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Résumé. 1.a phase de segmentation constitue une étape importante dans le traitement et Uinterprétation
des images médicales. Dans ce travail, et dans un premier temps, nous nous intéressons a la segmentation
simultanée des différents organes abdominaux. Par la suite, on procede a la segmentation de chaque organe
séparément. Nous abordons aussi la segmentation des 1ésions du foie a partir des images de abdomen
obtenues par tomodensitométrie. De nombreuses applications cliniques exigent une segmentation robuste
des images médicales pour faciliter le processus d’identification et de localisation des différents organes
abdominaux ainsi que la détection des pathologies liées a ces organes. Dans cette perspective, nous mettons
en ceuvre une méthode de segmentation basée sur les techniques de morphologie mathématique pour la
segmentation du foie, la rate les reins et les 1ésions hépatiques.

Notre méthode proposée pour la segmentation simultanée des différents organes est basée sur la
segmentation hiérarchique et ’algorithme de ligne de partage des eaux. Dans notre approche, une technique
puissante a été congue pour supprimer la sur-segmentation basée sur le calcul de l'image mosaique. Notre
algorithme est divisé en deux parties. Dans la premiere partie, nous cherchons a améliorer la qualité de
l'image gradient mosaique. Dans cette étape, on propose un algorithme pour améliorer 1'image de gradient
mosaique en appliquant le filtre de diffusion anisotropique, suivie par les filtres morphologiques. Par la suite
on procede a la segmentation hiérarchique en cascade pour la segmentation simultanée du foie, la rate et
les reins.

La méthode proposée pour la segmentation de chaque organe sé¢parément est divisée en trois grandes parties.
Nous cherchons d’abord a localiser la région d’intérét par Papplication de filtres morphologiques tels que
la reconstruction géodésique pour extraire le foie, la rate ou les reins. La deuxieme étape, consiste a
améliorer la qualité de I'image originale et I'image gradient par lapplication de filtre a diffusion
anisotropique suivi de filtres morphologiques tels que 'ouverture par reconstruction ou le filtre de contraste
H,,..x ou 'ajustement d’intensité qui est appliqué pour améliorer le contraste des Iésions hépatique. L’étape
suivante, consiste a déterminer les marqueurs de la région d’intérét. Finalement, La segmentation du foie, la
rate, les reins ou les Iésions hépatiques est obtenue par la ligne de partage des eaux contrdlée par marqueurs.
Pour valider les techniques de segmentation proposées, nous les avons testées sur plusieurs images. Les
résultats expérimentaux obtenus seront décrits dans la derniere partie dans ce travail. Les résultats obtenus
montrent les bonnes performances de nos algorithmes proposés qui peuvent étre utilisée dans l'aide au

diagnostic.

Mots—clés : Images TDM, segmentation du foie, la rate, les reins et les 1ésions hépatique, filtre a diffusion

anisotropique, filtres morphologiques, 1a ligne de partage des eaux, segmentation hiérarchique en cascade.

Abstract The segmentation phase is an important step in the processing and interpretation of medical
images. In this work, firstly, we are interested in the simultaneous segmentation of the different abdominal
organs. Thereafter, the segmentation of each organ separately is performed. Finally, we also discuss the
segmentation of liver lesions from CT images. Many clinical applications require a robust segmentation of
medical images for identification and localization of the various abdominal organ and pathologies related
to these organs. In this perspective, we implement a segmentation method based on mathematical

morphology techniques for liver, spleen kidney and liver lesion segmentation.



Our proposed method for the simultaneous segmentation of the different organs is based on hierarchical
segmentation and watershed algorithm. In our approach, a powerful technique has been designed to
suppress over-segmentation based on mosaic image and on the computation of the watershed transform.
Our algorithm is currency in two parts. In the first, we seck to improve the quality of the gradient-mosaic
image. In this step, we propose a method for improving the gradient-mosaic image by applying the
anisotropic diffusion filter followed by the morphological filters. Thereafter we proceed to the waterfull
hierarchical segmentation of the liver, spleen and kidney.

The proposed segmentation method for each organ is divided into three parts. First, we seek to localize the
region of interest by applying morphological filters such as geodesic reconstruction to extract the liver,
spleen or kidneys. The second step is to improve the quality of the original image and the gradient image by
applying anisotropic diffusion filter followed by the  morphological filters such that opening by
reconstruction, contrast filter Hmax or adjustment of intensity which is applied to improve the contrast of
the hepatic lesions. The next step consist to identify markers of the region of interest. Finely, we apply the
watershed algorithm controlled by marker for liver, spleen, kidney or liver lésion segmentation.
To validate the proposed segmentation techniques, we have tested on several images. The experimental
results obtained will be described in the last part in this work. Obtained results show the good performances

of our proposed algorithm.

Keywords: CT images, liver, spleen, kidneys and liver lesion segmentation, anisotropic diffusion filter,

morphological filters, the watershed, Waterfull hierarchical segmentation.
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médicale, laboratoire de Génie Biomédical GBM

Confexte :

Faisant appel a de nombreuses technologies, I'imagerie médicale est de plus en plus utilisée pour le

diagnostic de nombreuses maladies en complément d’un examen clinique et d’autres investigations.

La premicre technique d’imagerie médicale, la radiographie est née a la fin du 19éme siecle grace aux
travaux de Wilhelm Conrad Rontgen. Depuis, de nombreuses améliorations ont été apportées a ce principe
révolutionnaire, jusqu’a la « radiographie » aux rayons X telle que nous la connaissons aujourd’hui. I’apport
de 'informatique et du traitement numérisé des images a abouti a la mise au point du scanner en 1972.

I’Imagerie Médicale permet d’obtenir des informations sur ’anatomie et le fonctionnement des organes sous

la forme d’une image, permettant le diagnostique d’une pathologie.

Durant de nombreuses années ces images ¢taient obtenues par la radiographie conventionnelle. Avec
Pavancée du progres, 'Imagerie Médicale connait un renouveau technologique considérable et le
développement de nouvelles techniques telles que ’échographie, le scanner (TDM), la scintigraphie ou
encore la résonnance magnétique (IRM). Ces techniques ont entre autres permis de poser plus rapidement
de meilleurs diagnostics. Elles permettent aux médecins d’observer directement des phénomenes qui
auparavant devaient étre déduits. L’ultrason a permis de visualiser des images en temps réel non seulement
dans le domaine de ’obstétrique, mais aussi dans des domaines tels que la cardiologie et la gastrologie. Cette
méthode peu invasive en fait un choix judicieux pour la réalisation de diagnostic rapide. De son coté,
I'imagerie par résonance magnétique a ouvert tout un champ d’expertise en permettant de visualiser avec
une précision inégalée une part importante des tissus du corps humain. Finalement, la tomographie par

émission de positron est aujourd’hui un outil essentiel dans la détection des cancers.

L’amélioration de la qualité et Paugmentation des possibilités d'aide au diagnostic sont les principaux
objectifs des différentes méthodes de traitement d’images médicales. On retrouve d’abord plusieurs
méthodes permettant de fusionner diverses modalités d’imagerie ou encore des images prises a différentes
périodes. Un second domaine occupé par le traitement d’images médicales est la segmentation. La plupart
des traitements médicaux ou des diagnostics nécessitent 'identification de régions d’intérét sur les images.
Ces opérations sont largement effectuées manuellement par un spécialiste qui trace sur I'image la région

appropriée. Il s’agit d’une opération laborieuse et qui consomme le temps précieux de médecins spécialistes.

1

ver  Spleen




ver  Spleen

B.A

Infroduction générale

ey

11 existe aujourd’hui de nombreux outils permettant de réaliser en partie plusieurs taches de segmentation
réalisées par les médecins. Une telle méthode permet de diminuer le temps requis par un spécialiste pour
accomplir cette tache.

La segmentation représente la premicre étape du traitement des images pour extraire des informations
nécessaires a ’analyse de I'image. On distingue principalement deux types de segmentations . par régions
et par contours. La segmentation par régions caractérise 'image a partir de 'homogénéité de la texture des
régions qui la composent, tandis que la segmentation par contours délimite les différentes régions par leurs

frontieres.

Le probleme pratique auquel nous nous intéressons dans ce travail, est celui de la segmentation des images
tomodensitométriques et plus particulicrement la segmentation des organes abdominaux par des techniques

de morphologie mathématique.

Problématique :

Une segmentation robuste demeure une étape essentielle en analyse d’images médicales pour espérer
atteindre un niveau d’interprétation des données de plus haut niveau sémantique. La segmentation fiable et
précise des images TDM ou IRM, normales ou pathologiques, reste un objectif premier en analyse d’images
médicales car elle constitue un préalable incontournable pour différentes études. Cependant une
segmentation manuelle effectuée par un médecin s’avere étre une tache fastidieuse montrant une grande
variabilité inter et intra-expert, d’ou I'intérét de développer des méthodes automatiques de segmentation.
La segmentation automatique permet d’assister le radiologue dans son diagnostique, en délimitant les
structures interne du patient ou en détectant éventuellement des Iésions oubliées et également d’accélérer
le processus d’analyse. La segmentation automatique de structures anatomiques est également tres utile.
Utilisée conjointement avec des algorithmes de reconstruction et de visualisation, elle permet d’observer les
structures en trois dimensions, établir différentes mesures sur des structures et d’aider le praticien
(radiologue, chirurgien) dans sa représentation mentale de 'image. La segmentation automatique d’images

est cependant une tache difficile, du fait de la variabilité des images.

Le probleme de la segmentation d’image a fait ’'objet de nombreux travaux, cherchant a proposer des
méthodes les plus automatiques ou les plus génériques possibles (concevoir une méthode de segmentation

apte a traiter correctement tout type d’image de facon automatique ou semi-automatique).

Le but de ce travail est d’¢tudier les différentes méthodes de segmentation et de les appliquer aux images
TDM (Scanner) ou IRM. Les outils puissants de la morphologie mathématique seront également exploites
pour montrer les différentes possibilités de la segmentation morphologique. Ces dernicres années, de
nombreux systémes de diagnostique assisté par ordinateur ont été développés pour aider a la réalisation
précise de diagnostics pour la segmentation des organes de ’'abdomen. Chacun d'eux a ses avantages et ses

inconvénients en termes de l'applicabilité, la pertinence, la performance et couit de calcul.

Dans cette these, nous étudierons les possibilités offertes par la morphologie mathématique. Nous montrons
l'usage de certains opérateurs de la morphologie mathématique. Nous étudierons également le protocole de
la segmentation morphologique et les différentes possibilités pour résoudre le probleme de la sur-

segmentation. Il faut tenir compte aussi, dans cette étude, de la variabilité des images médicales -



B.A

Infroduction générale

e Au niveau des images elles-mémes . bruit, qualité, protocole d'acquisition peut varier, injection du
produit de contraste

e Au niveau anatomique : Les structures anatomiques différent suivant les patients.

Aujourd’hui, la segmentation d’images TDM ou IRM en morphologie mathématique est presque
essentiellement basée sur une seule transformation . la ligne de partage des caux (LPE). Cette méthode
puissante nous permet d’avoir des contours fermés, continus, avec une localisation précise des contours

donc une grande précision dans la segmentation.

Les algorithmes de calcul de la ligne de partage des eaux les plus efficaces ont une complexité qui dépend
linéairement du nombre de pixels de 1'image, ce qui les classe parmi les méthodes de segmentation les plus
rapides. Ceci les rend particulicrement attrayants dans des applications traitant des images de grande taille,
telles que les images a trois dimensions. En pratique, un algorithme de ligne de partage des eaux n'est que
rarement appliqué directement a I'image originale. On commence classiquement par une étape de filtrage,
- étape essentielle - puis on procede au calcul d'un gradient ou, plus généralement, au calcul d'une image

indiquant les zones de transition qu'on cherche a détecter.

L'objectif de cette these est la détection des organes de I'abdomen, le foie, la rate et les reins par algorithme
de la ligne de partage des eaux. L'application directe de l'algorithme de la ligne de partage des eaux sur
I'image gradient conduit généralement a une sur-segmentation. Ce probleme est produit par le grand
nombre de minima introduit dans l'image ou dans son gradient. Nous pouvons résoudre ce probleme par
une sélection primaire des marqueurs pointant la région d'intérét. Le choix des marqueurs consiste
typiquement en deux étapes : le prétraitement et la détermination d'un ensemble de marqueurs. Le systeme
de prétraitement consiste a filtrer une image avec un filtre morphologique et un filtre spatial. Cette étape
permet de minimiser l'effet de petit détail spatial, en d'autres termes, réduire le nombre de minima de
potentiel (détails non pertinents comme la colonne vertebrale, les cotes, les organes attachés a la région
d’intérét). Mais dans de nombreux cas, ce n'est pas possible d’utiliser les marqueurs pour réduire la sur-
segmentation. Notre principale préoccupation est d'accélérer les méthodes de segmentation classiques et

réduire la sur-segmentation sans perte notable de qualité de la segmentation.

Opjectifs Poursuivis :

Dans ce travail, nous cherchons a réaliser un systéme informatique semi-automatique permettant de
réaliser la segmentation des organes de ’abdomen a partir des images TDM par la morphologie
mathématique.

L’¢laboration d’un tel systeme doit se faire en collaboration entre différents experts. Notre travail est
fondé sur trois parties :

1. La segmentation des différents organes . elle consiste a extraire les multiples organes
simultanément a partir des images TDM de ’abdomen

2. la segmentation de chaque organe séparément . dans cette partie on s’intéresse a détecter
chaque organe individuellement

3. Lasegmentation des 1ésions hépatiques

ver  Spleen
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Plan de Fétude :

Le probleme pratique que nous nous proposons de traiter dans cette these est celui de la segmentation des
organes abdominaux dans des images obtenues par TDM.
Dans ce travail, notre objectif est de détecter d’éventuelles structures par le biais de la segmentation,

cette derniere est considérée comme étant le cocur d’opérations de traitements d'images.

Ce travail est organisé en six chapitres -

> le premier chapitre comporte deux parties. La premiere partie fournit le contexte médical. Dans la
section suivante, nous étudions également d’un point de vue anatomique les organes contenus dans

la zone abdominale, région dans laquelle nous allons nous concentrer.

> le deuxiéme chapitre . concerne un travail de synthese portant sur la segmentation d’images. Nous
présentons un état de l'art de la segmentation. Les avantages et les inconvénients de ces méthodes

sont présentés afin de situer la méthode proposée par rapport a celles-ci.

> Dans le chapitre trois : nous décrivons la théorie de la morphologie mathématique, et les possibilités
offertes par cette dernicre. Nous montrons 'usage de certains opérateurs de la morphologie
mathématique et d’autre part nous exposons dans un premier temps le probléme de la segmentation
morphologique et par la suite, nous exposons une méthode de segmentation automatique qui utilise

la ligne de partage des eaux pour l'extraction des organes abdominaux.

> Le chapitre quatre et cing présentent les algorithmes de segmentation que nous proposons.
% Le quatriéme chapitre s'intéresse a la segmentation simultanée des différents organes de
Pabdomen : le foie, la rate et les reins.
4 Dans le cinquiéme chapitre, nous présentons les différents algorithmes pour la
segmentation de chaque organe séparément.

4 Finalement, nous proposons un algorithme pour la segmentation des Iésions hépatiques.

Dans ce chapitre, nous détaillons ainsi les différentes étapes constituant notre approche proposée
pour la segmentation et pour résoudre le probleme de la segmentation par 1'algorithme de la ligne

de partage des eaux, sa réalisation et sa validation au travers des images tests.

> Enfin, le Chapitre6 est consacré principalement aux résultats des différentes études menées sur le
filtrage et la segmentation d’images TDM de ’abdomen.
Ce chapitre décrit 1a conception de notre approche et son implémentation en langage MATLAB suivi
par une expérimentation sur quelques images afin d’évaluer notre approche en comparant les

différents résultats obtenus avec les méthodes récentes présentes dans la littérature.

Nous terminons ce manuscrit par la conclusion de ce travail et nous discutons des perspectives pour

de futurs travaux dans la continuité de cette thése
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L’imagerie Médicale

L'imagerie médicale est certainement I'un des domaines de la médecine qui a le plus progressé ces vingt
dernicres années. Ces récentes découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic mais offrent
aussi de nouveaux espoirs de traitement pour de nombreuses maladies. Cancer, épilepsie... l'identification
précise de la Iésion facilite déja le recours a la chirurgie, seule solution thérapeutique pour certains malades.
De telles techniques permettent également de mieux comprendre le fonctionnement de certains organes

encore mystérieux, comme le cerveau.

1.1. Pourquoi I'imagerie médicale
Le but de 'Imagerie Médicale est d’obtenir des informations sur ’anatomie et le fonctionnement des organes
sous la forme d’une image, permettant le diagnostique d’une pathologie. Durant de nombreuses années ces
images étaient obtenues par la radiographie conventionnelle. Avec I'avancée du progres, 'Imagerie
Meédicale connait un renouveau technologique considérable et le développement de techniques nouvelles

telles que ’échographie, le scanner, la scintigraphie ou encore la résonnance magnétique (IRM).
q grap grap g

1.2. Les indications de ’imagerie médicale .
1.2.1. Aide au diagnostic
L’imagerie médicale peut étre utilisée en premiere intention, c’est le cas dans le dépistage systématique des
cancers du sein par mammographie (radiographie), ou pour confirmer ou infirmer un diagnostic suppose.
I’imagerie par résonance magnétique (IRM) permet ainsi de confirmer un diagnostic de sclérose en plaques
ou de maladie d’Alzheimer tandis que le scanner mettra en évidence un rétrécissement des arteres

coronaires en cas de douleurs thoraciques ou d’infarctus du myocarde.

1.2.2. Evaluation de la sévérité¢ d’une maladie
Par 'imagerie, le diagnostic est affiné. Grace a la scintigraphie on peut, par exemple, repérer des métastases
et donc mesurer le niveau de dissémination d’un cancer dans 'organisme.
En cardiologie, la scintigraphie dite de perfusion évalue le débit sanguin au niveau du cceur au repos, ou

lors d’un effort, afin de statuer sur le niveau de dysfonctionnement de certaines arteres.

1.2.3. Aide a l'intervention
Des ponctions effectuées chez des patients le sont parfois sous échographie afin de bien visualiser la zone a
prélever, notamment lorsqu’elle n’est pas palpable. Des injections d’anti-inflammatoires ou des drainages

peuvent également étre pratiqués avec I’aide de 'imagerie.

1.24. Aide a la prise en charge et au suivi thérapeutique
La comparaison de clichés pris a des temps différents offre au corps médical un moyen de suivre ’évolution

d’une maladie ou encore d’une fracture osseuse. Tres utilisée en cancérologie, la scintigraphie permet de
5
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vérifier Pefficacité d’un traitement en visualisant le niveau d’activité des cellules tumorales ou de détecter

des métastases et poser ainsi I'indication d’une chimiothérapie.

1.3.Les grands types d’imagerie
Les techniques d’imagerie médicale sont multiples basées sur différents types de rayonnements (champ
magnétique, ultrasons, rayon X, rayon gamma,...).Dans ce chapitre nous nous sommes intéressées a I'image

tomodensitométrique qui sera décrite par la suite

1.3.1. Radiologie
Découverte il y a plus d'un siecle, la radiographie utilise les rayons X, capables de se jouer de la matiere.
Passant a travers une certaine partie du corps, ils impressionnent un film radiographique, plus ou moins
noirci en fonction de l'organe traversé. La "radio" ressemble ainsi a une ombre chinoise, ou les os

apparaissent en blanc et les structures moins denses (comme les poumons) en noir.

1.3.2. Echographie
L'échographie est une technique d'exploration de l'intérieur du corps basée sur les ultrasons. Une sonde
envoie un faisceau d'ultrasons dans la zone du corps a explorer. Selon la nature des tissus, ces ondes sonores
sont réfléchies avec plus ou moins de puissance. Le traitement de ces échos permet une visualisation des

organes observes.

1.3.3. Scintigraphie
Mise au point en 1958 par l'américain Hal Hanger, la scintigraphie utilise une petite quantité de
radioactivité pour réaliser des images (d'ou le nom de médecine nucléaire). Elle permet de visualiser le
fonctionnement d’un organe (coeur, poumons, reins, vessie, organes digestifs) ou de tout un systeme (systeme
ostéo-articulaire, systeme endocrinien, systeme immunitaire...). Elle permet en procédant au marquage de
certaines molécules de 'organisme, d’en ¢€tudier la circulation dans le corps (scintigraphie des globules
blancs par exemple). Ces cellules « marquées » peuvent €tre visualisées sur la caméra car elles irradient de

la lumiére.

1.3.4. Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)
L'imagerie par résonance magnétique permet d'analyser des organes de manicre tres précise. Cette technique
permet de visualiser des détails invisibles sur les radiographies standards, 1'échographie ou le scanner.
Schématiquement, cette technique utilise un gros aimant et analyse la réaction des différents tissus du corps
a ces champs magnétiques. Les données recueillies sont ensuite traitées informatiquement et la zone étudiée
peut étre restituée en deux ou trois dimensions.
a. Le principe de 'IRM
Son principe consiste a réaliser des images du corps humain grace aux nombreux atomes d'hydrogene qu'il
contient. Placés dans un puissant champ magnétique, tous les atomes d'hydrogene s'orientent dans la méme

direction : ils sont alors excités par des ondes radio durant une trés courte période (ils sont mis en résonance).
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A T'arrét de cette stimulation, les atomes restituent 1'énergie accumulée en produisant un signal qui est

enregistré et traité sous forme d'image par un systeme informatique [1].

b. Quels sont les risques ?
Le champ magnétique est sans danger.
Le produit de contraste est tres bien toléré.

La mise en place de la perfusion peut provoquer un hématome sans gravité.

LSRN

Les seuls risques sont liés au stimulateur cardiaque, valve cardiaque ou tout corps étranger

métallique implanté dans Porganisme et non signalés.

c. Aquoi cela sert-il 7

L'IRM étudie avec une grande précision de nombreux organes tels que le cerveau, la colonne vertébrale, les
articulations et les tissus mous
L'IRM est d'une grande utilité lorsqu'une analyse tres fine est nécessaire et que certaines Iésions ne sont pas
visibles sur les radiographies standards, 'échographie ou le scanner. Elle permet de faire des images en
coupes dans différents plans et de reconstruire en trois dimensions la structure analysée.
Elle recherche -

v" Au niveau du cerveau, des 1ésions infectieuses ou inflammatoires, des anomalies des vaisseaux, ainsi

que des tumeurs.
v' Au niveau de la colonne vertébrale, des hernies discales.

v" Au niveau des articulations, des 1ésions ligamentaires ou méniscales.

1.3.5. Le scanner ou tomodensitométrie

La tomodensitométrie (ou scanner) est une technique qui a été développée pour essayer de pallier les
limites de la radiographie. Cette dernicre ne permet d’obtenir qu’une image en deux dimensions d’un
objet en trois dimensions, les structures se retrouvent donc superposées et leur visualisation est plus
difficile. De plus, la radiographie ne permet de discerner que cing densités . gazeuse, graisseuse,
liquidienne, osseuse et métallique.

La tomodensitométrie a été développée au début des années 1970 par G.N. Hounsfield et A.M. Cormack
et ne cesse de se développer depuis. Elle permet de visualiser un objet plan par plan sans superposition

des structures et de distinguer un nombre tres important de densités, méme au sein d’un méme tissu.

a. Son principe
Comme la radiologie, le scanner ou tomodensitometrie (TDM) utilise les rayons X. Tous les scanners actuels
sont a rotation continue. Grace a un tube a rayons X tournant autour du patient et a 'avancée simultanée
de la table, il est possible d’obtenir des informations en volume. Ces données permettent de visualiser les
images dans tous les plans de 1’espace, d’effectuer des reconstructions en 3D avec différents types de

techniques. Ces scanners permettent d’explorer un volume du corps en quelques secondes [2].
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Le scanner est une chaine radiologique avec un tube a rayons X et un ensemble de détecteurs disposés en
couronne. Le principe repose sur la mesure de latténuation d’un faisceau de rayons X qui traverse un
segment du corps. Le tube et les détecteurs tournent autour de lobjet a examiner. De multiples profils
d’atténuation sont obtenus a des angles de rotation différents. Ils sont échantillonnés et numérisés. Les

données sont rétro projetées sur une matrice de reconstruction puis transformées en image analogique

b. A quoi cela sert-il ?
Le Scanner étudie le cerveau, la cage thoracique, 'abdomen ou encore les os. Il recherche des anomalies qui
ne sont pas visibles sur des radiographies standard ou a 1'¢chographie. Il permet de -
v" Mettre en évidence des infections, une hémorragie, des kystes, des tumeurs, des ganglions,
v Localiser avec précision un organe par rapport a un autre, de définir le trajet d'un vaisseau.

v" Guider des ponctions d'organes profonds évitant une intervention chirurgicale.

c. Quels sont les risques ?
Des rayons X : IIs sont sans danger du fait des tres faibles doses utilisées. Des précautions seront prises
chez les femmes enceintes.
Du produit de contraste . Une réaction allergique peut se produire, mais reste exceptionnelle. Pour les

patients allergiques a l'iode, des comprimés donnés la veille et le jour de l'examen limiteront la réaction.
d. Les artéfacts en tomodensitométrie .

i Les artéfacts de mouvement .
Les artéfacts de mouvement sont dus aux mouvements, volontaires ou non, du patient lors de ’acquisition.

11 ’agit souvent d’apparition d’images fantomes de la structure en mouvement [3]

ii. Les artéfacts métalliques
Les artéfacts métalliques sont dus a la présence de matériel métallique sur le patient (prothese orthopédique
par exemple). Cela provoque des lignes de transitions hypo-hyperdenses centrées sur les structures

métalliques dans la coupe étudiée.

fii. L’effet de volume partiel
L’effet de volume partiel se produit lorsque des structures de densités différentes (ex. . air et tissu mou) se
situent au sein d’un méme voxel. L’intensité du pixel correspond alors a une moyenne de la densité des

structures présentes Figure.1.1 [4]
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Figurel.1. Effet de volume partiel d’apres [5]

iv. Les artéfacts de débordement de champs
Les artéfacts de débordement de champs sont des zones hyperdenses en bordure de coupe. Ces zones
apparaissent lorsque le corps du patient sort du champ de mesure. Il est donc trés important de bien adapter

la taille du champ en fonction du patient [4].

1.4. Pourquoi le choix de I'imagerie TDM que le IRM

Tableau. 1.1 Tableau des utilisations de PIRM et la TDM
Modalité Utilisation

IRM Permet d’explorer en détail tous les tissus et organes non remplis d’air -

Tissu nerveux et cérébral

hypophyse

glandes mammaires

muscles utérins, ovaires et trompes
visceres digestifs

muscles para-vertébraux et moelle osseuse

glande thyroide.

TDM Le scanner est utile pour observer la plupart des régions du corps . thorax, abdomen

<X T <X

Il permet d’¢tudier des organes difficiles a visualiser en radiographie, comme le

pancréas, le foie, les poumons, la rate, la vessie ou les reins.

Par rapport a une radiologie conventionnelle ou scanner, 'IRM permet de visualiser parfaitement la plupart
des anomalies, malformations ou tumeurs présentes dans un tissu avec précision. Les images ont une qualité
nettement supérieure a une radiographie. On utilisera 'IRM pour des organes ou des tissus qui posseédent
plus d’eau, ce qui permettra un diagnostic plus précis, notamment entre des infections ou des tumeurs. On

peut le différencier grace aux différentes teintes que propose 'IRM.
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Ainsi, VIRM s’intéresse beaucoup a l'investigation du cerveau, la colonne vertébrale et au niveau des
articulations. De plus, il permet de visualiser plus de détails invisibles par rapport aux autres techniques

d’imagerie médicale (Tableau.1.1).

Par contre les images acquise par le biais du scanner X, donne moins de détail c a d moins des régions non
significatifs qui pourraient étre la cause de la sur-segmentation par approche qu’on a choisis d’utiliser
dans ce travail qui sera détaillé dans le troisicme chapitre. Ainsi, la tomodensitométrie est bien adaptée pour

’examen de la région abdominal (Tableau.1.1).

Pour cela, on choisit d’utiliser des images tomodensitométriques pour la suite de cette these, car elle est tres

répondue pour Papproche basée sur la ligne de partage des eaux.

1.5.L'intérét de la segmentation du foie, la rate et les reins
La tomodensitométrie (TDM) devient un moyen précieux pour I'investigation des organes abdomen. Dans
le domaine du traitement d'images médicales, d'intéréts actuels sont le diagnostic automatique de foie, de la
rate, et les reins ainsi que les pathologies liés a ces organes. La premicre étape fondamentale dans toutes ces
¢tudes est la segmentation automatique ou semi-automatique des organes, c'est encore un probléme ouvert.
De plus, a cause des inhomogénéités d'intensité, les effets de volume partiel, ainsi que les variations de forme
de l'organe, la segmentation automatique ou semi-automatique des organes abdominaux a toujours été une
tache difficile. Pour vaincre ces difficultés, différents chercheurs proposent des méthodes pour la
segmentation du foie, la rate et les reins. Dans ce travail, nous proposons des méthodes pour la segmentation
semi-automatique du foie, la rate, les reins et les 1ésions hépatiques qui seront décrites dans le quatrieme et

le cinquieme chapitre.
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Dans ce chapitre, nous allons aussi analyser les organes présents dans ’abdomen. Pour cela, nous allons

effectuer une étude des organes d’un point de vue anatomique.

1.6. Données médicales sur les structures a segmenter [6] [7] [8] [9]:
1.6.1. Le foie .

C’est le plus gros organe chez 'homme, il est situé¢ du coté droit de la cavité abdominale, sous les cotes et le
diaphragme Figure.1.2.a. Hautement vascularisé, il est traversé par des veines et des arteres, dont l'artere
hépatique et la veine porte Figure.1.2.b. Ces vaisseaux propulsent dans le foie un litre et demi de sang toutes
les minutes.
Le role principal du foie est de filtrer le sang. Il récupere les vieux globules rouges pour les détruire, il
¢élimine les déchets et fabrique la bile, qui aide a digérer les graisses. C’est lui qui capture et rend inoffensives
les substances chimiques qui se retrouvent dans le corps a chaque fois que 1'on mange ou que 'on respire.
Le foie est également le seul organe capable d'éliminer le cholestérol.
Le foie fait aussi office de réserve d'énergie . il stocke le sucre et les vitamines, et il produit également des
facteurs de coagulation du sang.
Mais en filtrant le sang, le foie peut aussi plus facilement étre victime d'attaques. Des bactéries, des virus ou
des toxines peuvent provoquer des inflammations du foie, qu’on appelle hépatite. Sans oublier les attaques

de l'alcool et des virus des hépatites B et C, qui provoquent les fameuses cirrhoses.

vaine cave inférieur

lobe droit lobe gauche

ligament falciforme

canal biliaire (en vert)

vésicule biliaire

a b

Figure.1.2. Anatomie du foie : (a) localisation du foie, (b) structure du foie.

a. Maladie du foie .
De facon stéréotypée, la maladie du foie est associée a I’alcool ou aux drogues mais la vérité est toute
autre. En effet il existe plus de 100 formes de la maladie du foie causées par divers facteurs et touchant tout
le monde.
i Les hépatites
Une hépatite est une inflammation du foie causée par des substances toxiques, ou par des virus (majorité

des cas). A ce jour, 5 virus provoquant une infection ciblée et une inflammation du foie ont ét¢ identifics.

11
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Ces virus, désignes par les lettres A, B, C, D, et E, différent par leur mode de transmission (féco-orale pour

les virus A et E ; parentérale pour les virus B et C) et leur agressivite.

ii. La cirrhose du foie
La cirrhose est une maladie du foie qui endommage irréversiblement cet organe digestif. L’abus d’alcool en
est la cause principale. Elle peut aussi survenir a la suite d’une hépatite virale chronique ou d’une maladie
rare.
La cirrhose est un ensemble de 1¢ésions diffuses et irréversibles du foie. Les tissus hépatiques sont envahis de
fibrose, qui détruit la structure du foie et crée des nodules anormaux. La cirrhose peut étre stable, ou bien

évoluer. Mais elle ne peut pas régresser . une fois installée, elle est toujours définitive.

fii. Le cancer du foie
Le cancer du foie est le plus souvent le résultat d'une complication d'une cirrhose ou d'une hépatite

chronique B ou C. Il peut aussi s'agir d'une métastase d'un autre cancer.

Foie normal

Masse du lobe droit du foie :

Contingent tissulaire

Plage de nécrose

Figure.1.3. TDM abdominale . Masse hépatique de 10 cm du foie droit.

1.6.2. La rate .

La rate est située profondément dans la cavité abdominale, au niveau du flanc gauche, collée aux cotes, sous
le diaphragme Figure.1.4.b. Elle mesure une dizaine de centimetres en moyenne et pese environ 200
grammes. Tres vascularisée, elle est traversée par l'artere et la veine splénique Figure.1.4.a. La rate est en
permanence traversée par la totalité du sang de l'organisme, ce qui lui permet de jouer plusieurs roles.

Au cours du développement du foetus, elle participe a la fabrication des globules rouges et des plaquettes
sanguines. Puis a 'age adulte, son role devient plutdt celui d'une station d'épuration sanguine. Elle contient
en effet des cellules qui filtrent le sang et séquestrent les vieux globules rouges et les plaquettes détériorées.
On surnomme d'ailleurs la rate "le cimeticre des globules rouges".

D'autres cellules forment ce que 1'on appelle la pulpe blanche. Ce sont des cellules de défense, la rate étant
un réservoir de globules blancs. Elle contient des lymphocytes et des macrophages. Ce sont les petits soldats

de l'organisme. Ils reperent les autres cellules anormales qui viennent du sang, fabriquent des anticorps et
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détruisent les bactéries. La rate est comme un super ganglion lymphatique qui va déverser les cellules de
défenses directement dans la circulation sanguine. C’est donc un organe important, mais qui reste fragile.

Il peut en effet se rompre suite a un traumatisme (lors d'un accident, par exemple) et provoquer une
hémorragie interne. Les médecins sont alors obligés de faire une ablation de la rate . une splénectomie. Cela
peut également étre nécessaire quand il y a une maladie du sang, une tumeur ou en cas de lymphome (le
cancer des cellules lymphatiques qui touchent aussi bien les ganglions que la rate). La splénectomie devient

alors un geste diagnostique et thérapeutique.

poumon \
3

diaphragme

> rate
-~ estomac
=~ (ligne rayée)

Figure.1.4. Anatomie de la rate. . (a) localisation de la rate, (b) structure de la rate.

a. Troubles liés aux trop grosses rates .
Dans un certain nombre de maladies, la rate peut grossir, on parle de splénomégalie. On décrit lors des

splénomégalies des phénomenes d'anémie. Cette anémie, inconstante, pourrait étre lice a deux mécanismes

-un mécanisme de destruction des cellules saines et en particulier des hématies (ou globules rouges), les
cellules de défenses détruiraient dans la rate des cellules saines de  passage.
-un mécanisme de séquestration sanguine. La rate, de par son volume, garderait en stock une partie
importante de la masse sanguine, d'ou une anémie "relative”, c'est a dire que la masse de sang séquestrée

dans la rate apparait comme un manque pour le reste de l'organisme.

1.6.3. Les reins

Les reins sont des organes pairs de couleur brun rougeatre et en forme de haricot. Ils sont situés
immédiatement sous le diaphragme, plaqués contre la paroi postérieure de la cavité abdominale, au niveau
des premicres vertebres lombaires, sous les dernieres cotes et de part et d'autre de la colonne vertébrale
Figure.1.5.a. IIs mesurent 12 cm de longueur en moyenne chez l'adulte. Son role principal est d’éliminer,
par Pintermédiaire de 'urine, le sel et ’eau en exces, de maniere a garder constante la composition en eau
et en sels minéraux de l'organisme. IIs filtrent également les déchets produits par l'organisme ainsi que de
multiples produits chimiques comme les médicaments.

Les reins sont donc chargés de débarrasser le sang des toxines, des déchets et des sels minéraux
excédentaires. Ils doivent aussi réguler l'acidité du sang en excrétant des sels alcalins, si nécessaire. Mais ce

n'est pas tout. IIs produisent la rénine, une enzyme importante pour le controle de la pression sanguine - et
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donc la prévention de I'hypertension artérielle. Les reins fabriquent également I'érythropoiétine (EPO), une

hormone qui stimule la production de globules rouges dans la moelle osseuse.

Malheureusement, les maladies du rein sont souvent diagnostiquées tardivement, au stade de 1'insuffisance
rénale chronique avancé, car elles donnent peu de symptomes spécifiques au début de leur développement.
Elles doivent alors souvent étre traitées par dialyse. Quant au cancer du rein, la encore, le diagnostic est
souvent tardif, ce qui limite les possibilités thérapeutiques, méme si la médecine ne cesse de progresser en

la matiére

glande
surrénale T
Y pyramide
de Malpighi

uretére
gauche

capsule conjonctive

a b

Figure.1.5. Anatomie des reins : (a) localisation des reins, (b) structure des reins

1.64. L’estomac -
L’estomac est la portion du tube digestif en forme de poche, située entre oesophage et le duodénum
Figure.1.6.a. L’estomac recoit les aliments machés dans la bouche et déglutis dans ’'cesophage. Chez I’étre
humain, ’organe est en forme de J majuscule, a ’age adulte il fait 15 cm de haut, contient 0,5 1 a vide, et
peut contenir jusqu’a 4 litres Figure.1.6.b. L’estomac est en rapport anatomique avec le foie (a droite), la rate
(a gauche), le pancreéas (en arricre), le diaphragme (en haut) et les intestins (en bas). Il est situ¢ au-dessus

du mésocolon (€tage sus-mésocolique).

