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Résumé

La segmentation automatique des structures cérébrales est une étape fondamentale pour
les analyses quantitatives des images, et cela dans de nombreuses pathologies cérébrales
telles que la maladie d’Alzheimer, la détection des tumeurs cérébrales ou la sclérose
en plagues. La grande variation de ces structures nécessite la mise en place de méthodes
d'études specifiques, souvent abordées par le biais de I'lmagerie par Résonance Magnétique
(IRM).L'objectif de notre travail est de mettre en ceuvre trois méthodes de segmentation
automatique de ces structures. Il s'agit de : la méthode de croissance de régions, les modéles
actifs de forme(ASM) et les mode¢les actifs d’apparence(AAM), afin d’évaluer leurs efficacité

lors du processus d’aide au diagnostic, et aussi de comparer leurs performances.

Mots clés: Structures Cérébrales - Segmentation Automatique -Modeles Actifs de Forme-

Modeles Actifs d’ Apparence-Aide au Diagnostic.

Abstract

Automatic segmentation of brain structures is a fundamental step for quantitative analysis
of images in many brain’s pathologies such as Alzheimer's, the brain’s tumors or multiple
sclerosis. The large variation of structures requires the development of methods for specific
studies, often discussed by means of Magnetic Resonance Imaging (MRI). The goal of our
work is to implement three automatic segmentation techniques of brain’s structures: the
region growing method, active shape models (ASM) and active appearance models
(AAM).Another goal of this work is to compare the performances of these segmentation
approaches, and also to evaluate their use in a computer aided diagnosis tools and to compare

their performances.

Keywords: Brain Structures - Active Shape Models - Active Appearance Models - Automatic
Segmentation — Computer Aided Diagnosis.
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[Introduction géneérale

1. Contexte générale

Depuis une quarantaine dannées, I'exploration du cerveau a connu une effervescence
essentiellement due a I'apparition des nouvelles modalités d'imagerie médicale .Parmi les outils
cliniques permettant I’observation de la zone cérébrale, on peut citer de fagon non exhaustive
le scanner a rayons X, l’imagerie par résonance magnétique (IRM), la tomographie, la
scintigraphie, etc. Parmi ’ensemble de ces techniques, I’'IRM est de plus en plus utilisée en
routine clinique. Cette technique non invasive, qui exploite les propriétés magnétiques des
structures, permet en effet une observation de qualit¢é de 1’anatomie cérébrale. L’image
obtenue, de haute résolution, permet une localisation précise des différentes structures. De plus,
la sensibilité de ’imagerie par résonance magnétique aux faibles modifications des tissus en

fait un allié précieux et trés performant dans le cadre du diagnostic des pathologies cérebrales.

Comme dans tout contexte de traitement d'images, la segmentation de structures d'intérét
est une étape clef et c'est a ce niveau que se situe cette mémoire. Nous avons choisi d'explorer
la segmentation de ces structures en utilisant trois méthodes différentes afin de les comparer

puis les évaluer.

2. Problématique

La segmentation des structures anatomiques cérébrales est un probleme difficile et reste un
sujet de recherche de forte actualité dans le domaine médical. La difficulté a segmenter une
image cérébrale vient de la complexité structurelle des images IRM et du contraste souvent
insuffisant pour extraire la structure d’intérét, sans aucune connaissance a priori sur sa forme et

sa localisation.
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L’objectif de ce travail est la segmentation des structures cérébrales de sujets sains
et pathologiques a partir des séquences d’images. Le but recherché est la mise en ceuvre de
trois techniques automatiques de segmentation de ces structures pour aider le médecin au
diagnostic, ces techniques sont les suivantes :

La méthode de Croissance de régions, les modeles actifs de forme (ASM) et les modéles

actives d’apparence (AAM).

3. Organisation du manuscrit :

Ce mémoire se compose de trois chapitres :

Chapitre 1

Ce chapitre présente les notions essentielles liées a 1’anatomie du cerveau et les principales
régions cérébrales qui ont une importance dans I'examen et le diagnostic clinique, ainsi que les
principes d’acquisition des images et les différentes modalités de leurs acquisitions ainsi que
les technologies spécifiques qu’ils utilisent. Nous avons détaillé 1’imagerie a Résonance
Magnétique (IRM) qui est une technique d’imagerie médicale trés utile pour 1’observation du
cerveau, car elle donne des informations trés riches (telle que la résolution spatiale habituelle
est de I’ordre du millimétre).

Ensuite, I’intérét de la segmentation des structures cérébrales est défini. Enfin Nous avons

présenté les principales pathologies cérébrales (Alzheimer, les Tumeurs cérébrales, etc.).

Chapitre 2

Ce chapitre présente les différentes méthodes de segmentation d'IRM cérébrales. Pour
chaque technique, nous donnons les détails théoriques puis nous décrivons des applications qui

y sont liées.
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Chapitre 3

Dans ce chapitre, nous exposons notre contribution puis nous présenterons les démarches
de la mise en ceuvre de nos méthodes et nous discuterons par la suite les résultats obtenus puis
nous présentons une comparaison entre les trois méthodes de segmentation proposés afin de

les évaluer.

Conclusion générale :

En conclusion générale, nous dressons le bilan de notre travail et nous présentons les

perspectives que nous souhaitons réaliser dans le futur.
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Chapitre 01 Anatomie du cerveau, les pathologies cérébrales et I’IRM

CHAPITRE 01 :

Anatomie du cerveau,
Les pathologies cérébrales et I'IRM

1 .Introduction

L’information apportée par 1’imagerie médicale est d’un apport considérable en maticére
de diagnostic. Les méthodes automatiques de traitement et d’analyse d’images se sont
récemment multipliées pour assister I’expert dans I’analyse qualitative et quantitative de ces
images, et faciliter son interprétation.

