—3%,—%[

Pour décider sMf(x, y, a)est un maximum local, on le compare au module en se
deux voisins dans les directioAfx, y, a)et-Af(x, y, a):
appelons led/f(xy, yi, a) et Mf(x ,y», @).Un maximum local déif(x, y , a)sera en fait

un maximum local dans la directié(x, y, a)et sera défini en pratigue comme suit :

Soit € > 0 un seuil fixé Mf(x, y, a)est un maximum local si :

Mf(x,y,a) — Mf(xy,y;,a) > et Mf(x,y,a) = Mf(xy, v, a) ou (3.40)
Mf(x:y’ a) - Mf(xZ'YZla) > € et Mf(x:y’ a) > Mf(xllylfa) (341)

€ > 0 Sert a ce que de petites oscillations ne génpeentle maximum local.
Ces maxima locaux sont détectés a chaque éctsaie{a} une échelle fixée.
Si Mf(x, y, a)n'est pas un maximum local, on le met a 0 ainsiXj(x, y, a) Sinon il conserve

sa valeur (voir figure 3.6).



/
Aftx, 3, ) / >

7 o

Figure. 3.6.Suppression d’'un non maximum local

, . 3 . N
Af(x, y, a)étant compris entré;- et ?” , les deux voisins dont les modules seront comparés

Mf(x, y, a)sont ceux hachurés de travers ; en l'occurrenges laodules (figurés par la taille
des fleches) sont bien inférieurd/&x, y, a)JdoncMf(x, y, a)est un max local.

3.9. Le chainage

Une fois les modules maximaux calculés a toutesétdelles, il faut chainer les
modules maximaux (maxima locaux) a travers leslkshéigure.3.7) [55]. Nous faisons une
comparaison carte a carte afin de voir si, poupiiel (X, y, a) correspondant a un module
mayx, il existe, dans I'échelle inférieure, un pigely, a-1)et ses 8 voisins qui pourraient étre
liés a ce dernier. Pour cela, nous sélectionnasrs glarmi ces 9 pixels celui dont la direction
du gradient est proche d@¢ (x, y, a).Le point sélectionné caractérise un contour. Chaacle

ces comparaisons faites deux a deux, jusqu’a lliectzeplus fine.



a=1

Ppixt de g | A Point de
COUrONT Lo | comtaar
sigmificanf

sigraficaiif
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[(échslle la
plas grossiEre)

Figure.3.7.chainage a travers les échelles

3.10. Les différentes étapes du détecteur multi éele de canny

L'image a segmenter ]

!

Convolution en cascade par un masque B-spling@ ]

!

Dérivations : convolution par Dx et Dy l

!

Calcul du module et de I'orientation a partir de
coefficient d’ondelette horizontal et vertical

l

Chainage des maxima et détection de point de contisu

Figure.3.kes différentes étapes du détecteur multi échelleashny.



3.11. Discussion

Dans ce chapitre nous avons vu que la décompostiorchelles est réalisée par les
ondelettes. Cette décomposition, peut étre miseeewre par plusieurs algorithme tels que,
l'algorithme de Mallat, I'algorithme a trous et Ig@rithme par convolution en cascade B-
splines. Nous avons montré que ce dernier edugeguapté pour la détection de contours et

leurs chainages.

L’application du détecteur multhéde de canny sur des images IRM d’un cerveau
sain et des images IRM d’'un cerveau atteint d'tumeeur sera présenté dans le prochain
chapitre afin d’évaluer son efficacité.



Chapitre 4

Applications du détecteur
multi échelles de canny a des images
IRM



CHAPITRE 4

APPLICATION DU DETECTEUR MULTI ECHELLES DE CANNY A DES
IMAGES IRM

4.1. Préambule

Apres avoir donné les différentes étapes de la odétlde segmentation élaborée
dans le chapitre précédant, nous allons présetdeis ce chapitre son algorithme
d’application. Afin d’évaluer les performances dedernier des tests ont été réalisée sur des
images IRM du cerveau, I'un est sain 'autre etiat d'une tumeur.