L’estomac permet d’assurer la digestion par ses fonctions mécanique (brassage) et chimique en mélangeant
les aliments aux sucs gastriques (eau, acide chlorhydrique, enzymes). Pour une digestion idéale, le pH de
Pestomac est compris entre 1,5 (pendant la nuit) et 5 (en début de digestion) : les enzymes gastriques

fonctionnent a pH acide.
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Vésicule
Biliaire

Papille duodena

Figure.1.6. Anatomie de I’estomac : (a) localisation de I’estomac, (b) structure de estomac.

1.6.5. Pancréas .

C’est un organe assez fragile, situé en profondeur dans ’abdomen. Le pancréas se trouve au niveau du creux
de estomac, entre le foie et la rate Figure.1.7.a. Il mesure en moyenne 15 a 20 cm de long, 3 cm de haut, et
a un poids inférieur a 100 g. On distingue trois parties dans le pancréas . la téte, le corps et la queue
Figure.1.7.b.

Cet organe tout en chair est avant tout une glande qui a deux fonctions : une partie dite exocrine qui fabrique
les enzymes nécessaires a la digestion des graisses, elles passent par la voie digestive et rejoignent la bile.
Une autre partie dite endocrine fabrique quant a elle linsuline et le glucagon. Deux hormones
indispensables a la régulation du taux de sucre dans le sang. Contrairement aux enzymes, ces hormones

passent directement dans la circulation sanguine.

L'atteinte de la partie endocrine peut provoquer un diabete tandis que celle de la partie exocrine provoque
une insuffisance qui aura des répercussions sur la digestion. Quand le pancréas libere ses propres enzymes
contre lui, il provoque sa propre autodigestion. Résultat, cet organe se nécrose et des dommages apparaissent

aussi dans les tissus voisins.

Estomac

Pancréas

A ’ Canal de Wirsung
a b

Figure.1.7. Anatomie du pancréas : (a) localisation du pancréas, (b) structure du pancréas.

15


http://sante-az.aufeminin.com/w/sante/s575/maladies/estomac.html
http://sante-az.aufeminin.com/w/sante/s533/maladies/foie.html
http://sante-az.aufeminin.com/w/sante/s1453/maladies/la-rate.html
http://www.allodocteurs.fr/actualite-sante-calculs-pancreas-et-vesicule-biliaire-1739.asp?1=1
http://www.allodocteurs.fr/actualite-sante-entretenir-le-reseau-sanguin-650.asp?1=1
http://www.allodocteurs.fr/actualite-sante-diabete-les-degats-du-sucre-975.asp?1=1
http://www.allodocteurs.fr/actualite-sante-la-digestion-et-les-excrements-1462.asp?1=1

ver \] Iun

r Kidney,, %
Fondements Médicaux ef Imagerie Médicale ‘ ‘

B.A

(=t
Chapitre

Une maladie du pancréas peut se manifester par des vomissements si le duodénum est touché ou par une
jaunisse, si la bile ne peut plus s'écouler. Et comme de gros paquets de nerfs passent entre le pancréas et la
colonne vertébrale, on comprend la douleur intense dans le dos que ressentent les patients souffrant du
pancréas. Sans oublier que la proximité du pancréas avec de nombreux vaisseaux rend tres difficile la

chirurgie de cet organe.

1.7 Les structures visibles -
Les organes qui sont bien visibles sur les images TDM sont . le foie, la rate, les reins, le coeur Figure.1.8. Le
ponceras n’est pas bien visible, car peu discernable des structures voisins. De la méme facon, on ne distingue

pas clairement P’intestin gréle et le gros intestin.

Figure.1.8 les structures visible sur les images TDM. 1. Poumon droit. 2 . Foie. 3 : Rein droit. 4 . Rein gauche. 5 : Rate.

6 : Rachis. 7 : Aile iliaque. 8 . Téte fémorale.

Conclusion .

L’imagerie tient une place importante dans le monde médical .Son évolution est indiscutable ef le rend un
outil de base que ce soif dans l'aide au diagnostic ou dans le suivi du fraitement. Nous avons vu quelques
techniques qui sont employées pour I'analyse de I'image médicale .1 objectif étant daméliorer le diagnostic
voir prendre en charge foute la chaine du fraitement (diagnostique ef traifement). Dans la premiére partie
de ce chapitre, nous avons présenté les ditférents modalités d’imagerie médicale en particulier I'imagerie
par résonance magnétique et la fomodensifométrie ef par la suite nous avons décrit utilisation chacune
d’elles. Cette comparaison, nous conduif 4 choisir la fomodensifométrie, qui est frés répandue dans

Iinvestigation de la région abdominale.

Ainsi, fout au long de la deuxiéme partie de ce premier chapitre, nous avons présenté la structure et la
fonction de Ia région abdominale, en particulier les trois organes principaux : le foie, 1a rate et les reins ainsi
que certains types des Iésions hépatiques. Nous avons fait une description anafomique de la cavité

abdominale. L'intérét de la segmentation du foie, Ia rate et les reins sont aussi présenté dans ce chapitre.
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Introduction .

Dans ce chapitre, nous commengons par donner la définition d’une segmentation. Puis, nous passons en
revue les différents types d’approches proposées pour la segmentation publiées dans la littérature. Nous
commengons par décrire les principales familles d’approches de la segmentation. La détection de contour
par Papproche structurelle est également abordée. Ensuite, nous terminons avec une étude comparative des

méthodes de segmentation afin de justifier le choix de celles qu’il faut adopter.

2.1.Qu’est-ce que la segmentation
Segmenter une image, c’est simplement séparer les différents objets qui composent cette image. Elle
consiste de séparer, de déterminer, différentes régions de I'image en fonction de certains criteres

d’homogénéité [10]

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de I'image A en sous-
ensembiles Ri, appelés régions telle qu’aucune région ne soit vide, l'intersection entre deux régions soit vide
et l'ensemble des régions recouvre toute I'image. Une région est un ensemble de pixels connexes ayant des

propriétés communes qui les différencient des pixels des régions voisines [11]

Définition . Une segmentation en régions homogenes d’une image /pour un prédicat Pest une partition R
de Itelle que . [12]

1. 1=U

reR"
2. rNr.=4¢, pour tout (r,r)eR*i=K
3. P(r)=VRAI, pourtout r e R,
4. P(r,Ur)=FAUX pourtout (r,r)eR?i=K, r et r_adjacents

= La premicre condition assure que tous les éléments d’une image appartiennent a une région et donc
que l'union des régions représente I'image entiere.

= La deuxiéme condition indique que les régions ne se recouvrent pas : il n’y a pas d’intersection entre
les régions.

= La troisieme condition indique que chaque région doit étre homogene d’apres le critere défini par
Poracle.

= Enfin la derni¢re condition précise que la fusion de deux régions adjacentes ne doit pas étre homogene

A partir de cette définition, il existe de nombreuses méthodes de segmentation, que l'on peut regrouper en

quatre principales classes .
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1. Segmentation fondée sur les régions (en anglais . region-based segmentation). On'y trouve par
exemple : la croissance de région (en anglais . region-growing), décomposition/fusion (en anglais .
split and merge)

Segmentation fondée sur les contours (en anglais . edge-based segmentation)

3. Segmentation fondée sur classification ou le seuillage des pixels en fonction de leur intensité (en

anglais . classification ou thresholding)

4. Segmentation fondée sur la coopération entre les trois premieres segmentations

2.2. Pourquoi une segmentation automatique ?
L’objectif de la segmentation est de permettre 1’exploitation du contenu de I'image pour ’'interprétation : aide au
diagnostic en imagerie acrienne, satellitaire et médicale pour une éventuelle localisation et reconnaissance (vidéo

surveillance, controle robotique) ou une mesure des évolutions (controle qualité, suivi thérapeutique, etc.).
La segmentation fait partie d’une chaine de traitement que ’on peut résumer en quatre étapes principales .

e Acquisition des images : processus de production d'images exploitable par ordinateur.

e Traitement des images: améliorer ces images lorsqu' elles possedent du bruit ou des défauts.

e Segmentation des imagges : construire une image symbolique en générant des régions homogenes selon un critere
défini a priori.

e Analyse des imags: extraire des parametres ou des fonctions représentatives del'image ou desrégions.

Une segmentation robuste demeure une étape essentielle en analyse d’images médicales pour espérer
atteindre un niveau d’interprétation des données de plus haut niveau sémantique. La segmentation fiable et
précise des images reste un objectif premier en analyse d’images médicales car elle constitue un préalable
incontournable pour différentes études. Cependant une segmentation manuelle effectuée par un médecin
s’avere étre une tache fastidieuse montrant une grande variabilit¢ inter et intra-expert. De plus, une
segmentation manuelle est longue. Néanmoins, la segmentation manuelle est toujours une tache difficile
pour les raisons suivantes. Tout d’abord, 1a plus part des images sont souvent bruitées. Parfois, le bruit fait
disparaitre les frontieres en raison de la mauvaise qualité¢ de I'image. En second lieu, le probleme de la
diversité sur les distributions d’intensité, c'est a dire, un faible contraste entre les différents organes et les
tissus adjacents. Troisiemement, la grande différence dans la forme et l'intensité des objets d’intérét a
segmenter, ce qui rend la segmentation manuelle difficile et prend beaucoup du temps. Enfin, la
segmentation coupe par coupe prend du temps, et les résultats de chaque coupe sont indépendants 1'un de
Pautre. Puisque la segmentation manuelle est lente et fastidieuse, un outil automatique de segmentation pour
des images médicales est nécessaire pour augmenter la productivité des radiologistes qui interpretent des
centaines d'images médicales tous les jours et pourrait réduire considérablement la charge de travail pour

le clinicien.
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2.3.Difficultés liées a la segmentation des images médicales
La segmentation automatique des images médicales n’est pas une tache assez facile que l'on croit, ceci
est dii principalement aux raisons suivantes -
e La haute complexité et diversité des structures internes des organes du corps humain.
e La nature des images médicales qui different d’'une modalité a une autre implique généralement
des traitements et des algorithmes différents.
e Le volume énorme des images médicales allant de quelques Méga bits a des centaines de Méga bits

résultant de quelques dizaines a des centaines de coupe

2.4. Différentes familles d’approches de la segmentation
On peut considérer deux types d’approches duales de la segmentation : 'approche contours et 'approche
régions
24.1. Segmentation fondée sur les régions
Les méthodes basées sur les régions se focalisent sur I’extraction de régions en considérant leur homogénéité

vis a vis de caractéristiques pertinentes (intensité, texture, ...).

Nous introduisons dans cette section quelques méthodes classiques qui divisent directement l'image en

régions distinctes, c'est-a-dire sans passer par la détection de contour

a. Croissance de régions
La croissance de régions est probablement la technique la plus simple. Cette technique consiste a faire
progressivement grossir les régions a partir d’un ou de plusieurs germes constituant un sous-ensemble de

la zone recherchée [13]

La croissance de région est rarement utilisée seule, mais généralement dans le cadre d’'un ensemble
d’opérations de traitement d’images. La qualité de la segmentation obtenue par ce type d’approche est lice a
la pertinence du critere de propagation et au choix des germes, qui requicrent donc un temps de
paramétrisation important.

i. Paramg¢tres de la croissance de région [14] -
Pour segmenter une image avec cette méthode, il faut un certain nombre de choix tels que la mesure

d’homogénéité ; 'évolution des parametres et le positionnement des germes initiaux

e Germes inifiaux .
La segmentation par croissance de région nécessite la détermination de germes définissant la premicre

région. La position de ces germes influe sur le résultat de la segmentation
o Mesure d’homogénéité :

Pour segmenter une image par croissance de région, le premier choix a faire est la mesure d’homogénéité.

Ce choix est li¢ a Papplication finale et aux propriétés de I'image a traiter.
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b. Division-fusion
Une autre grande famille de méthodes est définie par une approche mixte mélant un processus de fusion de

régions avec un processus de division de régions
Les méthodes du type division et fusion comportent, comme leur nom l'indique, trois étapes

e Les approches par division de régions, de haut en bas permettent d’obtenir la partition résultante en
divisant les régions en régions de plus en plus petites jusqu’a ce que des criteres particuliers soient
satisfaits

e Les approches par fusion de régions décrites comme de bas en haut permettent d’obtenir une
partition en fusionnant successivement des régions adjacentes répondant a un méme critere. Le
point de départ d’'un algorithme de segmentation par fusion de régions est une image sur-
segmentée, c’est-a-dire qui comporte beaucoup de régions

e L’approche mixte, revient a faire suivre une opération de division par une opération de fusion

L’objectif de la méthode par division/fusion est de rassembler, a partir de la division grossiere obtenue par

une premiere division, les différents blocs adjacents de I'image

a b c d
Figure.2.1 Illustration de la segmentation par division et fusion : (a) Image comportant deux classes, (b) Découpage

initial en quatre régions carrées, (¢) Découpage a la fin de I’étape de division, (d) Segmentation obtenue apres fusion.

Parmi les méthodes de décomposition et fusion de régions les plus utilisées : le diagramme de Voronoi et

l'utilisation d’un arbre quaternaire.

1. Arbre quaternaire ‘quadiree’. [15]
Le principe consiste a diviser I'image initiale en régions rectangulaires répondant toutes au critere
d’homogénéité avant d’appliquer la phase de fusion Figure.2.1.b. Partant de 'image comme région initiale,
on construit Parbre en subdivisant en quatre la région n si elle ne répond pas au critere d’homogénéité. On
réitere alors Popération sur les 4 régions filles si besoin Figure.2.1.c. Chaque noeud de ’arbre contient alors
exactement quatre nceuds fils. Une fois I'arbre quaternaire établi, certaines feuilles de 1’arbre ont des

caractéristiques similaires ; elles sont alors regroupées ensemble durant la phase de fusion Figure.2.1.d.
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Figure. 2.2. Segmentation par Split and Merge, (a) image originale, (b) résultats de la segmentation par Split and

Merge pour STD1(c) résultats de la segmentation par Split and Merge pour STD2

L’application de la segmentation par Split and Merge a été abordée sur nos images. En changeant le nombre
de division de bloc ‘STD’, nous obtenons différent résultats. Figure.2.b pour le nombre de division est égale

a 4, Figure.2.c pour le nombre de division est ¢gale a 2

L’inconvénient majeur du tétra arbre réside dans la rigidité du découpage carré qu’il impose. 11 s’avere

incapable a s’ajuster aux structures réelles des régions présentes dans 'image

c. Segmentation par seuillage d'histogramme .
Dans ce cas nous faisons I'nypothese que l'objet que nous cherchons a mettre en évidence (région) est défini
par une caractéristique d'homogeénéité (caractéristique, par exemple le niveau de gris, appartenant a un

intervalle défini par un seuil bas et seuil haut).

L'approche la plus simple est celle ot nous faisons intervenir qu'un seuil (nous dirons que I'image est alors
formée d'un fonds et d'un objet). Le résultat obtenu par seuillage global sur I'image sera alors une image

binaire.

Nous étudierons a priori I'histogramme des niveaux de gris (si le parametre d'homogénéite est le niveau de
gris) et nous déduirons un seuil (en partant du point de vue que l'objet doit avoir une distribution des

niveaux de gris relativement distincte de la partie non objet' : le fond).

La segmentation par seuillage a deux objectifs -
e Segmente I'image en plusieurs classes.

e Chaque pic de I'histogramme est associé une classe.

Le gros inconvénient de cette méthode rapide c'est que nous ne tenons pas compte des relations spatiales
entre pixels d'une région et par conséquent rien ne permet d'assurer que les pixels sélectionnés seront

contigus.

D'autre part des pixels du fonds pourront étre intégrés dans la région et des pixels de la région classés en
fonds, ceci particulicrement au voisinage du contour et pour les régions bruitées (ou le niveau de gris pris

en compte n'a pas une valeur normale).
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Figure.2.3. la segmentation par seuillage d'histogramme, (a) image originale, (b) image seuil par un seuil 81, (c)
superposition de 'image seuil avec I'image originale, (d) image seuil par un seuil S2, (€) superposition de 'image

seuil avec 'image originale

Un autre inconvénient de la méthode de seuillage global sur 1'image vient du fait que l'illumination n'est pas
forcément constante sur l'image. Nous pouvons alors envisager un seuillage local, ce qui signifie que le seuil

en tout point de I'image est fonction de l'illlumination dans le voisinage.

Le gros probleme est bien sur la détection automatique des seuils. Pour cela nous partons de 1'analyse de
I'histogramme de la caractéristique sur laquelle nous travaillons (en général le niveau de gris) et nous
cherchons alors des modes (sommets) dans I'histogramme que nous supposons caractéristiques des régions
cherchées (puisqu'une région est considérée comme un ensemble de pixels ayant des niveaux de gris

voisins). Figure.2.3.

24.2. Segmentation fondée sur les contours
La segmentation par approche contours vise a délimiter les objets selon leurs contours. Ces approches ne se
basent généralement pas sur les intensités mais sur les variations d’intensité dans 'image, significatives aux

frontieres entre régions. Différentes méthodes ont été proposées.

L’approche locale de détection de contours consiste a balayer I'image avec une fenétre définissant la zone
d’intérét. Nous avons des Opérateurs simples tel que celui de Robert, de Prewitt, ou de Sobel. Ces opérateurs
peuvent donner des résultats acceptables sur des images peu bruitées, mais il existe des méthodes beaucoup

plus performantes comme Opérateurs optimaux tel que celui de Canny , Deriche, Shen et Castan .
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Figure.2.4 Application des différents opérateurs. (a)lmage originale, (b) Opérateur de Sobel. (c) Opérateur de Prewitt.

(d)Opérateur de Robert. (€)Opérateur de Canny.

Nous allons présenter une application sur ces opérateurs (Robert, Prewitt, Sobel, et enfin Canny) pour cela

nous avons pris 'exemple de la Figure.2.4

Ces méthodes tiennent donc compte du risque que plusieurs contours soient simultanément présents a

l'intérieur de la fenétre d'analyse

a. Approche contour actif
Les contours actifs apparaissent comme un outil pertinent pour parvenir a implémenter ce probleme de

minimisation puisqu'ils permettent de faire évoluer un contour vers l'objet d'intéreét.

Le principe des contours actifs est de faire évoluer une courbe initiale vers l'objet d'intérét. L'évolution de
cette courbe se fait sous l'action d'une force, qui est généralement déduite de la minimisation d'une
fonctionnelle.

i. Contours actifs classiques -
Les premiers contours actifs ont ét¢ introduits par Kass et al. Sous le nom de snakes [16]. La déformation du
contour est fondée sur la minimisation d’une énergie. Celle-ci est exprimée comme la somme d’un terme
d’attache aux données (lie a 'image) et d’un terme de régularisation (lie a I’ €lasticité a et la rigidit¢ g du

contour). [17].
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Ce modele peut étre classé parmi les approches contour en ce sens que linformation utilisée est
exclusivement une information contour. Il est donc bien adapté a une certaine classe de problemes mais

peut étre mis en échec en présence de fort bruit. De plus, il est tres sensible a l'initialisation

Par la suite, ce modele d’énergie a été repris et adapté a la segmentation d’objets avec angles aigus dans en
annulant le parametre § qui le coefficient de rigidit¢ de la courbe. Ceci a pour effet de supprimer le terme
lié a la dérivée seconde du contour et donc de pouvoir atteindre les angles aigus du contour recherché [18].

Un autre modele de contours actifs ‘le modele géométrique’ permet de lever ces inconvénients.

ii. Contour actif level set -
La méthode des courbes de niveau, plus connue sous son nom anglophone de /evel set. a été présentée par
Sethian et Osher en 1988.

Les méthodes des Ensembles de niveaux représentent implicitement un contour via la fonction de Lipschitz
bidimensionnelle continue ®(x,y): » R définie sur le plan de I'image. La fonction ®(x,y) est nommée

fonction Level set (ensemble de niveau) [19]

Ces méthodes menent a de bonnes segmentations d’objets dont les bords correspondent aux forts gradients
de 'image. Mais dans le cas ou la frontiere entre les régions n’est pas bien marquée, ce qui est le cas par
exemple des images fortement bruitées, les informations locales type «gradient» ne sont plus suffisantes et
les résultats de segmentation deviennent tres dépendants de I'initialisation de la courbe active.

Ces approches, dont la formulation primaire entraine une grande complexité algorithmique, nécessitent des

algorithmes améliorés comme la Fast Marching Level Set Method pour leur implémentation pratique [17]

Application .

Le contour actif est initialisé par une courbe C autour de l'objet, par la suite cette courbe se déforme
progressivement a chaque itération jusqu’a arriver au nombre d’itération et s’approche au mieux aux
contours recherchés.

Pour notre application nous avons pris les exemples suivants : La courbe C utilisée dans notre cas est un
cercle de faible diametre appliqué a proximité de la pathologie comme illustré sur la Figure.2.5.b et la
Figure.2.6.b

Figure. 2.5. Image segmentée par ensemble des niveaux (a) Image originale, (b) initialisation du contour, (c)

processus de segmentation Level-Set
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Si nous considérons le contour actif seul, nous aurons en plus de I'objet a segmenter, d’autres structures aux

mémes niveaux de gris seront segmentées.

Figure.2.6. Deuxi€éme exemple, images segmenteées par ensemble des niveaux . (a) Image originale (b) initialisation du

contour(c) segmentation par la  méthode de Level-Set

Nous pouvons remarquer tres facilement que le contour de la courbe initiale prend parfaitement la forme
du contour de la pathologie ainsi que les autres structures comme le liquide céphalorachidien, la maticre
grise .... Figure.2.6.c.

On constate que si on utilise le processus de segmentation par contour actif géométrique, plusieurs objets
peuvent étre détectés simultanément ainsi que d’autres structures qui posseédent les mémes niveaux de gris

seront segmentées

Ces trois derniceres approches ont l'inconvénient d'étre tres sensibles au choix des parametres et d'avoir une
forte dépendance au contour initial.

iii. Introduction d’une connaissance a priori :
Les résultats de la segmentation par contours sont particuliecrement dépendant des prétraitements réalises
sur I'image, nécessaires pour stopper 1'évolution du contour sur les fronticres des objets. De manicre
générale, les méthodes orientées contours sont particulierement sensibles a Uinitialisation, le contour initial

devant ne pas étre trop éloigné des objets considéres.

Ainsi, si objet a segmenter est altéré par du bruit, des occlusions ou un faible contraste au niveau de ses
bords, le résultat est largement influencé par ces artefacts qui dégradent la qualité de I’extraction. Ceci est
particulicrement critique pour le cas de certaines images (exemples des images médicales) qui ont un faible

rapport signal sur bruit et présentent des objets dont certaines parties sont occultées.

De ce fait, 'insertion de connaissances de forme a priori dans le processus de segmentation a été la premicre
et la plus active a résoudre ce probleme. Afin de guider le processus de segmentation, des contraintes ou des
modcles concernant ’objet a segmenter peuvent étre introduits, au travers d’un terme supplémentaire dans

la formulation de ’énergie

De facon générale, la contrainte de forme est introduite par une métrique permettant de comparer le

contour actif en évolution avec la forme a priori [20].
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b. Approche contextuelle par morphologie mathématique
La morphologie mathématique est une branche des mathématiques fondée sur I’é¢tude des ensembles
permettant d’analyser les structures géométriques. Cette méthode qui a vu le jour a ’'Ecole des Mines de
Paris, entre 1964 et 1968, sous impulsion de G. Matheron puis de J. Serra, a donné lieu depuis, a de
nombreux développements. Elle a connu durant ces deux dernieres décennies de nombreux

développements, tant sur le plan théorique que pratique.

Elle couvre aujourd’hui un éventail de champs d’application assez large, touchant notamment a la robotique

et la vision industrielle, 'imagerie médicale ou encore le multimédia [21]

i Gradient Morphologique
Beaucoup d’algorithmes de segmentation d’images a teintes de gris nécessitent la mise en évidence des
contours des objets. Cette mise en évidence utilise les variations de contraste de 'image quantifiées par le

calcul du gradient.

Les gradients permettent de mettre en évidence les zones de forte variation d’intensité dans I'image. Ce sont
classiquement les zones de contours des objets. En morphologie on considere le plus souvent uniquement la

magnitude du gradient

Les gradients morphologiques sont des opérateurs qui mettent ’accent sur les variations locales de I'image

selon le voisinage défini par I’élément structurant
Le gradient morphologique d'une image I est défini par I’équation . [22]

G(1)=(1 ® ES) — (IOES) (2.1)

Tel que (I @ ES) et (IGES) définissent respectivement la dilatation et I'érosion de I'image I par I’élément

structurant ES.

La différence symétrique entre 'image dilatée et érodée par le méme élément structurant donne le gradient
morphologique Figure.2.7.b qui est un opérateur de détection de contour et qui peut se résumer par

I"équation (2.1)

Figure. 2.7. Segmentation par gradient morphologique : (a) Image originale, (b) image gradient

Cette détection de contour par gradient morphologique est utilisée conjointement avec une ligne de partage des eaux
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ii. La ligne de partage des eaux
La LPE vient du domaine de la morphologie mathématique et possede des propriétés intéressantes utilisables
pour différentes applications d’images médicales. La LPE présente beaucoup de concept comme la détection

de discontinuités, le traitement, la segmentation, elle produit des résultats plus stables de segmentation.

La LPE décompose une image en région qui représente les zones d’influences des intensités des minima
locaux. En analogie avec la topographie, si l'image est considérée comme une carte d'altitude, chaque région
du bassin hydrographique est un bassin versant distinct, séparés des bassins adjacents par des crétes
d'intensité plus élevée. Pour cette raison, l'application de la LPE sur une image gradient, est un moyen efficace

de séparer les objets par leurs contours. [23]

Le principe ;

Dans la littérature, il existe deux types d'algorithmes permettant la mise en ceuvre de la LPE. Les premiers
sont des algorithmes récursifs fondés sur le principe de l'immersion présenté par Vincent et Soille. Les
secondes sont basées sur l'algorithme hiérarchique de Meyer. Géographiquement, la LPE est tous les barrages
construits pour séparer les différents bassins versants. Cette définition a été proposée par Vincent et Soille
et a été simulée par le principe de l'immersion. Ce principe repose sur l'idée que 1image est traitée comme
une surface topographique. Nous commengons par inonder progressivement cette surface dans un lac du
minimum de basse altitude. Chaque fois que l'eau de deux bassins différents peut fusionner, nous
construisons un barrage. A la fin de l'inondation, chaque minimum est entouré par des barrages qui
entourent le bassin versant associé. Ces barrages correspondent a la ligne de partage des eaux. Bien qu’il
existe plusieurs autres définitions du bassin versant, mais il est encore le plus simple et la définition la plus
connue [24].

I’avantage de la ligne de partage des eaux pour la segmentation est qu’elle fournit des régions délimitées
par des contours fermés formant une partition de I'image. Un autre avantage est que cette technique ne

nécessite pas un temps de calcul long en comparaison avec d'autres méthodes de segmentation.

iii. Application en segmentation
La ligne de partage des eaux est ’outil de segmentation par excellence en morphologie mathématique. Cette
approche a été introduite par Beucher et Lantugjoul (Beucher et Lantuejoul, 1979), elle a €t¢ largement

¢tudiée et obtenu des résultats encourageants dans la segmentation d’images [25].

Généralement, 1’algorithme de ligne de partage des eaux est appliqué sur 'image gradient de 'image a

segmenter. La ligne de partage des eaux va coincider avec les crétes de I'image gradient.

Cette transformation morphologique est la principale méthode de segmentation d'images proposée par la
morphologie mathématique. L'efficacité de la ligne de partage des eaux en tant qu'outil de segmentation
dépend essentiellement des marqueurs de départ (minima). Sans traitements préalables, on obtient le plus
souvent une sur-segmentation de l'image Figre.2.8.c. Une segmentation conforme au but recherché nécessite

un filtrage adéquat des minima qui formeront l'image des marqueurs.
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2.5.Choix de la méthode de segmentation des images TDM de ’abdomen .
De nombreux chercheurs ont développé différentes approches pour la segmentation des images médicales.
Dans ce chapitre, nous avons présent¢ un panorama succinct des notions fondamentales du domaine de la
segmentation des images ; notamment celles en usage médical ; on a exposé un état de ’art des différentes
techniques existantes. Chacune d’elles a ses avantages et ses inconvénients. Une bonne méthode de
segmentation sera donc celle qui permettra d'arriver a une bonne interprétation. Elle devra donc avoir

simplifié I'image sans pour autant en avoir trop réduit le contenu.

Figure.2.8. Segmentation par la ligne de partage des eaux : (a) image originale, (b) gradient morphologique interne,

(c) résultat de la segmentation par la ligne de partage des eaux (sur-segmentation).

La segmentation par croissance de région consiste a faire progressivement grossir les régions autour de leur
point de départ. L'algorithme se compose de deux étapes la premicre étape consiste a trouver les points de
départ des régions (germes), par la suite, faire grossir les régions par agglomérations des pixels voisins. C’est
une méthode simple pour la segmentation et conceptuellement tres facile. Cependant cette technique

possede certains inconvénients .

e Une mauvaise sélection des germes ou un choix du critere de similarité mal adapté peuvent
entrainer des phénomenes de sous-segmentation ou de sur-segmentation.

e Influence de la position initiale des germes.

e  Choix des conditions d’arrét de croissance des régions.

e Temps de calcul important.

e Tendance des algorithmes a trouver un nombre trop important de régions par rapport au nombre
d’objets présents dans 'image.

e méthode sensible au bruit.

La segmentation par seuillage a pour objectif de segmenter une image en plusieurs classes en n'utilisant que
I'histogramme. Il existe de tres nombreuses méthodes de seuillage d'un histogramme. La plupart de ces
méthodes s'appliquent correctement si I'histogramme contient réellement des pics séparés. De plus, ces

méthodes ont tres souvent été développées pour traiter le cas particulier de la segmentation en deux classes
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(Le. passage a une image binaire) et leur généralité face aux cas multi-classes n'est que trés rarement

garantie.

Les méthodes de segmentation basées sur le choix d'un ou plusieurs seuils sont aujourdhui utilisées dans
des applications trés particulieres. Cependant, ces méthodes ne sont pas suffisantes pour la plupart des
applications ou la complexité de l'information contenue dans l'image ne peut étre résumée par

['histogramme des niveaux de gris sans trop de pertes d'information

Les méthodes de segmentation par division |fusion consistent a découper (division) itérativement l'image
jusqu'a I'obtention de blocs homogenes selon un critere donné. Puis regrouper les blocs voisins de sorte que
le bloc résultant respecte un critere d'homogénéité. Ces méthodes peuvent faire appel a la théorie des
graphes, au partitionnement de Voronoi, a une structure de données de type arbre quaternaire ou aux
approches pyramidales [26]. Cependant, le résultat de la segmentation par division est fusion conduit a un

partitionnement global de 'image qui ne respecte pas toujours la forme des régions présentes dans 'image

La segmentation par confour actifest une méthode semi-interactive dont le principe consiste a placer dans
I'image au voisinage de la forme a détecter un contour initial (courbe) qui est ensuite déformé sous ’action
de plusieurs forces. Les contours actifs, comme toutes les méthodes de détection de contour, présentent des
limites a I'initialisation, le contour doit étre le plus proche possible de ’objet a détecter au risque de ne pas
&tre attirer par 'objet a cause de la portée réduite du gradient de 'image. Ils sont connus pour leur sensibilité
a 'initialisation et leurs temps de convergence longs. Les contours actifs basés contour sont efficaces mais
ils souffrent d’'une grande sensibilit¢ au bruit et leur utilisation reste limitée aux images ou les fronticres
entre les différents objets peuvent étre définies par de simples gradients. Plusieurs objets ne peuvent étre

détectés simultanément sans utiliser de procédures spéciales

Par contre les ensembles de niveaux (Level set), ce sont €galement des représentations variationnelles des
contours actifs qui conduisent donc a des solutions qui évoluent au cours du temps dans 'image. On peut

cependant relever les inconvénients suivants .

e Letemps de calcul est important
e La détection de plus de deux régions n’est pas simple.

e Le résultat dépend de l'initialisation

Pour une Segmentation par confours actifs avec a priori sur la forme ; les contraintes de forme sont
introduites par une métrique permettant de comparer le contour actif au temps t avec la forme a priori [27].
Bien qu’ils soient abondamment utilises pour la segmentation d’image, les contours actifs basés forme
revétent de nombreux problemes limitant leur domaine d’application a des images relativement simples.

Le principal probleme de cette approche est 1a sensibilité a U'initialisation du contour actif. Ceci est inhérent
au terme d’attache aux données basé sur les frontieres. L’initialisation requiert une forte connaissance a
priori de la localisation de I'objet a extraire. Enfin, autre probleme du caractere local de 'information de

fronticre est la sensibilité au bruit de 'image. Pré-filtrer I'image est toujours une solution pour réduire ce
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probléme, cependant, le filtrage a pour effet de délocaliser les bords de l'objet d’intérét, rendant la

segmentation imprécise.

La méthode de ligne de partage des eaux utilise la description des images en termes géographiques. Une
image peut en effet étre percue comme un relief si chaque valeur de pixel est associée a une altitude. Les
premiers algorithmes mis en place pour générer les différents bassins de capture étaient fondés sur le
principe original et tentaient de modéliser ’écoulement le long des reliefs. Malheureusement, cette méthode
est complexe a implanter et ’écoulement est mal défini sur les reliefs a valeurs discrétes. Pour pallier ces
problemes de cotits et de fiabilité, le principe d’immersion voit le jour dans les années 1990. L’idée générale

est d’immerger progressivement le relief dans 'eau [28].

La LPE affiche des propriétés attrayantes dont certaines sont d'un intérét pratique immédiat. Par exemple,
les contours extraits de la LPE sont par définition fermés et d'épaisseur unité, ce qui en fait sa force. De plus,
on est stir de détecter les principaux contours de 1'image étant donné qu'ils correspondent aux lignes de
créte les plus élevées de la LPE. La LPE permet aussi d'extraire de fagon exacte les points multiples de l'image
situés a l'intersection de plusieurs contours a la différence des détecteurs de contours de type différentiel
d'ordre deux (Canny, Laplacien). Malheureusement, toutes ces belles proprietés sont contrebalancées par
une facheuse tendance de la LPE a générer systématiquement une sur-segmentation. Le remeéde
communément adopté pour combattre la sur-segmentation est le marquage, la simplification et

Pamélioration de I'image gradient.

Conclusion .

Ce que nous avons présenté dans ce chapitre n’est qu’une présentation tres géncrale et non exhaustive des
méthodes de segmentation qui existent. A savoir celles de I'approche confour, de I'approche région ou de
lapproche structurelle.

Nous avons vu que Ia ligne de partage des eaux est un outil puissant pour segmenter des images, et nous
avons choisi de baser nos travaux sur cette méthode car elle donne des résultats intéressants par rapport

aux autres approches de segmentation.

Dans le prochain chapitre, nous infroduirons la morphologie mathématique qui est un outil puissant et
trés répandu pour le traitement d’image, et ainsi son rapport direct avec la segmentation par la ligne de
partage des eaux
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Ce chapitre n’est qu’une introduction a la Morphologie Mathématique. Nous présentons les opérateurs de

base et leurs principales propriétés. L’analyse d’images désigne une discipline des mathématiques appliquées
qui étudie les images et leurs transformations, dans le but d’améliorer leurs qualités ou d’en extraire de

I’information.

3.1.Qu’est-ce que la morphologie mathématique ?

La morphologie mathématique représente l'ensemble de regles mathématiques utilisées pour la description
des formes. La morphologie mathématique est une théorie essentiellement non linéaire, utilisée en
particulier en analyse d’images, dont le but est I’étude des objets en fonction de leur forme, de leur taille, des
relations avec leur voisinage(en particulier topologiques), de leur texture, et de leurs niveaux de gris ou de
leur couleur.

L’analyse d’images par la morphologie mathématique remonte aux années soixante. Elle a été développée a
Porigine a I’école des Mines de Paris. Cette théorie a été initialement introduite en sciences des matériaux
par J. Serra et G. Matheron pour analyser des objets au travers de leur texture. Les outils proposés ont été
développés au départ pour traiter des images binaires. Elle a connu durant ces deux dernicres décennies de
nombreux développements, tant sur le plan théorique que pratique. Elle couvre aujourd’hui un éventail de
champs d’application assez large, touchant notamment a la robotique et la vision industrielle, 'imagerie

médicale ou encore le multimédia.