La segmentation d’images permet d’apprécier les formes et de les interpréter de la maniére
la plus juste possible pour aboutir a une plus grande informativité de I’image sans altérer sa
fidélité.

La segmentation automatique des structures du cerveau est devenue une étape
fondamentale pour ces analyses quantitatives des images pour de nombreuses pathologies
cerébrales, telles que la maladie d’Alzheimer, la détection des tumeurs cérébrales, la
schizophrénie ou la sclérose en plaques. La délimitation manuelle de principales structures du
cerveau par un expert est en effet trop longue et fastidieuse pour traiter un volume important de
données d’ou I’intérét d’avoir des méthodes automatiques de segmentation.

Dans une premiere partie, nous décrivons brievement I'anatomie cérébrale afin de rendre
compte du contenu des images dont le but est de présenter les différentes régions cérébrales qui
ont une importance dans la diagnostique des pathologies.

Puis les Différentes modalités d'observation du cerveau sont ensuite présentées en se
basant sur l'imagerie par résonance magnétique (IRM) ou nous y décrivons dans un premier
temps les principes physiques de la résonance magnétique nucléaire, puis la formation des
images et les différents contrastes possibles. Enfin une description des différentes
caracteéristiques (nature du bruit et artefacts) des images IRM est présentée.

11
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Il s'avere en effet tres important, en particulier dans le domaine du traitement d'images
médicales, de prendre conscience a la fois du sens physique des images lié aux techniques
d'acquisition, et des considérations anatomiques liées a la structure étudiée afin de pouvoir
mieux comprendre les attentes des médecins.

Et nous terminons par une partie qui décrit quelque pathologies cérébrales tels que :

I’ Azenheimer, la Sclérose en Plaques en plaque, etc.

2. L’anatomie du cerveau

2.1.Quelques éléments d’anatomie cérébrale

2.1.1. Description

Bien que représentant seulement 2% du poids total du corps humain (soit environ 1,4
kilogrammes), le cerveau gere directement ou indirectement 98 % de ses fonctions. Il est
responsable des fonctions humaines les plus complexes comme la pensée, la résolution de
problemes, les émotions, la conscience et les comportements sociaux, et régit les fonctions
essentielles du corps comme la respiration, le processus dalimentation, le sommeil, les
mouvements et les cing sens.

En dépit de son extréme complexité, le cerveau n'est composé que de deux types de
cellules : les neurones et les cellules gliales. Les neurones sont des cellules nerveuses capables
de recevoir et de transmettre I'information. Ils sont constitués d'un corps cellulaire, de plusieurs
prolongements afférents appelés dendrites et d'un prolongement efférent appelé axone. Chaque
neurone peut posséder jusqu'a 10 000 connexions avec d'autres neurones, ce qui conduit a un
nombre trés éléve de réseaux interconnectés. Les cellules gliales sont quant a elles des cellules
de soutien qui contribuent a assurer le bon fonctionnement des neurones, sans participer
directement au transfert de I'information. Le cerveau contient plus de 100 000 millions de
neurones et encore davantage de cellules gliales [1].

Le cerveau est la partie la plus volumineuse du systéme nerveux central. Il est placé dans
la boite cranienne. 1l comprend le cerveau, le cervelet et le tronc cérébral (Figure 1.1a).

-Le cerveau: occupe la majeure partie de 1’encéphale, et est divisé en 2
hémispheres cérébraux : I’hémisphere droit et I’hémisphere gauche. La surface du cerveau
présente de nombreux replis, avec un grand nombre de circonvolutions limitées par des

sillons.

12



Chapitre 01 Anatomie du cerveau, les pathologies cérébrales et I’IRM

Certains sillons plus profonds, les scissures, permettent de diviser chaque hémisphere
en 4 lobes : le lobe frontal (intervient dans la pensée, la conceptualisation, la
planification, l'appréciation consciente des émotions), le lobe pariétal (intervient pour les
gestes, l'orientation et la reconnaissance spatiales, le calcul), le lobe occipital
(principalement le siége de la vision) et le lobe temporal (dédie a Interprétation des sons,
du langage et de la mémoire).

-Le cervelet : est situé en parallele sur deux grandes voies nerveuses : celles qui
amenent les messages sensoriels vers les zones du cortex qui en font 1’analyse ; et celles
qui partent du cortex et descendent vers les muscles pour les faire contracter.

Le cervelet est en partie impliqué dans la coordination des mouvements du corps.

— Le tronc cérébral : représente un carrefour majeur du systeme nerveux central
entre le cerveau et le cervelet. Il est responsable en particulier de la régulation de la
respiration et du rythme cardiaque. C’est également un centre de passage des voies

motrices et sensitives, ainsi qu’un centre de contréle de la douleur.

Lobe frontal

L’hémisphére qauche

Matiere

Lobe pariétal
e glanche

. Liguide

Lobe occipital Cé qhua_lo-
e

Mat|ére

Gnse

Figure 1.1 - L'image (a) illustre ’encéphale, composée du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral. L'image (b)
montre une coupe d’un cerveau mettant en évidence les trois matiéres principales de I'encéphale.

2.1.2. Observation du cerveau

L’observation des coupes axiale, frontale et sagittale sont des coupes du cerveau
approximativement paralleles, respectivement, au plan qui comprend nez et oreilles, au plan du
visage et au plan de symétrie de la téte [22]. Ces coupes sont orthogonales deux & deux (cf.
Figure 1.2).
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€ ) '»': / J ‘ 1,}' /
v 2RIV
\ N — ( | | —11 -J |
Axiale Sagittale Coronale

Figure 1.2- Les trois axes de coupe pour la visualisation du cerveau.

* Coupes axiales
Ces coupes correspondent quasiment a un plan horizontal. En imagerie par résonance
magnétique, elles correspondent & un plan perpendiculaire & ’axe du champ magnétique
principal.
* Coupes sagittales
Ces coupes sont prises dans des plans parall¢les au plan inter hémisphérique. 11 s’agit des
vues latérales du cerveau.
e Coupes coronales (frontale) :

Se sont des coupes perpendiculaires aux coupes axiales et sagittales.