Une comparaison sera effectuée entre les deux snpger pouvoir distinguer la
tumeur des autres composantes du cerveau.

Pour montrer l'efficacité de la méthode une comigaraavec I'approche de canny
classique sera réalisée.



4.2. Description de l'algorithme
4.2.1. Conversion de l'image en matrice

L'image est convertie en un tableau de flottagite sera notég(x; y),

Ou1l < x < width et1 < y < height. (width est la largeur de l'image et height sa
hauteur).

4.2.2. Convolution en cascade de I'image par un sgue B-spline 8

Cette étape consiste a convoluer itérativenfepar le masque B-spline

1
-1 L
6 =7 [121] " l2 (4.1)

. 1 , . .
On effectue donc la convolution pg{l 2 1] d'abord sur les lignes, ensuite sur les colonnes

de limage. A l'aide de cette convolution on olitign= f * & on recommence ensuite
avecf;, et ce autant de fois que l'on désire acquérichélées. Au bout den — 1
convolutions, on obtient donc la matrice :

n—1 convolutions

fan=f*0%x0x%..........x0 (4.2)

De méme taille que I'image initiale

4.2.3. Dérivations : convolution par Dx et Dy

n—1 convolutions
Pour chaque n, on dériyelissée paf * 0 * ..............x 8 en convoluantf,, par Dx d'une
part (dérivation horizontale) et par Dy d'autret gdérivation verticale).




Avec : Dx=[o1—-1] etDy=

0
1
-1

On obtient a l'issue de cette étape les coeffisidiundelettes

n—1 convolutions

wif(,,., n)=f+0%0x........*x0*Dx (4.3)

n—1 convolutions

w2f(.,., M) =f+x0%0x........x0xDy (4.4)

4.2.4. Calcul du module et de l'orientation du gratbnt de l'image a partir des
coefficients d’ondelette horizontaux et verticaux.

wf(u,v,a) =/ |wif(u,v,a)l? + |W2f(u,v,a)|? (4.5)
_1 (Wi f(uv,a) .
Af(wv,a) = tan™? (W) si wif(wv,a) >0 (4.6)
o _1 (Wifwva) . 1
=m—tan (—W1 f(u,v'a)) si wif(uv,a)<O0 4.7)

A chaque échelle, nous avons fait un seuillagelesurcoefficients d'ondelettes de
fagon a ce que soient éliminés ceux dont le moelsti¢éaible, qui correspond ou pas une aréte
peu visible.

4.2.5. Chainage des maximas locaux et détection pl@int de contours

Détection, a chaque échetle des maxima locaux d&f(:;:;n). On met a zéro les
coefficients qui ne sont pas des maxima locaux.sNthainons a travers les échelles l'aide
de l'orientationAf (:; :;n), les maxima correspondant & un méme point magde initiale. Le
sommet (a I'échelle 1) d'une chaine est consiad#gméne un point de contour.

Dans notre application, la décomposition multi dleha été effectuée jusqu'a I'échelle
30.