3.2Histoire de la morphologie mathématique
L'analyse d’images abordée par les mathématiques est tres récente, elle date de 1967. Toutefois les possibilités
de Panalyse d’images ¢taient pressenties depuis longtemps, puisque le géologue A.Delesse (1848) a crée la
premiere méthode d’analyse d’images. Puis des auteurs comme Minkowski (1901) et Hadwiger (1957)
continuent a travailler sur les coupes a 2 dimensions (images) en adoptant un modele ensembliste pour
aborder le probleme mathématique. Simultanément, des chercheurs et physiciens élaborent des méthodes
d’analyse quantitative (Saltykov en 1958). Depuis 'apparition de moyens informatiques qui ont ouvert la
perspective d’images digitalisées, transformables avec une grande souplesse, la morphologie mathématique
s’est développée grace aux travaux de Haas, Matheron, et Serra (1967), et la stéréologie grace aux travaux
de Miles notamment. La morphologie mathématique est rapidement devenue, depuis son introduction dans
les années 1960, une théorie fondamentale du traitement et de 'analyse d'images. Les opérateurs qu'elle
propose permettent de fournir des outils pour toute la chaine de traitement d'images, des prétraitements
(filtrage, rehaussement de contraste) a la segmentation et a linterprétation de scenes. Une des
caractéristiques importantes de ces opérateurs est qu'ils sont non linéaires. Ils permettent de transformer les
images, d'en extraire des caractéristiques, des objets ou encore des mesures par une analyse associant les
proprietes des objets eux-mémes (forme, taille, apparence...) et les proprictes du contexte (voisinage local

ou relations avec d'autres objets).

La période historique se divise en deux étapes, Dans ces premiers développements, la M.M n’avait un

caractere ensembliste. Par la suite, ces concepts ont été étendus aux fonctions.
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3.2.1. Premicre époque 'ensembliste’ .

Cette époque commence officiellement » en 1965 par la parution du premier livre de G.Matheronn suivi du
second. En 1969, J. Serra publie un document synthétique décrivant les grands principes de la morphologie
mathématique

3.2.2. Deuxieme époque 'généralisation des concepts' :
Des 1982 C. Lantu¢joul et J. Serra rédigent une publication étendant aux fonctions les opérateurs
morphologiques. En 1984, un cours sur les filtrages est fait par J. Serra a Fontainebleau. Enfin, en 1989 un

second tome complete le livre de 1982.

3.3.Notion fondamental de la morphologie mathématique -
3.3.1. Structure de base -

L’érosion ef Ia dilatation sont les lettres de I'alphabet morphologique. Ces lettres sont combinées pour créer
les mots du langage morphologique...., La résolution des problemes d’analyse d’images avec des opérateurs
morphologiques consiste a4 construire des phrases correctes utilisant le vocabulaire morphologique. Ceci
Illustre aussi la différence entre un expert et un novice : I'expert sait compiner les mots pour construire

des phrases alors que le novice connait seulement les mots.

La morphologie mathématique s'appuie sur le concept de treillis complet. Un treillis complet est un ensemble
non vide muni dune relation d'ordre partiel et dont tout sous-ensemble possede uninfimum et un
supremum. [29]

Un treillis (E, <)est la donnée d’un ensemble de E (I'espace) muni d’une relation d’ordre <, réflexive(x <
y).antisymétrique (x < y ety < x = x = y) et transitive (x <yety<z=x< z) telle que pour deux

élément xet yon peut définir un grand élément x v y et un petit élément x A y. [30]

3.3.2. Définition (treillis):
(E, <) est un treillis ssi pour tout(x, y) € E?, sup({x, y}) et inf({x, y}) existent.

3.3.3. Définition (treillis complet) .
(E, <) est un treillis complet ssi toutD c E, sup(D) et inf(D) existent [31]

a b

Figure.3.1. (a) fonctions f et g, (b) supremum et infimum.

Deux sortes de treillis sont couramment utilisées en imagerie -
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3.34. La morphologie mathématique ensembliste (le treillis des ensembles) -

Elle porte sur des images binaires. La structure classique pour les opérations sur des images binaire . 'ordre
est équivalant a <, infimum a N et supremumu. On vérifie une relation ensembliste (union, intersection)

de 1'¢lément structurant ES avec les éléments de 'image. Le résultat de la transformation est une nouvelle

image binaire composée des points qui satisfont la relation.

3.3.5. La morphologie mathématique fonctionnelle (le treillis des fonctions) -

A la différence de la morphologie mathématique ensembliste, s'applique aux images en niveaux de gris. Les
transformations morphologiques sont généralisées et s'appliquent sur des fonctions, et 1a structure du treillis
des fonctions numériques (image en niveaux de gris) est la suivante . Pordre-<, infimum - A et
supremum=Vv [29] [32] [33]

Le principe de base de la morphologie mathématique ensembliste est de comparer 1image a analyser par
rapport a un ensemble de géométrie prédéfini (carre, rectangle, cercle...). Le motif géométrique, appelé
¢lément structurant (ES). Cet ensemble de géométrie est déplace dans 'image de facon a ce que son centre
occupe toutes les positions de ’espace(les pixels p).

Avant de lister les opérateurs morphologiques "basiques", nous présentons dans le paragraphe suivant la

notion d’un ¢lément structurant (ES) en morphologie mathématique

3.3.6. Eléments structurants
Dans la pratique de la morphologie mathématique, on ¢€tudie souvent les images (binaires ou niveaux de
gris) a 'aide d’un ensemble B que I'on connait a priori, et que 'on adapte a nos besoins. Cet ensemble Best
appelé un élément structurant. La figure 3.2 présente quelques éléments structurants classiques.
Soit Xune image binaire, c’est-a-dire un sous-ensemble de £ Bappelé élément structurant. 1e translaté de

Xpar p€ Fest ensemble X, = {x + p,x € X}

Un élément structurant Bpossede les caractéristiques suivantes :
e Il correspond a une forme (g€ométrie connue).
e Cette forme a une taille A.
e Cet élément est repéré par son origine o
La forme et la taille de I’élément structurant doivent étre adaptées aux propriétés gé¢ométriques des objets

de 'image. Par exemple, des ESlinéaires conviennent pour 'extraction des objets linéaires.

3.4 Opérations morphologique binaires
La transformation par érosion est la premicre qui a été proposée ; c’est la plus importante avec la dilatation.

Nous allons détailler dans les sections qui suivent les opérateurs de base en morphologie mathématique.

34.1. L’érosion -
Son origine remonte a Hadwiger [34] [35] ; ce concept a été repris par Matheron puis développé par Serra
[36] [37]. L'érosion est un des opérateurs de base qui réduit les petites structures claires et qui élargit les

zones sombres. Par conséquent, les objets qui sont plus petits que 1'élément structurant vont disparaitre.
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BZH 7 7 [TV
010 111 011 [11100}
111 111 011

010 111 011

a b c d

Figure 3.2 . exemples d’éléments structurants (le point central est hachuré). Les éléments (a) et (b) sont symétriques et
isotropes, et sont appelés €léments structurants 3x3 en 4-connexité (a) et en 8-connexité (b). Les éléments (c) et (d)
sont asymétriques ; pour bien rendre compte de cette asymétrie, les matrices correspondantes se doivent, elles, d’étre

centrées sur le point central de outil.

L’¢lément B, est repéré par son centre et placé en xdans l'espace. Il est ensuite déplacé de telle sorte que son
centre occupe successivement toutes les positions xde 'espace. L'ensemble des positions x forme un nouvel

ensemble Yappelé érodé de X par B Cet ensemble satisfait a I'équation Y = {x|B, < X}

Diéfinition . 'érodé de 'ensemble Xpar ’élément structurant Best la différence de Minkowski entre Xet B
On note :
&g = X e B
={b € E|B) c X} (3.1)

=Npep X_p

3.4.2. La dilatation
La transformation par dilatation se définit de maniere analogue. Elle a été introduite par H. Minkowski et
développée par G Matheron et J. Serra. La dilatation d'une image binaire consiste a passer un masque sur

l'ensemble des pixels de I'image.

Diéfinition . Soit X un sous-ensemble de £ La dilatation morphologique avec 1'élément structurant B est
définie comme la somme de Minkowski -
63 =X @ B
={x+b|b € B,x € X} (3.2)

=Uyex By
Propriétés de I'érosion et 1a dilation :

e Dualité . I’érosion et la dilation sont des opérations duales -

(e(fN=6(f9)

e Croissance . I’érosion et la dilatation sont des opérations croissantes -

£(f) < (g)
f=g9= {6(f) < 5(9)

e Extensivité . la dilatation est extensive, et I'érosion est anti-extensive.
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34.3. Operateurs morphologiques dérivés .

L’¢érosion et la dilatation seules ne permettent pas de mettre en évidence des caractéristiques tres
intéressantes des images. En utilisant ces deux opérateurs on peut obtenir différentes combinaisons qui

représentent des opérateurs morphologiques dérivés.

a. Ouverture morphologique
L’ouverture est réalisée en appliquant une érosion de I'image X par I’élément structurant B, suivie d’une

dilatation. Elle est souvent notée X o B
Définition : soit X une image et B I'élément structurant. L’ouverture morphologique est définie pour les
images binaire par :

XoB=(X©B)®B

= U{By,,b €E et B, € X} (3.3)

L’ensemble a traiter differe de Pensemble initial ; 'image apres Pouverture est plus réguliere et moins riche

en détails que 'ensemble de départ. La transformation par ouverture adouci donc les contours.

b. Fermeture morphologique
L’opération duale, qui correspond a la fermeture morphologique, se définit comme une combinaison d’une

dilatation suivie d’une érosion. Elle est couramment notée X « B
Diétinition .1a fermeture de 'image X par 1’¢lément structurant B € E est définie par -
X-B=(X@®B)OB (3-4)

I1 s’agit bien de Popération duale de 'ouverture pour la complémentation. La fermeture effectue une

opération de filtrage similaire a celle effectué par 'ouverture mais sur le complémentaire de "ensemble.

Propriétés de ouverture et de Ia fermeture .
Par construction, l'ouverture et la fermeture respectent les quatre principes de toute transformation

morphologique. Concernant les propriétés algébriques, citons les propriétés suivantes, qui sont toutes duales

pour XoBet X® B.

e l'ouverture et la fermeture sont des transformations croissantes. Si X € Y alors

(XoB) S (Y oB)et(X®B) C (Y *B)

e l'ouverture est anti-extensive alors que la fermeture est extensive

(XeB)S X, X< (X®B)
o l'ouverture et la fermeture sont des opérateurs idempotents (ou opérateurs de projection), ce qui

revient a dire que -

XOB=U{Bp|pE£eth c X}
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c. Transformation tout ou rein (Hit or Miss transform en anglais).

T.T.R est un outil puissant parmi les transformations morphologiques qui étaientt élaborées initialement par
Matheron (1975) et Serra (1982). Sa définition initiale a et¢ largement utilisée pour les images binaires dans

le but de la reconnaissance de forme pour détecter des motifs de forme prédéfinie.

Le Hit-ou-miss Transform a été au préalable définie pour les images binaires. Dans ces images, cet opérateur
utilise deux ¢léments structurants disjoints : le premier doit correspondre a I’objet tandis que le second doit

correspondre au fond.

Définition : Transformation tout ou rein d’un ensemble X par I’élément structurant composite C{A4,B)est un

ensemble de points x tels que, quand Porigine coincide avec x, A est inclus dans X et B est inclus dans X
x® (4,B) ={x|A, € X,B, € X}

=X0ANX OB (3-5)
=XOM\X®B)

La difficulté consiste naturellement a déterminer 1'élément structurant puisque la forme des objets peut

varier et que le processus doit étre robuste au bruit.

3.5  Opérations morphologiques sur des images en niveaux de gris -
L'extension des outils de la morphologie mathématique a I'¢tude des images en niveaux de gris s'est réalisé¢e
longtemps apres la définition des concepts de la théorie. MEYER et STERNBERG furent les véritables
initiateurs de techniques adaptées a des images en niveaux de gris. Pour la morphologie mathématique en
niveaux de gris, les opérations de base ne sont plus l'union et l'intersection mais le supremum Vet 'infimum
A

3.5.1 Nature de I’élément structurant
Un élément structurant Butilisé pour traiter des images en niveaux de gris est donc composé d’un élément

géométrique B défini dans Rfet d’une fonction associée b(x)telle que -

X €EB' = b(x) # +

be) = | 3.6
Les ¢léments structurants, ainsi définis, peuvent étre classés en deux catégories -
1. Les éléments structurants plats dont la fonction s’écrit .
xXEB' =b(x)=0
b(x) = 3.7
€ {x € B' = b(x) = — (37)

2. Leséléments structurants volumiques : Les premicres références a des éléments structurants volumiques
sont dues aJ. Serra et S. R. Sternberg. Ce dernier a développé un algorithme sous le nom de « rolling ball
». L'élément structurant n'est plus plan (disque) mais une boule.

Dans le cas ou la fonction structurante est plate on peut définir ’érosion et la dilatation plate.
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352 La morphologie plate

En morphologie plate, les images sont considérées comme des fonctions E — T ou T représentel'échelle des
niveaux de gris. Si les images sont considérées comme des fonctions, les éléments structurants utilisés
peuvent, pour leur part, étre des ensembles ou des fonctions. Les opérateurs sont dits plats dans le premier

cas et a niveaux de gris dans le second.

En morphologie plate, des éléments structurants de nature ensembliste sont utilisés pour traiter des images
a niveaux de gris. Pour certains opérateurs tels que la dilatation et I'érosion binaire, une extension immédiate
aux images a niveaux de gris peut €tre obtenue (ce type de généralisation sera plus completement expliquée

par la suite).

a. Définition d’Erosion plate . Soit B € E. L'érosion par Bd'une image f: E — Test définie

par :
fOB=inff, (3-8)
beB
Pourp € E,ona.
(FOB)Pp) = inf f(x) =inf f(p +b) (39)

b. Définition de dilatation plate . Soit B € E. La dilatation par B d'une image f: E — Test

définie par -

f®B=suf, (3.10)
beEB
Pourp € E,on a:
(f®B)(p) = sup f(x) =inf f(p — b) (3-11)
XEBy bEB
3.5.3 Erosion et 1a dilatation fonctionnelle . [38]

Les deux applications morphologiques de base F(E,T) — F(E,T) sont la dilatation en niveau de gris et

['érosion en niveau de gris donné respectivement par .

Sp(FH(x) = ffég(f(x —p) + b(p) (3-12)
ep(f)(x) = ;ré];(f(x +p) — b(p) (3-13)

Ou f € F(E,T) est 'image en niveau de gris et b € F(E, T) est la fonction structurante.

Un Choix particuliecrement intéressant en théorie, et dans des applications pratiques, la dilatation et 1'érosion
en niveau de gris plate est obtenue lorsque la fonction de structurante est plate et devient un élément

structurant. Plus précisément, une fonction structurante plate d’un ensemble H(x)est définie comme -

0 X €B
b(x)z{—oo x € B¢

e Dilatation et I'érosion sont également des opérateurs négatifs au sens suivant .

(6 (f)° = &5(f9)
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Cela signifie que la dilatation du premier plan de 1image a le méme effet que 1'érosion de l'arriere-plan.

Cependant, le coeur de la construction des opérateurs morphologique est la dualité¢ dans le sens de

l'adjonction, a savoir, pour chaque paire d'images f, g € F(E,T):

(g) = f = g< &)
Propriétés . De plus, les deux propriétés suivantes détiennent aussi
e Distributivité .

8 (f vV g)(x) = 8,(g)(x) V 8, () (x)
e (f A9 (x) = &,(fH(x) A&y (fg) (x)

e Associativité

6b1€Bb2(6b3 (f))(x) = 0p1(Op2gp3 () (%)

Ou b1 @ b2 estl’addition de Minkowski par un élément structurant.

3.5.4 Ouverture et 1a fermeture fonctionnelle .
a. Définition . L’ouverture et fermeture d'une image en niveaux de gris fselon la fonction

structurante psont les applications F(E,T) - F(E, T) sont respectivement

¥ (x) = 8 (er () (X) (3-14)
Py (x) = &85 (F))(x) (3-15)

Les équivalents d'ouverture et la fermeture plats sont obtenus en utilisant 1'érosion plate et la dilatation plate

par I’élément structuration b.

L'ouverture et la fermeture sont deux opérateurs, a savoir .

Yo (f) = (@b (f))°

L'ouverture (fermeture) supprime structures positif (négatif) selon la taille et la forme et les critéres

prédéfinies de 1'¢lément structurant . ils lissent d'une maniere non linéaire 'image Figure3.3

Propriéfés : L'ouverture et y, (.) et la fermeture @, (.) vérifient les propriétés suivantes.

e conservation d'ordre :

f(x) <gx) = vp(HHx) < vp(g)(x)
) =g = op(fHX) < 9p(g)(x)

e Idempotence :

Yo () =vu(f) et pp(pp(f)) = @p(f)

e [Extensivité et anti-extensivité .
yp () est antiextantiveca d : y, (f) (x) < (f)(x) et @, (.) est extensive (f)(x) < @p(f)(x)
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Figure.3.3 : ouverture et fermeture fonctionnelle : (a) Image originale, (b) ouverture fonctionnelle par un ES disque

de taille -4, (c) fermeture fonctionnelle par un ES disque de taille -4.

3.5.5 Chapeau haut de forme .
Mis a part une grande variété de filtres morphologiques, un opérateur morphologique de base tres utile
dans la de segmentation peut étre dérivé d’ouvertures et fermetures fonctionnelles . appelé la transformation
chapeau haut de forme. Initialement proposée par Meyer (1978), il offre un excellent outil pour I'extraction
des objets clairs (resp. fonc€) a partir d'un fond irréguliere. Il repose sur le fait que, par I'ouverture ou
fermeture fonctionnelle, on enleve des structures claires(ou sombres) de I'image qui ne retiennent pas
I'¢1ément structurant. En soustrayant 1'image ouverte ou fermée avec 'image originale on récupere les objets

qui ont été retirés par l'ouverture ou la fermeture.

La transformation chapeau haut de forme peut se diviser en chapeau haut de forme noir (black top-hat
BTH) et en chapeau haut de forme blanc (white top-hat . WTH).

a. Le chapeau haut de forme noir (BTH) .
Pour extraire les vallées, on effectue la différence entre la fermeture de 'image et l'image initiale. Cette

transformation est appelée Chapeau Haut de Forme Noir .
BTH(X) = @(f) — f (3.16)
Le chapeau haut de forme noir permet la détection des zones foncées des images Figure.3.4.b

b. Le chapeau haut de forme blanc (WTH)
En effectuant la différence entre 1'image initiale et son ouverture, on obtient ce qu’on appelle transformation

Chapeau Haut de Forme Blanc soit
WTH(X) = f—vy(f) (3.17)

Le filtre chapeau haut de forme blanc peut étre utilisé pour corriger éclairage inégal lorsque le fond est

sombre figure.3.4.a
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Figure.3.4 : Chapeau haut de forme : (a) chapeau haut de forme blanc, (b) chapeau haut de forme noir.

3.6 Filtres morphologiques
L'amélioration d'image consiste en un ensemble de méthodes destinées soit a améliorer 1'aspect visuel d'une
image soit a la simplifier pour d'autres traitements (segmentation, reconnaissance de forme,...). Dans un
premier temps, les filtres linéaires, simples d'implantation, et se prétant bien a 1'¢tude analytique complete,
ont été largement utilisé comme outils de traitement d'images. Le principal inconvénient des filtres linéaires
(bases sur le produit de convolution) est que la réduction de bruit s'accompagne d'un étalement des
transitions entre régions. Cependant, ces filtres ont été progressivement remplacés par des techniques de
filtrage non linéaire caractérisées par de meilleures performances tant en réduction de bruit qu'en
préservation de contours. L'approche basée sur la morphologie mathématique est particulierement
intéressante, car les filtres morphologique (filtres connexes) sont des filtres non linéaires et trés utiles pour
la simplification des images, en effet ces opérateurs ont la propriété de préserver les structures majeures et
leur qualité visuelle. Ainsi ce type de filtrage est relativement simple, robuste et adaptée a des images

quelconques.

Nous rappelons tout d'abord les opérateurs et les composantes connexes avant d'introduire les versions

g¢odésiques, car la reconstruction géodésique est la base de la plupart des opérateurs connexes.

3.6.1 Opérateurs et composantes connexes :

Les Opérateurs connexes ont pour but de simplifier 'image tout en préservant les contours pertinents pour
la segmentation.

Une segmentation morphologique comprend trois étapes . simplification d’image, détermination des
marqueurs, et la troisieéme, la définition du contour. L'objectif de la simplification d'image est de supprimer
les informations inutiles. L'extraction de marqueur identifie la présence de régions homogenes. Il en résulte
en un ensemble de composantes connexes indiquant l'intérieur des régions. Enfin, la définition du contour
localise précisément les transitions entre les régions précédemment extraites. Cette troisieme étape est

classiquement réalisée par l'algorithme que l'on appelle la ligne de partage des eaux

a. Opérateurs connexes pour les ensembles -
Définition - I'opérateur s est dit connexe si pour tout ensemble 4, la différence symétrique AA Y(A) se

compose exclusivement de composants connexes de A ou de son complément A°. Cela signifie que
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l'opérateur agit uniquement en préservant ou en supprimant composants connexes. Les contours sont soit

supprimés ou conservés mais jamais déformés ou crées.

b. Opérateurs connexes pour fonctions :
Définition . Un opérateur ¥ agissant sur les fonctions en niveau de gris est dit connexe si, pour tout fonction
£ la partition de zones plates de ¥ (f) est moins fine que la partition des zones plates de £ en d’autre terme,

les zones plates de la fonction fsont inclues dans les zones plates de ¥ (?)

c. [Ensemble des zones plates en niveau de gris -
Diéfinition . Ensemble des zones plates en niveau de gris la fonction £ est l'ensemble des plus grandes

composantes connexes de ’espace ou fest constante

3.6.2 Reconstruction géodésique
Cette technique est considérée comme un filtre non lin€aire (filtres connexes) en fonction de la morphologie

mathématique. Il est I'un des outils les plus utilisés pour construire les filtres morphologique.

Figure.3. 5. La reconstruction en niveaux de gris de masque fet marqueur g

Contrairement a "opérations morphologiques euclidiennes \ classiques, les géodésiques ne fonctionnent pas
sur l'ensemble de l'espace, mais sur un ensemble fini X qui est appelé le masque. Les transformations

géodésiques sont fortement liées a la notion de distance géodésique.

Figure.3. 6. Distance géodésique dans un ensemble X.

a. La distance géodésique
Définition : La distance géodésique entre deux points x et y de X est la borne inférieure de la longueur des

chemins entre x et y dans les directions X, s'il existe de tels chemins .
dx(x,y) = inf{l(Cx,y)|Cx,y est un chemin entre x et y inclue dans X} (3.18)

§’il n'existe pas de chemins, on a : dy (x,y) = +oo. Cette définition est illustrée par la figure.3.6
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b. Erosion et dilatation géodésique -

Soient fet gdeux images (fonctions) telle que < g I’érosion geodésique de grelativement a la fonction fest

définie par [39] .
(1) — €h)
E7(g) = sup(E™(9), f)

£M(9) = e € (/7 (9) (3.19)

n fois

EM(g) = €5(9)(x) est 'érosion élémentaire euclidienne. B est 'élément structurant de taille égale a 1

La dilatation géodésique de la fonction g relativement a la fonction f, telle que g < fest définie de la

maniere analogue par [40] .
59 (g) = inf(5M(g), f)

57 (g) = 8V .06 (g) (3.20)
n fois

5M(g) = 65(g)(x) est la dilatation euclidienne ou B est I'élément structurant de taille égale a 1.

Un des premiers intéréts de la dilatation géodésique est de permettre ’'opération de Reconstruction. A partir
de marqueurs désignant les parties que 'on souhaite en quelque sorte « garder », une dilatation géodésique
de taille infinie (en pratique jusqu’a idempotence) permettra de retrouver les formes originelles de ces

parties.

Diéfinition . La reconstruction gé¢odésique par dilatation est obtenue par itération de la dilatation géodésique

de marqueur grelativement a 'image masque fjusqu’a stabilité .

Recf(g) = 6, (g) (3.21)

S;n) (9) = 8}“ D (g) représente n fois de la dilatation géodésique pour fdans g

e
ATed oL
EV P
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a b c

Figure.3.7. Reconstruction géodisique : (a) image masque, (b) Marquage des objets (image marqueur), (c) objets
reconstruits.
La figure.3.7 représente les trois étapes mises en ceuvre pour extraire des objets choisies dans une image. La

figure.3.7.a est I'image de départ (masque). Dans limage de la figure.3.7.b, on sélectionne certaines
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particules en insérant quelques points dans celles-ci. La reconstruction conduit alors a l'image Figure.3.7.c

ou ne sont reconstituées que les objets sélectionnés ; les autres ont été gommeées.

c. Reconstruction géodésique par Erosion .
La reconstruction géodésique par érosion est utilisée pour reconstruire des caractéristiques sombres dans
I'image. Elle fonctionne de facon analogue a la reconstruction géodésique par dilatation mais au lieu de la

dilatation, une érosion est appliquée a chaque [41]

La répétition de I’érosion géodésique de g relativement a fapres certain nombre d’itération nous a permis

d’achever ce qu’on appelle la reconstruction géodésique par érosion.

Di¥éfinition .1a reconstruction géodésique par érosion d’une image masque fa partir une image marqueur g

tel que f < g ; 1a reconstruction géodésique par érosion se définie donc comme la facon suivante .
& —cn
Recy (g9) = €7 (9) (3.22)

. n) _ cn+1)
Ou &7(9) = &
En pratiques, la reconstruction morphologique possede un large spectre applications, chacun déterminé par
la sélection des images marqueur et masque, par les éléments structurants utilisés, et par des combinaisons

de Popération élémentaires telles que définies ci-dessus.

Un exemple de reconstruction par érosion est présenté dans la figure.3.8. Cette transformation en tant que
la fonction f pour g fixe, est une fermeture. Elle reconstruit les vallées de la fonction f qui sont marquées par

les vallées de 1a fonction g, les autres vallées sont comblées.

aix) 1) &5 1
N \\, % . 2 {g(x))/’g(x) (?()\
; e

i
%
e
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d e
Figure.3.9. Extraction de la colonne vertébrale par la reconstruction géodésique par dilatation : (a) image originale,
(b) image masque, (c) image marqueur, (d) reconstruction géodésique de la colonne vertébrale, (€) €limination de la

colonne vertéprale de I'image originale.

Par exemple si nous voulons supprimer la colonne vertébrale de I'image TDM figure.3.9.a. Nous appliquons
un seuillage sur 'image originale avec un seuil important pour extraire les zones contrastées. Ensuite nous
cherchons a séparer les organes voisins et de filtrer les pixels isolés par un filtre surfacique (section 3.6.6)
figure.3.9.b. L’application de la reconstruction géodésique par dilatation de 'image masque Figure.3.9.b et
I'image marqueur Figure.3.9.c permet d’extraire les régions qu’on désire éliminer figure.3.9.d.Une simple
soustraction entre ce résultat et 'image originale, permet de supprimer la colonne vertébrale Figure.3.9.e.lLe

but de I"élimination de ce dernier sera détaillé dans le chapitre suivant.

d. Ouverture par reconstruction .
Si nous parcourons la dilatation ou I"érosion géodésique jusqu’a stabilité, se produit, ce qu’on appelle
respectivement la reconstruction par dilatation et la reconstruction par I'érosion. Comme nous le savons, la
composition de I'érosion et de dilatation est appelé une ouverture. La composition spéciale de I'érosion et de
la reconstruction par dilatation est appelé ouverture par reconstruction de I'érosion ou tout simplement une

ouverture par reconstruction.

Définition : soit £ ’érosion, 'ouverture par reconstruction d’une image fest définie comme la reconstruction

par dilatation de fpar érosion g(f) :

Yr(f) = Recg (e(f), f) (8:23)

Ou Recgy représente la reconstruction géodésique par dilation.

Ouverture par reconstruction est un moyen tres efficace pour éliminer les petites structures d’images.
L’étape d'érosion élimine les petites structures de limage originale. Il sera aussi éroder les contours des
structures la plus grandes, mais certaines parties de ces structures restent présent dans l'image érodée. Si
nous le faisons maintenant une reconstruction par dilatation géodésique avec 1'image originale d'une image
marqueur, ces morceaux vont repousser a leur taille d'origine. Les petites structures qui ont été
completement enlevés par 1'érosion ne repousseront pas. En effet, l'ouverture par reconstruction a enlevé

les petites structures, tout en gardant les plus grandes structures completement intacte.
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Figure.3.10. Ouverture par reconstruction : (a)image originale, (b) ouverture, (b) ouverture par reconstruction

Les figure.3.10.b et Figure.3.10.c illustre respectivement le filtrage par ouverture fonctionnelle et ouverture
par reconstruction. On constate que "ouverture seule permet d’¢liminer certaines structures claires tout en
altérant les contours des organes Figure.3.10.b ; par contre ouverture par reconstruction permet aussi

d’¢liminer les objets lumineux tout en préservant les contours Figure.3.10.c.

e. Fermeture par reconstruction .
La reconstruction appliquée apres une ouverture ou une fermeture restaure les composantes connexes qui
n’ont pas completement disparu. Ce sont par conséquent des filtres connexes. La fermeture par
reconstruction élimine des détails sombres dans l'image tout en préservant les contours de l’objet

figure.3.11.c. Elle élimine toutes les composantes qui ne contiennent pas I’élément structurant.

Diéfinition . soit la dilatation § ; la fermeture par reconstruction d’une image f est définie comme la

reconstruction par érosion de fpar la dilatation de §(f) :

¢r(f) = Recg (5(f), f) (3.24)

La fermeture par reconstruction permet d’¢liminer certains creux, tout en laissant le reste de 'image

inchangge.

3.6.3 Filtre de contraste .
La reconstruction s'avere de fournir un procédé tres efficace pour extraire les maxima et les minima régional
a partir dimages en niveaux de gris En outre, la technique s'étend a la détermination de ‘structures
maximales’ que nous appelons /s-domes et h-bassins Figure.3.12. Examinons brievement la notion de

maxima et minima régional.

a. Maxima et minima régionaux .
Un maximum régional M (respectivement minimum) d'une image fest un plateau, sans voisins de niveau
supérieur (inférieur) a ffm). On les note . Max-reg (f), (Min-reg (f)) l'ensemble des maxima régionaux

(minima) de f

Définition : Formellement, M < R? est un maximum régional (ou minimum) de fsi et seulement si il

existe Vy,;, un voisinage de M satisfaisant respectivement:
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Figure.3.11. (a)image originale, (b) ouverture par reconstruction (b) fermeture par reconstruction.

Vy € Vy\IM} f(y) < f(M) (3-25)

Vy € Vy\IM} f(M) < f(¥) (5.26)

Les maxima régionaux de fsont les sommets de la surface topographique : ils marquent donc les structures
claires de 'image figure.3. 13. b. Les minima régionaux sont situés au fond des vallées et marquent les

structures sombres de 'image figure.3. 13. c.

MANIMA RECIONAUX

/PL-\TEAT_".‘Z NON EXTREMA

\ MINIMA RECTONATUX

Figure.3.12. Extrema d’une image

Définition du plateau d’une fonction . Le plateau d’une fonction f € F(R?,Z) au point X noté Flf(f)est la

plus large composante connexe de fcontenant xet d’altitude constante €gale a f{x)
Plt,(f) = C:[{y € EIf (v) = f(x)}] (3:27)
C,désigne 'ouverture connexe.

Définition d’ouverture connexe . Compte tenu que X € R?, l'ouverture connexe a un point x est l'ensemble

C,[X] définie comme la composante connexe de X contenant x, six € X et @ si non

b. Extraction des extrema d’une image
Le but de 'amélioration du contraste dans I'image est d'améliorer la différence entre les objets et le fond

pour les distinguer.
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Figure.3.13. Les maxima et les minima régionaux : (a) image original, (b) les maxima régionaux de 'image originale,

(c) les minima régionaux

Les filtres de contraste H-minima ou H- maxima sont des outils puissants en morphologie mathématique
pour supprimer les minima et les maxima indésirable. La reconstruction s'avere de fournir un procédé tres

efficace pour extraire les maxima et les minima régionaux d’une image en niveaux de gris.

Définition H-maxima . Pour extraire les maxima régionaux de £ il suffit donc d’effectuer une reconstruction

de fpar dilatation géodésique de (f — h) sous fet de soustraire le résultat de £

Hpax(f) = f = 6%(f — h) (3-28)

Ou A représente la profondeur.

Définition H-minima . I’extraction des minima régionaux de freléve du méme procéde appliqué a (—f) ; on

peut également effectuer une reconstruction géodésique par €rosion de (f + h) au-dessus de f .

Hmin(f) = goo(f +h) — f (3:29)

H,y, 4, Ou h-dome est illustré par la figure.3.14

Figure 3.14. Extraction des h-extrema de I'image par reconstruction,

En imagerie médicale, les filtres de contraste peuvent étre utilisés pour faire ressortir des zones sombres

entourées de zones claires (tumeur, kyste ...).

Le filtre de contraste H,,, permet d'¢éliminer les zones contrastées comme les vaisseaux sanguins. Les
figures.3.15.a.b.c illustrent un exemple de filtre de contraste H,,, pour différentes valeurs du seuil 7 ces
exemples montrent 'influence du choix du parameétre h. Le choix de la valeur de % est important pour

assurer une excellente suppression des objets contrastés.
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Figure.3.15. Application du filtre de contraste Hu.y pour différents seuils.

En utilisant H-minima, les minima dont la profondeur est inférieure ou égale a la valeur 4 sont supprimés.
La valeur 4 a une influence directe sur le nombre de régions segmentées. Plus la valeur 4 est grande, plus le

nombre de régions segmentées est réduit.

364 Filtre alternatif séquentiel .
La théorie du filtrage morphologique permet de nous aider a réaliser ces compositions de maniere efficace.
En particulier, on peut introduire ce qu’on appelle les filtres alternatif séquentiels (FAS). Sternberg (1936) a
introduit une nouvelle classe de filtre morphologique appelé FAS, qui se composent des opérations itératives
d'ouverture et de fermeture avec des ¢éléments structurants de tailles croissantes. Schonfeld et Gautsias
(1991) ont montre que les FASs sont les meilleurs dans la préservation de structures d'images binaires dans
le sens moins de différenciation. Les FASs ont été utilisés avec succes dans une variété d'applications, telles

que la télédétection et I'imagerie médicale. Deux types des FAS sont définis ici, FAS blanc et FAS noir.

a. Filtre alternatif sé€quentiel blanc .
Diéfinition de FAS blanc . le FAS blanc est défini comme -

q)n(f) = Q1Y1 P2Y2 P3V3 - Pn¥Vn (3-30)

Ou y L'ouverture et ¢ la fermeture.

FAS blanc ouvre l'objet de I'image avec le plus petit ¢lément structurant ES, et ferme le résultat précédent
avec le méme ES. On ouvre alors a nouveau le résultat précédent avec la plus grande taille de ES, et se ferme

a nouveau avec le méme ES, etc.

b. Filtre alternatif séquentiel noir
Diéfinition de FAS noir : e FAS noir est la duale opération du FAS blanc. Chaque étape est la méme que le FAS
blanc sauf le FAS noire commence par une opération de fermeture au lieu d'une ouverture. Le FAS noir est

défini comme -
W (f) = V1901 V2 92Y393 - YnPn (3.31)

Les filtres alternatifs séquentiels peuvent diminuer 'importance du bruit d’origine dans les images aussi
bien binaires qu’a niveau de gris, facilitant ainsi une étape ultérieure de segmentation. D’autre part, les

filtres alternatif séquentiels étant des compositions d’opérations a base d’ES, on peut, en jouant sur ces ES,

48



B. A La Morphologie mathémaftique

Chapitre

c

Figure.3.16. Filtre alternatif séquentiel noir (b), blanc (c), avec un élément structurant disque de taille -1 et n-2 ;

Filtre alternatif séquentiel noir (d), blanc (€), avec un €lément structurant disque de taille -2 et n-2.

augmenter, préserver ou éliminer des formes que ’on souhaite en fonction du choix ES. Si un résultat précis
est souhaité, seul le petit ES sera appliqué Figure.3.16.b.c. Sinon, des mesures de filtrage seront répétées

jusqu'a ce que le résultat souhaité soit obtenu.

3.6.5 Ouverture et fermeture surfacique .

Souvent, une ouverture morphologique simple (respectivement fermeture) avec des disques ou des
approximations de disques, sont adéquats pour le filtrage des particules claire (respectivement sombre) a
partir d'images en niveaux de gris sans endommager les structures restantes. Toutefois, lorsque les structures
qui doivent étre préservées sont des objets allongés, ils peuvent étre totalement ou partiellement enlevés par
ces opérations. Dans la présente section, nous décrivons une solution alternative, en utilisant les concepts
d'ouvertures et de fermetures surfaciques.

L’ouverture et la fermeture par un élément structurant déforment I’objet. I’ouverture ou la fermeture
surfacique n’ont pas ce défaut.