2.2. Les régions a détecter par les méthodes de segmentation

Le cerveau est composé de trois tissus principaux : le liquide céphalo-rachidien, la
matiére grise et la matiere blanche [2,3].
» Le liquide céphalo-rachidien
Le liquide céphalo-rachidien (en anglais cerébro-spinal fluid) (LCR) se trouve dans les
ventricules du cerveau et entre les méninges, baigne le cerveau et permet de le protéger. Ce
fluide circule a travers une série de cavités communicantes appelées ventricules. En plus de
contribuer a absorber les coups, le LCR diminue la pression a la base du cerveau en faisant
"flotter” le tissu nerveux. Il est produit par les plexus choroides dans les ventricules les plus
hauts puis il est absorbé dans le systéme veineux a la base du cerveau. Le LCR circule vers le
bas en évacuant les déchets toxiques et en transportant des hormones entre des régions
éloignées du cerveau.
» La matiere grise
La matiere grise (MG), correspond au corps cellulaire des neurones avec un dense

réseau de dendrites. On la trouve par exemple dans les noyaux gris et dans le cortex.
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noyau caudé

__— putamen
b ——

~ claustrum

y == pallidum

s

noyaux thalamiques

T hippocampe

™ couche corticale

Figure 1.3- Structures anatomiques de la matiére grise.

» Le cortex : Le cortex recouvre la totalité du cerveau. Sa surface est importante car il
suit toutes les convolutions externes du cerveau, appelées sillons. Son épaisseur est d’environ 2
a 3 millimétres. Le cortex joue un rdle important dans la fusion des informations provenant
des différentes zones du cerveau. Il nous permet ainsi de percevoir, d'interpréter et de
réagir de fagon adéquate a I'environnement dans lequel nous sommes.

* Les noyaux de base : Les noyaux centraux, qui sont avec le cortex les seules
structures de substance grise du cerveau, sont également formés de corps cellulaires
neuroniques mais avec une densité moins importante que dans le cortex. Ils sont composés des
noyaux du télencéphale, ces noyaux sont appelés les noyaux de base, parmi eux, on distingue
les noyaux caudés et les noyaux lenticulaires.

Les noyaux gris centraux sont composés du noyau caude, du Putamen et du pallidum,
(Figure 1.5.2):

+ Le noyau caudé : En forme de virgule a grosse extrémité, il est presque
complétement enroulé autour du thalamus. Il longe a peu prés dans toute son étendue
le ventricule latérale. On lui distingue trois parties : la téte, le corps et la queue.

+ Noyaux lenticulaires (amygdaliens) : Le noyau amygdalien se situe en dehors
du noyau caudé et thalamus. Sa forme est celle d'une lentille biconvexe, triangulaire
sur les coupes axiales et coronales.

4+ Le Putamen : est lui aussi en forme de virgule et juste en dessous du noyau

caudé
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4+ Le pallidum : ou globuspallidus, faisant partie des noyaux gris centraux, est
une zone du cerveau correspondant a la partie interne du noyau lenticulaire qui

est située en dedans du putamen.

* Les noyaux du diencéphale: parmi ces noyaux :

+ Le Thalamus : le thalamus est une masse grise qui flanque la cavité du
troisiéme ventricule, aboutissent toutes les sensations avant qu’elles soient projetées vers la
conscience. Le Thalamus est le noyau gris le plus volumineux, il est en position postérieure des
cornes frontales.

+ L’hypothalamus : [I’hypothalamus est la paroi inférieure du troisiéme
ventricule, se prolonge jusquda I'hypophyse. il régule et dirige les comportements
fondamentaux nécessaires a la survie, a savoir l'alimentation, le sommeil, la reproduction, la

régulation de la température et les émotions.

» La matiere blanche
La matiére blanche (MB) enfin, correspond aux gaines de myélines qui recouvrent les
axones des neurones pour en accélérer la conduction. Ces axones myélinisés
s'assemblent en faisceaux pour établir des connections avec dautres groupes de
neurones. Les différents composants du cerveau sont présentés dans la Figure 1.4 sur

des coupes IRM équivalentes.

Corps calleux

Systéeme
ventriculaire

Mariére giise ——  Matiére blanche [ LCR

Figure 1.4- Coupes IRM du cerveau.

Parmi les autres régions importantes de I'encéphale, on compte notamment les ventricules.
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+ Le systeme ventriculaire
Le systéeme ventriculaire comporte quatre cavités principales remplies de LCR qui
communiquent entre elles et apparaissent trés foncées sur les images IRM, (Figure 1.5.1):

e Les ventricules latéraux : Les ventricules latéraux forment un anneau ouvert, leur
extrémité antéro-supérieure est appelée corne frontale.

e Le troisieme ventricule : Il communique avec chaque ventricule latéral par un
orifice, le trou de Monroe et avec le quatriéme par I’aqueduc de sylvius.

e Le quatrieme ventricule : Le quatrieme ventricule a une forme de losange. Il se
continue supérieurement par I’aqueduc de Sylvius pour se jeter dans le troisieme

ventricule.

/ Trou de Mowroe
' 3 éme Ventricule Noyan Candé Noyan Candé
/] Pt = Putamen
ra) Come Fronloke e | &
[ — Thalaoms
[ Ventricule Latéral
\ Aquedie de Sylving
\ 4 éwe Venlrkule
\, )
‘\\ -
Figure 1.5.1 - Le systéeme ventriculaire Figure 1.5.2- Les noyaux gris, coupe axiale

La segmentation des tissus cérebraux constitue un domaine de recherche particuliérement
actif depuis plusieurs années. De nombreux problémes restent néanmoins encore relativement
ouverts. Parmi ceux-ci, la classification précise des tissus céreébraux a partir de données IRM.
Les méthodes de classification des tissus ont un intérét direct dans 1’é¢tude des maladies
dégénératives (Parkinson, Alzheimer), ainsi que dans le suivi de tumeurs, la chirurgie et la
radiothérapie.