4.3. Résultats obtenus de I'application de notre gbrithme & des images Test

4.3.1. Application a 'image Fields

Image Fields

4.3.1.1. Singularités verticales

Echelle 1 Echelle 10 Echeli®d

4.3.1.2. Singularités horizontales

Echelle 1 Echelle 10 Echeli®

—
——




4.3.1.3. Cartes des modules et des orientations gradient

Echell® 2

Echelle 10

Echelle 1

S SRR P

4.3.1.4. Maximas locaux du gradient

Echelkd

Echelle 10

Echelle 1




4.3.1.5. Résultat obtenu apres chainage des maxsisiocaux du gradient

4.3.2. Application a 'image Cameraman

Image Cameraman



4.3.2.1. Singularités verticales

Echelle 1 Echelle 10 Echell® 2

4.3.2.2. Singularités horizontales

Echelle 1 Echelle 10 Eclecl20




4.3.2.3. Cartes des modules et des orientations gradient

Echelle 1 Echelle 10 Echelle 20

4.3.2.4. Maximas locaux du gradient

Echelle 1 Echelle 10 Echelle 20




4.3.2.5. Résultat obtenu apres chainage des maxsisnocaux du gradient

4.3.3. Application a I'image Suzan

Image Suzan



4.3.3.1. Singularités verticales

Echelle 1 Echelle 10 Echeli®

4.3.3.2. Singularités horizontales

Echelle 1 Echelle 10 Echeli®

4.3.3.3. Cartes des modules et des orientations gradient

Echelle 1 Echelle 10 Echeli®d




4.3.3.5. Résultat obtenu apres chainage des maxsisnocaux du gradient

Hi

7

<

2
[T




4.4. Présentation des données
Les données que nous avons utilisées sont corestitiec deux sortes d’images :

* Une image IRM du cerveau sain d’'un jeune hommeen#8/11/1983 originaire de
Tizi-Ouzou prise le 18/11/2008.
* Une image IRM du cerveau d’'une femme née le 298BR Joriginaire d’ANNABA,

prise le 29/11/2008 a 9H41. Atteinte d'une tumeanglle cerveau (un méningiome
frontale).

4.4.1 Image du cerveau sain

Le cerveau sain est composé de substance (ou e)ajiése et de substance blanche,
le tout baigne dans un liquide appelé liquide edpinachidien(LCR).

L'image est de pondérationTl (coupe axiale) ddletabl2*512*8bits, (voir
figure.5.1).

Figure.4.1.image IRM d’un cerveau sain



4.4.2. Image du cerveau atteint’un méningiome frontal

Le cerveau atteint d’'une tumeur a la méme composijue le cerveau sain mi
présentant un méningiome fror.

C’est une image de pondération T1 (coupe axialef avjectiongadolinium, elle e:
de taille 448*448*8 bits. (Voir gure.5.2).

Méningiome fronte

Figure.4.2lmage IRM du cerveau atteint d’'un méningiome fr¢



4.5. Résultats obtenus de I'application de notre gbrithme sur une image IRM du
cerveau sain

4.5.1. Lissage de I'image

Les résultats obtenus par le lissage de I'imagdepaoyau B-spline sont donnés par la
figure4.3.

(b) (c)

(d) )(e (f)

Figure.4.3.image lissée en plusieurs échelles.

(a) image a I'échelle 1.

(b) image lissée a I'échelle &)image lissée a I'échelle 10.

(d) image lissée a I'échelle 1g)image lissée a I'échelle 2() image lissée a I'échelle 30.



4.5.2. Singularités verticales

Les résultats des singularités verticales sont éepar la figure 4.4

(d) (e) (f)

Figure.4.4.singularités verticales en plusieurs échelles.

(a) singularités verticales I'échellefb) singularités verticales a I'échelle @) singularités
verticales a I'échelle 1(d) singularités verticales a I'échelle 1®) singularités verticales a
I'échelle 20.(f) singularités verticales a I'échelle 30.



4.5.3. Singularités horizontales

Les résultats des singularités horizontales stustiés par la figure 4.5

Figure.4.5.singularités horizontales en plusieurs échelles.

(@) singularités horizontales I'échellefb) singularités horizontales a I'échelle &)
singularités horizontales a I'échelle 1@l) singularités horizontales a I'échelle 1&)
singularités horizontales a I'échelle Zf).singularités horizontales a I'échelle 30.



4.5.4. Module du gradient de I'image

Les différentes cartes de modules du gradientclmmiées par la figure4.6

(d) (e) ()

Figure.4.6.module du gradient en plusieurs échelles.

(@) module du gradient a I'échelle(b) module du gradient a I'échelle &) module du
gradient a I'échelle 10(d) module du gradient a I'échelle 1&) module du gradient a
I'échelle 20.(f) module du gradient a I'échelle 30.



4.5.5. Orientations du gradient de I'image

Les cartes des orientations du gradient sont denpeela figure4.7

() (b)

(d) (e) (f)

Figure.4.7.carte dewrientations du gradient en plusieurs échelles.