Dans une image binaire avec une connexité spécifie, une ouverture surfacigue y;supprime toutes les

composantes connexes avec une superficie (nombre de pixels) inférieure a un seuil A specifique.

a. Ouverture surfacique binaire .
Di¥éfinition .11 peut étre démontré que cette opération est égale a la réunion de toutes les ouvertures avec des

¢léments structurants connexes de superficie égale a A .

Vi = Vi{yBi|Bi est connexe et la superficie S(B;) = A} (3.32)
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Ou yp, désigne une ouverture par B; et S(B;) est la surface de B; .

Une ouverture surfacique enléve les composantes connexes dont laire est inférieure a un seuil donné A.
Figure.3.17. montre un exemple d’ouverture surfacique pour une image binaire pour différents seuil de la
superficie A .

b. Fermeture surfacique binaire

D¥éfinifion . 1a fermeture surfacique de parametre 1 > 0 de B c E est donnée par -

éa = [ya(B9)I° (3.33)

Ou F est le complément de B dans E

Comme le dual de l'ouverture surfacique la fermeture surfacique remplit les trous d'un ensemble dont les
aires sont strictement inférieurs a celle du parameétre A.

c. Ouverture surfacique en niveau de gris :
L’Ouverture surfacique en niveau de gris est un autre filtre connexe. Elle est définie de maniere analogue
au cas binaire. I’ouverture surfacique de parametre de taille A d'une image en niveaux supprime tous les

morceaux dont la superficie est inféricure a A.

D¥éfinition . pour une correspondance f: X — E, ouverture surfacique y; (f) est donnée par -

((N)(x) = supth < f()| la superficie(ya(Tn(f)) = 2} (3-34)

Dans cette définition, T}, (f) représente le seuil de fa valeur 4. T, (f) = {x € E|f(x) = h}.

d e

Figure.3.17. . Filtrage surfacique pour différents seuil de la superficie A : Rangée du haut . (a) image binaire. (b)

ouverture surfacique avec ’aire>2000 (c) la superposition avec 'image original en niveau de gris. Rangée du bas

(d) ouverture surfacique avec 'aire>1500, (¢) la superposition avec I'image originale.

50



B. A La Morphologie mathémaftique
Chapitre

3.6.6 Bouchage des trous .

L’opération de bouchage des trous consiste a combler les trous qui se trouvent a 'intérieur des ensembles

binaires ou dans les reliefs topographiques représentés par les fonctions numériques. Elle utilise aussi la
reconstruction géodésique prenant comme marqueurs les bords du champ de l'image inverse

(complémentaire de 'ensemble initial), cette dernicre ¢tant prise comme masque.

a. Définition : Pour le cas binaire, la transformation se formule comme suit :

Xbou-t = [6)(;%(Xbord)]c (3-35)

Avec  Xj .- est la nouvelle image apres remplissage des trous, X¢ est le complémentaire de I'image

originale X et Xj,,4 est le bord de I'image inverse

3.6.7 Gradient morphologique .
La détection de contours représente une tache importante en traitement d'images. Une hypothese courante
dans analyse d’images consiste a considérer les objets de I'image comme des régions homogenes en niveaux
de gris. Cela induit que sur la frontiere entre deux objets, il existe une variation du niveau de gris. Tres
schématiquement, les contours sont les lieux de variations significatives de I'information niveaux de gris.
Les opérateurs du gradient visent a mettre en évidence ces variations. La morphologie mathématique
propose des outils non-linéaires de détection de contours, comme le gradient morphologique. Trois

combinaisons peuvent étre utilisées -

a. Gradient morphologique de Beucher : c’est le gradient morphologique basique proposé par
Beucher. C’est la différence arithmétique entre un opérateur extensif §5 et 'opérateur anti

extensive g5 Figure.3.18.a

Gradyorpn = 05 — €5 (3.36)

b. Gradient morphologique externe : c’est la différence arithmétique entre un opérateur

extensive §p et 'image originale fFigure.3.18.c .

Gradg, = 65— f (3.37)

c. Gradient morphologique interne . c’est la différence arithmétique entre I'image originale

fet Popérateur anti-extensif e Figure.3.18.b :
Gradg,;, = f — &g (3.38)

Un operateur &g est extensifssi: f < &g (f), V f Et par dualité, g5 est anti-extensive ssi: ez (f) < f,V f
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Figure.3.18. Gradient Morphologique : (a) gradient de Beucher, (b) gradient morphologique interne, (c) gradient

morphologique externe.

3.7 Lasegmentation d’image par la ligne de partage des eaux
La morphologie mathématique fournit de nombreux outils de segmentation d'images. Nous allons nous
intéresser ici a I'une des techniques les plus répandues : la technique de la Ligne de Partage des Eaux (LPE).
C’est un algorithme de segmentation d'images, ce qui revient a décomposer une image en régions
homogenes. Une idée pour segmenter les images est de déterminer les lignes le long desquelles les niveaux
de gris varient rapidement. En faisant une analogie géographique, cela se rapproche de la notion de ligne
de créte du module du gradient de I'image. Ici, I'image est vue comme une zone géographique dans laquelle

les lignes de crétes ou ligne de partage des eaux sont assimilées aux contours de l'image.

3.7.1. Principe de la ligne de partage des eaux .
La ligne de partage des eaux est I'une des approches de segmentation les plus réussis de la morphologie
mathématique. La ligne de partage des eaux a ¢€t¢ introduite par Beucher et Lantuejoul, (1979), elle a ét¢
largement étudié et obtenu des résultats encourageants dans la segmentation d'image. Intuitivement, 1a ligne
de partage des eaux d’une fonction considérée comme une surface topographique Figure.3.19 est composée
des endroits a partir desquels une goutte d'eau pourrait s'écouler vers différents minima (figure 3.19.c).
L'image en niveaux de gris est modélisée comme un modele topographique, ou la valeur de pixel désigne

l'altitude de ce point (C’est a dire, représente la hauteur au coordonnées en pixels).

Les bassins versant

La ligne de partage des eaux

Les minima

C

Figure.3.19. La ligne de partage des eaux : (a) Une image en niveau de gris ; (b) "Relief topographique" représente en

3D associ€¢ a 'image (a), (c)les minima régional, les bassins versants et la ligne de partage des eaux.
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a. Le processus de LPE par inondation
La LPE par immersion, aussi appelée LPE par inondation, est la méthode par laquelle la LPE fut introduite en

tant qu’outil de morphologie mathématique en 1979.

Dans le paradigme de I'immersion de Vincent et Soille, cette surface est inondée a partir de ses minima
Figure.3.20.a (schématis¢ par les point bleu), générant ainsi différents bassins versants de plus en plus
Figure3.20.b, c, d. Les barrages sont construits pour éviter la fusion de l'eau de deux bassins versants. Le
résultat de segmentation différente est défini par I'emplacement des barrages (c’est a dire, les lignes de
partage des eaux) lorsque 'ensemble de I'image a €t¢ inondé¢ Figure.3.20.e. Habituellement, la ligne de

partage des eaux est appliquée sur l'image gradient.

Lors du calcul de la LPE, les structures les plus intéressantes du relief topographique, qui vont étre

considérées sont : les minima régionaux (voir section 3.6.4. a)et les bassins versants.

3.7.2. Minimum .
Un minimum Mde 'image fd’altitude Z est un plateau de pixels connectés de valeur % a partir duquel il est

impossible d’atteindre un point de moindre altitude sans avoir a remonter Figure.3.19.c

VpEM, Vq¢&M,telquef(q) < f(p)
VP = (po,p1, -, ptel quepy =petp, =q (3-39)

3i € [1,]tel que f(p;) > f(po)

3.7.3. Les bassins versants :
Le bassin versant de BV (m) (ou CB(m))associ¢ a un minimum (régional) m d'une image en niveaux de gris
considérés comme une surface topographique est le lieu des points pde telle sorte qu’une goutte tombant a

paglisse le long de 1a surface jusqu'a ce qu'elle atteigne 1 Figure.3.19.c.

a. Définition .
Soit fune image appartient a I'espace C (D), avoir des minimun {mK }ke. ; pour un ensemble d'indices [ les
bassins versants BV 1) (ou CH,) ) d'un minimum z; est défini comme étant I'ensemble des points p € D
qui sont plus proches de topographiquement a m;, qu'a n'importe quel autre minimum régional mz; pour la

distance topographique : V j # i = DT (p,m;) < DT (p,m;) alors.
CB(m) = {p| f (m,)+ DT, (p,m X f (m;)+ DT, (p,m,), vj = i} (340)

Avec DTest la distance topographique.
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Figure3.20. Principe de la ligne de partage des eaux par immersion : (a) Représentation topographique de 'image (a)
de la figure3.18, avec en bleu les minima régionaux ; (b) a (e) Représentations topographiques d’¢tapes

intermédiaires a I'immersion du "relief".

3.74. Calcul de la ligne de partage des eaux .

La ligne de partage des eaux de fest l'ensemble des points qui n'appartiennent pas a un bassin versant.

Pour une image £ soient 4,,, et A, respectivement la plus petite et la plus grande valeur prise par fsur son

domaine Dy

Notons CB(M)le bassin versant associ¢ au minimum Met CB, le sous-ensemble de ce bassin versant

constitué les points d’altitude plus petit ou égale a 4.

CBy, = {p € CB(M),f(p) < h}
= CB(M) NS Ty (f) (3.41)

Avec Tj,(f)le seuillage de fa laltitude 4 -
Tw(f) = {p € Dr. f () < h}

Avant de définir la ligne de partage des eaux, nous devons rappeler les définitions de la distance géodésique

(voir 3.6.2.4) et de la zone d’influence géodésique.

a. Zone d’influence géodésique -
Supposons maintenant que A contienne un ensemble B composé de plusieurs composantes connectées B,
By... B,

Diéfinition : 1a zone d’influence géodesique iz,(B;) d’une composante Bide Bdans Aest la zone ou les points
de Aont leur distance géodésique (Figure.3. 21.a) a 'ensemble Bplus petite que leur distance géodésique a

n’importe quelle autre composante de B (Figure 3. 21. b):
iz4(B) = {p € A,Vj € [1,k]/{i},da(p, B;)) < ds(p,B;)} (3.42)

1Z4(B) = Uie1,k] i24(B;) (3-43)

54



B. A La Morphologie mathémaftique

Chapitre

Figure.3. 21. (a) La distance géodésique entre xet ya lintérieur de A, (b)La zone d’influence géodésique de

composantes connectées Bi a Uintérieur d’un ensemble A

b. Algorithme de la ligne de partage des eaux .

L’ensemble des bassins versants de I'image fest égal a ’ensemble X, obtenu apres litération suivante .

L Xhmin = Thmin (f)
2. VYV hE€ [hmin, hmax — 1], Xpyq = ming () U IZTh+1(f)(Xh)

La ligne de partage des eaux correspond au complémentaire de cet ensemble dans D; c a d a "ensemble des

point de D, guin’appartiennent a aucun bassin versant.

Le passage entre deux itérations est illustré par la Figure.3.22.

- En

et s ¥
/ 3
il

Figure.3. 22. Itération entre X et Xj, ;.

3.7.5. Probléme de la sur-segmentation
La ligne de partage des eaux (lignes) d'une image en niveaux de gris £'sont les lignes qui séparent les

différents bassins versants de £

- Clest une transformation facile a comprendre, travaillant directement sur limage sans passer dans le

domaine spectral ou par des représentations complexes.

- La LPE est une transformation non paramétrique. Il n'y a nul besoin de fixer les valeurs de nombreux

parametres pour la réaliser.

- Cette transformation s'emploie aussi bien sur les images fixes que sur les séquences, sur les images a
niveaux de gris que sur les images couleur ou multi-spectrales, sur les images 2D ou 3D. C'est en particulier

dans ce dernier champ d'application qu'elle a su montrer son efficacité.

- La LPE se préte bien aux techniques de segmentation hiérarchique. Les régions obtenues par un premier

niveau de segmentation peuvent étre traitées a nouveau par LPE afin de rassembler les régions homologues.
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La figure 3.23 donne un exemple de la segmentation par la ligne de partage de seaux. Comme nous le
percevons sur la figure.3. 23. b, cet algorithme conduit une a une sur-segmentation de I'image. Par

définition, le nombre de régions est égal au nombre de minima régionaux de I'image.

On est souvent confronté a un probléme de sur-segmentation lorsqu'on utilise une ligne de partage des
eaux : on obtient alors bien plus de régions que souhaité. Plusieurs stratégies sont envisageables pour
résoudre ce probleme, telles que : un filtrage adapté ; le choix de marqueurs indiquant les sources de

l'inondation ; ou l'utilisation d'une approche hi¢rarchique.

En pratique, un algorithme de ligne de partage des eaux n'est que rarement appliqué directement a l'image
originale. On commence classiquement par une étape de filtrage, puis on procede au calcul d'un gradient.

Le calcul de 1a ligne de partage des eaux n'est alors que la derniere étape de la procédure de segmentation.

3.7.6. La LPE Sous la contrainte des marqueurs
La segmentation par la ligne de partage des eaux controlée par marqueur a montré que c’est une méthode
robuste et flexible pour la segmentation d’images avec des contours fermés. Le concept de marqueurs peut
étre utilisé pour résoudre le probleme de la sur-segmentation dont le but est de détecter la présence de

régions homogenes de 1image par un ensemble d’opération morphologiques.

Segmenter une image consiste en effet a mettre en évidence un ensemble de marqueurs M désignant les

objets a extraire dans l'image et une fonction fquantifiant la nature des transitions entre les différents objets.

Figure.3.23. Probleme de la ligne de partage des eaux : (a) image en niveau de gris ; (b) le probleme de la sur-

segmentation.

Muni de ces deux éléments, la segmentation consiste alors simplement a effectuer la LPE de f contrdlée par
les marqueurs M. [42] [43] [44]

a. Principe de la modification d'homotopie du gradient .
Le principe de la modification d'homotopie du gradient est d'imposer les marqueurs des régions a segmenter
comme minima du gradient en supprimant tous les autres minima indésirables qui sont a l'origine de toute
sur-segmentation. On inonde ensuite ce gradient a partir de tous les marqueurs. Une et une seule ligne de

partage des eaux est alors présente entre chaque marqueur.
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b. Définition de marqueur -

Le concept de marqueur comprend la détermination de marqueurs qui identifié 'intérieur et l'extérieur des
objets a segmenter. Les Marqueurs internes associent avec des objets d’intérét, et des marqueurs externes

associent au fond de 'image. Ils peuvent étre sélectionnés manuellement ou automatiquement.

Un marqueur d'une région est un ensemble de pixels connexes permettant de localiser les régions devant

etre segmentées dans I'image. Notons fm I'image (binaire) des marqueurs définie comme suit -

£ () = {0 si x € Marqueur

, (3.44)
1 sinon

La figure 3. 24. b montre les différentes étapes de la segmentation d'une image avec la LPE contrainte par
les marqueurs. Chaque marqueur correspond a un ensemble de pixels connectés. Limage subit une
transformation de type gradient puis la LPE sous contrainte des marqueurs réalise la segmentation a partir
de 'image gradient. La Segmentation par la ligne de partage des eaux fonctionne mieux si nous pouvons

identifier, ou " repérer, " objets et le fond de I'image.

¢. Algorithme original de LPE avec marqueurs
Pour remédier aux problemes rencontrés lors de la segmentation par LPE, utilisant comme marqueurs les
minima du gradient de I'image initiale, nous allons tenter de simplifier 'image avant d’en extraire les

marqueurs significatifs (un marqueur par organe) et de calculer son gradient.

Notons f1image initiale a niveaux de gris définis dans Uintervalle [4,,,; A, définie comme un relief
topographique, et M ’'ensemble des marqueurs. Ces marqueurs vont permettre de localiser les minima que

I’on souhaite imposer a la fonction £ et on définit alors le nouveau relief g comme .

hmin—l si pE M

9(p) = { f(p)  sinon (3.45)

Ou preprésente les coordonnées d’un pixel, et 4, ,une nouvelle valeur spécifique aux marqueurs initiaux.
H\j I I I
a
[ |
[
& | Mj

b

Figure3. 24. Exemples monodimensionnels de la LPE sans et avec marqueurs : (a) LPE sans marqueurs, (b) LPE avec

marqueurs.

57



B. A La Morphologie mathémaftique
Chapitre

3.7.7. Filtrage

Généralement, l'opérateur LPE ne peut fonctionner seul car il génere trop de régions non significatives

(autant qu'il y a de minima dans I'image). C'est pourquoi il s'integre dans un processus de segmentation au
cours duquel on applique soit un filtrage avant le traitement.

Par définition, le nombre de régions est égal au nombre de minima régionaux de I'image gradient. Comme
nous le voyons sur la figure.3.25.b, cette transformation conduit généralement a une sur-segmentation de

I'image et n’est donc pas directement utilisable

a. Suppression des maximums et minimums locaux

Idéalement, on ne désire un gradient fort que dans les contours des régions a segmenter, donc on cherche a
¢liminer tous les contrastes qui ne font pas partie de ces contours. On ne peut pas éliminer le reste de
contours des objets d’intérét (dans notre cas les organes de 'abdomen tel que le foie, la rate et les reins),
mais on peut supprimer ces maximums et minimums locaux. Pour cela, on applique plusieurs types de
filtrage spatial et morphologique. Pour le filtre spatial on choisit d’utiliser le filtre a diffusion anisotropique.
Ce filtre diminue la sur-segmentation résultante de I'application de méthodes de détection de contours
comme la Ligne de Partage des Eaux (LPE). En effet le bruit induit de multiples bassins versants non-
significatifs. C'est pourquoi on utilise un filtre non-linéaire Figure.3.25.b comme nous le constatons que ce
type de filtrage permet de minimiser le nombre de minima locaux de 'image originale Figure.3.25.d.

Concernant le filtrage morphologique, on a plusieurs types de filtres tres intéressants comme ouverture
par reconstruction, filtre alternatif séquentiel, les filtre H-max et H-min..., qui sont utilisées dans notre

travail. Le choix du type de filtre morphologique dépend de application et de 'objet a segmenter.

b. Rehaussement du contraste .
Le rehaussement du contraste est souvent considéré comme 'un des problemes les plus importants dans le
traitement des images médicales. Plusieurs études ont montré que les techniques de rehaussement de
contraste sont capables de nettoyer les bruits indésirables et d'améliorer la luminosité des images des et leurs
contrastes. Dans notre these, on s’intéresse par ce type de prétraitement pour la segmentation des 1ésions du
foie. Le rehaussement du contraste est utilisé ici pour augmenter la différence de luminosité entre le foie et
les 1ésions hépatiques Figure.3.26.c et figure.3.27.b. Parmi les méthodes d'accroissement de contraste,
ajustement d'intensité et I’égalisation d'histogramme sont tres utilisées.
i Ajustement d’intensité .

Cette Technique de rehaussement de contraste est utilisée pour améliorer la qualité d’image, par exemple,
augmenter le rapport signal-sur-bruit ou rendre certains éléments plus faciles a voir en modifiant les

couleurs ou intensités de chaque pixel.

L’ajustement d'intensité est une technique d'amélioration d'image qui met en correspondance les valeurs

d'intensité d'une image a une nouvelle gamme.

Pour illustrer cette technique de rehaussement du contraste, la figure.3.26.a, montre une image a faible

contraste avec son histogramme Figure.3.26.b, c’est une image TDM présente une Iésion hépatique. D’apres
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la figure.3.26.b, nous remarquons que dans l'histogramme de 1image comment foutes les valeurs se

rassemblent a droite la plage de niveau de gris.

La figure.3.26.c affiche I'image ajustée et son histogramme Figure.3.26.d. On constate un renforcement de

contraste dans l'image, et que I'histogramme comble maintenant toute la gamme de niveau de gris.

c d
Figure.3.25. Simplification d’image : (a) image originale, (b) application de filtre a diffusion anisotropique, (c) les

minima régionaux de 'image avant le filtrage, (d) les minima régionaux de I'image apres le filtrage.

8 & 8 2 3

) oy

0

0 50 100 150 200 250

a 7 b

c
Figure.3.26. Rehaussement du contraste : (a) image originale, (b) Phistogramme de (a), (c) image améliorée, (d)

Phistogramme de I'image rehaussée.
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Figure.3.27. Egalisation d’histogramme : (a) image originale, (b) son image rehaussée.

ii. Egalisation d’histogramme .
L'égalisation d'histogramme emploie une cartographie monotone, non linéaire, qui réaffecte les valeurs
d'intensité des pixels de l'image d'entrée de telle sorte que 1'image de sortie contient une répartition uniforme
de Tintensité¢ (par exemple un histogramme plat). C'est une technique courante pour I'amélioration de
l'apparence des images. Une image parfaite est celle qui a les mémes pas de pixels dans I'ensemble de ses
niveaux de gris. Par conséquent, pour obtenir une image parfaite, notre objectif est non seulement de
répandre la plage dynamique mais aussi d'avoir 1'égalité des pixels dans tous les niveaux de gris. Cette

technique est connue sous le nom égalisation d'histogramme Figure.3.27.b.

3.7.8. Calcule du gradient amélioré .
Une fois qu’on a déterminé les marqueurs et on a effectué un prétraitement des images, on calcule
maintenant le gradient des images obtenues pour voir si les résultats sont comme nous les désirions, c'est a
dire des gradients forts et bien délimités dans les contours des zones a segmenter et de réduire le probleme
de la sur-segmentation. Certainement, dans la figure.3.28 b, qui est l'image du gradient sur lequel on
appliquera la ligne de partages des eaux pour segmenter les organes de ’abdomen, les contours de du foie
et la rate sont plutdt bien définis. De méme, dans la figure.3.29.c qui est l'image sur laquelle on appliquera
notre algorithme pour segmenter des Iésions hépatiques, on peut voir que les zones avec un gradient tres

bien défini sont les contours des 1ésions.

Figure.3.28. Gradient morphologique am¢lior¢ : (a) gradient morphologique de Beucher avant le prétraitement de

'image originale, (b) gradient de Beucher apres 'amélioration de I'image originale

60



B. A La Morphologie mathémaftique

Chapitre

Figure.3.29. Gradient morphologique amélioré : (a) image originale contenant une Iésion au niveau du foie, (b)
gradient morphologique de Beucher avant le prétraitement, (c) gradient de Beucher apres 'amélioration de I'image

originale.

3.8. Segmentation hiérarchique
L'application directe de lalgorithme de la ligne de partage des eaux sur l'image gradient conduit
généralement a une sur-segmentation. Ce probleme est produit par le grand nombre de minima incrusté
dans limage ou de son gradient. Nous pouvons résoudre ce probleme par une sélection primaire des
marqueurs pointant la région d'intérét. Mais dans de nombreux cas, ce n'est pas possible doit étre utilisées

ces marqueurs pour réduire la sur-segmentation.

Ainsi, comme mentionné antérieurement, nous préférons filtrer les images tomodensitométriques par filtre
de diffusion anisotrope Figure.3.25.b avant d’appliquer l'algorithme de la ligne de partage des eaux mais le
probléme de la sur-segmentation persiste encore Figure.3.30.c. Le lissage améliore ce résultat, mais
n’élimine pas tous les faux minima. Pour prévenir cette sur-segmentation et détecter les contours de la

région d’intérét, nous poursuivons les étapes suivantes -

e Dans un premier temps, il est donc nécessaire d’améliorer I'image sur laquelle on applique 1’algorithme
de la segmentation par la LPE par le calcul de I'image mosaique et son gradient Figure.3.31.b.
Figure.3.31.c.

e Et d’autre part, détecter les minima significatifs.

Puisque les difficultés rencontrées viennent de ce que I'image a segmenter est trop complexe, une solution

consiste a la simplifier, tout en conservant dans I'image simplifiée 'information pertinente. On présentera

une telle procédure de simplification basée sur la ligne de partage des eaux, et on montrera qu’elle conduit

a une approche hiérarchique. Dans ce cas, le passage d’une image simplifiée de I'image initiale est appelée

image mosaique ou image partitionnée.

3.8.1 Définition de 'image mosaique -
En associant a chaque bassin versant la valeur moyenne de ces points dans 'image originale, on crée une

image mosaique, qui est visuellement proche de I'image originale [45]
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Figure.3.30. La ligne de partage des eaux et la sur-segmentation : (a) image en niveau de gris ; (b) résultat de la

segmentation sur 'image originale, (c) résultat de la segmentation sur I'image simplifice.

3.8.2 Construction de I'image mosaique
Construire une image de mosaique d'une image en niveau de gris fest tres simple
e Premicrement, construire la ligne de partage des eaux de I'image gradient g *
e Calculer la valeur moyenne du niveau de gris a l'intérieur de chaque minimum de g*
e comme chaque minimum de g‘correspond seulement a un bassin versant dans la ligne de partage
des eaux, remplir ce bassin versant par la valeur en niveau de gris déterminée a 'étape précédente.

Ce procédé produit une image simplifi¢e dite image mosaique. [46]

La Figure.3.31.b, montre le calcul de I'image mosaique sur nos propres images et la Figure.3.31.c son

gradient.

Figure.3.31. Constructionde I'image mosaique : (a) 'image originale, (b) image mosaique, (c) gradient de 'image

mosaique.

L’image partitionnée est intéressante. D’abord, elle présente un meilleur contraste que I'image initiale.
Ensuite, I'information éliminée par transformation n’est plus pertinente, puisque par construction, on a
préservée tous les contours qui sont apparus sur I'image initiale. L’image mosaique conserve les contours
tout en les renforcant. Enfin, cette transformation permet d’utiliser sur les images a teintes de gris les

opérateurs morphologiques définis sur des graphes.

3.8.3 Une hiérarchie ou pyramide de graphes [47]
La construction pyrimide de graphe entraine a chaque niveau de la hiérarchie 'obtention d’un nouveau
graphe avec un nombre de noeuds qui tend a diminuer au fur et a mesure que ’on se rapproche du sommet

de celle-ci.
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a. Les graphes en analyse d'images [48]

Les graphes jouent un rdle important dans le contexte du processus d'analyse d'images. Ils sont utilisés pour
la représentation topologique de la scene étudiée. Dans ce cas, les sommets correspondent aux régions dans

la scene et les arétes décrivent les relations de voisinage entre ces régions.

i. Définition du graphe -
On définit en général un graphe G comme la donnée de deux ensembles Net A Les éléments de NV sont
appelés les noeuds (ou les sommets) du graphe. On notera 7z le cardinal de 'ensemble Net on numérotera
les nceuds 7 - 7.. . n. Les €léments de A sont des couples (£ ) de noeuds de N que I'on appelle les arétes du
graphe [49]

b. Graphe de frontieres de régions
Le graphe de fronticres de régions ¢ Region Boundary Graph’ est un graphe ou chaque aréte correspond a
un ensemble de pixels associé a la frontiere entre deux régions adjacentes et ou chaque nceud représente

un point de jonction entre deux frontieres ou plus [47]

c. Graphe d’adjacence de régions
Un graphe d’adjacence de régions noté RAG pour ‘Region Adjacency Graph’ représente les régions de
I'image par des nceuds ainsi que les relations d’adjacence existant entre ces régions par des arétes. Ainsi,
comme lillustre la figure.3.32.b deux noeuds du graphe sont reliés par une aréte si les régions qu’ils

représentent sont adjacentes [50].

o as
R R,

: \ /

a b

Figure.3.32. Une image 2D segmentée en régions : (a) image en niveau de gris, (b) le RAG correspondant

d. Pyramides de graphes d’adjacence
Cette structure est construite de bas en haut, et le niveau O représente en général 'image initiale formée de
tous ses pixels (cette structure est généralement utilisée en 2D). Chaque niveau est alors construit a partir

du niveau précédent en appliquant un processus de décimation Figure.3.33.

Une telle structure est composée d’un ensemble de graphes d’adjacence{G' = (§!, A"}l = 0 ...m. Chaque
graphe G'! correspond 4 un niveau [ de la pyramide, S est 'ensemble des sommets du graphe représentant
les cellules, et A est Pensemble des arétes de ce graphe décrivant les relations d’adjacence entre les cellules
[501.

i. Processus de décimation [47] .
Le processus de décimation transformant un graphe Gyen Gy, tel que | V.| <| Ni| peut étre effectué
selon deux approches différentes -
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e La premicre approche : provient des travaux de Meer, la décimation doit étre maximale afin de

permettre une convergence rapide vers un graphe simplifi¢. Pour toute paire de nceuds (7))
appartenant a une méme arréte au niveau & 7 et j ne peuvent pas tous les deux exister au niveau
supérieur k + 1. La deuxieme regle implique que tout nceud d’un niveau k& doit étre li¢ a un noeud du
niveau k + 1.

e Ladeuxieme approche est celle développée par KROPATSCH utilisant un noyau de contraction not¢ N
pour établir le graphe d’un niveau k+7 et donc une pyramide de graphes. Plus de détail sur cette

approche voir Réf [51].

3.84 Segmentation hiérarchique en cascade .
Une autre approche est introduite pour prévenir cette sur-segmentation, c’est de produire une hiérarchie
de Ligne de Partage des Eaux non paramétrique également connue sous le nom de ’algorithme du waterfall
‘chutes d’eau’ instauré par BEUCHER. Beucher a proposé un algorithme efficace de segmentation
hiérarchique par les cascades basé sur la reconstruction de l'image. Cette procédure peut étre utilisée pour

déterminer tout bassin versant correspondant aux marqueurs les plus significatifs.

Figure.3.33. Pyramide de graphes : (a) Pyramide de graphes : les nceuds noirs des deux premiers niveaux sont «
fusionnés » en le nceud .du troisieme niveau. Le champ récepteur du sommet .est 'ensemble des sommets noirs du

niveau initial, (b) Pyramide d’images correspondante.

a. Algorithme basé sur la reconstruction
Soit fune fonction positive et bornée (0 < f < m ) et soit W (f)la ligne de partage des eaux, correspondant
a un ensemble de lignes de la LPE de £ Nous pouvons construire une nouvelle fonction avec W (%) -
gx) =f(x) ssix e W(f) et g(x) =mssi x € WE(f)

Cette fonction g est supérieure que la fonction £ De ce fait, nous pouvons reconstruire fa partir de la
fonction gen effectuant une reconstruction géodésique par €rosion de gsur £: f* = e)?° (9)-

Cette reconstruction a pour résultat de supprimer tous les minima non significatifs de £qui sont a l'origine
de la sur-segmentation. Les minima de la nouvelle fonction f* sont devenus des marqueurs significatifs de

la fonction d'origine £
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a b
Figure.3.34. Reconstruction géodésique pour la détection de marqueurs : (a) LPE de la fonction f, (b) Nouvelle

fonction issue de la reconstruction géodésique.

En appliquant la LPE sur cette nouvelle image figure.3.34.b, seules les crétes les plus significatives sont
détectées. Les deux fonctions des figures 3.34.a et Figure.3.34.b font apparaitre des marqueurs pour la LPE

de la prochaine itération.

I’algorithme en cascade peut étre itérer pour produire une séquence de segmentations hiérarchique. A
partir d'une valeur initiale s, de la ligne de partage des eaux (le premier niveau de la hiérarchie), ce
processus itératif consiste a générer la premiere image hiérarchique /%, et a calculer la ligne de partage des

eaux de A, pour obtenir le niveau suivant de la hiérarchie s;, et ainsi de suite.

I’algorithme en cascade est basé sur la reconstruction de la fonction gradient de "image mosaique avec sa
LPE. En réitérant un certain nombre de fois cette procédure de sorte a obtenir une cascade de LPE, nous

obtenons une hiérarchie ou pyramide de partitions.

b. Partition de I'image
i Partition Zucker (1976) . Voir paragraphe 2.1.
ii. Hiérarchie des partitions [52]
Soit Tt un ensemble de partition {D;}, i € I associe a I'espace E. Tt forme une hiérarchie de partition §’il est
possible d’établir un ordre d’inclusion parmi toute paire d’¢léments de ’ensemble m = {D;},.cadV i,j D; N
D; € {D;, Dj}

Avec : D = {R;} est une partition de ’espace £ ¢ a d D est un ensemble de composante connexes {R;}
disjoints, dont 'union est 'espace £ Chacune des composantes R; est une classe de la partition nommée

région.

c. Structure des cascades sous forme de graphe et arbre de fusion .
La segmentation hiérarchique consiste a fusionner les régions suivant le processus de la ligne de partage des

eaux sur un graphe fabriqué a partir de 'image mosaique. [33].

I’algorithme des cascades basé sur les graphes a été propos¢ dans [53] [54].11 peut fait intervenir le graphe
dual de la partition qui est constitué d’arcs reliant des noeuds Figure.3.35.a. Les nceuds représentent les
régions et les arcs, les frontieres. La valeur d’un arc correspond a la hauteur de la frontiere séparant deux

régions, c’est-a-dire a la dynamique de contour [55]
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Chaque nceud correspond a un bassin versant de la surface topographique. Si deux bassins versants sont

voisins, c’est-a-dire que ces bassins versants ont une fronticre commune (ligne de crétes), il existe alors une

aréte qui relie ces deux nceuds dans un graphe Figure.3.35.a [56].

Beucher a proposé une approche de segmentation hiérarchique : la cascade (waterfall en anglais). L’idée
consiste, a chaque étape, a supprimer tous les contours des bassins versants qui sont completement entourés
par les autres plus élevés. Avec la suppression de ces contours, une partition simplifiée est obtenue
Figure.3.35.b, ce processus peut étre itéré. A la fin de la cascade, une région unique couvrant toute 'image.
est obtenue. [56]

Dans la figure.3.35 la segmentation aboutit a une partition composée de deux régions a la premicere itération
des cascades Figure.3.35.b. Cette partition est la plus intéressante car celle du niveau suivant correspond a
la fusion de toutes les régions. Les différents niveaux de segmentation peuvent étre stockés dans un arbre de
fusion Figure.3.35.c. Dans l'exemple, le niveau O correspond au résultat de la LPE et comprend les
régions {R{,R,,R3, R4, Rs, R, R;}. le miveau 1 les régions {Rg Ro}et le niveau 2 la région
{R,,} Figure.3.35.c.

& o

a b c

Figure.3.35. Segmentation a partir des cascades [55]: (a) Graphe partition, (b) Partition obtenue a la fin de la piere

itération des cascades, (c) Arbre de fusion des régions.

Malheureusement, de nombreux problemes se posent lors de l'utilisation de 1’algorithme en cascade. Le
principal probleme de l'itération vient du fait qu'il est tres difficile de détecter un «bon» niveau de la
hiérarchie. Selon ['application, il est parfois possible d'extraire une segmentation satisfaisante. Le principal
avantage de l'algorithme en cascade repose sur le fait qu’ 'il ne nécessite aucune entrée paramétrique. Aucun

parametre ne controle le processus de hiérarchisation.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques rappels liés a la théorie de la morphologie mathématique et
aux opérateurs qu’elle propose. Notre objectif de cette étude est de montrer les intentions de la Morphologie
Mathématique qui ont guidé nos fravaux, et de détailler plus particulierement les outils de base que nous
avons utilisés.

Cette partie nous a permis de mieux comprendre l'intérét de la M.M dans le filtrage des images et de mieux
voire les différentes techniques proposées par théorie de la morphologie mathématique dans la recherche
d’une meilleure qualité d’images. Ce qui nous a permis de mettre en ceuvre lalgorithme de la ligne de

partage des eaux pour la segmentation des organes de I'abdomen des images médicales.
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Apres avoir développé des opérateurs morphologiques dans le chapitre précédent, nous procédons dans ce

La méthode proposée

chapitre a une application de ces opérateurs au probleme de la segmentation des organes de 'abdomen par

la ligne de partage des eaux.

Ce chapitre décrit différentes méthodes mises en ceuvre pour améliorer le probleme de la sur-segmentation
d’organes abdominaux a partir des images Tomodensitométriques TDM. Les premiers outils a avoir été
employés, dont les méthodes par filtrage spatial, filtrage morphologique et la ligne de partage des eaux, sont

respectivement décrits dans ce chapitre.

Les opérateurs morphologiques constituent une aide précieuse dans un processus de segmentation. En
particulier, Pouverture par reconstruction, le filtre de contraste et le calcul de I'image mosaique permettent
de simplifier les images tout en préservant les contours importants et de résoudre le probleme de la sur-

segmentation, ce qui améliore 'opération de segmentation proprement dite.

La segmentation a partir d’une image médicale TDM est 'un des axes principaux de la recherche en
traitement d’images médicales. La majorité des systemes de segmentation des structures anatomiques et
pathologiques, qui proposent des méthodes automatiques ou semi-automatique permettant une véritable

utilisation en routine clinique ou le temps de traitement doit d’étre minimal.

L’appareil digestif est 'une des régions les plus complexes a analyser compte tenu du grand nombre d’organes
mous voisins ayant une densité proche les uns des autres. En effet, les processus de segmentation des organes
de ’'abdomen et d’identification des structures anatomiques sont des étapes primordiales.