Les régions cérébrales qui ont une importance dans l'examen et le diagnostic clinique sont
montrées dans la Figure 1.6.

Les niveaux de gris qui composent l’histogramme sont alors modélisés comme un

mélange de distributions gaussiennes de chaque tissu a identifier.
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L "Intensité
Figure 1.6- Niveaux de gris des structures cérébrales en IRM, tiré de [4].

(GM : Matiére Grise du Cortex, WM : Matiére Blanche, IV : Ventricule Latéral, Th : Thalamus, Ca : Noyaux Caudés, Pu :
Putamen, Pa : Pallidum, Hp :Hyppothalamus, Am : Amygdala).

2.3. Variabilité morphologique interindividuelle

Dans la section précédente, nous avons décrit I'anatomie du cerveau et les principales
régions cerébrales ainsi que les différentes fonctions associées a chacune des structures.
Ces différentes structures sont présentes chez tous les individus sains, mais différent
grandement d'un individu a l'autre par leur taille et leur forme. Ces différences au sein d'une

population constituent la variabilité morphologique interindividuelle

3. les différentes modalités

3.1. Introduction

"Voir a l'intérieur du corps sans lui nuire"..., ainsi Hippocrate, médecin grec de I'Antiquité
formula un réve, réve qui depuis la fin du XIX *™ siécle est une réalité. [7]

Ce concept permet alors d'obtenir des images de l'intérieur du corps humain a partir de
différentes principes physiques (ultrasons, rayons X, rayons gamma, champ magnétique, ...).
Elle permet donc aux médecins d'explorer le corps humain de plus en plus finement sans
I'opérer et ainsi d'établir des diagnostics de plus en plus précis. D'autres applications sont

possibles comme le suivi et I'optimisation des traitements ou encore l'aide a la chirurgie.
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Les images médicales fournissent essentiellement des informations d'ordre anatomique
(Ex : limites des organes, discrimination de tissus, etc....) et sont utilisées a des fins cliniques
pour I'établissement de diagnostics ou pour le traitement de pathologies mais aussi dans le
cadre de travaux de recherche scientifique.

La segmentation des images cérébrales est un processus essentiellement lié aux méthodes
d’acquisition des images médicales, il est deés lors essentiel de connaitre ces différentes
méthodes et d’étudier la nature des informations obtenues par chacune d’elles (ultrasons,
rayons X, rayon gamma, IRM, etc.).

La figure ci-dessous (Figure 1.7) nous montre le processus général d’acquisition d’images

Malade

Source de _j/g ) Détecteur
Ravonnements

Rayosnement Rayounement
Dnitial In jfm _‘f""’” Iransais 5
Physique =
£
=
=
=
g
s . =
Unité de Convertisseur | E-
. . =
Stockage Traitements Analogique :
Numeérique Numérique
Imvaze

HURETIGHE

Analyse et G Edree
visualisation I —

Figure 1.7 - Principe général d’un systéme informatisé d’imagerie.

Nignal numérique

3.2.Les modalités d'observation du cerveau

Nous présentons ci-dessous quelques procédés physiques couramment utilisés en imagerie

médicale pour obtenir des images de coupes :
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3.2.1. Imagerie Anatomique :

3. 2.1.1 Les rayons X : Scanner ou computerizedtomography (scan-CT) :

Présentation :

Le scanner X, scanner a rayons X (Figure 1.8), scanographe ou tomodensitometre est
apparu a la fin des années soixante. Il utilise les rayons X pour fonctionner tout comme la
radiographie dont il en est une évolution et le scanner se base sur la densité des organes et
effectue une rotation hélicoidale autour de la zone concernée (Figure 1.9).

L'idée initiale vient de deux médecins : le Dr Oldendorf et le Dr Ambrose. La mise au
point du procédé est due a un Américain, biophysicien nucléaire, Allan Cormack et a un
britannique, GodfreyNewbold Hounsfield, qui réaliserent le premier prototype industriel en

1968, et commercialisé en 1975.

Figure 1.8- Un scanner X ou tomodensitométre [7].

Fonctionnement :

Tout d’abord le patient est placé au centre d’un court anneau d’environ 70 cm de
diametre. Il est allongé sur une table qui se déplace dans le sens longitudinal a ’intérieur de
I’anneau. Un tube émetteur de rayons X (Le tube Rx sur la figure ci-dessous «Figure 1.9 »)
tourne autour du patient et génére un faisceau d’une épaisseur de 1 a 10 millimétres. En face du
tube sont disposés des milliers de détecteurs qui vont mesurer 1’intensité résiduelle du faisceau
qui a traversé le corps.

Un détecteur électronique mesure 1’intensité de départ du faisceau des rayons X émis par
le tube & rayons X. Ensuite il balaye point par point la tranche du corps a examiner en

effectuant une rotation compléte degré par degré.
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Une partie des rayons incidents (ceux qui entrent en contact avec le corps) sont absorbés
par les tissus traversés. Le rayonnement émergent (celui qui ressort du corps) est capté par un
détecteur électronique. Le détecteur tourne en méme temps que le tube, de facon synchrone.
Au cours de la rotation, rayons X incidents et rayons X émergents captés sont comparés et

convertis en signaux électriques [8].

Figure 1.10- Images de coupe de la téte effectuée par scanner (CT) [8].