(a)cartes des orientations du gradient a I'échel(bl.cartes des orientations du gradient a
I'échelle 6.(c) cartes des orientation du gradient a I'échelléd)@artes des orientation du
gradient a I'échelle 15e) cartes des orientations a I'échelle #).cartes des orientations a
I'échelle 30.



4.5.6. Maximas locaux

Les cartes des maximas locaux sont données pgule4.8

Figure.4.8.maximas locaux en plusieurs échelles.

maximas locaux a I'échelle30.

(a) maximas locaux a I'échellefb) maximas locaux a I'échelle &) maximas locaux a

I'échelle 10.(d) maximas locaux a I'échelle 1fe) maximas locaux a I'échelle 2(¥)




4.5.7. Résultat apres chainage

Le résultat apres chainage est illustré par laég®

Fig.4.9.résultat apres chainage.

4.5.8. Interprétation des resultats

La figure 4.4 et la figure 4.5 montrent que lesgsiarités horizontales et verticales
sont bien détectées. Lorsque nous partons dedexliaks vers les échelles grossieres nous
remarquons que la qualité des images diminue cesiull au flou induit par I'opération de
lissage (figure4.3).

A partir des singularités horizontales et vertisaleous obtenons les cartes des
modules du gradient (figure4.6). L’analyse de ceshi@res montre qu’aux petites échelles
nous arrivons a détecter les détails les plus éhen allant vers les échelles grossiéeres, seuls
les détails important sont présents.

Les cartes des maximas-locaux (figure4.8) sontmigte en combinant les cartes des
orientations (figure4.7) et celles des modulegdient (figure4.6). Nous constatons alors
que sur les échelles fines des maximas locaux neymuvons pas distinguer les différentes
composantes du cerveau, ce qui est dO a la d#tedés pics du bruit. Sur les échelles
intermédiaires nous remarquons que seuls les cansignificatifs et les frontieres entres les
composantes du cerveau sont détectées. A partiéatesles grossieres les composantes du
cerveau disparaissent.



Apres chainage (figure4.9) nous retrouvons lesotws les plus communs entres les
échelles, par conséquent les contours les pludfisagifs, ainsi que les frontieres des
composantes du cerveau.

4.6. Résultat obtenus par I'application de notre gjorithme sur 'lRM du cerveau atteint
d’'un méningiome.
4.6.1 Lissage

Les résultats obtenus par le lissage de I'imagdepaoyau B-spline sont donnés par la
figure 4.10.

(b) (©)

(d) (e) ()

Figure.4.10.image lissé en plusieurs échelles.

(a) image lissé a I'échellefb) image lissé a I'échelle ) image lissé a I'échelle 10.

(d) image lissé a I'échelle 1) image lissé a I'échelle 2(f) image lissé a I'échelle 30.



4.5.2 Singularités verticales

Les résultats des singularités verticales sorgtiis par la figure 4.11

(b) ()

(d) (€) (f)

Figure.4.11.singularités verticales en plusieurs échelles.

(a) singularités verticales I'échelle(b) singularités verticales a I'échelle @) singularités
verticales a I'échelle 1d) singularités verticales a I'échelle 1®) singularités verticales a
I'échelle 20 (f) singularités verticales a I'échelle 30.



4.6.3 Singularités horizontales

Les résultats des singularités horizontales shusti€s par la figure 4.12

(@) (b) (c)

(d) (e) ®

Figure.4.12.singularités horizontales en plusieurs échelles.

(a) singularités horizontales I'échellegb) singularités horizontales a I'échelle(6)
singularités horizontales a I'échelle 1@l) singularités horizontales a I'échelle 1)
singularités horizontales a I'échelle 2f).singularités horizontales a I'échelle 30.



4.6.4 Module du gradient de I'image

Les différentes cartes de modules du gradientcimmiées par la figure4.13

(a) (b) (c)

(d) (€) (f)

Figure.4.13.module du gradient en plusieurs échelles.

(@) module du gradient I'échellelb) module du gradient a I'échelle &) module du
gradient a I'échelle 10(d) module du gradient a I'échelle 1&) module du gradient a
I'échelle 20.(f) module du gradient a I'échelle 30



4.6.5 Orientationsdu gradient de I'image

Les cartes des orientations du gradient sont denpeela figure4.14

(@) (b) ()

(d) (e) (f)

Figure.4.14orientations en plusieurs échelles.