Les images scanner de l'abdomen sont particulicrement difficiles a traiter automatiquement pour de
nombreuses et diverses raisons. Malgré les récents progres en tomodensitométrie, les images cliniquement
acquises sont caractérisées par la présence d’artefacts du processus de reconstruction, la présence d’artefacts
de volume partiel et par un faible contraste entre les frontieres de certains organes. La seconde difficulté
majeure est anatomique. Elle est due au caractere mou et complexe des différents organes de 'abdomen,
introduisant une grande variabilité des structures selon les images et les patients. Cette variabilité augmente
sensiblement la difficulté de 1a segmentation automatique des organes. Cette problématique invite donc a une
réflexion profonde sur les méthodes de traitements d’images a utiliser pour améliorer le processus de

segmentation des images TDM de ’abdomen.

La segmentation des images de 'abdomen permet de mieux planifier acte chirurgical. Ainsi, ces images
permettent aux médecins d’avoir une meilleure connaissance préopératoire de ’anatomie interne d’un
patient pour établir un meilleur diagnostic et de mieux planifier la thérapie la plus appropriée a un cas donné.
L’autre utilisation réside dans le suivi temporel des patients permettant de visualiser plus facilement

Pefficacité d’une thérapie.
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la segmentation simultanée des organes de 'abdomen a partir des

images TDM de 'abdomen par la morphologie mathématique en particulier la ligne de partage des eaux.
Généralement, Palgorithme de ligne de partage des eaux est appliqué sur I'image gradient de I'image a
segmenter. Cette approche a cependant I'inconvénient de la sur ou sous-segmentation due pour différentes
raisons.

Afin de réduire les insuffisances de la ligne de partage des eaux, des techniques de prétraitement sont
proposées, la solution consiste a réduire le nombre de sources d’inondation . on choisit un marqueur par
objet, plus un marqueur pour le fond. Une autre solution peut consister a filtrer les minima non-significatifs
de I'image gradient. Aussi, on peut supprimer les minima trop petits, ou de dynamique (profondeur) trop

faible. L’autre solution permet a simplifier I'image originale par le calcul de I'image mosaique.

4.1.Etat de lart de 1a segmentation des organes de ’abdomen .
La segmentation des structures anatomiques est souvent la premicre étape dans le diagnostic assisté par
ordinateur en utilisant des images médicales. La mise en ceuvre d'une segmentation entierement automatisé
permet au radiologue et d'autres professionnels de la santé a un acces facile et pratique aux mesures
d’organes, tout en réduisant le temps effectué par une segmentation manuelle. Plusieurs cadres généraux ont
été proposés pour la segmentation automatique et simultanée de plusieurs organes de ’abdomen ou de

différents types d’anomalies.

Jianhua Yao et al [57] proposent une méthode pour initialiser un modele 1'emplacement ‘Location Model’
pour la segmentation de multiples organes. IIs ont observé que la colonne vertébrale est support la partie
supérieure du corps humain. Lorsque la colonne vertébrale se déplace, les organes se déplacent avec elle et
l'emplacement relatif entre les organes et la colonne vertébrale reste relativement stable. En outre, les
configurations de localisation des organes entre les individus normaux sont similaires. Par conséquent, ils
mod¢élisent des statistiques de l'emplacement des organes par rapport a la colonne vertébrale utilisant un
modcle de distribution de points. Les organes sont également équipés de modeles de densité de probabilité.
Leur modele comprend cing organes abdominaux . foie, la rate, le pancréas et les deux reins. Ce modele ne
fonctionne que lorsque les vertebres T10-L3 sont présentes dans l'ensemble de données. Bien que cette
condition soit remplie pour la plupart des organes TDM de ’abdomen, ils constatent qu’ils peuvent améliorer

I’alignement de la colonne vertébrale pour accueillir des ensembles de données avec moins de vertebres.

Paola Campadelli et al [58] présentent une technique de segmentation automatique basée sur fast-marching
method. Le systeme de segmentation proposé est concu pour surmonter les problemes dus au niveau de gris
¢leve inter et intra-patient, et la variabilité des formes, fonctionne sur chaque patient séparément. La
technique proposée est adaptée pour segmenter le foie, la rate et les reins. Leur systeme échoue lorsque le
foie est cancéreux ; cela est dii au fait que le cancer du foie a un aspect beaucoup plus sombre que le tissu

hépatique normal, de sorte que les foies cancéreux sont souvent fortement sous-segmentes.
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Marius George Linguraru et al [59] proposent une méthode automatisée optimisé pour la segmentation

simultanée de quatre organes abdominale de données 4D en utilisant des coupes de graphes. Le procédé évite
l'inclusion de segmenter le coeur dans la segmentation de foie, mais des parties de la veine cave inférieure par

erreur peuvent étre segmentées en région du foie, en particulier lorsque le contraste est faible.

Toshiyuki Okada et al [60] fournissent une méthode pour trouver et représenter les interrelations basées sur
l'analyse de corrélation canonique. En outre, les méthodes sont développées pour la construction et
l'utilisation d’un atlas statistiques dont les contraintes inter-organes sont explicitement incorporées pour
améliorer la précision de la segmentation de multi-organes. Ils traitent avec huit organes : le foie, la rate, les
reins (gauche et droit), la vésicule biliaire, de I'aorte, la veine cave inférieure (VCI), et du pancréas. Lidée de
base est d'intégrer une relation spatiale inter-organes pour atteindre une segmentation stable de plusieurs

organcs.

Mariusz Bajger et al [61] utilisent dans cette approche 3D Statistical Region Merging (3D-SRM) et 3D
Efficient Graph-based Segmentation (3D-EGS) pour la segmentation des poumons, le cceur, le foie, les reins,
la rate, I'estomac, la moelle épiniere et les os (y compris tous les 0s). Malgré les résultats apporteés par cette
technique sont attirants, la technique EGS est beaucoup plus sensible au bruit que la méthode SRM, il est

susceptible d'étre améliorée quand un pré- traitement est intégré dans ce cadre.

Esref Selvi et al [62] visent a mesurer la performance d'un algorithme de segmentation des organes
abdominaux en variant le parametre de la transformée de distance. Leurs principal objectif est d'indiquer les
effets des différents ordres de la transformée de distance sur des images IRM et TDM pour la segmentation
du foie, la rate ef les reins. La transformé de distance est une fonction efficace pour représenter la similitude
de coupes adjacente dans la segmentation. L'ordre de sa puissance, a, détermine la zone d'intérét. Toutefois,
ses effets sur la performance n'ont pas été analysés dans [62]. Dans [62], il est démontré que les différentes
valeurs de o ont des effets drastiques sur les performances du systeme. Cependant, plus de simulations et
d'autres ¢études sont nécessaires pour déterminer et comment choisir o, pour obtenir des performances

optimales.

Qing Luo et al [63] : la méthode combine kernel graph cuts (KGC) avec kernel principle component analysis
KPCA pour segmenter les organes de ’abdomen. Tout d'abord, ils utilisent ’algorithme de croissance de
région et les opérations morphologiques pour obtenir le contour initial. Deuxiemement, les formes a priori
sont obtenus par la formation des modeles de forme a partir de différents sujets(patients) avec kernel principle
component analysis (KPCA) apres l'enregistrement entre tous les modeles de forme et le contour initial. Enfin,
un nouveau modele est construit en intégrant les formes a priori avec kernel graph cuts energy function.
L'ensemble du processus vise a obtenir une segmentation du foie, le rein gauche et le rien droit a partir
d’images IRM. Les expériences sur la segmentation du foie et les reins sur des images IRM de 'abdomen ont
montré que la nouvelle méthode peut obtenir des résultats satisfaisants. Malgré cela, kernel function utilisée
dans ce procédé que la fonction gauss, et d'autres kernel function n'ont pas encore été testé dans leur étude.
Dans la méthode proposée, le point de départ est obtenu manuellement, mais 1'automatisation n’est pas

69



Liver  Spleen

_k. . " *EK;I;M “ %
Segmentation Simulfanée des Organes de I'Abdomen : ? . ‘

B. A
La méthode proposée

, Propo.  /a
Chapitre

considérée dans cette étude. Pour le temps d'exécution, l'algorithme peut étre parallélisée sur les processeurs

graphiques pour atteindre des performances supérieures.

Toshiyuki Okada et al [64] ont présenté une approche pour la segmentation de plusieurs organes de
I'abdomen sur des images TDM, qui est adaptable a tous les conditions d'imagerie sans information d'intensité
supervisé. Dans la méthode proposée, les faiblesses de la segmentation du foie affectent la prévision ultérieure

de segmentation d'autres organes.

Xinjian Chen et al [65] proposent une nouvelle combinaison synergique de 1image a base de la méthode
graph-cut (GC) avec la méthode ASM (Active Shape Model) pour arriver a la méthode GC-ASM pour la
segmentation d'images médicales. Une fonction de cotit de GC de multi-objet est proposée qui integre
efficacement les informations de forme de 'ASM dans le cadre de la GC. La méthode proposée se compose de
deux phases . construction de modeles et la segmentation. La phase de segmentation se compose de deux
¢tapes principales . initialisation (reconnaissance) et délimitation. Pour [l'initialisation, une méthode
automatique est proposée qui estime la pose (translation, I'orientation et I'échelle) du modele, et obtient un
résultat de segmentation grossiere qui fournit également les informations de forme de la méthode de GC. Pour
la délimitation, un algorithme itératif GC-ASM est proposé qui effectue la délimitation plus fine sur la base
des résultats d'initialisation. Trois ensembles de données cliniques ont été pris en compte dans leur approche,
qui comprend des images TDM abdominal et thoracique, ainsi que 'IRM des pieds. Les résultats obtenus,
montrent que l'algorithme GC-ASM proposé converge généralement dans les 4 itérations sur toutes les images
de test dans les trois ensembles de données. Un inconvénient de GC-ASM est son augmentation de la charge

de calcul en raison de la nature itérative de 1'algorithme IGC-ASM.

M. Alper Selver [66] leur étude repose principalement sur une tache de classification 2-D qui est effectuée
de maniere itérative pour chaque coupe de l'ensemble de données. Au cours des itérations, des informations
volumétriques sont préservée en intégrant connaissance des organes précédemment segmentés avec d'autres
structures. Pour chaque coup d’image, le classement est effectué dans une hiérarchie a plusieurs niveaux
dans lequel, a chaque niveau, un pair de différente caractéristique du classificateur est utilisé pour segmenter
une partie d'un organe. A la fin, les résultats de tous les classificateurs sont combinés pour obtenir le résultat

de la segmentation du foie la rate et les reins.

Une méthode pour opérer une segmentation automatique des organes en trois dimensions (3D), non annotée,
pour des images en résonance magnetique du corps entier (IMR) et pour des images tomodensitométrique
(TDM) est proposé dans [67] ; ’approche proposée est générique, simple, évolutive et facile a mettre en ceuvre
pour atteindre la segmentation automatique d'un organe sur une base de données de formation annotées 3D
(Ie poumon gauche, le foie, le rein gauche, et la vessie). Les premiers résultats indiquent qu'il est efficace dans
la recherche de points de semences automatiquement. Toutefois, certaines limitations sont prévues. En raison
de la grande dissemblance entre la forme du corps, la technique effectuera mal lorsqu'elle est appliquée sur
des images TDM/IRM des enfants ou des personnes ayant des morphologies extrémes tels que les personnes
obeses ou extrémement longues.
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et colit de calcul. Dans ce travail nous nous intéressons a la ligne de partage des eaux pour la détection
simultané des différentes organes abdominaux et de réduire le probleme de la sur-segmentation. La LPE
présente beaucoup de concept comme la détection de discontinuités, de traitement, de segmentation. Cette

méthode nous permet d’avoir des contours fermés, continus, avec une localisation précise des contours.

4.2.Stratégie e la segmentation de multiples organes

Dans la premiere partie de ce travail, nous avons utilisé la morphologie mathématique pour la segmentation
des organes de ’abdomen simultanément. Chaque organe possede des caractéristiques spécifiques comme la
forme, la taille, 1a couleur la position...Ces caractéristique ont de visibilité variable dans les images TDM.

Notre but est de réduire la sur-segmentation sans perte de la qualité de la segmentation. Pour détecter les
multiples organes abdominaux et de supprimer la sur-segmentation. Dans un premier temps, on cherche a
améliorer I'image originale et I'image gradient par lapplication d’un filtrage spatial suivi des filtres
morphologiques. En second lieu, on procede au calcul de 'image mosaique dont nous donnerons la définition
dans le paragraphe 4.3.1. L’image partitionnée est le premier niveau de la segmentation hiérarchique. En fin,
on procede a la segmentation organes de 'abdomen par la ligne de partage des eaux hiérarchique basée sur

Palgorithme des cascades.

4.2.1. Pré-traitement .
Le filtrage est une des méthodes les plus courantes de réduction de bruit dans une image. Son but est de
diminuer 'amplitude des perturbations li¢es au bruit, en préservant et en accentuant les zones de transitions.
On distingue plusieurs types de filtres, on peut citer les filtres linéaires et les filtres non linéaires. Dans notre
travail, nous nous intéressons qu'aux filtres non linéaires. Car, les filtres linéaires ne sont pas tres efficaces et
ne permettent d'éliminer que le bruit gaussien additif et pas le bruit impulsionnel. De plus, les filtres linéaires
présentent un autre inconvénient quand il s’agit de traiter une discontinuité (par exemple une frontiere entre
deux régions). Ils ont tendance a lisser les transitions donnant une impression de flou sur les bords des objets
et a rendre délicat 'extraction, la localisation et la segmentation de contours des objets. Par conséquent, ces
filtres ont été progressivement remplacés par des techniques de filtrage non linéaires caractérisées par de

meilleures performances tant en réduction de bruit qu’en préservation et localisation de contours.

Comme on vient de le rappeler, cette famille étant tres vaste, notre propos ne va donc concerner qu’une classe
particuliere de filtres non linéaires, celle des filtres a diffusion anisotropique. Ces filtres connaissent un succes
certain en imagerie numérique depuis leur introduction en traitement d’image par Malik et Perona de 1990.
Il existe plusieurs types de filtre non linéaires. Nous allons dans ce chapitre choisir et comparer deux

méthodes filtrage . le filtre médian et le filtre a diffusion anisotropique.
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a. Filtre médian .

Le filtre médian est un filtre non linéaire qui est tres robuste a différents types de bruits, comme le bruit
gaussien ou le bruit impulsionnel. Son principe est simple -

e Sur une fenétre de (nxn) pixels (voisinage d’un pixel) avec n impair, classer les pixels par ordre

croissant d’intensité.

e Affecter la valeur de la médiane au pixel central.

e Appliquer cette méthode a toute I'image.
Il s’agit de trier les valeurs des points contenus dans une fenétre, puis de garder lintensit¢ médiane
Figure.4.1.c. Ce filtre non linéaire permet d’écarter les valeurs aberrantes de points dues aux bruits.
Malgreé cela, le filtre médian possede quelques inconvénients comme la destruction des structures fines dans
I'image et Peffet de strie. De plus, il est peu performant en réduction de bruits a distribution concentrée ou
bornée. [68]. [69]

b. Filtre a diffusion anisotropique .
Afin de remédier aux problemes du filtre médian et pour préserver les contours tout en ¢éliminant le bruit

dans I'image, Perona et Malik 1990 ont proposé un modele de diffusion anisotropique.

i Modele de Perona et Malik -
Perona et Malik proposent une méthode de diffusion non linéaire pour éviter la confusion et de localisation
des problemes de filtrage de diffusion linéaire. Plus de détail sur la diffusion linéaire, des éclaircissements
sont disponibles sur les Réf [70] [71]. IIs appliquent un processus homogene qui réduit la diffusivité aux
endroits qui ont une plus forte probabilit¢ d'étre des contours. Cette probabilité¢ est mesurée par|Vf|?. La

diffusion non linéaire dite anisotrope qui en résulte s’écrit sous la forme de ’équation suivante [72] .

of (x,y,1)

= = div(g (IVE (x, v D VE (%, 1)

f( X, y,sz fo[ X, yj (4.1)

Iy
on

oQ
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(S

Figure.4.1. Simplification d’mages TDM : (a) image originale, (b) lissage par le filtre a diffusion anisotropique, (c)
filtrage par un filtre médian, (d) (e)application d’un zoome sur la région du foie sur les Figure (b) et (c)

respectivement.

Ou gest une fonction de diffusion positive et strictement décroissant qui satisfait aux conditions aux limites
suivantes -
{ g(0)=1

lim,_,, glx) =0
Ou xest le module du gradient dans I'image £ Perona et Malik ont proposé deux fonctions satisfaisant aux

(4.2)

deux conditions précédentes -

vi|?
g(Vf,k) = exp(—(%)) Fonction Lecterc (4.3)
g (Vf ) = ! Fonction Lorentzienne (4.4)
1+ (@)2
K

La diffusion effectuée est conditionnelle. Elle est forte dans les zones a faible gradient et faible dans les zones
a fort gradient. Le coefficient Kest appelé coefficient de diffusion. Il caractérise l'amplitude des gradients qui

autoriseront une forte diffusion lorsque le gradient est proche du coefficient K vi|=k)- Pour des valeurs
de gradient tres inférieures a Kla diffusion sera tres faible (|V| | << k) car la zone sera considérée comme déja
lisse. Pour des valeurs trés supérieures (V1| >>k): la diffusion sera interdite (nous considererons qu'il y a

présence d'un contour que le filtrage devra préserver) [73].
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Figure.4.1.c appliqué sur une image TDM de I'abdomen. Cet exemple permet de montrer la comparaison
entre deux types de filtrage utilis¢. On constate d’apres les figure.4.1.d et Figure 4.1.¢ (un zoome appliqué sur
la région du foie) que le filtre a diffusion anisotropique conserve mieux les deux zones de transition (gris
claire et gris fonc€), alors que le filtre médian lisse ces zones donnant ainsi un effet visuel de I€ger flou, mais

c'est sans commune mesure avec le flou provoqué par le lissage linéaire.

c. Choix du filtre
Nous avons présenté deux types de filtrage. Chacun de ces filtres est concu pour accomplir une certaine tache
permettant d’améliorer les performances en termes de lissage de bruit et la préservation de transitions. Parmi
ces opérateurs par la suite, nous nous intéressons essentiellement a I’application du filtre a diffusion
anisotropique pour améliorer le probleme de la sur-segmentation par Iutilisation de ’algorithme de la ligne
de partage des eaux. Car, par rapport au filtrage médian, lutilisation des filtres a diffusion

anisotropique permet d’améliorer les performances en réduction de bruit tout en préservant les contours.

422 Application de I’algorithme de la ligne de partage des eaux
Habituellement, la LPE est appliquée au gradient de 1'image étudiée. Ceci permet d'obtenir les contours des
objets comme résultat de la segmentation. Dans l'exemple de la figure.4.2, on voit que la LPE appliquée a
I'image gradient produit bien les régions désirées Figure.4.2.c. En effet, le calcul du gradient donne de faibles
valeurs aux points appartenant a une région homogene, et de fortes valeurs aux points des zones de transition
Figure.4.2.b. Lors de I'inondation, les sources sont placées aux minima de l'image gradient (dans les zones
homogenes) et les lignes de créte sont donc formées par les fortes valeurs du gradient (donc les zones de

transition, les contours). Ces lignes de créte formant la LPE, on obtient bien les contours des objets au final.

Le second exemple de la figure.4.3, montre bien que si on réalise la segmentation d'une image sans filtrage
préalable ou sans prétraitement, on obtient dans la plupart des cas une multitude de petites régions
Figure.4.3.c, qui n’a pas directement de réel intérét pour les applications ultérieures. On parle alors de sur-
segmentation. Si on souhaite pouvoir extraire des objets de l'image, il apparait donc nécessaire de réunir ces
petites régions de facon a produire celles qui nous intéressent. Il existe plusieurs méthodes pour y parvenir.
L'une d'elles consiste a réaliser un pré-traitement adéquat de I'image originale afin de réduire le bruit (section
4.2.1 prétraitement). Il serait également possible de réaliser un filtrage sur les minima qui engendre des
bassins versants de taille jugée insuffisant. Nous pouvons ainsi résoudre ce probléeme par une sélection

primaire des marqueurs pointant la région d'intérét.
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Figure.4.2. Illustration de ['utilisation de la LPE sur une image synthétique.

C

Figure.4.3. Application de I'algorithme de la ligne de partage des eaux sur une image TDM réelle : (a) image TDM de

P’abdomen, (c) gradient morphologique de Beucher, (c) résultat de la segmentation de la LPE sur 'image gradient.

Dans ce qui suit, on cherche a éliminer tous les minima non-significatifs de I'image gradient. En ce sens on
cherche donc d'une certaine maniere a simplifier I'image et par conséquent 'image gradient. Mais avant de
passer aux approches qui permettent de réduire les minima non significatifs et par la suite améliorer I'image

gradient, il est nécessaire de présenter quelque possibilité pour avoir une image gradient.

4.2.3. Choix de I'image gradient
Généralement, 'algorithme de ligne de partage des eaux est appliqué sur I'image gradient de I’image a

segmenter. La ligne de partage des eaux va coincider avec les crétes de 'image gradient.

Parmi les différents gradients qui existent dans la littérature nous nous intéressons au gradient
morphologique sur lequel ’algorithme de la LPE sera appliqué. Le gradient morphologique est une opération
résiduelle en utilisant une combinaison de la dilatation, I'érosion et / ou l'image d’origine. Comme d'autres
gradients, il nous permet de mettre en évidence des variations d'intensité et de 1'image est utilisée pour
effectuer la détection de contour.
Une méthode de calcul du gradient directement issue de la morphologie mathématique est le gradient
morphologique, ou gradient de Beucher. Etant donné une image en niveaux de gris fet un élément structurant
B Trois combinaisons différentes existent [22] .

e Legradient de Beucher  Grad(f) = og(f)—¢eg(f)

e Le gradient interne Grad=(f) = f — eg(f)
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Un exemple de calcul du gradient morphologique est indiqué dans la figure.4.4. L’¢1ément structurant que

nous avons utilisé pour le calcul de I'image gradient dans cet exemple c’est un disque de taille =2.

Suivant le gradient utilisé, les contours ne sont pas les mémes. En effet le gradient calculé a partir de I’érosion
permet d’avoir les contours intérieurs des éléments de 'image Figure.4.4.b. Lorsque 'on utilise la dilatation
les contours sont ceux externes Figure.4.4.c. Les deux contours sont ajoutés lorsque 1’érosion et la dilatation
sont utilisées Figure.4.4.a. Suivant les éléments de I'image certains gradients sont plus efficaces que d’autres.
Pour des petits détails, la méthode par ¢érosion n’est pas tres concluante. La taille de I’élément structurant
permet de choisir la taille du contour a obtenir.

Dans notre cas nous avons choisi d’utiliser le gradient morphologique de Beucher. Nous avons constaté qu’il
est bien adapté a notre application. Car, lors de la détection des régions d’intérét qui sera détaillée dans ce
qui suit (recherche des marqueurs), nous avons appliqué une €rosion par un €lément structurant disque de
taille = 1 pour la déconnexion des organes abdominaux, si nous utiliserons le gradient morphologique

interne, on risque de perdre quelque informations sur les contours des objets d’intérét.

Figure.4.4. Gradient morphologique : (a) représente gradient morphologique de Beucher, (b) gradient interne, (c)

gradient externe.
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Figure.4.5. Dynamique de minimum (image inspire de Grimaud).
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424. Algorithme de la ligne de partage des eaux sous contraintes de la dynamique des

minima :

a. Filtre de contraste .
Son principe consiste a supprimer les minima régionaux selon un critere de contraste qu'on appelle
dynamique. Grimaud a introduit la notion de dynamique de bassin pour appuyer 'importance relative entre
les bassins.
La dynamique de bassin associée a un minimum local est définie comme la différence d’altitude entre ce
minimum et le point selle le plus haut qui doit étre franchi pour arriver dans un bassin ayant un minimum

plus bas que le premier [55]

La dynamique d'un chemin F(xy) reliant deux points x et y correspond a la différence entre les altitudes

minimum et maximum par lesquelles il est nécessaire de passer pour atteindre les deux points [74]

La figure.4.5 représente la détermination de la dynamique du minimum A Il existe deux chemins P; et P,
pour atteindre respectivement les bassins associés aux minima M, et M, dont l'altitude est inférieure a M. La
dynamique du minimum M correspond a la dynamique la plus faible des deux chemins. [74]

Définition . soit Mest un minimum régional de la fonction £ La dynamique de M est le nombre .

min{maxsepo{f(¥(s)) = Fr(0)|y:[0,1] = R?, f(¥(1)) < f(¥(0)),y(0) € M}

Ou y est un chemin reliant deux points.

La Figure.4.6 et Figure.4.7 indiquent leffet du filtre du contraste sur la suppression des maxima non
significatifs. On constate que les Figure.4.6.a (4.7.a) contiennent des zones plus ou moins lumineux, comme
les vaisseaux sanguins qui se situent aux volumes des régions d’intérét (le foie, la rate et les reins) qui peuvent
étre la cause de la sur-segmentation. La figure.4.6.d et Figure.4.7.d, représentent le nombre de maxima de
I’image originale qui est égale a 6582 et 6032 respectivement. Une solution consiste a les minimiser ou les
supprimer. L’application du filtre H,,,, a permis de réduire ces maxima de 3276 et 3249 respectivement pour

un seuil €gale a 0.2 (apres le filtrage spatial Figure.4.6.¢ (4.7.€)) a 42 et 142 respectivement.
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e
Figure.4.6. L’effet du filtre Hy, sur les maxima d’images TDM. (a) image originale, (b) simplification d’image (a) par le
filtrage a diffusion anisotropique, (c) application du filtre de contraste Hy,x pour h-0.2, (d) les maxima régionaux de
'image (a), (€) maxima régionaux apres le filtrage spatial, (f) gradient morphologique de Beucher apres la réduction

du nombre des maxima a la suite du filtrage du contraste.

Figure.4.7. 1effet du filtre Hy,ysur les maxima d’images TDM. (a) image originale, (b) simplification d’image (a) par le
filtrage a diffusion anisotropique, (c) application du filtre de contraste Hy,, pour h=0.2, (e) les maxima régionaux de
I'image (a), maxima régionaux apres le filtrage spatial, (d) gradient morphologique de Beucher apres la réduction du

nombre des maxima a la suite du filtrage du contraste.

D’apres la Figure.4.8, on remarque que le filtre de contraste a un effet considérable pour améliorer le
probleme de la segmentation par la ligne de partage des eaux. Pour un seuil h=-0.32, on percoit que la région

du foie est bien déterminée Figure.4.8.b (sur la deuxieme colonne).Egalement, on peut distinguer le foie, la.
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b
Figure.4.8. Résultat de la segmentation par la LPE contrainte du contraste : (a) application de la LPE sur I'image
gradient apres le filtre de contraste avec h-0.2, (b) application de la LPE sur image gradient apres le filtre de contraste
avec h=0.32.
rate et les reins sur la figure.4.8.b (la premiere colonne). Bien que les résultats obtenus sont encourageants,

le probleme de la sur segmentation persiste encore.

b. Filtre connexe .
i Ouverture par reconstruction :
En MM, il existe d’autres classes de transformations qui permettent le filtrage de I'image sans générer de
nouveaux composants ; ces transformations sont appelés transformations par reconstruction. Dans notre cas,
nous avons choisi d’utiliser ['ouverture par reconstruction parce qu’elle fusionne les maxima régionaux. Cette
caractéristique permet la modification de l'altitude des maxima régionaux lorsque la taille de ’¢lément la

structurant augmente.

Les Figure.4.9 et Figure.4.10, illustrent ’application d’une ouverture par reconstruction. L’ouverture par
reconstruction c’est une érosion par un élément structurant ES de type et de taille bien définis, suivie d’une
reconstruction par dilatation (paragraphe : 3.6.2.€). L’étape de I’érosion permet de supprimer les structures
dont la taille est inférieur a la taille de I’ES choisi (nous avons utilis¢ un ES disque de taille-8 et 10). On ne
constate que le nombre de région a lintérieur des composantes connexes des images représentés par les
Figure.4.9.a (d) et Figure.4.10.a(d) diminue ce qui va nous conduire a 'am¢lioration de la segmentation par

la ligne de partage des eaux.
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d

Figure.4.9. Résultat de la segmentation par la PLE a la suite de filtre connexe (ouverture par reconstruction) : (a) (d)

ouverture par reconstruction avec ES disque de taille-8 et 10 respectivement, (b) (€) gradient morphologique de (a)et

(d) respectivement, () (f) application de la LPE sur 'image gradient apres le filtre d’ouverture par reconstruction.

Malgré la sur-segmentation qui se trouve au niveau du foie, les régions d’intérét sont bien segmentées.

Pour un élément structurant disque de taille égale a 8, on constate que le foie et la rate sont bien segmentés
Figure.4.9.c(f). La méme chose pour la Figure.4.10.c, On peut distinguer clairement le foie, la rate et les deux
reins (droit et gauche). Cependant, pour un ES disque de taille -10, on remarque que le rein gauche est
totalement ¢liminer Figure.4.10.d. Conséquemment, 'élément structurant pour un filtre morphologique tel
que Pouverture par reconstruction joue un role important pour Pamélioration de la segmentation par la ligne
de partage des eaux. Il faut faire un compromis entre le type de I’ES, sa taille et le probleme de la sur ou sous-
segmentation des régions d’intéréts.

ii. Filtre alternatif séquentiel .
Le Filtre alternatif séquentiel ‘FAS’ est une composition d'ouvertures et de fermeture par un ES de taille

croissante.
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Figure.4.10. Résultat de la segmentation par la PLE a la suite de filtre connexe (ouverture par reconstruction) : (a) (d)

ouverture par reconstruction avec ES disque de taille-8 et 10 respectivement, (b) (¢) gradient morphologique de (a)et

(d) respectivement, (c) (f) application de la LPE sur 'image gradient apres le filtre d’ouverture par reconstruction.

Comme illustré sur la Figure.4.11, un Filtre alternatif séquentiel peut étre utilisé¢ pour diminuer le nombre de
région dans 'image. Pour n-3, le nombre des régions diminue de 6032 a 159. Et pour n-4, le nombre des

régions diminue de 6032 a 87.

Dans notre application, nous avons besoin de minimiser le nombre de région présente dans les composantes
connexes sur des images TDM tout en préservant sa topologie. Dans un tel cas, le Filtre alternatif séquentiel ne

fournit pas de résultats satisfaisants, comme illustré sur la Figure.4.11.d.
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Figure.4.11. Réduction des nombres des régions par un filtre alternatif séquentiel : (a) (d) FAS pour n-3 et n-4
respectivement, (b) (€) gradient morphologique de (a) (d) respectivement, (c) (f) résultat de la segmentation par LPE

sur 'images gradient de (b) (¢) respectivement.

En outre, on peut remarquer que le résultat de FAS, peut changer considérablement pour une petite variation

du parametre n.

425. Détection de la région d’intérét et Segmentation par lignes de partage des eaux sous
contraintes des marqueurs .
L'objectif de cette étape est la détection du foie, la rate et les reins par algorithme de la ligne de partage des
eaux. L'application directe de cet algorithme sur I'image gradient apres seuillage des dynamiques des minima,
conduit généralement a une sur-segmentation Figure.4.8 Ce probleme est produit par la présence des minima
incorporé dans l'image ou de son gradient. Nous pouvons résoudre ce probleme par une sélection primaire
des marqueurs pointant la région d'intérét. Le choix des marqueurs consiste typiquement en deux étapes : le
prétraitement et la définition d'un ensemble de marqueurs. Le systeme de pré-traitement consiste a filtrer une
image avec un filtre morphologique. Cette étape permet de minimiser l'effet de petit détail spatial, en d'autres
termes, cette etape permet de réduire le nombre de minima de potentiel (comme la colonne vertébrale, les
cotes, un objet attaché a la région d’intérét : les muscles, 'estomac, les vaisseaux sanguins etc. ...), ce qui ont

la raison de la sur-segmentation.

Avant de décrire notre méthode qui est une extension de 1’algorithme de LPE avec marqueurs nous rappelons
tout d’abord quelques travaux qui cherchent a détecter ou localiser les multiples organes de 'abdomen pour

la segmentation

Un modele statistique intégré des données médicales est introduit dans Marius George Linguraru et al [59] et
incorporée dans 1’approche basée sur les graphes. Ils proposent une nouvelle formulation sur le graphe
orienté¢ 4D pour la détection automatique des organes abdominaux. La méthode s'étend d’un graph cuts
method basique en utilisant . (1) les acquisitions temporelles a deux phases ; (2) forme a priori des fenétres

de Parzen ; et (3) contraintes de localisation d'un atlas probabiliste.

Xiangrong Zhou et al [75] proposent une approche universelle pour la localisation automatique de différents

organes solides : le coeur, le foie, la rate et les reins gauche et droit sur dans des images TDM 3D. La
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localisation d'un organe cible est présenté comme un rectangle 3D qui délimite la région d'organes

étroitement et avec précision. Leur objectif était de détecter automatiquement et efficacement un rectangle
3D spécifique de chaque organe. Dans leur approche, plusieurs détecteurs 2D sont formés a l'aide d’un
ensemble d’apprentissage et leurs sorties sont combinées en utilisant un vote a la majorité de collaboration

en 3D pour réaliser une localisation d'organes solides.

Zhoubing Xu et al [76] démontrent une approche de classification géométrique de 'abdomen. L'approche des
auteurs utilise une analyse de texture a base de filtres de Gabor pour extraire des vecteurs de caractéristiques
et par la suit 1a méthode de classification de la logique floue c-moyens est utilisée pour estimer 1’ajustement
de probabilité pour huit groupes. Les ajustements estimés a partir de l'analyse de texture sont utiles pour

identifier les structures anatomiques qui ont des intensités inhomogenes.

Oscar Alfonso et al [77] proposent une segmentation hiérarchique multi atlas et multi structure ‘hierarchical
multi-atlas, multi-structure segmentation’ guidée par des corrélations anatomiques. Ils s’intéressent a la
détection du foie, la rate les reins les poumons, la vésicule biliaire, la trachée, ler vertebre lombaire. La
méthode commence par un alignement global des volumes et affine ’alignement des structures au niveau
local. L’alignement des grandes structures est utilisé comme référence pour les petits et plus difficile

structures a segmenter.

Pour détecter semi- automatiquement le contour délimitant ces organes, dans la premicre étape, l'algorithme
proposé, consiste initialement par Panalyse de la répartition d'intensité du foie, la rate, les reins et de ces
organes adjacents. Cette tache est effectuée pour identifier les tissus et les organes qui ont la méme intensité

que le foie, 1a rate et le rein droit et gauche. Ensuite, ces régions sont éliminées.

L'idée consiste a ¢liminer les informations qui ne nous intéressent pas et de choisir le nombre de minima
locaux et donc le nombre de zones que 1'on souhaite mettre en évidence grace a la LPE. L’image marqueur
est obtenue a partir de plusieurs transformations morphologiques de l'image de départ. Ces opérations

morphologiques ont pour but de séparer les marqueurs sans perdre de l'information sur la région d’intérét.

a. Extraction semi-automatique des cotes et 1a colonne vertébrale .
La colonne vertébrale, ou rachis, est un empilement d'os articulés appelés vertebres. Elle est le support du dos
des vertébrés. Les reins sont situés de part et d’autre de la colonne vertébrale, de plus I'intensité de la colonne
vertébrale est comparable a celle des reins, cela pose probleme lors de 'extraction de ces derniers. De plus, le
foie et la rate sont attachés aux cotes. Cela rend I'extraction de la région d’intérét plus difficile. Comme il est
noté¢ antérieurement, P’élimination de ces zones contraste et les structures adjacentes (I’estomac, les
intestins...) est considérée comme la solution pour améliorer la segmentation du foie, la rate et les reins
(gauche et droit). Ces zones sont extraites en utilisant un filtre morphologique : une reconstruction

morphologique autour d'une dilatation géodésique.

La reconstruction géodésique par dilatation permet de lisser l'intérieur des objets et de préserver les contours.

Cette technique est considérée comme un filtre non linéaire qui fait partie des filtres morphologiques. Il est
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transformation morphologique impliquant deux images et un élément structurant. L’image marqueur est le

point de départ de la transformation. L'autre image, est 'image masque, elle limite la transformation. [78]

La figure.4.12 représente la premiere €tape qui permet de réduire le nombre de minima de potentiel (organes
sans importance) et de pointer sur les régions d’intéréts. Nous appliquons un seuillage sur 'image originale
pour extraire les zones qu’on souhaite €liminer(les cotes la colonne vertébrale I'estomac les muscles
adjacents...). Ensuite nous cherchons a séparer les organes voisins et de filtrer les pixels isolés par un filtre
surfacique pour créer 'image marqueur. L’application de la reconstruction géodésique par dilatation permet
d’extraire les régions qu’on désire éliminer Figure.4.12.b.Une simple soustraction entre ce résultat et 'image

originale, permet de supprimer ces zones Figure.4.12.c.

b. Détection semi-automatique des régions d’intérét .
Une fois ces structures sont éliminées, nous passons a la détection du foie, la rate et les reins. Un deuxicme
seuillage est appliqué sur le résultat précédant Figure.4.12.d, la reconstruction géodésique par dilatation
d’image marqueur Figure.4.12.e permet d’extraire les régions d’intérét Figure4.12.f. Par la suite, nous
effectuons un filtrage spatial par un filtre a diffusion anisotropique Figure.4.12.h. La fonction que nous avons
utilisée est la fonction Lorentzienne, le coefficient & est choisi égal a 50. La fonction d’arrét du processus
contient le parametre & Ce parametre correspond a la hauteur des contours a préserver. La diffusion de Malik
et Peronadonne des zones plates et assure que les informations gardées ont une certaine pertinence. Le lissage
non linéaire de Malik ef Perona a avantage de constituer des zones plates dans I'image, méme quand le

contraste est faible.
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g h i
Figure.4.12.Elimination des zones contrastées et extraction du foie, la rate et les reins. (a)images originales, (b) la
reconstruction géodésique par dilatation des zones a éliminées, (c) images originale sans les régions sans importance,
(d) seuillage des images précédentes de (c), (€)images marqueurs, (f) la reconstruction géodésique par dilatation des
régions d’intéréts, (g) gradient morphologique de (f), (h) simplification d’image par un filtrage a diffusion

anisotropique, (i) gradient morphologique apres Papplication du filtre de contraste Hy,xavec £#-0.32.