Atouts et inconvénients :

Le scanner est un appareil tres utilisé dans le milieu médical. Il sert surtout pour
diagnostiquer des tumeurs, lésions et fractures. Sa résolution temporelle est de l'ordre de
quelques secondes ou millisecondes suivant la partie du corps a étudier et sa résolution spatiale
est excellente puisqu'elle permet des coupes du corps humain de l'ordre du millimetre.
Toutefois cette technique est purement anatomique et ne donne pas de renseignements sur les
fonctions cérébrales. Mais l'inconvénient majeur du scanner X est la grande dose de rayons X
recu par le patient; il faut tout de méme savoir que les cellules nerveuses sont peu sensibles aux

radiations.

3. 2.1.2. Les rayons Gamma (Scintigraphie)

Preésentation :
C’est un moyen qui permet de voir I’image d’un organe (Figure 1.11). Elle est utile pour

voir le fonctionnement de cet organe, ou I’analyse d’un foyer réceptif anormal.
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La scintigraphie est née en 1951, elle permet la réalisation de plusieurs types d’images

dont des clichés tomographiques (Figure 1.12)

Figure 1.11- Rayons gamma : Examen d’un patient par scintigraphie [9].
Fonctionnement :
Cet examen consiste a injecter au malade un produit radioactif (émetteur de rayons
gamma) qui varie selon 1’organe examiné. Le produit va se fixer de fagon passagere sur
certains tissus ou organes. Une fois fixé, on mesure la radioactivité sur 1’organe ou les tissus

grace a un appareil appelé gamma-caméra (ensembles des caméras captent le rayonnement

Figure 1.12- Scintigraphie cérébrale [22].

gamma.

Atouts et inconvénients :

Cet examen est utile pour les analyses métaboliques comme le systeme digestif ou le
cerveau ou des structures inaccessibles en détail pour les rayons X et qui bloguent les
ultrasons. Cependant la résolution actuelle des clichés laisse a désirer mais les progrés

effectués sur les gamma-caméras permettent d’espérer une amélioration de la qualité des
images.

22



Chapitre 01 Anatomie du cerveau, les pathologies cérébrales et I’IRM

3. 2.1.3. IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) [10]

Présentation :

L’imagerie par résonance magnétique (I.R.M.) (Figure 1.13) dérive d’une application de
la technique d’analyse chimique par résonance magnétique nucléaire (R.M.N.). L’LR.M,
inventee en partie par Lauterbur et Damadian, et est une technique d’imagerie médicale utilisée
pour faire un diagnostic qui se fonde sur les principes de la résonance magnétique nucléaire.

L’IRM est la méthode de diagnostic la plus puissante et la plus sensible disponible
actuellement. Cet outil permet d’obtenir des images de tissus a I’intérieur du corps humain plus

précises que celles obtenues par un scanner ou par ultrasons [19].

Figure 1.13- Appareil d'IRM : placement de ’antenne téte réceptrice [11].

Fonctionnement :

Le patient est allongé sur un lit d’examen mobile qui doit ensuite étre rentré dans le
tunnel de I’aimant. L’IRM soumet le corps a un champ magnétique trés puissant qui va orienter
les atomes d’hydrogéne dans la méme direction. Pour réaliser une image IRM, une antenne
émet une onde de radio fréquence courte modifiant I’orientation des protons de 1’hydrogéne. A
I’arrét de 1I’émission, ces protons reviennent a leur position initiale. lls restituent alors de
I’énergie enregistrable sous forme de signal, capté par une antenne réceptrice. C’est en
analysant les signaux de résonance fournis par ces mouvements qu’on peut obtenir des images
de coupes successives des organes. Pour plus de détails voir (3.2.1.4.Description plus compléte
est présentée d’IRM).
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Atouts et inconvénients :

L’IRM a une capacité a réaliser des coupes dans tous les plans de 1’espace et permet une
ébauche de caractérisation tissulaire (eau, graisse, sang, o0s, etc.). Cette technique n’utilise pas
les rayons X mais les propriétés magnétiques du corps humain. L’IRM permet d’obtenir des
coupes dans tous les plans de I’espace avec une différenciation importante tissulaire et des
différents milieux (Figure 1.14). D’autre part, Cette technique permet de représenter avec une
grande précision anatomique I’intérieur du corps dans toutes les directions et méme en volume,
sans la moindre conséquence pour le patient. Grace aux contrastes, on décele les plus petites
tumeurs, les plus petits angiomes ou accidents vasculaires etc. L’un des avantages de I’'IRM est
I’absence d’injection de traceur extérieur. Par ailleurs, les rayonnements sont totalement

inoffensifs.

Figure 1.14- Images de coupes obtenues par IRM [8].

3. 2.1.4.Description plus compléte d’IRM:

3.2.1.4.1 Le Phénomene Physique De La RMN [12]

* Précession
Placé dans un champ magnétique statique Bo= By . U;, le moment magnétique d'un
proton va tourner tres rapidement autour de l'axe u, en décrivant un céne de révolution. La
fréquence avec laquelle se produit cette rotation, dite mouvement de précession, est donnée par

la relation de Larmor :
—yBo
fo=vy .
Ou v est le rapport gyromagnétique du proton.

Ainsi, sous [’influence de By, les protons produisent un moment magnétique

macroscopique (ou aimantation) d’équilibre My orienté dans la direction de B.
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* Résonance
La résonance est un transfert d’énergie entre deux systémes oscillant a la méme fréquence.
Pour faire basculer un proton d’un état d’énergie E; a un état E, il faut lui apporter une

quantité d’énergie AE, reliée a la fréquence de résonance f, par la relation :

B
AE=hv0=%

Lors d'une expérience RMN, I’échantillon est soumis a une onde radiofréquence (RF)
créée par un champ magnétique By, non colinéaire a By, et tournant a la fréquence f, . Les
protons, qui étaient alignés selon By, recoivent alors un apport d’énergie sous la forme d’une
onde de pulsation égale a leur fréquence propre. Ils résonnent donc et le vecteur aimantation
macroscopique est basculé de sa position d’équilibre Mg vers une position M tant que B; dure.