(a) orientations du gradient a I'échellefb) orientations du gradient a I'échelle @)
orientations du gradient a I'échelle (). orientations du gradient a I'échelle 1&)
orientations du gradient a I'échelle Zf).orientations du gradient a I'échelle 30.



4.6.6. Maximas locaux

Les cartes de maxima locaux sont données pardesfigl5
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Figure.4.15.maximas locaux en plusieurs échelles.

(a) maximas locaux a I'échellefb) maximas locaux a I'échelle &) maximas locaux a

I'échelle 10.(d) maximas locaux a I'échelle 1f¢) maximas locaux a I'échelle 2(X)
maximas locaux a I'échelle 30.



4.6.7. Résultat apres chainage

Le résultat apres chainage est illustré par larég.16

Tumeur

LS

Fig.4.16.Résultat aprés chainage

4.6.8.Interprétation des resultats

Les résultats obtenus sur des images du cervesntatiune tumeur sont semblables
aux précédents pour la partie saine et mettentidiergce la tumeur pour la partie atteinte.

4.5.9.comparaison des résultatas obtenus avec I'apgphe de canny classique

Pour monter l'efficacité de la méthode une comparaiavec I'approche de canny
classique a été réalisée.(voir figure.4.17).



(@) (b) (€)

Figure.4.17comparaison des differents resultats

(a) Resultat obtenu par I'applicaton de I'approche a@leny classique.

(b) Resultat obtenu par l'application de notre méthede une image IRM d'un cerveau
atteint d'une tumeur.

(c) Resultat obtenu par I'application de notre méthagleune image IRM d’un cerveau sain.

En comparant les résultats obtenus, il paraienaht que notre methode donne de
meilleurs resultats qu'avec I'approche de canngsitpue.

Avec notre technique nous pouvons distinguer haewur des differentes composantes
du cerveau alors qu’avec lI'approche de canny @assia tumeur n'est pas séparé des autres
composantes du cerveau.

L’integration d’'une information multi échelle redidpproche de canny plus robuste,
ce qui montre l'efficacité de notre méthode.



Conclusion



CONCLUSION

Le travail présenté dans ce mémoire a été réainé bk laboratoire d’analyse et de
modélisation des phénomeénes aléatoires (LAMPA).

Dans ce travail, nous avons élaboré une méthodeglmentation d'images IRM afin
de détecter une tumeur cérébrale. Pour cela namsaitilisé la technique du détecteur multi-
échelles de canny.

Cette méthode est basée sur le calcul des maximcasi{ qui sont obtenus par la
combinaison du module et de l'orientation du gratlide I'image a base des coefficients
d'ondelette a chaque échelle. Leurs chainage pedwuetetrouver les contours les plus
significatifs.

L’avantage d’'une telle méthode réside dans sa dapacdétecter les contours aux
différentes échelles et a ne sauvegarder que fgeurs significatifs aprés chainage et ce sans
réglage de parametres au préalable.

L’application de notre méthode a deux images IRMé&sentant un cerveau sain et un

autre atteint d’'une tumeur a conduit a des résuttas significatifs. En effet, les différentes
structures du cerveau ont été bien localiséesldargeux types d’'images et la tumeur a bien

été circonscrite dans I'image du cerveau atteies 2sultats montrent bien que la méthode
élaborée est adaptée a ce type de traitement etapoétre utilisée avantageusement en
chirurgie et en radiothérapie. Il aurait aussi iétéressant d’appliquer cette technique sur
d’autres pondérations et sur des images IRM 3Dmpues n’avons malheureusement pas pu
obtenir.

Malgré ces résultats significatifs cette méthodarmit étre améliorée en calculant
par exemple la singularité lipschitzienne aux Pdiatcontours. Concernant la détection des
ruptures il serait intéressant de développer unéhadé combinant I'approche région et
I'approche contour pour affiner la localisationldéumeur.
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