Si on applique l'algorithme de la ligne de partage des eaux sur le gradient des images résultantes de ’étape
précédente Figure.4.12.1 (filtrage sous contrainte du contraste, pointer les régions d’intérét et application d’un

filtrage spatial) on constate que le probleme de la sur-segmentation persiste Figure.4.13.c.

Malgré l'existence d'une amélioration de I'image gradient prétraité Figure.4.12.i, par rapport a I'image
gradient sans pré-traitement antérieur Figure.4.12.g, cette LPE fait encore apparaitre une sur-segmentation
due au fait que le gradient présente encore plusieurs petites fluctuations malgré les filtrages que nous avons

appliqué Figure.4.13.c.

4.2.06. Post-traitement .
Il existe différents algorithmes consacrés au calcul des gradients morphologiques. Ils peuvent étre divisés en
deux catégories. La premiere catégorie comprend des algorithmes qui peuvent étre appliqués sur les images
de couleurs ou le second est formé par des algorithmes dédiés aux images en niveaux de gris. Alors que la
plupart de ces algorithmes peut étre utilisé en conjonction avec un algorithme de la ligne de partage des eaux.
Malheureusement, ces gradients souffrent de nombreux problemes, en particulier sur des images fortement
texturées. En effet, la présence de telles zones empéche la technique du gradient de bien délimiter les zones
texturées. De plus, le gradient morphologique a une certaine limitation. En réalité, ce type de gradient est plus
sensible au bruit. De plus, le résultat de la segmentation par la LPE dépend de la méthode de calcul du gradient.
En morphologie, la taille, 1a forme et l'orientation de I'élément structurant sont des facteurs importants pour
avoir une bonne segmentation. Tous ces opérateurs morphologiques sont rendus plus robustes si un filtrage

usuel précede leur emploi.
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méthodes de modification du gradient morphologique peuvent étre utilisé.

Zheng Wei et al [79], Xiaoyan Zhan [80] utilisent un gradient multi-échelle. Ali Abdullah Yahya et al [81],
pour prévenir la sur-segmentation de la LPE traditionnel, ’algorithme proposé est composé en cing étapes.
Tout d'abord, 1a reconstruction morphologique est appliquée pour lisser la surface plane et de préserver le
bord de limage. En second lieu, le gradient morphologique multi-échelle est utilis¢ pour ¢Eviter
['¢épaississement et la fusion des bords. Troisiecmement, pour l'amélioration du contraste, top/bottom hat
transformation est utilisée. En quatrieme lieu, le gradient morphologique de I'image est modifi¢ par
l'imposition de minima régional sur 'image marqueur (marqueur interne et externe). Enfin, une fonction
pondérée est utilisée pour combiner l'algorithme top/bottom hat transformation et 1'algorithme de marqueurs

pour obtenir le nouveau algorithme.

Ainsi, pour empécher cette sur-segmentation et calculer les contours les plus contrastés, une segmentation
itérative de 1'image originale basée sur la segmentation hiérarchique est proposée dans ce travail. Elle consiste

a imposer des minima sélectif sur I'image simplifiée de 1'image originale appelée image mosaique.

a b c
Figure.4.13. segmentation par la ligne de partage des eaux sur des images TDM. (a) Résultat de la segmentation de la
LPE sous contrainte des marqueurs sans filtrage au prealable, (b) Résultat de la segmentation de la LPE apres
simplification d’image (a) par le filtrage a diffusion anisotropique, (c) Résultat de la segmentation de la LPE suite a

Papplication du filtre de contraste H,, pour h=0.32.
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segmentation
La meilleure introduction de la segmentation hiérarchique peut étre faite au moyen d'un procédé de
simplification d'image, a partir de 1'image d'origine £[82]. La segmentation hiérarchique est développée par
S. Beucher et produit par la transformation le de la ligne de partage des eaux classique. Le plus simple

algorithme de segmentation hiérarchique est fondé sur la reconstruction du gradient de 1'image mosaique.

4.3.1. Utilisation de I'image image mosaique et son gradient pour améliorer la sur-
segmentation .
L'extraction des marqueurs ne permet pas toujours d’améliorer la  sur-segmentation.
Une approche est exploitée par une autre transformation morphologique. Elle est utilisée pour effectuer la
segmentation d'image qui consiste a la segmentation hiérarchique. Nous avons procédé au renforcement les
variations de niveaux de gris en passant par 'image simplifiée appelée image mosaique. Elle est introduite
dans le but de fusionner dans la région des portions qui ont causé cette sur-segmentation. Une image

simplifiée ou mosaique d'images peuvent étre définies comme suit .

a. Definition
Nous notons M, 1 - 1,...k les minima du gradient g (7) d'une image en niveaux de gris £, et CB (M;) de leurs

bassins versants associes (Catchment Bassins). L'image simplifiée que nous notons £ (1) est donnée par [83]
vj €{l,..,k},vp € CB(M;), f® = inf{f (), p € M;}

A partir de cette définition, les bassins versants sont calculés a partir de I'image gradient. Fgalement, chaque
bassin versant est marqué avec la valeur de gris dans 1image initiale £ correspondant a des minima du
gradient. Dans la suite, 'image mosaique peut €tre utilisée pour définir la valeur du graphe G (1). Nous
pouvons itérer cette proceédure et appliquer a G (1) en utilisant un gradient et la ligne de partage de eaux sur
les graphes [45]. Nous avons obtenu I'image mosaique de deuxiéme niveau noté #% ou chaque région présente
les bassins versants du graphe précédent G(1). Le processus est alors réitéré jusqu'a un niveau permettant de
satisfaire un critere donné ou la fusion souhaitée. Ce processus itératif dans la segmentation d'image est

appelé segmentation hiérarchique.

Figure4. 14. Calcul de 'image mosaique. (a) image originale, (b) image mosaique, (c) gradient de 'image mosaique
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La sur-segmentation provient des nombreux minima dans I'image. Il existe différentes stratégies pour éviter

cette sur-segmentation.

e e filtrage permet de lisser 'image mais ne permet pas de supprimer les faux minima.

e La morphologic mathématique fait intervenir l'opérateur H,;, ou H,,, qui permet d'effectuer un
filtrage a partir d'un critere basé sur la profondeur des minima ou maxima régionaux.

e Une autre solution est présentée basée sur la ligne de partage des eaux sous contraintes des

marqueurs.

Il existe une autre méthode plus efficace qui utilise la simplification de I'image originale par le calcul de
I'image mosaique. Il s'agit d'images simplifiées générées a partir de la LPE ou chaque région obtient le niveau
de gris du minima de la fonction gradient associée Figure.4.14.

Bien que ['application de 1'algorithme de la ligne de partage des eaux sur le gradient de I'image mosaique, le
probleme de sur-segmentation persiste Figure.4.14.c. Ce probleme est dii a la présence de vaisseaux sanguins
et de petits objets inclus dans le foie, la rate et les reins. En outre, nous notons que l'algorithme de segmentation

ne permet pas la détection que la région d'intérét, mais aussi de détecter une autre structure non significative.

4.3.3. La ligne de partage des eaux hiérarchique basée sur ’algorithme des cascades :
Serge Beucher a introduit les cascades. Cette approche est basée sur une segmentation hiérarchique dont

l'objectif est de fusionner les régions adjacentes créées par la LPE, appartenant a des zones presque homogene.

a. Algorithme en cascade .

L’implémentation de ’algorithme en cascade est basée sur la reconstruction morphologique de la fonction de
I'image gradient-mosaique avec sa LPE.
Soit fT'image a niveau de gris et g son gradient, avecf, g: = T = {tin, tmin + 1, ..., tiax) - S0it 1a LPE(g) est
la ligne de partage des eaux sur I'image gradient g m I'image mosaique, qui représente la valeur moyenne
dans chaque bassin versant de la LPE (g) de I'image £ Soit g; le gradient de I'image mosaique [52]
Les étapes de la construction de la segmentation hiérarchique par ’algorithme de cascade sont [85] -

1. Calculer limage gradient-mosaique : "grad_mosaic".

2. Calculer la ligne de partage des eaux de l'image gradient . LPE (grad_mosaic).

3. Définir une nouvelle image A comme .
4= { grad_mosaic  six € LPE(grad_mosaic)
~ 4o si x € LPE¢(grad_mosaic)

Onaque A = grad — mosaic
Avec LPE est 1a ligne de partage des eaux et LPE® est 1a ligne de partage des eaux complémentaire
4. Appliquer une reconstruction géodésique par érosion de A sur grad_mosaic:

[grad_mosaic]rec = ggfggflmosaic(A)
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En fait, 1a reconstruction géodésique va remplir chaque bassin versant avec un plateau de hauteur égale a la

La méthode proposée

profondeur minimale des lignes de la LPE qui entourant le bassin versant

5. Calculer la ligne de partage des eaux de l'image gradient mosaique econs
6. Construire une nouvelle mosaique 1, a partir de cette derniere LPE, sur laquelle on calcule le gradient

g»et ensuite on peut itérer ’algorithme pour obtenir une hiérarchie.

La figure.4.15 illustre plusieurs segmentations obtenues par la LPE hiérarchique non paramétrique pour

différents niveaux de la hiérarchie

Figure.4.15. Pyramide e segmentation non-paramétrique . (a) image mosaique, (b) 3™ niveaux hiérarchique, (c) 6™

niveaux hiérarchique, (d)-(f) contours des LPE des différents niveaux de la pyramide.
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Figure.4.16. Améliration de I'image mosaique et son gradient . (a) application du filtre morphologique ouverture par
reconstruction, (b) la LPE de (a), (c) image mosaique calculée a partir de 'algorithme 1, (d) gradient de I'image

mosaique amélioré, (€) segmentation des organes d ’'abdomen par ’algorithmel.

La Figure.4.15.a, représente 'image mosaique qui est le premier niveau de la hiérarchie. Le passage de 'image
original vers 'image partitionnée permet de réduire le nombre de région de 4161 a 3694 régions. On constate
a chaque étape de hiérarchie, ’algorithme des cascades de la LPE procede a une fusion des bassins versants.
De méme, le passage du premier niveau vers le deuxieme provoque la simplification de I'image de 3694 a

1887 ; et pour la 6™ itération on obtient un nombre de région de 1267 Figure.4.15.c.

Malgré que le nombre de région d’image originale diminue a chaque itération par Papplication de
l'algorithme des cascade, la sur-segmentation existe toujours ; pour remédier ce probléme, nous proposons
les algorithmes suivants qui consistent a simplifier ’'image originale avant application de ’algorithme des

cascades.

4.34. Algorithme1 . Amélioration de 'image mosaique
Nous constatons que application de l'algorithme de la ligne de partage des eaux sur le gradient de 'image
mosaique réduit la sur-segmentation. Malgré cela, elle existe toujours. Ce probleme est dii a la présence des
vaisseaux sanguins et les petites régions qui se détachent en saillie (angle) inclus dans le volume du foie, la
rate et les reins. Nous cherchons toujours a améliorer nos algorithmes. Pour cela nous cherchons a simplifier

I'image originale avant de calculer I'image mosaique par application des opérateurs morphologiques.

a. Algorithmel .
e Simplification de I'image originale par le filtre a diffusion anisotropique
e Appliquer un filtrage morphologique tel que 'ouverture par reconstruction. En réalité ; cette
opération est effectuce afin d'¢liminer certains des pics (précédemment cités). Cela peut rendre le
filtrage plus facilement de certains minima non significatifs.
e Calcul de 'image mosaique filtrée
e Calcul le gradient de d’image mosaique filtrée

e Appliquer I’algorithme de 1a ligne de partage des eaux sur la précédente
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b. Exemples et discussion

La premiere étape consiste a simplifier 'image originale par Papplication d’un filtre morphologique.
-Si nous appliquons I’algorithme de la ligne de partage des eaux sur le gradient de 'image filtrée, la sur-
segmentation demeure toujours Figure.4.16.b
-Si nous poursuivons les étapes de 1’algorithme 1, nous obtenons les résultats ci-dessus Figure.4.16.¢ et
Figure.4.16.f

Les filtres morphologiques tels que les filtres géodésique (ouverture par reconstruction) ou bien les filtres de
contraste (H,,,,) et ont un effet considérable pour simplifier I'image originale et pour remédier le probleme

de la sur-segmentation.

Comme nous le constatons le probléme de la sur-segmentation est amélioré d’'une manicre remarquable
Figure.4.16.e.f. D'autre part, nous remarquons que la segmentation par I'algorithme proposé ne permet pas
a détecter non seulement les régions d’intérét mais aussi détecte autre structures non significatives telles que
la colonne vertébrale et les muscles adjacents. Dans cette perspective, nous avons proposé ’algorithme

suivant .

4.3.5. Amélioration de I’algorithmel .
a. Algorithme2 .

e Conservation des composantes connexes (paragraphe 4.2.5)
v" Analyse d’histogramme
v Calcul de 'image seuil.
v' Application d’une reconstruction morphologique
v Elimination des zones contrastées
v' Détection des régions d’intérét
e Simplification d’image par le filtre a diffusion anisotropique
e Appliquer un filtrage morphologique tel que ouverture par reconstruction
e Appliquer un filtrage spatial.
e Calcul de 'image mosaique filtrée
e Calcul le gradient de 'image mosaique filtrée
e Appliquer I’algorithme de 1a ligne de partage des eaux hiérarchique pour nombre d’itération

voulue (jusqu’a obtenir le résultat désire et €liminer la sur-segmentation).
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Les figure.4.17 et Figure.4.18 illustrent un exemple d’application de l'algorithme 2 pour différentes tailles de
I’ES. La détection des régions d’intérét permet de diminuer le nombre de région de 4161 a 1535. Apres
Papplication d’une ouverture par reconstruction, ce nombre est réduit a 1501 pour un élément structurant
disque de taille égale a 3 et de 1165 pour un ES disque de taille égale a 5. Ainsi, le calcul de 'image mosaique

permet de réduire le nombre de région a 89 régions.

Le tableau.4.1 récapitule le résultat de Papplication de 1’algorithme Iet 2 sur la simplification d’images en
nombres de régions fusionnées. Avec, N Rde I; etI, est le Nombre de Région de 'image de la Figure.4.1.a et de
la Figure.4.3.a respectivement. I, est 'image originale, Lyqueurs €5t 'image obtenue apres la détection de la
région d’intérét Figure.4.12.f et Figure.4.19.a, I osique C’est 'image mosaique calculer a partir de I'image I,
Figure.4.15.a, MOSAIC yarquenr, €8t 'image mosaique calculée a partir de 'image Iyarqueursy OUVE trecons SUL Lyarguenr -
représente I'application d’une ouverture par reconstruction sur Lyp,quews - Finalement,  moSaiC,,yestrecn
A Tnarquens - 1€ calcul de 'image mosaique a partir de 'image filtrée par une ouverture par reconstruction qui
est calcul€ sur Iyaquenrs (€ premier niveau hiérarchique).

Nous constatons que la LPE par l'algorithme des cascades est plus performante qu'un simple filtrage .
Non seulement elle réduit de facon drastique les faux contours mais elle conserve les principales régions

d'intérét.

Tableau.4.1 . segmentation hiérarchique et son influence sur réduction des minima non significatifs

Imagelp | Lnosaique | Imarqueur | MOSAICmarg | OUVEItrecons SUL Ipargueur | MOSAICouvertrecn
avec ES=-5 de Inargueur avec ES=5
NRdel; 4161 2773 1535 884 1165 43
NRdel, 3338 3174 1067 751 974 48
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Figure.4.17. application de I’algorithme propose 2 : (a)application d’'une ouverture par reconstruction pour un ES
disque taille -3 (apres la détection des régions d’intérét et ’application du filtre a diffusion anisotropique) et son LPE,
(b) calcul de 'image mosaique améliorer et la LPE sur ce résultat, (c) le 3" niveau hiérarchique, (d) le 6™ niveau

hiérarchique et le résultat de la segmentation par la LPE.

Dans les exemples de la Figure.4.17 et Figure.4.18, nous montrons aussi 'influence de filtre ouverture par
reconstruction sur le nombre d’itération ainsi que le résultat final souhaité. Nous savons que Pouverture par
reconstruction est ’érosion suivie d’une reconstruction géodésique par dilatation. Le choix de la taille de
I’élément structurant joue un role important sur le filtrage des minima non significatif (voir 4.2.4.b). Pour un
ES disque de taille égale a 5, on remarque dans exemple de la Figure.4.18 que le résultat final de la
segmentation des organes de 'abdomen par 'application la segmentation hi¢rarchique (algorithme des
cascades) permet de segmenter le foie, la rate et les deux reins pour un nombre d’itération €gale a 6
Figure.4.18.d. Par contre pour un élément structurant de taille égale a 3, il nécessite d’autre itération a fin
d’aboutir au résultat désiré c a d la segmentation du foie la rate et les reins et de prévenir le probleme de sous

ou sur-segmentation Figure.4.17.d.

4.3.6. Algorithme 3 .
Il existe une autre solution pour améliorer la sur-segmentation et de segmenter le foie la rate et les deux reins
sans passer par d’autre niveaux hiérarchique. Le troisicme algorithme proposé, nous a permis de gagner
énormément le temps de calcul et d’achever au méme résultat obtenu ultérieurement Figure.4.18.d. Elle est

basée sur le principe des minima étendue.

a. Transformée de-minima étendu (The extended-minima fransform)
C’est les minima régionaux de la transformée de h-minima (h-minima transform) [85]. 1I s'agit d'une
technique de seuillage qui apporte la plupart des vallées a zéro. La transformée h-minima supprime tous les

minima dont la profondeur est inférieure ou égale a un seuil prédéfini 7 [86].
f_EM = EM(Gy, h)

Ou fg) est l'image de sortie, et Gy est I'image gradient. Le choix de seuil est tres importante ou la valeur plus
élevée de '/ fera baisser le nombre de régions et pour une petite valeur de '#' donnera plus grand nombre
d'objets
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Figure.4.18. application de I’algorithme propose 2 : (a)application d’'une ouverture par reconstruction pour un ES
disque taille -5 (apres la détection des régions d’intérét et ’application du filtre a diffusion anisotropique) et son LPE,
(b) calcul de image mosaique améliorée et la LPE sur ce résultat, (c) le 3™ niveau hiérarchique, (d) le 6™ niveau

hiérarchique et le résultat de la segmentation par la LPE.

b. Algorithme .

e Conservation des composantes connexes (paragraphe 4.2.5) Figure.4.19.a
v Analyse d’histogramme
v" Calcul de I'image seuil.
v Application d’une reconstruction morphologique
v Elimination des zones contrastées
v Détection des régions d’intérét
e Simplification d’image par le filtre a diffusion anisotropique
e Appliquer un filtrage morphologique tel que 'ouverture par reconstruction Figure.4.19.b
e Calcul de 'image mosaique filtrée Figure.4.19.d
e Calcul le gradient de 'image mosaique filtrée Figure.4.19.f
e Application d’un filtrage des minima non significatifs de I'image gradient mosaique basé sur les
minima étendue Figure.4.19.¢

e Appliquer I'algorithme de la ligne de partage des eaux Figure.4.19.h(i)
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Figure.4.19. Résultat final de la segmentation simultanée des organes de ’'abdomen par notre approche: (a) détection
de la région d’intérét, (b) application d’un ouverture par reconstruction avec ES disque de taille-3, (c) 1a LPE sur le
résultat précédant, (d) calcul de 'image mosaique, (€)la LPE de d’image mosaique, (f) gradient de 'image mosaique, (g)
application du filtrage de 'image gradient mosaique basé sur les minima ¢étendue, (h) (i) segmentation du foie, la rate
et les reins gauche et droit

Conclusion :

Dans ce travail, une méthode semi-automatique est utilisée pour la segmentation de multiples organes. Nous
avons proposé dans la premicre partie de ce fravail I'une des méthodes les plus performantes pour segmenter
le foie, Ia rate et les reins. Nous avons présenté une nouvelle méthode basée sur algorithme de la ligne de
partage des eaux ef la segmentation hiérarchique. L'idée est de calculer I'image simplifiée ou I'image
partitionnée. L'image mosaique est tres inféressante. Nous avons appliqué un prétraitement sur l'image
originale avant de calculer I'image mosaique. Cette simplification nous a permis a aboutir 4 des résultats

remarquables et de gagner énormément du temps de calcul
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Dans le contexte du traitement des images médicales, le probleme de la segmentation des organes de

Pabdomen délimite les régions représentant chaque organe séparément. Il constitue une étape importante

pour une analyse automatique des images médicales, car il permet d’améliorer la qualité¢ du diagnostic.

Segmenftation du foie :

Introduction

Le foie et la vésicule biliaire assurent un certain nombre de fonctions essentielles de l'organisme, les
radiologues utilisent couramment des images tomodensitométriques(TDM).
Du fait de I'importance de cet organe, les maladies qui D’affectent sont souvent préoccupantes. Afin

d'accroitre l'efficacité du travail clinique, les méthodes de segmentation automatique sont nécessaires

5.1.Etat de I’art de la segmentation du foie -

Aujourd'hui, la segmentation automatique ou semi- automatique du foie attire de plus en plus d'attention et
d'intérét des chercheurs. Plusieurs approches de segmentation du foie ont été développées jusqu'a présent.

Nous pouvons indiquer quelques travaux -

Xuechen LiT et al [87] présente une méthode de segmentation automatique du foie a partir des images TDM
a l'aide fuzzy c-mean clustering et Level set. Tout d'abord, ils cherchent a renforcer le contraste de 'image
originale ; deuxi¢ment, ils combinent fuzzy c-mean clustering avec les connaissances anatomique a priori,
cette derniere est utilisé pour extraire automatiquement la région du foie ; troisiemement, the distance
regularized level set est utilis¢ pour le raffinement ; enfin, les opérations morphologiques sont utilisés
comme post-traitement. Le résultat montre que la méthode proposée a une grande spécificité et une
meilleure précision. Comparer avec la méthode des ensembles de niveau standard, leurs moyen de
segmentation montre une plus grande efficacité dans le cas ou les contours sont flou. Toutefois, Papproche
de [87] présente moins d'efficacité lorsque les vaisseaux et autres tissus non homogenes sont au bord du

foie.

Fernando Lopez-Mir et al [88] utilisent ’algorithme de croissance région 3D pour la segmentation du foie.
Leur approche donne des résultats attirants avec un faible temps de calcul. Par contre, leur méthode n’arrive

pas a segmenter le foie en présence des 1ésions hépatiques qui se situent sur les bords du volume du foie.

Marius DANCIU et al [89] présentent une méthode ¢ hybrid semi-supervised 3D segmentation’ pour la
segmentation du volume du foie sur des images TDM. La tache de segmentation est difficile, en raison de la

variabilit¢ inter-patient du parenchyme hépatique. La solution proposée combine une étape de
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segmentation basée sur l'apprentissage avec une étape de post-traitement. L’approche proposée offre une

bonne précision de la segmentation, avec une réduction significative de la complexité de calcul. Dans
certains cas, des défauts de segmentation du foie apparaissent en présence du coeur, de plus un autre

probleme di de la veine cave inferieur.

Antonidoss et al [90]. Leur systéme est constitué¢ de trois étapes pour la segmentation du foie a partir des
images tomodensitométrique. Dans la premiere étape, un pré-traitement d'image est effectué pour réduire
le bruit et a améliorer la qualité d’image. Dans la deuxieme étape, le foie est segmenté a partir d'images a
l'aide d’un seuil adaptatif ‘adaptive threshold’ et des traitements morphologique. Dans la troisieme étape, la

mise en valeur de post-traitement est procédée pour augmenter le contraste de région du foie.

On peut citer d’autres travaux qui s’intéressent a la segmentation automatique ou semi-automatique du
foie ; Romane Gauriau et al [91] ; Ms Maya Eapen et al [92]. Christo Ananth et al [93] Marcin Ciecholewski
[94]

5.2.Stratégie de la segmentation -

I Pre-traitement: Extraction du foie I I Segmentation du foie par la LPE I

I Image originale I Choix et calcul d’image gradient et I

it I I les marqueurs I

I Histogramme, Seuillage I I I I

I * I I Filtres morphologiquies I

I Elimination des zones contrastées J I 1 I

' ‘l\\. Filtre Spatial
| : o 1 |
I Détection de la région d’intérét ROI r ¥

I I Calcul et imposition des marqueurs I

I ¥ I I sur 'image eradient I

I Amélioration d’images I I I I
I Jr Segzmentation par la LPE

Filtres morphologiques I I I

I v I I - Segmentation du fc)le I

I Filtre a diffusion anisotropiquie I I \ I
e — N — ;___—__—_ _—_—

Figure.5.1. Schéma synoptique de la méthode proposée.
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Notre algorithme de segmentation par la ligne de partage des eaux a été utilisé ici pour la segmentation du

foie. Le schéma synoptique de la méthode proposée est représenté sur la Figure.5.1. Chaque bloc sera

expliqué dans les sections suivantes.
5.3.Détails d'implémentation

5.3.1. Détermination de la région du foie .
Dans la littérature, de nombreux modeles ont été proposés pour extraire le foie sur des images TDM ou IRM

de Pabdomen avec divers degrés de réussite.

Xuechen Lil et al [87] présentent une méthode de segmentation automatique du foie a partir des images
TDM a laide fuzzy c-mean clustering et Level set. Ils combinent fuzzy c-mean clustering avec les

connaissances anatomique a priori pour extraire automatiquement la région du foie.

Antonidoss et al [90] utilisent les €tapes suivantes pour extraire le foie sur des images TDM. 1) Sélectionner
une valeur de seuil global pour la totalit¢ des images TDM. 2) Appliquer la valeur de seuil a l'image
prétraitée pour obtenir une image binaire. 3) appliquer une opération de fermeture morphologique sur
I'image seuillée pour remplir les trous et les petites lacunes dans l'image. 4) Réserver le bloc dont la
superficie est la plus grande et définir les autres a zéro ; les étapes précédentes permettent de définir le
masque binaire du foie. 5) Extraire les contours du foie par la fixation d'un pixel a O si son les 4 connectivités
voisins sont tous a 1, laissant ainsi seulement les pixels de frontiere. 6) Multiplier I'image originale avec

I'image masque du foie pour obtenir la région du foie en niveau de gris.

MEGHA GANJRE et al [95] utilisent 1a méthode de croissance de région pour trouver la région d'intérét qui
est le foie. Ainsi des opérateurs morphologiques sont effectués par la suite pour combler les lacunes et la

déconnexion des structures voisines telles que 'ouverture, la dilatation, et Popérateur de remplissage.

Ms Maya Eapen et al [95] cherchent a identifier la région du foie sur les images basées sur les

caractéristiques statistiques (intensity distribution)) et orientation value.

5.3.2. Réduction I'image en une zone d’intérét . La méthode proposée

a. Secuillage et analyse d’histogramme [22] .
Le seuillage est un passage obligatoire pour toute analyse morphologique ultérieure. Elle a comme but de
diminuer la quantité d’informations présentes dans I'image, et de ne garder que les informations pertinentes,
ce qui nous permet d’utiliser des méthodes d’analyse simple vis-a-vis des images en niveaux de gris ou en
couleurs. Dans ce travail nous nous intéressons du foie. Il est situé pour sa plus grande partie du coté droit

de la cavité abdominale, juste au-dessus du duodénum.
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b. Elimination des zones contrastées et reconstruction géodésique
Comme le foie est collé aux cotes et aux reins Figure.5.2.a, ces derniers influent négativement sur son
extraction. Pour pallier ce probleme, nous cherchons d'abord a supprimer les zones contrastées. Nous
appliquons un seuillage sur 'image originale avec un seuil important pour extraire les zones contrastées
figure.5.2.b Ensuite nous cherchons a séparer les organes voisins et de filtrer les pixels isolés par un filtre
surfacique pour créer 'image marqueur figure.5.2.c. L’application de la reconstruction géodésique par

dilatation permet d’extraire les régions qu’on désire éliminer figure.5.2.d .Une simple soustraction entre ce

résultat et 'image originale, permet de supprimer ces zones Figure.5.2.c.

g h i

Figure.5.2. Elimination des régions contrastées. Et détection de la région du foie
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c. Détection de la région d’intérét .

Une fois ces structures sont éliminées, nous passons a la détection du foie. La zone du foie occupe la plus
grande surface sur la coupe. Dans ce cas, le pic du foie est bien visible sur ’histogramme. Une opération de
seuillage est appliquée pour séparer le foie du fond figure.5.2.f. Une érosion est appliquée avec un élément
structurant disque de taille égale a 1 pour la déconnexion du foie avec les structures voisines figure.5.2.g.
Une deuxieme érosion est effectuée pour créer 'image marqueurs avec la taille de ES suffisamment grand
(supérieur a 20) Figure.5.2.h.La reconstruction morphologique par dilatation permet de détecter le foie et
de filtrer les autres organes figure.5.2.i.Par la suite nous effectuons un filtrage spatial. Les images TDM sont
lissées en utilisant la diffusion anisotrope pour améliorer 'homogénéité des objets abdominaux et assurer la
préservation des contours. Nous employons le modele classique de Perona-Malik Figure.5.3.a, avec la

fonction g est donnée par la formule (4.3) et le coefficient de diffusion k- 150

5.3.3. Choix de l'image gradient et Application de la LPE .
Généralement, I’algorithme de ligne de partage des eaux est appliqué sur I'image gradient de 'image a

segmenter. La ligne de partage des eaux va coincider avec les crétes de 'image gradient

a. Choix de l'image gradient
I’algorithme de 1a segmentation par la LPE est appliqué sur 'image gradient. Dans notre cas nous avons des
objets plus clairs que le fond (le foie), de plus lors de la détermination de la région d’intérét, nous avons
appliqué une érosion par un ES disque de taille égale a 1 pour la déconnexion du foie par rapport au
structures voisins, donc l'utilisation du gradient de Beucher est recommandé dans notre travail car il

délimite mieux la région d’intérét.

b. Probléme de la sur-segmentation

Apres la détermination de la région d’intérét et Papplication d’un prétraitement par le filtre a diffusion
anisotropique, on cherche a maintenant a segmenter nos images afin d’identifier la région du foie.
Notons que l'on n'applique pas la LPE sur l'image originale mais sur son gradient morphologique. Cela créé
ainsi des lignes de partage des eaux aux points de discontinuités du niveau de gris, ce qui est intéressant
pour les applications de segmentation.
L'application de l’algorithme de la ligne de partage des eaux sur une image génere cependant un grand
nombre de régions tres petites. Ce phénomene de sur-segmentation Figure.5.3.c, provient de I'existence de
nombreux minima locaux dans l'image qui ne correspond pas aux minima désirés. Le lissage améliore ce
résultat, mais n’élimine pas tous les faux minima. Donc, il est nécessaire de :

e Déterminer les marqueurs internes et externes de la région du foie.

e Améliorer 'image sur laquelle on applique ’algorithme de la segmentation par la LPE.

e Détecter les minima significatifs.
Nous avons utilis¢ une détection automatique des minima basée sur les minima étendus (voir paragraphe

4.3.6.a). Les minima ont ¢ét¢ filtrés selon leur dynamique de niveaux de gris
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a b c
Figure.5.3. Probleme de la segmentation par la ligne de partage des eaux. (a) la région d’intérét lissée par filtre a

diffusion anisotropique, (b) gradient morphologique, (c) sur-segmentation.

5.4.Résoudre le probléme de la sur-segmentation
La sur-segmentation provoque beaucoup de difficultés dans 'analyse d'image. Pour surmonter ce probleme,
des approches sont proposées dans des travaux de recherche avec l'algorithme de la ligne de partage des
eaux.
Pawanpreet Kaur et al [96]. Avant Papplication de l'algorithme de la ligne de partage des eaux pour la
segmentation des images acquises, ils utilisent un filtrage morphologique et le principe basé sur la

perception de I'ceil humain a fin de réduire 'inconvénient de segmentation par la LPE.

Pinaki Pratim et al [97] procedent a Pamélioration de I'image gradient a l'aide d'un filtre spatial linéaire
passe-bas. Un masque gaussien 7x7 est utilisé a fin de lisser 'image, suivie par ’application I’algorithme de

la ligne de partage des eaux.

Neha Rani et al [98] essayent de surmonter le probleme de la sur-segmentation par Iutilisation Closest

Neighbour Approach pour fusionner divers objets pour la segmentation des images médicales.

AMAN KUMAR et al [99]. La méthode proposée est constituée principalement de trois étapes . la premiere
consiste a l'amélioration d'image qui comprend des techniques de réduction de bruit, ils utilisent la
technique d'égalisation adaptative d'histogramme pour ajuster le contraste de 1'image et réduire le bruit. La
deuxieme étape consiste a détecter les bords de 'image et de calculer les marqueurs du fond et de premier
plan. La dernicre étape consiste a appliquer l'algorithme de la ligne de partage des eaux sur 'image pour

obtenir I'image segmentée.

Une approche prometteuse proposée dans ce travail, essaye d’obtenir des meilleurs résultats pour la
segmentation du foie et réduire la sur-segmentation a l'aide des approches morphologiques. La méthode

proposée consiste a la recherche des marqueurs de la région d’intérét et ’'amélioration de 'image gradient.
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5.4.1. Recherche des Marqueurs interne et externe
L'idée de marqueurs est un pas excellent pour le controle la sur-segmentation. Il y a des marqueurs interne

et externe qui sont en relation avec I'objet d'intérét et avec l'arriere-plan. Il s'agit d'une tres bonne technique

utile pour la gestion de la ligne de partage des eaux et résoudre le probleme de la sur-segmentation

a. Marqueur externe :
Dans ce travail, nous avons utilisé un algorithme simple pour créer des marqueurs externes en utilisant des
reconstructions géodésique d'images (section : Détection de la de 1a Région d'Intérét ROI). A partir du résultat
obtenu par la reconstruction morphologique de la région d'intérét (foie) Figure.5.4.a, on réalise un
remplissage des trous Figure.5.4.b. Une opération de dilatation est appliquée a ce résultat avec un élément
structurant de disque de taille est égal a 8 Figure.5.4.c. L'image marqueur externe est calculée par le gradient

morphologique de Beucher Figure.5.4.d

b. Marqueur interne .
Pour le marqueur interne, nous avons utilisé la transformée de distance. La transformée de distance est
appliquée aux images binaires. Cette transformation permet de convertir une image binaire numérique qui
est constituée de ’objet et le fond dans une autre image dans laquelle chaque pixel de 1'objet a une valeur
correspondant a la distance minimum a partir de 1'arriere-plan par une fonction de distance [100]. Le
résultat de la transformation est une image de niveau de gris qui ressemble a l'image d'entrée, sauf que les
intensités de niveaux de gris de points a l'intérieur des régions de premier plan sont modifiées pour montrer

la distance a la limite la plus proche de chaque point.

Dans notre application, pour créer 'image marqueur interne, nous avons calculé la fonction distance a
partir du résultat obtenu dans le paragraphe 5.3.1.c. Figure.5.4.e, ensuite on cherche a déterminer le

maximum de la fonction distance qui représente le marqueur interne de la région du foie Figure.5.4 f.

102



Liver Spleen

Segmentation de chaque organe séparément

La méthode proposée

7 &

B.A
Chapitre

e f g

Figure.5.4. Marqueurs interne et externe. (a) composante connexe représente la région d’intérét, (b)
remplissage des trous, (c) dilatation par un ES disque de taille -8, (d) marqueur externe(le gradient
morphologique de Beucher), () la fonction distance de I'image (b), (f) marqueur interne (le maximum

de la fonction distance), (g) zoom applique sur la région du marqueur interne.