» Relaxation et temps de relaxation

A T’arrét de ’onde B, un signal dit de précession libre est enregistré. Il accompagne le
retour a la position d’équilibre (en spirale) du vecteur M. En particulier, le retour a I’équilibre
des projections de I’aimantation sur le vecteur U, (aimantation longitudinale M, =(M.u,).u;) et

sur le plan normal a ce vecteur (aimantation transversale Mr=M- M_ ) est mesuré. Seule My

ke

participe au signal en générant un signal dans I’antenne réceptrice(Figure 1.15).
My,

(p

]

Figure 1.15 -Retour a I’équilibre du vecteur aimantation

Ces retours a I'équilibre suivent des cinétiques exponentielles indépendantes, qui dérivent

des équations de Bloch :
ML(t)= Mo-(Mo-M_ (0))e~ /Tt et M+(t)=M+(0)e /T2,

ou T1 et T2 sont respectivement les temps de relaxation longitudinale et transversale,

dépendant des propriétés physico-chimiques des tissus.
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3.2.1.4.2Parametres de séquence

Les parametres de séquence sont les parameétres que le manipulateur fixe sur la console
pour définir la séquence IRM. IIs permettent de contrdler I’influence des différents parametres
tissulaires T1, T2 et densité de proton dans le signal "pondération™ et de moduler ainsi le
contraste dans 1’image.

* Temps d’écho

Le signal de précession libre ne peut €tre enregistré directement apreés 1’excitation
(déphasage parasite induit par les gradients). C’est pourquoi il est acquis sous la forme d'un
écho de spin ou de gradient. Par définition, le délai entre le milieu de 1'impulsion d’excitation
et le sommet de 1'écho est appelé temps d’écho, il est noté TE. Dans la méthode d’écho de spin,
les hétérogéneités de By et les différences d’aimantation des tissus sont compensées, alors
quelles ne le sont pas en écho de gradient. La courbe de décroissance est donc différente pour
ces deux techniques.

* Temps de répétition

L'image est constituée a partir de la répétition de la méme séquence avec un gradient de
phase Gp d'amplitude différente. Le temps qui sépare deux répétitions est appelé temps de
répétition et est noté TR. Le TR, comme le TE, est un facteur de contraste. S'il est
suffisamment long, 1’aimantation repousse tout le signal qui ne dépend pas de la vitesse
d’aimantation (donc de T1), mais essentiellement de la densité protonique. S'il est court, le
systéme atteint apres quelques répétitions un régime stationnaire et I'aimantation tend vers une
valeur d'équilibre dépendant de la vitesse d’aimantation des tissus, et donc de leur T1. L’image
révele ainsi les différences de T1 entre les tissus.

* Angle de basculement

Si B; est orthogonal a By, ce qui est généralement le cas, le phénoméne de résonance
magnétique bascule I’aimantation M selon un axe perpendiculaire au champ principal By . Si M
est basculé a 90° (excitation par une impulsion m/2), toute I’aimantation est dans le plan
transversal et M, est nulle. En cas de basculement d’un angle inférieur a 90°, seule une partie
de I’aimantation est convertie en signal (Mr) et il persiste une aimantation M, pouvant étre
utilisée pour une autre excitation. L’angle de basculement correspond donc a une énergie
délivrée par le champ B;. Le signal S sera d’autant plus faible que cet angle sera petit. En
régime stationnaire, 1’angle de bascule a intervient dans le contraste de I’image et gouverne la
réserve en aimantation. Pour des angles petits (01<20°), la densité protonique est prépondérante.

Plus a est grand, plus T; gouverne le contraste.
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Bo

Figure 1.16- L’angle de basculement.

3.2.1.4.3 .Séquences IRM

En modifiant les valeurs des différents parametres de séquence, une grande diversité
de volumes variant par le contraste peut étre acquis [13]. Le choix de l'ensemble des
parametres est alors fonction de I'étude clinique a réaliser. On peut obtenir des images
pondérées en T1, en T2, en densité de protons, etc.

A. Image pondérée en densité de protons (p)

Pour un TR long (de I’ordre de 2s) et un TE court (de 1’ordre de 20ms), la différence de
densité protonique entre la substance grise et la substance blanche s’accentue. On obtient une
séquence pondérée en densité de protons p , qui refléte la localisation et la concentration des
noyaux d’hydrogeéne des différentes structures. Les tissus sont ordonnés par niveaux de gris

croissants en matiere blanche (MB), matiere grise (MG) et liquide cérébro-Rachidien(LCR)
B. Image pondérée en T2

Pour des TR longs (de I’ordre de 2s) et des TE longs (environ 90ms), la décroissance du
signal domine la différence de densité protonique entre tissus, et le signal est suffisant pour
réaliser une image dite pondérée en T2, ou les tissus sont ordonnés par niveaux de gris
croissants en MB, MG, LCR.

C. Image pondérée en T1

Pour des TR courts (de I"ordre de 600ms), le contraste entre les tissus dépend
essentiellement de leur vitesse d’aimantation, donc de T1. Pour des TE courts (environ 20ms),
les différences de décroissance du signal entre les tissus n’ont pas le temps de s’exprimer,
rendant le contraste indépendant de T2. Ainsi, on obtient une image pondérée en T1, ou les

tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en LCR, MG, MB(Figure 1.17).
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[a) (b) ()
Figure 1.17- Différentes modalités d'images cérébrales IRM .

(images issues de http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb) [3,5] : (a) pondération T1; (b) pondération T2; (c) pondération
en densité de protons.

3.2.1.4.4 Défauts des images IRM (artefacts) [14]

Outre les trois paramétres principaux qui entrent en jeu dans la formation d’une image de
résonance magnétique, un certain nombre d’autres facteurs viennent affecter la qualité des
images. Les erreurs (artefacts) d’acquisition en IRM sont de natures différentes de celles
observées dans d’autres domaines du traitement d’images.