5.4.2. Exemple et discussion .
La figure.5.5 illustre ’application de I'algorithme proposé. On constate que la région détectée contient des
zones contrastées comme les vaisseaux sanguins. Ces zones sont la cause de la sur-segmentation, pour cette

raison on préfere d’utiliser un filtre morphologique tel que "ouverture par reconstruction

Dans ’exemple présenté dans la Figure.5.5, on remarque que pour un élément structurant disque de rayon
¢gale a 10 le nombre de région diminue de 286 (apres un filtrage spatial) a 188 la premiere ligne de la
Figure.5.5., et pour un ES de rayon égale a 15 ce nombre diminue jusqu’a 107 régions. De plus pour un ES
de taille égale a 25, ouverture par reconstruction permet d’améliorer le gradient morphologique en
réduisant le nombre de minimas non significatifs présentés sur la deuxieme ligne de la Figure.5.5. La
Figure.5.5.f montre la robustesse de notre approche pour ’amélioration du probléme de la sur-segmentation

et donne des résultats attirants pour la segmentation du foie.
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d e
Figure.5.5. amélioration de la sur-segmentation par I’application de I’algorithmel : (a) (d) ouverture par
reconstruction pour un ES disque de rayon-10 et 25 respectivement, (b) () gradient morphologique de (a) et (d)

respectivement, (c) (f) résultat de la segmentation par 'approche proposée.

Conclusion

L’application de la tache de segmentation sur les images médicales reste encore un domaine de recherche
frés vaste.
Plusieurs approches de segmentation sont proposées dans la littérature de segmentation par confour, par
région ef par des approches dérivatives. Nous avons proposé 'une des méthodes les plus performantes pour
segmenter le foie. L'une des techniques de segmentation d’images est I'approche structurelle, et plus
précisément la ligne de partage des eaux, cetfe derniere est basée sur I'immersion imaginaire du relief
fopographique. La technique de segmentation par la ligne de partage des eaux est largement utilisée dans la
segmentation dimages médicales, du fait qu'elle est un moyen rapide, méthode simple ef intuitive

L’approche présentée permet d’extraire que le foie Figure.5.5.1
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Segmentation des Iésions hépatiques :

L'hépatite est une maladie qui touche le foie. Elle signifie une inflammation du foie, on distingue plusieurs
formes d'hépatite (A, B, C, D, E, infectieuse, etc.). Les virus A, B, C, D et E de 'hépatite peuvent provoquer des
infections et inflammations aigués et chroniques du foie, susceptibles d’entrainer une cirrhose ou un cancer
hépatique.

Selon la Journée mondiale contre ’hépatite 2013 . ‘affronter une épidémie silencieuse’, 1,4 million de cas
d'hépatite A sont enregistrés chaque année. 240 millions de personnes sont porteuses de linfection
chronique par ’hépatite B. 150 millions de personnes sont porteuses de I'infection chronique par I'hépatite
C[101].

De ce fait la détection des 1ésions hépatiques a partir des images TDM est un processus essentiel pour un
diagnostic et chirurgie assisté par ordinateur. Afin d'améliorer la curabilité du cancer du foie, une détection
précoce et précise est indispensable. Connaitre son stade permet au médecin de décider quel type de

traitement sera adapté au patient.

5.5.Etat de I’art de la segmentation des Iésions du foie :

Une meilleure estimation de la taille de la tumeur est utile pour plusieurs applications telles que 'évaluation
de l'effet des thérapies sur la tumeur et de modifier les plans de traitement. Une méthode pour estimer le
volume de la tumeur est d'utiliser des algorithmes de segmentation. De nombreux chercheurs ont développé

différentes approches pour la segmentation.

Jianfei Liu et al [102] proposent Tumor Sensitive Matching Flow algorithm (TSMF) pour détecter et
segmenter des métastases du cancer ovariennes attachés aux organes. Les métastases du cancer de l'ovaire
sont distribués de facon aléatoire dans I'abdomen, ils attachent souvent au foie et la rate. 1’algorithme (TSMF)
proposée est appliqué sur des images TDM de 1’abdomen. La méthode peut détecter avec succes 84,6% des
métastases sur des données de 11 patients. Cependant, la TSMF présente 13 faux positifs sur 11 patients, 7
d'entre eux sont situés sur la vésicule biliaire, car elle a une distribution intensité similaire a la métastase.
De plus, trois des quatre vrais positifs ont ét¢ manqués en raison de petits changements de forme entre des
métastases et des organes. En outre, les métastases segmentées comprennent parfois les tissus environnants

en raison de la fronticre commune qui les sépare.

Christo Ananth et al [103] abordent le probleme de la segmentation de régions du foie et des tumeurs du

foie sur des images TDM de l'abdomen. IIs proposent une méthode enticrement automatique basée sur
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graph-cut et Geodesic Graph cut algorithms. Leur approche donne des résultats prometteurs pour la

segmentation de la région du foie. Par contre, la précision de la segmentation de la tumeur n'est pas aussi

¢levée que pour la surface du foie, puisque les tumeurs sont généralement de plus petites surface.

Avi Ben Cohen et al [104] présentent une méthode entiérement automatisé pour la détection et la
segmentation des métastases hépatiques sur une série des images TDM (phase portale) par 2D baseline
segmentation mask. Cette technique est utilisée pour identifier l'emplacement de la 1ésion a d'une méthode
de recalage non rigide. D’autres méthodes connues sous le nom de, Adaptive region-growing et mean-shift
segmentation sont utilisés pour obtenir la segmentation des 1ésions du foie. Les premiers résultats présentés
dans ce travail semblent prometteurs. Par contre, pour une 1ésion périphérique hypodense, il est difficile de
faire la distinction entre la 1ésion métastatique et les muscles adjacents qui ont presque la méme densité. De
méme, pour une la Iésion hypodenses et hyperdense, il est difficile pour cet algorithme de trouver le seuil
optimal. De plus, dans le cas ou la Iésion a une intensité similaire a celle du parenchyme et de faible taille
(tres petites), ce qui rend difficile de faire la distinction entre eux ; le résultat de l'algorithme qui est classé

comme trés mauvais.

On peut citer d’autres travaux qui s’attachent a la segmentation des Iésions hépatiques comme . Sajith et al
[105] ; Sonali Patil et al [106] ; Devendra Joshi et al [107] ; Vinita Dixitet al [108] ; Priyanka Kumar et al
[109].

5.6.Stratégie de la segmentation
L’algorithme de segmentation par la ligne de partage des eaux est utilisé ici pour ’extraction des 1ésions
hépatiques. Le schéma synoptique de la méthode proposée est représenté sur la Figure.5.6. Chaque bloc sera

expliqué dans les sections suivantes.

5.7.Détails d'implémentation
5.7.1. Pré-segmentation et extraction de la région du foie .

Avant de passer a la segmentation des 1ésions hépatiques, il est nécessaire d’extraire le foie a partir des
images de 'abdomen.

Sonali Patil et al [106] utilisent un seuillage adaptatif et seuillage global ; en plus des approches
morphologiques pour la segmentation du foie. Dans approche d’Avis Ben Cohen et al [104], Mean-shift
segmentation a été utilisée sur l'image TDM contenant la I¢sion, afin d'identifier les régions d'intérét
entourant la 1ésion. Megha ganjre et al [110] appliquent des approches morphologiques pour ’extraction
de la région du foie. IIs utilisent Popération d’ouverture, la dilatation, et le remplissage des trous. Jianfei Liu
et al [102], 1a région du foie est segmentée selon la méthode de Marius George Linguraru et al [111]. La
méthode proposée dans [111], implique une combinaison de l'apparence de la forme et les statistiques de
localisation pour la segmentation automatique du foie et la rate sur des données cliniques. La base de

données contient des images TDM de population mixte avec les organes normaux et anormaux.
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Figure.5.6. Schéma synoptique de la méthode proposée pour la segmentation des 1ésions hépatiques.
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a. L’approche proposée pour la détermination de la région du foie .
L’étape la plus importante pour la segmentation d’une 1ésion hépatique est d’extraire la région du foie et de
filtrer les autres organes. Tout d'abord, nous avons besoin de sélectionner une coupe ou le foie apparait
comme le plus grand organe. Dans ce travail, la structure du foie est d'abord segmentée a partir de 'image

originale pour former une nouvelle image qui ne comprend que la région du foie avec des tumeurs. La

détection du foie pourrait étre faite de facon semi-automatique Figure.5.7.b voir paragraphe 5.3.1.

5.7.2. Prétraitement et amélioration d’image -
L'objectif de cette étape est d'améliorer la nouvelle image et de réduire les bruits parasites tout en préservant,
autant que possible les structures de 1image d'origine afin de faciliter la segmentation des Iésions du foie.
Pour atteindre cet objectif, un filtrage spatial non linéaire est appliqué pour améliorer l'image d'origine.
Nous avons appliqué le filtre a diffusion anisotropique pour améliorer la qualité d’image Figure.5.7.c avec

un coefficient de diffusion k égale a 100, la fonction de diffusion gest la fonction Lorentzienne.

a b c
Figure.5.7. Détection du foie - (a) image originale (b) Extraction du foie, (c) lissage par le filtre a diffusion

anisotropique.

5.7.3. Exemple et discussion .
D’apres ’exemple présenté par la figure.5.7.a, on remarque bien qu’on ne peut pas discerner la 1ésion. De
plus, on s'apercoit que 'image est moins contrastée. On constate également que la région du foie contienne
des zones plus ou moins lumineux qui sont la cause de la sur-segmentation. Pour cette raison, dans un
premier temps, il est nécessaire d’appliquer un filtrage morphologique selon le critere de contraste tel que
le filtre Hy,,, ; ce filtre supprime tous les maxima de I'image dont d'intensité est inférieure a un seuil h. Par
la suite, des techniques de rehaussement de contraste sont appliquées afin améliorer la visibilité et

augmenter la luminosité de la Iésions. Cette approche nous permet d’améliorer le gradient morphologique.

Finalement, nous pouvons résoudre le probleme de la sur-segmentation li¢ par I'algorithme de la ligne de
partage des eaux par une sélection primaire des marqueurs pointant la région d'intérét. Dans ce travail,
nous avons utilisé les deux étapes capables d’améliorer la sur-segmentation et d'extraire les 1ésions

hépatiques.
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5.7.4. Amélioration de I'image gradient . la méthode proposée
Le gradient morphologique est une opération résiduelle en utilisant une combinaison de la dilatation,
I'érosion et / ou l'image d'origine. Comme d'autres gradients, il permet de mettre en évidence des variations
d'intensité de 1'image et est utilisé pour effectuer la détection de contour.

Dans notre cas nous avons choisi d’utiliser le gradient morphologique de Beucher car il délimite mieux les

frontieres de 1'objet.

La littérature donne des algorithmes de calcul de gradients des images couleurs et des images en niveau de
gris. Ces gradients ont tendance a souffrir de nombreux problemes dans les régions fortement texturées
dans une image, ce qui les empéche de délimiter clairement les zones texturées. De plus, l'utilisation du
gradient morphologique peut engendrer quelques problemes . certains petits détails fins peuvent étre
perdus. De plus le gradient est sensible au bruit. Afin de réduire ces insuffisances, des techniques
d’amélioration sont proposées par différents chercheurs.

Dans ce travail, nous proposons une approche qui permet d’améliorer le gradient de Beucher par

Papplication des filtres spatiaux et de filtres morphologiques.

a. Rehaussement du contraste.
I est souvent considéré comme 'un des problemes les plus importants dans le traitement des images
médicales. Plusieurs études ont montré que les techniques de rehaussement de contraste sont capables de
nettoyer les bruits indésirables et d'améliorer la luminosité des images et leurs contrastes. Le rehaussement
du contraste est utilisé ici pour augmenter la différence de luminosité entre le foie et les 1ésions hépatiques.
Parmi les méthodes d'accroissement de contraste, 1’égalisation d'histogramme et ajustement d’intensité

‘Intensity adjustment sont tres utilisées [112].

i Egalisation d’histogramme .
L'égalisation d'histogramme est une des configurations les plus utiles de rehaussement de contraste non
linéaire. Le contraste est augmenté dans la plage la plus dense de valeurs de luminosité dans I'histogramme
[113]

id. Ajustement d’intensité .
L’ajustement d’intensité est une technique d'amélioration de 1'image. La luminosité de 1'image dépend de la
valeur associ¢e au pixel de l'image. L'ajout d'une valeur de constante pour chaque pixel de limage va
augmenter l'intensité de l'image. De méme, la luminosité peut étre diminuée par soustraction d'une valeur

de constante a partir de chaque pixel de limage. [113]

b. Exemple et discussion :
La figure.5.8, illustre le processus de prétraitement. Nous avons utilisé un filtrage morphologique tel que le
filtre Hp. afin d’éliminer les maxima régionaux qui sont a 'origine de la sur-segmentation Figure.5.8.b.
En imagerie médicale, les filtres de contraste peuvent servir a faire ressortir les zones sombres entourées de

zones claires (tumeur, kyste ...).Ainsi, pour notre application nous avons utilis¢ 'approche ajustement
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d’intensité pour améliorer la dissemblance de contraste entre le foie et la 1ésion. On a remarqué que par
l'utilisation de cette technique nous a permis d’avoir un meilleur rehaussement de contraste que d’utiliser
la technique d’égalisation d’histogramme sur notre base de donnée. Par conséquent, 'ajustement d’intensité
appliquée sur des images qui contiennent des 1ésions, donne de bon résultat pour augmenter la différence

de luminosité entre le foie et la 1ésion Figure.5.8.c.

c. Laméthode proposée pour 'amélioration du gradient .
Tout d’abord, nous effectuons un lissage par le filtre a diffusion anisotropique Figure.5.8.a, puis nous
appliquons des filtres de contraste Hmax Figure.5.8.b, cette derniere permet d’¢éliminer certain pics (maxima

régionaux) et de laisser le reste de I'image inchangg, par la suite, on applique la technique
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Figure.5.8. Amélioration d’image gradient et segmentation des 1ésions hépatique par la méthode proposée.

d’ajustement d’intensité pour rehausser la région du foie. Cette derniere est utilisée afin de faire une
discrimination entre la région du foie et la Iésion. L’étape suivante consiste a calculer la différence entre le
résultat obtenue et I'image originale Figure.5.8.d pour ressortir la 1ésion. Un seuillage est appliqué sur ce
résultat Figure.5.8.e, ensuite, on applique un filtrage surfacique pour supprimer les pixels non désiré

Figure.5.8.f. En fin, on peut de calculer le gradient sur I'image seuil Figure.5.8.g

5.7.5. Détermination des marqueurs .
La segmentation par la ligne de partage des eaux controlée par marqueur est une méthode robuste et flexible
de segmentation des objets avec des contours fermés. L'image marqueur est une image binaire constituée
soit des points de marquage simple ou de marqueurs de grandes régions, ou chaque marqueur est placé a
l'intérieur d'un objet d'intérét.
La deuxieme technique appliquée ici pour éviter le probleme de sur-segmentation est d'utiliser des

marqueurs pour imposer le certain bassin versant.

a. Marqueur externe :
Pour calculer le marqueur externe, nous utilisons la composante connexe correspondant au foie obtenu
dans le paragraphe 5.6.1 Figure.5.8.h. Nous réalisons un remplissage de trou Figure.5.8.i. Le marqueur

externe est calculé par le gradient morphologique Figure.5.8,j.
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b. Marqueur interne .

La meilleure facon pour déterminer le marqueur interne dans notre cas et d’utiliser le maximum de la
fonction distance. A partir du résultat obtenue lors de calcul et 'amélioration de I'image gradient présenté
par la Figure.5.8.f, nous utilisons la fonction distance sur ce résultat Figure.5.8.k. Par conséquent, 'image

marqueur interne ce n’est que le maximum de la fonction distance.

De cette maniere, il est possible d’appliquer 1’algorithme de ligne de partage des eaux contrdlée par marqueur
sur le gradient amélioré. Le résultat de la segmentation des 1ésions hépatique est illustré par la Figure.5.8.1 et
la figure.5.8.m. Les résultats de la segmentation par l'algorithme proposé montrent la clarté et la détection

contour de la 1ésion.

Conclusion .

Dans ceffe partie, une méthode semi-aufomatique est utilisée pour la segmentation des Ilésions
hépatiques. La technique employée est basée sur la morphologie mathématique. Nous avons procédé dabord
4 la simplification d’images par utilisation du tiltre a diffusion anisotropique, suivi de filfre morphologique.
Par la suite nous cherchons 4 améliorer la qualité de l'image gradient par Iapplication des filtres
morphologiques pour éliminer certaines structures. Aussi, 1a technique de la segmentation par la ligne de
partage des eaux controlée par marqueurs est utilisé ici ; cette approche permettant de réduire le probléme

de la sur-segmentation et de détecter les contours de la Iésion.
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Introduction :

Les reins sont des organes vitaux qui permettent de purifier le sang et éliminer les déchets. IlIs permettent
d’¢liminer les déchets qui proviennent du fonctionnement de 'organisme et maintiennent 1'équilibre
chimique du sang. Isoler les reins de ses structures anatomiques environnantes est une étape cruciale dans
de nombreux cadres non supervisées qui évaluent les fonctions rénales. Ainsi, la segmentation des reins est
une étape clé dans le développement de toute base systemes de diagnostic assisté par ordinateur pour
l'intervention percutanée des reins.

La chirurgie percutanée des reins joue un role important dans plusieurs chirurgies modérément invasives,
comme Néphrolithotomie percutanée ‘Percutaneous Nephrolithotomy’ (NLPC) et l'ablation par

radiofréquence ‘Radio-Frequency Ablation’ (RFA) des tumeurs du rein.

5.8.Etat de I’art de la segmentation des reins
Ces dernieres années, de nombreux systemes de diagnostic assistés par ordinateur ont été développés pour

aider a la réalisation précise de diagnostics se basant sur la segmentation des reins.

Remi Cuingnet et al [114] présentent une méthode entierement automatique pour détecter et segmenter les
reins sur des images TDM en utilisant la random regression et classification forests. La classification forest
a ¢t¢ utilisée pour estimer les positions des reins. Ensuite, elle a été utilisée pour obtenir une carte de

probabilité ‘probability map’ de chaque rein.

P. Natarajan et al [115] proposent une approche efficace pour l'extraction des reins sur des images TDM de
Pabdomen. L’approche est divisée en deux étapes. Dans la premicre étape, un procédé d'évaluation de
modcle a été mis au point pour l'extraction de la région désirée dans 'image en fonction des propriétés d'un
organe. La deuxieme étape utilise le concept des valeurs d'intensité d'un pixel et sépare la région désirée de
l'image originale sur la base d'une plage de seuil calculée. De plus, ils utilisent un ensemble d'opérations

morphologiques pour éliminer le bruit d'une image et pour une segmentation fine des reins.

On peut citer d'autres ouvrages de recherche dont les auteurs cherchent a développer différentes approches
pour la segmentation et la détection des reins. Jianfei Liu et al [116], Qian Zheng et al [117], Ashish K. Rudra
et al [118] et Emmanouil Skounakis et al [119].

5.9.Stratégie de la segmentation
Le schéma de principe de la méthode que nous proposons est illustré sur la Figure.5.9. Chaque bloc sera

expliqué dans les sections suivantes -
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Prétraitement Segmentation des reins

N

Image originale Choix et calcul de I’image gradient
(TDM) et les marqueurs
J
Histogramme, seuillage Filtre motphologique
Y !
Elimination des organes
contrastés Filtre spatial
v I !
Détermination de la région d’intérét F _—— #
(les reins) 4 Imposition des marqueurs sur
I’image gradient améliorée
v
La reconstruction morphologique v
Segmentation par la ligne de
v partage des eaux

Rehaussement de contraste

v

Filtre & diffusion anisotropique et
filtres morphologiques

Segmentation des
reins

Figure.5.9. Schéma synoptique de la méthode proposée pour la segmentation des reins

5.10. Détail d’implémentation .
5.10.1.  Détection et la localisation des reins
L'objectif de cette étape est la segmentation des reins. Plusieurs chercheurs ont tenté d'estimer la position des
reins. IIs utilisent la colonne vertébrale comme un repere pour localiser les reins tels que Naegel et Gao Yan
et al [72]. Ainsi, diverses approches pour la détection et de la localisation des reins ont été proposées dans

la littérature.

Antonio Criminisi et al [120]. IIs proposent multi-class random regression forests comme un algorithme
efficace pour la détection et la localisation automatique des organes abdominaux (tel que les reins) dans la

tomodensitométrie en trois dimensions.

Remi Cuingnetl et al [114] présentent une estimation rapide et fiable des emplacements des reins. Ils

envisagent dans 'étape de détection des reins de trouver des boites englobantes autour les deux reins. Tout
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d'abord, ils cherchent un positionnement approximatif basé sur des informations contextuelles. Ensuite, la

position de chaque boite est affinée en fonction de l'information locale.

Jianfei Liu et al [116] cherchent a localiser les régions des reins en exploitant la segmentation du foie et la
rate ainsi que la symétrie du corps. Le foie et la rate sont segmentés automatiquement par ’approche de
Linguraru et al [121]. Dans le Réf [121] les auteurs présentent une technique automatisée pour la
segmentation du foie et de la rate normaux et pathologiques sur des images tomodensitométriques. Ils
tentent a construire des atlas probabiliste normalisées du foie et rate a partir de la segmentation de ces
derniers. Les emplacements des organes ont été modélisés en 1'espace physique et normalisées par rapport a
la position de l'appendice xiphoide. La pointe du sternum (ou l'appendice xiphoide) est un point de symétrie

dans l'abdomen, il est situé a proximité la coupole du foie.

5.10.2.  Elimination de la colonne vertébrale et 1a rate, détection des reins .
Pour détecter semi-automatiquement le contour délimitant les reins, l'algorithme proposé est basé sur
Panalyse de la répartition de l'intensité des reins par rapport aux organes voisins. Cette tache est effectuée
pour identifier les tissus et les organes qui ont la méme intensité que les reins. Ensuite, ces régions sont
¢liminées. Nous notons que la colonne vertébrale et les reins ont des intensités comparables. De plus, les
valeurs d'intensité de parenchyme rénal sont semblables a celle de 1a rate qui est attaché au rein gauche. Par

conséquent, I'élimination de ces zones permet d'améliorer la segmentation reins.

a. Elimination de zones contrastées
La colonne vertébrale, ou rachis, est un empilement d'os articulés appelée vertebres. Elle est le support du
dos des vertébrés. Les reins sont situés de part et d’autre de la colonne vertébrale, de plus intensité de la
colonne vertébrale est comparable a celle des reins. Ainsi, la rate qui a le méme niveau de gris est attachée
au rein gauche Figure.5.10.a, cela pose un probleme lors de extraction de ces derniers. Nous cherchons
d’abord a détecter ces régions pour le faire ensuite ¢liminer. Cette opération est réalisée par ’application du

filtre morphologique utilise la reconstruction morphologique.

L'image marqueur est obtenue par Iapplication d’un seuillage de l'image originale Figure.5.10.b. Afin
d'assurer une excellente extraction de la région d'intérét, il est nécessaire de faire un choix judicieux du
seuil. Ensuite, les organes voisins sont séparés par une érosion par un ¢élément structurant disque avec une
petite taille. Cette opération sera suivie d'un filtrage selon le critere de surface pour éliminer les pixels isolés.
Une deuxieme érosion est appliquée par un élément structurant disque de taille importante pour marquer
la colonne vertébrale et la rate Figure.5.10.c. L'image marqueur sera itérative transformée par dilatation
géodésique. Enfin, la reconstruction géodésique par dilatation permis d’extraire les régions qui seront
¢liminées Figure.5.10.d. La colonne vertébrale et la rate sont éliminées par une simple soustraction entre

l'image originale et I'image résultante de la reconstruction morphologique Figure.5.10.e.
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b. Détection des reins :

Pour extraire uniquement les reins, notre algorithme utilise un ensemble de marqueurs. L'idée principale
derriere l'utilisation de marqueurs est de fixer le nombre de zones et de les marquer avec une étiquette
spécifique. En utilisant cette technique, une reconstruction morphologique d’image est prévue. En effet, un
second seuillage est appliqué a I'image sans colonne vertébrale et la rate Figure.5.10.f. Nous soulignons que
le choix du seuil est tres important et nécessaire pour que les deux reins doivent étre marqués. Une opération
d’érosion est appliquée par un ES disque de rayon égale a 1 pour la déconnexion des reins par rapport aux
structures voisins suivie par un filtrage surfacique pour ¢éliminer les régions non désirées. L'image marqueur
est obtenue par 'application d’une deuxieme érosion par un ES de taille importante pour marquer les deux

reins Figure.5.10.g.
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Figure.5.10. Détection des reins. (a) image originale, (b) image seuil, (c)image marqueur, (d) reconstruction
géodésique de la colonne vertébrale et la rate, (e) Elimination des zones non désire, (f) application d’un seuillage sur
I'image résultante de Iétape précédente, (g) image marqueur des reins, (h) Détection des reins, (i) lissage par le filtre

a diffusion anisotropique, (j) et (k) probleme de la sur-segmentation, (1) zoome applique sur la région des reins.

L'avantage de la reconstruction par dilatation géodésique est 1ié au fait que la détection des reins peut se
faire sans estimation préalable de leur position Figure.5.10.h.

L’application de la 'algorithme de la ligne de partage des eaux sur I'image gradient du résultat obtenue
conduit a une sur-segmentation Figure.5.10.k (la Figure.5.10.1, symbolise un zoome appliqué sur la
Figure.5.11.k).

5.10.3.  Amélioration du gradient

Plusieurs approches sont développées dans le but de réduire ces insuffisances de la ligne de partage des eaux
(voir paragraphe 5.4).

Nous avons utilisé le gradient morphologique de Beucher, il délimite mieux les contours des reins que le
gradient morphologique interne ou externe.

Sur exemple cité sur la Figure.5.10.k, bien que le nombre de région diminue de 6082 a 387 régions, la sur-
segmentation persiste. On sait bien que les reins sont des organes les plus lumineux et les plus contrastés
dans la région abdominale. De ce faite, ils possedent des maxima régionaux plus ou moins significatifs qui
sont a l'origine de la sur-segmentation. Il est nécessaire de simplifier "image sur laquelle on applique

I’algorithme de la ligne de partage des eaux. L’algorithme suivant permet de calculer le gradient amélioré,

a. Algorithme .
1. Détermination de la région d’intérét.
2. Lissage de I'image par le filtre a diffusion anisotrope.
3. Application d’un filtre morphologique.
> Filtre de contraste H,,,
Calcul de 'image gradient amélioré.

Application de l'algorithme de la ligne de partage des eaux.

117



Liver Spleen

Segmentation de chaque organe séparément

La méthode proposée

7 &

B.A
Chapitre

Figure.5.11. Amélioration d’image gradient et segmentation des reins: algorithme proposé

La Figure.5.11, représente un exemple d’application de l'algorithme ci-dessus. Nous avons effectué un
filtrage spatial non linéaire par le filtre a diffusion anisotropique Figure.5.11.a suivi d’un filtrage
morphologique tel que le filtre de contraste H,,,, Figure.5.11.b. On constate que par I'application du filtre
de contraste H,,,,, les régions contrastées qui sont inferieur a un seuil 4 égale a 0.5 sont réduites de 387 a
60 régions, et pour un seuil égal a 0.8, ces régions sont simplifiées de 387 a 6 régions. Ce dernier seuil nous
a permis de délimiter les deux reins Figure.5.11.d et Figure.5.11.e (zoom appliqué sur I'image de la
Figure.5.11.d)

Conclusion :

Dans ce travail, une méthode semi-aufomatique est utilisée pour la segmentation des reins. La technique
employée est basée sur la morphologie mathématique. Nous avons procédé dabord a la simplification
d’images par [ufilisation du filtre 4 diffusion anisofropique, suivi de filtre morphologique, une
reconstruction morphologique pour marquer et extraire la colonne vertébrale et la rate pour la faire
éliminer qui facilite la segmentation des reins. Par la suite nous cherchons 4 améliorer la qualité de I'image
gradient par application des ftiltres morphologiques pour éliminer cerfaines structures permettant de
réduire le probleme de la sur-segmentation. En fin nous procédons a la segmentation par la ligne de partage
des eaux Figure.5.11.1
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Segmentation de Ia rafte :

Introduction :

La rate est un organe fronticre en raison de sa physiologie, de son anatomie et de sa pathologie. La rate a un
rOle dans 1'épuration sanguine. Flle capte aussi bien les germes que les cellules vieillies ou dégénérées. Elle
en assure ensuite 'élimination. Pendant de nombreuses années, la rate a été considérée comme un organe
peu utile, non indispensable et de ce fait les indications de splénectomie (C'est l'opération chirurgicale qui
consiste a retirer la rate.) ont ét¢ larges. Maintenant, la tendance s’est largement inversée, car la splénectomie

favorise et aggrave les infections, notamment chez les enfants.

La premiere étape essentielle pour le diagnostic est la segmentation automatique de la rate qui est encore un
probleme ouvert. Une segmentation précise de la rate sur des images TDM ou IRM est ['une des étapes les
plus importantes assistée par ordinateur pour le diagnostic des pathologies de cet organe. L’exploration
morphologique doit permettre la détection d’une 1ésion, définir son caracteére bénin ou malin, préciser son

extension afin d’orienter la thérapeutique, qu’elle soit chirurgicale, médicale ou interventionnelle.

5.11. Etat de P’art de la segmentation de la rate
Malgré 'abondance de la recherche sur la segmentation du foie et les reins, il existe peu d'études portant

sur la rate.

Alireza Behrad, Hassan Masoumi [122] proposent un algorithme automatique pour l'extraction la zone de
la rate dans les images IRM. L'algorithme comporte plusieurs étapes. I’étape de pré-traitement est appliquée
pour 'amélioration des images requises. IIs ont appliqué trois processus consécutifs de pré-traitement sur
l'image d’entrée y compris lissage morphologique, filtrage gaussien et gradient morphologique. Ensuite ils
utilisent 'algorithme de la ligne de partage des eaux pour la segmentation d'image. Pour surmonter le
probleme de la sur-segmentation par la LPE, ils utilisent les réseaux de neurones combinés avec I’algorithme

de la ligne de partage des eaux pour la segmentation d'images.

Li, B., et al. [123] proposent d'utiliser des regression forests region recognition (RFRR) pour identifier les
boites englobantes autour d'une région d'intérét (par exemple, la rate) avant l'enregistrement a base

d'images.

Marius George Linguraru et al [124] ils utilisent la méthode décrite dans [123] pour la segmentation

automatique du volume de la rate. Le procédé implique une combinaison d'apparence, de la forme et les
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statistiques de localisation pour la segmentation de la rate. Ainsi, ils s’intéressent a la détection de

splénomégalie (Une splénomégalie désigne une augmentation du volume de la rate). Des seuils pour

l'identification et le classement de la splénomégalie volumétrique de la rate ont ét¢ introduits.

Zhoubing Xu et al [125] proposent d'intégrer un modele de forme d’ensemble de niveau dans cadre étiquette
de fusion traditionnel pour créer une contrainte de forme dans la segmentation multi-atlas. Avec la
contrainte de la forme apriori, 1a méthode proposée offre une amélioration statistiquement significative de

la précision de 1'¢tiquetage de la rate.

Cependant, une varié¢té de méthodes automatisées pour la segmentation simultanée du foie et la rate ont

¢été proposées [78].

5.12. Stratégie de la segmentation
Le schéma de principe de la méthode proposée est illustré sur la Figure.5.12. Chaque bloc sera expliqué dans

les paragraphes suivants

5.13. Détail d’implémentation
5.13.1. détermination de la région de la rate
Alireza Behrad, Hassan Masoumi [122] ils ont utilisé Palgorithme de la ligne de partage des eaux pour
l'extraction de la zone de la rate en raison des propriétés efficace de cette technique de segmentation.
Toutefois, lorsque l'algorithme de la ligne de partage des eaux est appliqué directement sur les images IRM,
il en résulte le probléme de la sur-segmentation. Pour surmonter ce probléme, ils combinent les réseaux de

neurones avec algorithme de la LPE pour réduire la sur-segmentation et extraire la rate.

Zhoubing Xu et al [125] ils utilisent la méthode de régression, c’est-a-dire regression forests region
recognition décrit dans la référence [125], pour localiser la région de la rate. Dans cette étude, toutes les

intensités et les images étiquetées ont été recadrées en termes des boites englobantes.

a. Séparation de la rate- cote et reins

La premiere étape consiste en l'extraction de la rate. Cette étape est réalisée par une reconstruction
géodésique. Mais la rate est reliée aux cotes et les reins, Figure.5.13.a qui vont altérer le résultat final de
l'extraction de la région d’intérét. Dans la premicre étape, nous supprimons les zones contrastées.
Ces zones sont extraites en utilisant un filtre morphologique autour d'une reconstruction géodésique par
dilatation. L'image marqueur est obtenue par seuillage de I'image originale Figure.5.13.c. Ensuite, les organes
voisins sont séparés par lapplication d’une érosion par un élément structurant de faible valeur. Cette
opération sera suivie d'un filtrage selon le critere surfacique pour éliminer les pixels isolé. L’image marqueur
sera itérative transformée par dilatation géodésique Figure.5.13.d. Enfin, la reconstruction géodésique par
dilatation permis d’extraire la région qui sera ¢liminé figure.5.13.e. Les reins et les cotes sont ¢liminés par
une simple soustraction entre l'image originale et l'image résultante de la reconstruction géodésique
Figure.5.13.1.
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Figure.5.12. Schéma synoptique de la méthode proposée pour la segmentation de la rate.

b. Détection de la rate .
Pour détecter semi-automatiquement le contour délimitant la rate, l'algorithme développé initialement est
basé sur I’analyse de la distribution d’intensité de la rate et les organes adjacents. Pour extraire la rate
seulement, notre algorithme utilise un ensemble de marqueurs Figure.5.13.h. Une opération de seuillage est
appliquée sur l'image sans les zones contrastées Figure.5.13.g. L'application de la reconstruction géodésique
permet d'extraire la rate Figure.5.13.i. Ensuite, un filtrage spatial par diffusion anisotrope est appliqué
figure.5.13.j, car, la plupart des images de tomodensitométrie abdominale possedent des bruits. Pour traiter
ce probléme, une étape de prétraitement de l'image d'entrée est nécessaire avant d'appliquer 1'étape de

segmentation principale.
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j
Figure.5.13. Détection de la rate. (a) image originale, (b) sur-segmentation, (c) image seuil, (d)image marqueur, (¢€)
reconstruction géodésique de la colonne vertébrale et la rate, (f) Elimination des zones non désir¢, (g) application

d’un seuillage sur 'image résultante de I’étape précédente, (h) image marqueur de la rate, (i) Détection de la rate, (j)

lissage par le filtre a diffusion anisotropique, (k) et (1) probleme de la sur segmentation
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Figure.5.14. Résultat de la segmentation de la rate par I'algorithme proposée - (a) simplification de la région d’intérét
par le filtre a diffusion anisotropique, (b) application du filtre Huax, (c) le gradient de Beucher améliore, (d) (e)

segmentation de la rate.

c. Exemple et discussion
L'application directe de ’algorithme de la ligne de partage des eaux sur image de gradient conduit a une
sur-segmentation Figure.5.13.b en raison du bruit et d'autres irrégularités locales de I'image gradient. Pour
¢viter toute erreur de sur-segmentation, nous cherchons a réduire le nombre de région par la réduction
d’image en région d’intérét Figure.5.13.1. Ensuite on applique un filtrage non linéaire par le filtre a diffusion
anisotropique avec un coefficient de diffusion égale a 150 et une fonction de diffusion est donnée par la
formule (4.3). Dans ce cas, le nombre de région diminue de 2714 a 52 régions. Malgre cela, le probleme de
la sur-segmentation persiste Figure.5.13.1
Par conséquent, un procédé de modification du gradient morphologique peut étre utilisé. Nous avons
appliqué l'algorithme proposé dans le paragraphe ‘5.9.3’ pour la simplification d’image gradient. Car la
région de la rate est une région globalement contrastée.
Par ’application du filtre de contraste, 'image est simplifiée de 52 a 10 régions pour un seuil de 0.43 des
maxima régionaux. Le résultat de la segmentation par Palgorithme proposé dans ‘5.9.3’ est indiqué sur la
figure.5.14.d(e)
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Conclusion

Dans cette partie, nous avons proposé un algorithme semi-automatique de segmentation de la rate en
utilisant la morphologie mathématique basée sur Iapproche de la ligne de partage des eaux. Le procédé
semi-aufomatique utilisé consiste a ajuster manuellement deux paramétres. Notre objectif est la
segmentation de la rate, mais cet organe est connecté aux cotes et au rein gauche. Pour éviter ce probléme,
nous cherchons 4 éliminer les zones contrastées. Cette opération sera réalisée par reconstruction géodésique
ou nous avons utilisé I'opération de seuillage de Iimage originale. Afin dassurer une excellente extraction
de la région d'intérét, il est nécessaire de faire un choix judicieux du seuil. Le second parameétre qui sera
défini par le manipulateur est le paramétre h du filfre morphologique (H,,..) afin de calculer et améliorer
limage de gradient. Nous avouns effectué initialement a la simplification des images par l'utilisation du filtre
4 diffusion anisotropique, suivie d’un filtre morphologique. En oufre, [opération morphologique est
appliquée pour garantir une extraction précise de la région de la rate et une segmentation rapide de la

région d’intérét.
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Résultats expérimentaux .