On distingue essentiellement quatre effets: le bruit, le mouvement, les variations de champ

et les effets de volume partiel [15].

A. Bruit

Le bruit a des origines multiples, liées en partie au bruit de 1’appareillage. Dans les
images par résonance magnétique, 1’objectif est d’augmenter le contraste entre les tissus tout en
conservant une bonne résolution et un rapport signal/bruit élevé, ces caractéristiques sont
cependant contradictoires et il est nécessaire de trouver un bon compromis entre résolution et
bruit. Ainsi, on peut doubler la taille des pixels pour multiplier le rapport signal/bruit d’un
facteur p, mais la résolution est divisée par deux. Le choix d’acquisition est donc un facteur

déterminant.

B. Mouvement

Le mouvement peut provenir de plusieurs sources. Il peut étre lié au métabolisme comme
la circulation sanguine ou la respiration (déplacement chimique). 1l peut également étre lie au
mouvement du patient pendant 1’acquisition. Dans tous les cas, le mouvement diminue la
qualité de I’image et pose des problémes d’interprétation. Les mouvements de la téte, sont

responsables d’artefacts dans les IRM cérébrales.
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C .Variations du champ magnétique (inhomogénéité RF)

Les variations de champ ont pour conséquence une variation des intensités d’un méme
tissu dans une direction quelconque de 1’image. Ce phénoméne est dii au fait que le champ
magnétique n’est pas parfaitement homogene spatialement et temporellement pendant une
acquisition. Il existe de plus des non-linéarités de gradient de champ magnétique.

Des approches ont été proposées pour corriger les inhomogénéités du champ magnétique
dans le cadre de prétraitements [16]. Les distorsions de champ sont également analysées en

détail et corrigées dans [17].
D. Effets de volume partiel

Les effets de volume partiel sont directement liés au processus de numérisation du signal.
Ainsi, si un pixel intersecte plusieurs objets, son niveau de gris sera une combinaison des
niveaux de gris issus de chacun des objets traversés.

La prise en compte des effets de volumes partiels est nécessaire dans le cadre d’approches
de segmentation dont I’objectif est d’effectuer des mesures sur les différents tissus. Cet artefact
n’est pas trés génant pour le clinicien sauf dans des cas extrémes, ou le contraste entre

différents tissus disparait par exemple(Figure 1.18).

(a) (b)

Figure 1.18 - L'inhomogénéité RF.

(a) Image affectée par une inhomogénéité RF,(b) : L’artefact RF isolé, (c) : Image sans artefact.

3.2.2. Imagerie fonctionnelle

L’imagerie fonctionnelle permet d’étudier ’activité cerébrale, et donc de mettre en
évidence des mécanismes du fonctionnement cérébral. Si elle a ouvert des perspectives
totalement nouvelles en recherche fondamentale sur le fonctionnement du cerveau, elle a aussi
révolutionné le diagnostic et les interventions cliniques. Les informations fonctionnelles sont
en effet indispensables en 1’absence d’anomalie anatomique, ou pour statuer sur 1’état

pathologique d’une anomalie anatomique. Elle facilite aussi le planning opératoire en
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neurochirurgie, pour localiser des zones a préserver lors d’opérations et maintenir chez le

patient telle ou telle fonction.

L’électro-encéphalogramme (EEG, H. Berger, 1929) est la plus ancienne technique
d’exploration de I’activité cérébrale. Des électrodes a la surface du crane enregistrent les
signaux eélectriques transmis par le cerveau (d’un ordre de quelques microvolts). Ceux-Ci
refletent la transmission de 1’information entre les neurones, au niveau des synapses. L’EEG
permet une bonne résolution temporelle (de 1’ordre de la milliseconde) et une résolution
spatiale moyenne (de I’ordre de quelques millimetres).

La magnétoencéphalographie (MEG, Cohen, 1970°s) mesure les champs magnétiques
(d’un ordre de grandeur de 10—13 Tesla) induits par 1’activité électrique des neurones du
cerveau. Les champs magnétiques induits étant tres faibles, il est nécessaire que I’activité
électrique de plusieurs milliers de neurones soit synchrone pour qu’un signal soit mesuré. Les

résolutions spatiales et temporelles sont proches de celles de I’EEG.

La tomographie a émission de positons (TEP, 1970’s) est une modalité d’imagerie
nucléaire invasive qui requiert I’injection d’une substance faiblement radioactive (un traceur)
qui émet des positons (électrons positifs). Le traceur radioactif peut étre choisi pour se fixer sur
une molécule d’eau (pour 1’observation du débit sanguin), sur une molécule proche du glucose
(pour la mesure de consommation de glucose dans le cerveau), etc. Une caméra mesure alors le
rayonnement emis par le traceur, permettant de reconstruire une image en 3D. La résolution
spatiale est limitée (de ’ordre de 2 @ Smm), pour des temps d’acquisitions de 10 a 30min. La
vie des traceurs radioactifs étant courte, un imageur TEP nécessite la proximité d’un Cyclotron,

rendant I’installation extrémement lourde et couteuse.

La tomographie d’émission mono photonique (TEMP, ou SPECT, 1977) est aussi une
modalité d’imagerie nucléaire mais utilise des isotopes radioactifs qui émettent des photons
gamma, détectés par des gamma-cameras. Les imageurs TEMP ne nécessitent pas de Cyclotron
a proximité, et utilisent des caméras beaucoup plus simples techniquement et moins couteuses

que celles utilisées en TEP.