Ce chapitre présente les résultats expérimentaux des méthodes de segmentation par la morphologie
mathématique proposées dans les chapitres précédents. De nombreux résultats ont été¢ présentés dans

chacune des parties dans les chapitres 4 et 5.

Dans ce travail, nous proposons des algorithmes pour la segmentation des organes de ’abdomen sur des
images TDM. IIs sont basés sur la morphologie mathématique, en particulier sur la technique de la ligne de
partage des eaux. Notre algorithme a été¢ implémenté sur environnement MATLAB 7.11 R10. Cette
implémentation a était faite sur un PC de type Pentium, Intel Core 13, 2 GHz, équipé de 6 Go de RAM et
fonctionnant sous Microsoft Windows 8. Différentes images sont utilisées pour démontrer la performance

des méthodes de segmentation proposées.

6.1.Description de la base de données utilisée

Nous avons validé les méthodes proposées en utilisant une série d'images TDM abdominaux pour la
segmentation du foie, la rate, les reins et les 1ésions hépatiques. La base de données a été acquise a partir du
centre de radiologie de Maghnia, Tlemcen et de Beni Saf, Ain Temouchent Algérie.

Un produit de contraste a ¢té utilis¢ dans I'analyse. Les parametres d'analyse sont les suivants . 130 kV,
référence de 100 mAs, 6 x 2,0 mm, 1,44 collimation, le temps de rotation est de 0,6 s. La distance inter-
coupe varie de 1 a 3 mm. L'ensemble de données est composé de 21 images TDM pour des cas normales et
pathologique, femmes et hommes et la moyenne de 'age est égale a 38 + 11 ans. Chaque cas contient de 7 a
14 coupes en raison de la différence d'épaisseur de coupe. Ces images TDM contiennent le foie, la rate, les
reins, le cceur, la colonne vertébrale et les tissus adjacents et les organes environnants. La base de données
est a été rendue anonyme avant d'étre employée dans notre travail.

Apres acquisition des images médicales de ’abdomen, le redimensionnement d’image est nécessaire

6.1.1. Le redimensionnement d’image -
Le but de cette étape est de rendre toutes les images a traiter a une taille identique pour qu’elle soit facile a
manipuler par la méthode de segmentation choisie. Tout d’abord, les images sont stockées dans un format
DICOM (Imaging and Communications in Medicine). Les coupes ont éteé converties par la suite en format
JPEG qui est un format acceptable pour le traitement d'images médicales. La taille d’image est de 512x512

et 12-bit de résolution en niveau de gris.

6.2.Critéres de validation

Pour tester la méthode développée de facon pertinente, nous jugeons la qualité de la segmentation obtenue

par rapport a plusieurs estimateurs souvent utilises dans la littérature.
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Pour évaluer nos résultats, nous comparons les structures segmentées par les méthodes proposées et ceux
segmenté manuellement par l'expert. La sensibilité et la spécificité et la précision [72] sont dérivées de V,,
(vrais positifs), V, (vrais négatifs), F, (faux positifs), et F, (faux négatifs) sont calcul€s en estimant le nombre

de pixels de la segmentation de la région d’intérét, données par les formules suivantes -

Sensibilité = V,/(V, + F,) (6.1)
Spécificité =V, /(V, + V) (6.2)
Précision = (V, +V,)/(V, + Vo + E, + F) (6.3)

La sensibilité et la spécificité sont des mesures statistiques de performance d'un test de classification binaire,
couramment utilisé dans les études médicales. Elles sont largement utilisées pour décrire un test statistique

de diagnostic. En particulier, ils sont utilisés pour quantifier la qualité et 1a fiabilité d'un test.
Dans le cadre de la segmentation de la région d’intérét (le foie, la rate et (ou) les reins, les I¢sions hépatiques):

v' La sensipilité mesure la proportion de pixels réels d’objet qui sont correctement identifiés comme
tels. La sensibilité tend vers 1 (resp. 0) s’il y a peu (resp. beaucoup) de faux négatifs. Cet indicateur

permet d’évaluer dans quelle mesure 'intégralité d’une structure recherchée est segmentée.

v La spécificité mesure la proportion de pixels de fond d’objet, correctement identifiées. La spécificité
tend vers 1 (resp. 0) 8’il y a peu (resp. beaucoup) de faux positifs. Cet indicateur permet d’évaluer

dans quelle mesure I'intégralité du complémentaire d’une structure recherchée n’est pas segmentée

Etant donné les définitions suivantes -

VP vrais positifs, les pixels d'objets qui sont correctement classés comme objet d'intérét.
FP faux positif, les pixels de fond qui sont mal identifiés comme objet d'intérét.

VN vrai négatif, les pixels du fond, correctement identifiées comme arriere-plan

FN faux négatifs, objet pixels qui sont mal identifiés comme fond

6.3.Evaluation de la segmentation du foie -
Tout d’abord 1a qualité des segmentations obtenues pour le foie est relativement bonne dans le cas des images
présentant tres peu de bruit, mais se détériore progressivement a mesure que la quantité de bruit augmente.
On notera plus particulierement une tres bonne spécificité et précision de la méthode toujours supérieure a
99 % en moyenne, qui montre que tres peu de points faux positifs sont détectés. Cette spécificité reste de

plus constante quelles que soient les coupes considérées.

La technique proposée donne des résultats prometteurs en tant indiquent dans le tableau6.1. La sensibilité,
la spécificité et la précision pour la segmentation semi-automatique du foie sont 95,99%, 99% et 99%

respectivement. Dans ce cas, le taux de faux positifs est relativement uniforme et le taux des faux négatifs
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est relativement faible. En conséquence, 1'application de l'algorithme pour la détection des contours du foie
confere attirer les résultats. Figure.6.1

Cependant, dans certains cas, tels que des numéros des images 1, 3 et 4 dans la Figure.6.10, les résultats ne
sont pas satisfaisants, avec une sensibilité moyenne égale a 93%. Ceux-ci sont généralement dus au faible
contraste, la présence des organes voisins tels que le cceur, les muscles, les vaisseaux.

Dans certains cas, des défauts de segmentation du foie apparaissent en présence d’une 1ésion qui se situe au

bord du volume du foie Figure.6.2.

Tableau.6.1 Evaluation de la segmentation du foie par notre approche

Data base Sensibilité Spécificité Précision
1 0.9399 0.9914 0.9791
2 0.9533 0.9972 0.9849
3 0.9335 0.9999 0.9910
4 0.9345 0.9977 0.9862
5 09714 0.9967 0.9934
6 0.9756 0.9994 0.9934
7 0.9444 0.9998 0.9998
3 0.9689 0.9972 0.9876
9 0.9886 0.9932 0.9922
10 0.9810 0.9990 0.9975
11 0.9681 0.9973 0.9920

Moyenne 0.959926 0.99716 0.9906

Tableau.6.2. Résultats des travaux précédents utilisant méme métriques

Algorithme | Xu et al. | Campadelli | Amir H et al | Kenji Suzuki et | Marius DANCIU | Notre
[126] [127] [128] al [129] et al [130] approche
sensibilité 78,80% 94% 81,07% 81,07% 95.44% 95,99%
6.3.1. Comparaison avec d’autre approche

Malheureusement, une comparaison objective entre les différents systemes ne serait pas exacte et équitable,
en raison de l'absence d’une base de de données comune, c'est a dire une segmentation manuelle
communément acceptée, et une mesure unique de divergence entre une segmentation manuelle et
automatique de chaque organe abdominal. En outre, la plupart des auteurs utilisent leurs propres bases de

données privées.

Dans le tableau6.2, nous présentons les résultats de segmentation du foie obtenus par divers algorithmes.
En [126] Xu et al proposent une méthode pour segmenter le foie ; ils ont indiqué que la sensibilité pour la
segmentation du foie est de 73,85%. En [127] Campadelli. P. et al, ont rapporté la sensibilité de leur méthode
soit 94%.
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Afin d'estimer la limite initiale du foie, [128] ont proposé une technique basée sur la connaissance
anatomique du foie et ses tissus environnants ainsi l'approche est suit par le clinicien dans le dépistage du
foie. IIs ont utilisé cinq indicateurs courants, c'est a dire la sensibilité, la spécificité, la précision, 1'exactitude
et l'erreur moyenne pour une évaluation quantitative. Ils ont signalé que la sensibilité de leur méthode soit
de 81,07% et leur systeme réalise une spécificité moyenne égale a 94,98%.

[129] ont développé un systeme basé sur les contours actif géodésique couplé par la méthode d’ensemble
des niveaux pour extraire le foie. La sensibilité et la spécificité, étaient de 91,1%, 99,1% respectivement.
Marius DANCIU et al [130] proposent une méthode basée sur 'analyse de dispositif de texture pour la
segmentation du foie. Leur approche a atteint une sensibilité et une spécificité de 95.44% et 99%

respectivement.

Considérant que la sensibilité et la spécificité moyenne de notre approche sont de 95.99 et 99%
respectivement, ce procédé peut efficacement segmenter de volume du foie dans la plupart des cas cliniques,

mais il a vraiment besoin de nouvelles améliorations pour traiter les cas extrémes.

Figure.6.1 Résultat de la segmentation du foie par ’application de ’approche proposée.

Figure.6.2. Exemples d'erreurs dans la segmentation du foie par notre approche.
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6.4.Evaluation de la segmentation des Iésions hépatique

Dans cette étude, nous avons présenté un nouvel algorithme pour la segmentation des 1ésions du foie sur un
ensemble de données qui sont employées pour examiner la technique proposée. Les résultats obtenus par la
technique proposée sont évalués par des grandeurs, telles que la sensibilité et la spécificit¢ pour la
segmentation semi-automatique des 1ésions hépatiques sont respectivement 90% et 99%. Ce qui montre que
Papplication de notre algorithme pour la détection des contours de R.O.I donne des résultats intéressants
Pour des images qui contiennent une 1ésion contrastée dans la surface du foie, notre algorithme donne un
meilleur score Figure.6.3. Selon les résultats obtenus, l'algorithme développé montre des performances tres
intéressantes.

Notre méthode ne gere pas d’autre cas, par exemple celui ou la Iésion se trouve a la frontiere du foie. De
plus, dans la présence de multiples 1ésions réparties sur la surface du foie, le résultat est souvent mal percu

par notre approche Figure.6.5.

Tableau.6.3 Résultats de quelques travaux utilisant 1a Sensitivité and Spécificité.

Algorithme Laurent. M [131] Daniel.P [132] Avi Ben Cohen [104] | Notre approche
Sensibilité 82.6% 86% 87 90%
Spécificité 87.5%, 80% Non calculer 99%
Tableau.6.4 Résultats de quelques travaux utilisant le taux de Détection
Algorithme Militzer. A [135] Michael. S [134] Our approach
Taux de Détection 71% 77.8% 90%
64.1. Comparaison avec d’autres travaux -

Dans le tableau6.3, nous reportons les résultats de la segmentation de 1a 1ésion hépatique décrit par quelques
travaux. Dans la référence [131] proposent une technique pour la détection des 1ésions hépatiques, la
sensibilité et de spécificité sont respectivement 82.6% et 87.5%. Les résultats de segmentation des tumeurs
du foie décrit par [132], présentent une sensibilité de 86% et une spécificité de 80%. Avi Ben Cohen et al
[104] décrivent une méthode est basée sur l'information de donnée des images TDM de référence qui
contient un masque de la 1ésion marquée manuellement par un radiologue. La sensibilité moyenne de leur
approche a atteint une valeur de 87%.

Par contre, 'application de notre technique proposée donne des résultats attirants, la sensibilité et la

spécificité pour une segmentation semi-automatique des hépatites sont respectivement 90% et 99% [133]

Certains auteurs évaluent la qualité de la détection et de segmentation par le calcul de la sensibilité et de
spécificité. Cette approche présente certains inconvénients et peut méme étre trompeuse. En regle générale,
la spécificité ne peut pas étre définie d'une maniere pratique, en raison de probleme de la définition de
véritables échantillons négatifs. La sensibilité d'autre part peut étre définie de fagon significative. De cette
manicre, notre définition de la sensibilité est égale a la définition de taux de détection ; plus de détails
peuvent étre trouvés dans la référence [134]. Dans le tableau.6.4, nous présentons les résultats des travaux
antérieurs qui utilisent le taux de détection pour la segmentation des 1ésions du foie. Militzer et al. [135]
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présente un systeme automatique pour la détection et la segmentation des I¢sions hépatiques dans des
images TDM. Militzer et al. [135] indiquent que leur taux de détection atteint les 71% avec une précision
de 0,17. Schwier, Michael et al. [134] présente un systeme qui s’appuie sur la localisation des 1ésions du
foie. Le procédé automatisé fournit un taux de détection global de 77,8 avec un une précision de 0,53.
Notre technique proposée a atteint 90% de taux de détection pour la segmentation des 1ésions hépatique
Figure.6.3. Ce qui veut dire qu’a partir de cette comparaison et 'expérience, l'efficacité de notre méthode a
¢té prouvée.

Dans les travaux futurs, la méthode sera améliorée pour la segmentation de multiples Iésions qui se trouvent

sur le volume du foie ainsi que pour les 1ésions qui se situent a la frontiere du foie.

Figure.6.3. Résultat de la segmentation des 1ésions hépatique par I'application de Papproche proposée.

Jianhua Liu et al [136], proposent une méthode pour la segmentation des tumeurs de foie par
l'utilisation de ’algorithme de 1a ligne de partage des eaux suivi de Palgorithme de fusion des régions. Ils
s’intéressent a la résolution du phénomene de la sur-segmentation par ’addition d’une deuxieme approche.
Leurs algorithme proposé est le suivant . ils utilisent 'opérateur de Sobel comme image gradient, par la suite
ils calculent le seuil par la méthode d’Otsu. Puis ils appliquent l’algorithme de la LPE. Finalement, ils
fusionnent les régions pour réduire la sur-segmentation.

Par contre notre approche utilise uniquement l'algorithme de 1a ligne de partage, anticipée par un
prétraitement. Les résultats obtenus par application des deux méthodes pour la segmentation de la tumeur
du foie sur les mémes images sont identiques. La différence entre les deux moyens réside dans le fait que
notre méthode ne nécessite pas l'utilisation un autre algorithme et le temps d’exécution est amélioré.[23]

Figure.6.4

6.5.Evaluation de la segmentation de la rate

Le tableau.6.5 donnes les résultats obtenus pour la segmentation semi-automatique de la rate. On constate
toujours que le taux de spécificité ainsi que la précision est constant et supérieur a 99%. En revanche, la
sensibilité de 1a méthode pourrait étre davantage discutée en premiere lecture des résultats obtenus avec des
valeurs moyennes comprises entre 92% et 98%. Figure.6.11
Pour les images 1, 8,9 et 14, on constate que la sensibilité est inférieur ou égale a 93% ; ce qui veut dire que
le nombre des faux positifs est élevé. Par conséquent, notre approche développée pour la segmentation de la
rate par lalgorithme de la ligne de partage des eaux inclue d’autres structures qui n’appartiennent pas a la
rate comme par exemple les cotes qui sont attachés a la région d’intérét Figure.6.7. Cependant, dans la
majorité des cas que nous avons étudiés, la sensibilité est supérieure ou égale a 95%.
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Figure.6.4. Résultat de la segmentation par la méthode par de Jianhua Liu et al ainsi que notre approche, (a) et
(e) image originale, (b) et (f) segmentation par LPE, (c) et (g) €élimination de la sur-segmentation apres fusion des

régions, (d) et (h) segmentation par notre approche.

Figure.6.5 Exemples d'erreurs dans la segmentation des I¢sions hépatiques : (a) image originale, (b) I'image

segmentée par notre approche, (c) image originale présentent la Iésion multiple

La technique proposée donne des résultats prometteurs comme indiquer dans le tableau.6.5. La
sensibilité, la spécificité et la précision pour une segmentation semi-automatique de la rate sont 95%, 99%
et 99% respectivement. En conséquence, l'application de l'algorithme pour la détection des contours de la

rate permet d’avoir des résultats attirants Figure.6.6.

6.5.1.
Dans le tableau.6.6, nous présentons les résultats de segmentation de la rate obtenus par deux algorithmes.

Comparaison avec d’autres travaux

Dans [B8] les auteurs proposent un cadre entierement automatique. Ils utilisent la technique fast marching
method pour la segmentation de la rate ; ils ont déclaré que la sensibilité est de 94,4%. Dans notre systeme
permet d'obtenir une sensibilité moyenne égale a 95% [137]. Cependant, comme il est montré dans le

tableau.6.5, la précision de l'algorithme proposé est meilleure que celle obtenue dans [58] Figure.6.6.
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Tableau.6.5 Evaluation de la segmentation de la rate par notre approche
Base de données Sensitibité Spécificité Précision
1 0.9282 0.9999 0.9972
2 0.9432 0.9999 0.9971
3 0.9352 0.9999 0.9986
4 0.9688 0.9998 0.9984
5 0.9355 0.9999 0.9355
6 0.9892 0.9997 0.9994
7 0.9669 0.9993 0.9976
8 0.9001 0.9997 0.9960
9 0.9270 0.9999 0.9979
10 0.9760 0.9985 0.9974
11 0.9338 0.9999 0.9972
12 0.9696 0.9998 0.9991
13 0.9454 0.9998 0.9973
14 0.9333 0.9997 0.9983
15 0.9507 0.9997 0.9980
16 0.9827 0.9975 0.9961
17 0.9396 0.9998 0.9973
Moyenne 0.9502 0.9975 0.9935
Tableau.6.6 Résultats de quelques travaux utilisant la sensibilité
Algorithme Paola Campadelli et al [58] Notre approche
sensibilité 94.4% 95%

Figure.6.6. Résultat de la segmentation de la rate par Papplication de ’approche proposée.
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Figure.6.7. Exemples d'erreurs dans la segmentation de la rate par notre approche.
6.6.Evaluation de la segmentation des reins

Tableau.6.7 Evaluation de la segmentation des reins par notre approche

Base de données Sensitivité Spécificité précision
1 0.94 0.99 0.99
2 0.97 0.99 0.99
3 0.99 0.99 0.99
4 0.93 0.99 0.99
5 0.94 0.99 0.99
6 0.92 0.99 0.99
7 0.96 0.99 0.99
8 0.91 0.99 0.97
9 0.92 0.99 0.99

10 0.95 0.99 0.99
11 0.98 0.99 0.99
12 0.98 0.99 0.99
13 091 0.99 0.99
14 0.98 0.99 0.99
15 0.97 0.99 0.99
16 0.97 0.99 0.99
17 0.97 0.99 0.99
18 0.96 0.99 0.98
19 0.95 0.99 0.99
20 0.94 0.99 0.99
21 0.96 0.99 0.99
Moyenne 0.95 0.99 0.99
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Le tableau.6.7 illustre les résultats obtenus pour la segmentation des reins. On remarque que pour la plus
part des cas la sensibilité est supéricur a 96% sauf pour les cas numéro 1, 10, 19 et 20, la sensibilité est
supérieur ou égale a 94% Figure.6.12. Par contre, pour les cas 8, 9 et 13 la sensibilité est inférieur ou égale
a 92%, cela signifie que le nombre des faux négatif est faible d'autre part le nombre des faux positif est
grand. Ce probleme est généralement dii par la présence des organes voisins qui peuvent avoir des niveaux
de gris similaires ; puisque les niveaux de gris dans une image tomodensitométrique sont liés a la densité
des tissus, qui pourrait étre similaire dans les différents organes. En outre, le méme organe est susceptible
de présenter des valeurs différentes de niveaux de gris a la fois pour le méme patient, en raison de
l'administration de produits de contraste. De plus, en raison des effets de volume partiel résultant des
mouvements du patient, le durcissement du faisceau, et la reconstruction objets. Ainsi ce probleme peut étre
li¢ dans le cas des images acquises ont de faibles contrastes et des contours sont flous, Figure.6.9. Dans ce
cas, notre algorithme peut inclure d’autres structures lors de la segmentation des reins. Cependant, la

spécificité et la précision sont toujours constantes et supérieurs ou égale 99%.

Comme le montre le tableau 6.7, le taux de sensibilité et la spécificité pour la segmentation des reins est de
95% et 99%, respectivement. Selon le résultat obtenu, l'algorithme développé montre de bonnes

performances ce qui rend son utilisation tres intéressante Figure.6.8.

Figure.6.8 Résultat de la segmentation des reins par application de approche proposée.

6.6.1. Comparaison avec d’autres travaux

Tableau.6.8. Résultats de quelques travaux qui utilisent la sensibilité
Algorithme Y. Huang [138] Yu. ChiHu [139] | La méthode proposée
Sensibilité Groupe originaire (6 reins) . 78% 92.5% 95%

Groupe de transplantation (3 reins) : 75%

Dans le tableau.6.8, nous présentons les résultats de segmentation de reins obtenus par les différents
algorithmes. Huang et al [138] proposent une méthode pour segmenter les reins par K-means. Un total de
9 reins ont été inclus dans leur approche . 6 dans le groupe originaire, la sensibilité est 1a suivante . 78%; et
3 dans le groupe de transplantation, ou la sensibilité¢ est de 75%. En Réf. [139] Hu et al proposent une
méthode de segmentation des reins basée sur statistical conditional random fields framework, ils ont signalé

que la sensibilité de leur procédé est de 92,5%. Seulement, comme il est montré dans le tableau.6.8 de la
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précision de l'algorithme proposé pour la segmentation des reins est meilleure que celle présentée dans les
références. [138] et [139].

Figure.6.9. Exemples d'erreurs dans la segmentation des reins par notre approche. (a) et (b) présence d’autres organes

qui possedent le méme contraste et les mémes niveaux de gris, (c) effet du volume partiel.

Sensibilté et Spécificité(%) pour la segmentation du foie

100
98
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
B Sensibilité  m Spécificité
Figure.6.10. Graphe de la sensibilité et de la spécificité pour la segmentation du foie
Sensibilté et Spécificité(%) pour la segmentation de la rate
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Figure.6.11. Graphe de la sensibilité et de la spécificité pour la segmentation de la rate
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Figure. 6.12. Graphe de la sensibilité et de la spécificité pour la segmentation des reins.

2

6.7 .Evaluation de la segmentation de multiples organes abdominaux

Nous avons proposé¢ une méthode basée sur 'algorithme des hiérarchies pour segmenter les organes
abdominaux a partir des images TDM. La méthode basic de I’algorithme de la ligne de partage des eaux
s'é¢tend a I’application d’image mosaique et de I’algorithme des cascades pour la segmentation du foie, la
rate et les reins et améliorer le probleme de la sur-segmentation engendré par Papplication de I'algorithme

de la ligne de partage des eaux.

6.7.1. Evaluation de la segmentation du foie et la rate .

Plusieurs travaux s’intéressent a la segmentation du foie et la rate [25]. Pour évaluer l'algorithme développé
pour la segmentation du foie et la rate, nous avons utilisé différentes images obtenues par le biais du scanner
TDM Il n'y avait aucune hypothese au préalable sur la forme, la taille, 1a localisation, et la gamme d'intensité
du foie et de la rate.

La technique proposée permet avoir une sensibilité et de spécificité pour une segmentation semi-
automatique du foie sont de 96% et 99% respectivement.

Malgré cela, dans certains cas, les résultats ne sont pas acceptables. Ils sont dus aux organes voisins (par
exemple rein droit et de I'estomac) peuvent avoir des niveaux de gris similaires a ceux du foie. De plus, en
raison des effets de volume partiel. En outre, le foie présente une variation significative anatomique dans
différentes coupes d'images pour le méme patient a la méme position de la coupe, sa forme peut varier

considérablement d'un patient a l'autre.

La performance de la segmentation de la rate est également satisfaisante puisque nous obtenons une

sensibilité moyenne égale a 95% et la spécificité égale a 99%.

Malgré cela, dans certains cas les résultats ne sont pas suffisants. Ceux-ci sont généralement dus au faible
contraste, la présence des organes voisins tels que les muscles, le rein gauche qui possede la méme nuance
des niveaux de gris que la rate, de plus, la distribution des niveaux de gris dans les organes environnants ne

permet pas de les distinguer.
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6.7.2. Evaluation de la segmentation du foie, la rate et les reins
Les résultats obtenus par l'application de notre méthode pour la segmentation du foie, de la rate et reins sont
présentés dans la figure.6.13.
Le résultat montre que notre méthode a une grande précision et spécificité pour le foie, la rate et les reins.
Ainsi, le résultat de l'expérience montre la plus grande sensibilité pour la plus part de ’ensemble de données.
Compar¢ avec la méthode de la ligne de partage des eaux standard, notre procédé montre une grande
efficacité pour améliorer le probleme de la sur-segmentation. Cette efficacité réside par 'utilisation de la
segmentation hiérarchique anticipé par un prétraitement a fin d’améliorer 'image mosaique et son gradient.
La technique proposée a obtenu un résultat prometteur représenté avec 96%, 95,6% et 95% de sensibilité
pour le foie, 1a rate et les reins respectivement ; et de 99% de spécificité et de précision pour le foie, la rate
et les reins.

6.7.3. Comparaison avec d’autres travaux.
Dans le tableau.6.9, nous présentons les résultats de segmentation de multiples organes abdominaux obtenus

par divers algorithmes.

Tableau.6.9 Résultats de quelques travaux qui utilisent la sensibilité

Algorithme Compadelli | Compadelli Egref Selvi 2013 M. Alper Selver 2014 Notre
2010[58] | 2009 [140] [62] [66] approche
Sensibilité (foie) 94.9% 95.42% 96,37 % 93.25% 96,68%
Sensibilité (rate) 94,4% 94.97% 84,71 % 94.47% 95,6%
Sensibilité (reins) | Non calculé | Non calculé | 98,57 % (rein droit) | 97.67% (rein gauche) | 95.06%
96,16% (rein droit)

Dans la Réf. [B8] les auteurs utilisent fast marching method pour la segmentation du foie et la rate et les
reins. Pour la segmentation du foie, leur systeme permet d'obtenir une sensibilité moyenne de 94.9%. Tandis
que la segmentation de la rate atteint une sensibilité moyenne de 94.4%. En ce qui concerne la segmentation
des reins, les performances de la segmentation étaient évaluées visuellement par des experts. [140] emploie
un cadre fond¢ hierarchical gray level based framework pour la segmentation des os (les cotes et la colonne
vertébrale), le foie et ses vaissecaux sanguins, les reins et la rate. La sensibilit¢ et la spécificité pour la
segmentation du foie et de la rate étaient 95,42% et 94,97%, respectivement. Malheureusement, les résultats
obtenus pour la segmentation des reins peuvent étre évalués visuellement par des experts. Selvi et al [62]
utilisent la transformée de la fonction distance pour représenter une similitude de coupe adjacent dans la
segmentation des organes de ’abdomen. Ils déclarent un taux de sensibilité pour la segmentation du foie, la
rate et le rein droit de 96.37%, 84,71 % et 98,57 respectivement. Une approche semi-automatique basée
sur la technique ‘multi-level and hierarchical neural network’ (MHNN) est utilisée par M. Alper Selver [66]
pour la segmentation de multiples organes de I’Tabdomen. La sensibilité pour la segmentation du foie, la rate,
le rein gauche et le rein droit est 93.25%, 94.47%, 97.67 et 96,16% respectivement. [25]
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En comparant les résultats du systeme proposé avec d'autres travaux pour la segmentation de multiples
organes apdominaux présentés dans le tableau6.9, on remarque que la sensibilité obtenue par notre
approche pour la segmentation des reins est inférieur a celle de [66] et de [62]. Bien que cette sensibilité soit
inférieure aux approches présentées dans les Réf [66] et [62], elle est supéricure a 95%.

De plus, la sensibilité pour la segmentation du foie et la rate est supérieure que celles des approches
présentées dans le tableau.6. 9. Dans ce cas, les méthodes décrites dans le chapitre précédent sont précises,
robustes et offrent une bonne qualité pour la segmentation du foie, 1a rate et les reins a partir des images

tomodensitométriques.

En conclusion, nos résultats suggerent que les approches proposées sont efficace dans la segmentation
simultanée du foie, la rate et les reins. Elle permet d’accroitre la performance de la faiblesse de la

segmentation par la ligne de partage des eaux standard.

Figure.6.13. Résultat de la segmentation des organes de ’'abdomen par Iapplication de 'approche proposée.(a)
segmentation du foie et le reins gauche, (b) segmentation du foie, la rate et les reins gauche et droite, (c)

segmentation du foie et la rate.

Conclusion :

Dans le cadre du diagnostic d'une maladie du foie, de la rate ou des reins, une image tomographique TDM
numérisée est prélevé du patient, le clinicien I'utilise ensuite pour déterminer la présence d’une maladie.
Souvent, le clinicien doit segmenter manuellement les organes comme le foie, la rate et les reins afin d'obtenir
des renseignements tels que le volume des Iésions, ou a quantifier I'ampleur des tissus altérés. Mais une
segmentation manuelle sur chaque coupe, est tres couteuse en temps, longue et fastidieuse. Dans cette étude,
une méthode semi-automatique pour la segmentation des organes abdominaux a partir des images
tomodensitométrique est établie. Nous avons utilisé la morphologie mathématique pour la segmentation des
images TDM. Cette technique est basée sur une seule transformation fondée sur ’algorithme de la ligne de
partage des eaux qui a un grand potentiel pour devenir une méthode attirante pour la segmentations des
images médicales. En particulier, nous avons abordé la question de la sur-segmentation qui est intrinseque
a la segmentation des images médicales par la ligne de partage des eaux.

Nous avons présenté dans ce chapitre les résultats obtenus par les algorithmes proposées pour la

segmentation les organes de ’'abdomen et de prévenir le probleme de la sur-segmentation.
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La premicre partie de ce travail s’intéresse a ’évaluation de la segmentation de chaque organe séparément.
Ainsi, une ¢évaluation des I1¢sions hépatiques est abordée dans cette section. La deuxieme partie est consacrée
aussi a évaluation de la segmentation de multiple organes abdominaux ainsi de surmonter le probleme de
la segmentation par la ligne de partage des eaux. Les approches décrites dans les chapitres 4 et 5 ont été
appliquée a une base de données qui comprend 21 ensembles ou chaque ensemble contient entre 7et 14
coupes tomodensitométrique qui contiennent le cceur, le foie, la rate et les reins gauche et droit I’estomac,
les intestins, les muscles adjacents....

Nous avons effectué des expériences pour valider l'efficacité et 1a précision des algorithmes proposés. Notre
algorithme proposé pour la segmentation du foie donne une sensibilité de 96% et une spécificité de 99%.
Pour la rate, notre approche développée peut atteindre une sensibilité et une spécificité de 95% et 99%
respectivement. De méme pour les reins, la sensibilité délivrée par notre approche est de 95% et de99% de
spécificité. Ainsi, ’évaluation de la segmentation des 1ésions hépatique a atteint une sensibilité¢ et une
spécificité de 90% et 99% respectivement. Finalement, la segmentation simultanée des différents organes de
Pabdomen atteint une sensibilité pour le foie, la rate et les reins de 96.68%, 95.3% et 95.06% respectivement
et de spécificité et précision de 99% pour tous les organes.

Les algorithmes proposés donnent une tres grande précision et des résultats non négligeables concernant le
probleme de la sur-segmentation et la segmentation des régions d’intérét, et aussi comparé tres
favorablement aux résultats pertinents quantitatifs trouvés dans la littérature. Les résultats expérimentaux
ont montré une amélioration significative de la précision de la segmentation du foie, la rate, les reins et les
lésions hépatiques, ainsi pour améliorer le probleme de sur-segmentation engendré par application de
Palgorithme de la ligne de partage des eaux.

La méthode proposée pour la segmentation de foie, la rate les reins et les 1ésions hépatiques a partir des
images TDM de ’abdomen basé sur I’algorithme de la ligne de partage des eaux donne des résultats efficaces

et compétitifs.
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Perspectives .

La segmentation des images médicales peut étre considérée comme un probléeme d’optimisation. La diversité
des méthodes de segmentation nous offre plusieurs manieres pour segmenter une image. L’objectif des
travaux présentés dans cette these, dans un premier temps est la segmentation simultanée des différents
organes de la cavité abdominale. Par la suite, on s’intéresse a la segmentation de chaque organe séparément

ainsi que la segmentation des Iésions hépatiques.

Globalement, de nombreuses approches ont été prises pour segmenter les organes abdominaux a partir des

images TDM ou IRM. Jusqu'a présent, de nombreux travaux rapportent de bons résultats.

Nous avons présenté dans ce travail des méthodes de segmentation des structures anatomiques de 'abdomen
dans des images médicales TDM basée sur la morphologie mathématique.

L’algorithme de la ligne de partage des eaux est facilement adapté pour étre utilisé dans différents types
d'images. Cependant, la mise en ceuvre de 1’algorithme de la ligne de partage des eaux pour des images tres
complexes produit une sur-segmentation. Dans ce travail, nous avons proposé des algorithmes pour
segmenter le foie, la rate, les reins et les 1ésions du foie par ’application de I’algorithme de la ligne de partage

des eaux.

Dans la premiere partie de ce travail, nous avons présenté quelques opérateurs morphologiques
mathématique dans le but de les utiliser pour la simplification, 'amélioration d’image et pour la

segmentation des organes de ’abdomen en particulier la ligne de partage des eaux.

Ainsi, nous avons proposé une méthode semi-automatique pour la segmentation simultanée des organes
abdominaux basée sur segmentation hiérarchique et 1’algorithme de partage des eaux. En fait, dans ce

travail, une nouvelle technique de segmentation morphologique basée sur le calcul d’image mosaique est
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présentée. Notre principale préoccupation est d'accélérer les méthodes de segmentation classiques et réduire

la sur-segmentation sans perte notable de qualité de cette derniere.

Pour détecter les multiples organes abdominaux et supprimer la sur-segmentation, au premier lieu, nous
avons cherché a améliorer la qualité de l'image gradient mosaique. Dans cette étape, on a proposé une
approche pour améliorer l'image gradient mosaique en appliquant un filtrage spatial, suivi par les filtres
morphologiques. Par la suite, nous avons procédé a la segmentation hiérarchique en cascade pour la

segmentation du foie, de la rate et des reins.

De plus, nous avons présenté quelques algorithmes pour la segmentation de chaque organe séparément et
la segmentation des Iésions hépatiques ainsi que pour réduire les insuffisances de la ligne de partage des
eaux. Notre algorithme comporte deux parties. D’abord, nous avons cherché a déterminer la région d'intérét
en appliquant les filtres morphologiques tels que la reconstruction géodésique pour extraire le foie, 1a rate
ou les reins. La deuxieme étape consiste a améliorer la qualité d’image gradient. Dans cette étape, nous avons
proposé des algorithmes pour améliorer 1'image gradient et pour réduire les insuffisances de l'algorithme
de partage des eaux. Tout d'abord, ils ont permet de réduire le bruit présent dans les images médicales,
réalisant ainsi une segmentation plus précise et plus aigiie. En outre, ils permettent de réduire le temps de

calcul en raison de la faible quantité de la région a analyser.

Les tests effectués sur les algorithmes proposés ont prouvé leur exactitude, de précision et de robustesse.
Ceci a été réalis¢ avec des résultats acceptables. En comparaison avec les travaux antérieurs sur le méme
sujet, les algorithmes proposés montrent une amélioration significative de la capacité de détecter des

contours corrects.

Malgreé les résultats obtenus par les techniques proposées sont attirantes, nos approches présentent quelques

insuffisances comme par exemple :

e Des défauts de segmentation du foie apparaissent en présence d’une Iésion qui se situe au bord du

volume du foie.

e Dans le cas de la segmentation des 1ésions hépatiques, notre méthode n’arrive pas a segmenter
certains cas, par exemple celui ou la 1ésion se trouve a la frontiere du foie. De plus, dans la présence
de multiples Iésions réparties sur la surface du foie, le résultat est souvent mal percu par notre

approche.

Nos résultats suggerent que les approches proposées sont efficaces dans la segmentation simultanée du foie,
la rate et les reins ainsi pour la segmentation de chaque organe séparément de plus la segmentation des
Iésions hépatique. Elles permettent d’accroitre la performance de la faiblesse de la segmentation par la ligne

de partage des eaux standard.

En conclusion, les résultats, comparés a d'autres travaux, sont prometteurs. Les algorithmes proposés pour
une segmentation semi-automatique a partir des images TDM par la ligne de partage des eaux sont efficaces
pour un systeme de diagnostic assist¢ par ordinateur (computer-aided diagnosis: CAO) et la chirurgie

assistée par ordinateur (computer-aided surgery : CAS).
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Néanmoins, divers aspects de ce travail méritent sans doute d’étre approfondis -

> Ce travail peut étre étendu pour résoudre les problemes présentés dans certains cas par exemple, le
cas ou le contour de la région d’intérét n’est pas clair en raison de faible contraste, la présence des

organes voisins, Peffet du volume partiel,...

> Aussi le travail peut étre étendu afin de différencier les tissus du foie et les 1ésions hépatique.

> L’algorithme développé sera amélioré pour étre utilisé dans la segmentation du foie avec présence

de diverses 1ésions.

> Ainsi, les travaux futurs sont orientés a tester les approches développées sur un ensemble d'images

comprenant plusieurs patients
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