IRM fonctionnelle (1990’s) est une technique non invasive de mesure indirecte de
I’activation cerébrale. Son principe repose sur ’effet BOLD (Blood Oxygénation Level

Dépendent). L’activité des neurones dans une zone entraine une consommation d’oxygene
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localement, ayant pour conséquence une augmentation locale du débit sanguin apportant
I’oxygene (réponse hémodynamique). L’augmentation du débit étant plus importante que la
consommation d’oxygéne, on observe une augmentation relative d’oxyhémoglobine par
rapport a la déoxyhémoglobine dans les zones activées. Cette différence de concentration
entre deux molécules aux propriétés différentes (oxyhémoglobine : diamagnétique ;
désoxyhémoglobine : paramagnétique) peut étre detectée en IRM via une faible variation
transitoire du signal, permettant la reconstruction de cartes d’activations 3D. La résolution

spatiale obtenue est de ’ordre de 3 & 4mm?, avec une résolution temporelle d’environ 1s [21].

4. Les différentes Pathologies cérébrales

Dans le domaine médical, la segmentation est une étape indispensable dans de nombreuses
chaines de traitement de plusieurs domaines fondamentaux de la recherche clinique. Nous
citerons quelques exemples :

¢ la mesure du volume des hippocampes dans le domaine de 1’épilepsie temporale ou la
maladie d’Alzheimer ;

¢ la mesure du volume des ventricules afin d’évaluer 1’atrophie cérébrale dans le
domaine de la maladie d’Alzheimer ;

¢ la mesure du volume des noyaux gris dans la maladie de Parkinson ;

¢La mesure de ’atrophie du corps calleux et la détection automatique des 1ésions dans le
cas de la Sclérose en Plaques.

L’importance des €tudes est attestée par le fait que ces maladies regroupent la grande

majorité des affections neurologiques.

4.1.La maladie d’Azenheimer
Le meilleur exemple des pathologies cérébrales est donné par la plus fréquente des

maladies neurodégénératives’ : la maladie d’Alzheimer. Au cours de cette pathologie, on

observe une perte diffuse des neurones de I’encéphale. Cette dégénérescence bien que diffuse
touche préférentiellement 2 zones : le cortex cérébral et I’hippocampe. Cette perte neuronale
est responsable d’une atrophie cérébrale c’est-a-dire une diminution du volume de tissu
cérébral (Figure 1.19).

'Les maladies neurodégénératives : sont un ensemble de pathologies qui se caractérisent par une dégénérescence
neuronale chronique et progressive qui concerne plus ou moins spécifiqguement une ou plusieurs sous populations
neuronales.
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Figure 1.19 - Cerveau normale cerveau atrophie

(Maladie d’azenheimer)[24].

Ce vide tissulaire est comblé par une augmentation paralléle du volume liquidien occupé

par le liquide céphalorachidien. On observe ainsi augmentation de la taille des ventricules

cerébraux et des sillons corticaux (Figure 1.20).

Figure 1.20- Maladie d’azenheimer dilatation ventriculaire [24].

4.2. Démarche diagnostique pour la sclérose en plaques

Ces plaques se situent essentiellement dans la substance blanche et sont réparties de
maniére trés irréguliére d’un cas a I’autre. Certaines plaques sous-corticales peuvent cependant
atteindre la substance grise; d’autre touchent directement la matiere grise, comme le cortex ou
le tronc cérébral.

Les symptémes cliniques de la SEP sont tres divers et dépendent de la zone du névraxe
touchée. En outre ils sont non spécifiques et peuvent étre compatibles avec d'autres pathologies
neurologiques.

Le diagnostic est complexe, Cependant on trouve des symptdmes cliniques et des
parametres issus des images IRM. Les symptomes dépendent des régions de la substance
blanche atteintes. Les criteres de diagnostic peuvent étre affinés par I'analyse du LCR, recueilli
par ponction lombaire, afin d'étudier la présence de marqueurs de l'activité du systéme

immunitaire (bandes oligoclonales et lymphocytes).
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5. Les Tumeurs cérébrales

5.1. Définitions

5.1.1. Tumeur cérébrale

Une tumeur au cerveau est une masse intracranienne due a une croissance incontrdlée des
cellules on la trouve généralement dans les neurones, les tissus lymphatiques, les cellules

gliales etc. [28].Les Tumeurs cérébrales peuvent étre primitives ou des métastases :

a. Tumeurs primitives :

Les tumeurs primitives du cerveau sont les tumeurs provenant du cerveau et sont nommeé
pour les types de cellules dont ils sont issus. lls peuvent étre bénignes comme lls peuvent étre
malignes.

Chaque tumeur cérébrale primitive, peu avoir en plus de la partie solide de la tumeur
autres pieces connexes telles que I'eedéme et la nécrose (Figure 1.21).

Par définition, un cedéme cérébral est une augmentation de volume du cerveau résultant de
l'augmentation de sodium et de I'eau et les résultats des perturbations locales de la barriére
hémato-encéphalique. L'eedéme apparait autour de la tumeur principalement dans les régions
de la substance blanche [27].

Une tumeur qui contient I’cedéme est visible en IRM, soit (plus sombre que le tissu
cerébral) ou plus rarement (méme intensité que le tissu cérébral) en séquence d’images
pondérée en T1, ou (plus lumineux que le tissu cérébral) séquence d’images pondérée en T2 .

La nécrose est composée de cellules mortes dans le milieu de la tumeur et sont vu en

séquences d’IRM pondérées en T1.

Figure 1.21-coupe axiale montrent les différentes composantes d’une tumeur.

33



Chapitre 01 Anatomie du cerveau, les pathologies cérébrales et I’IRM

b.Les Métastases :

Les tumeurs secondaires ou métastases prennent leur origine a partir de cellules tumorales
qui s'était propagé au cerveau a partir d'un autre emplacement dans le corps tels que les seins,

les reins ou le mélanome de la peau.

5.1.2. Tumeurs cérébrales bénignes et malignes :

Bénignité et malignité sont des notions relatives pour les tumeurs intracraniennes
primitives. En effet :
> Une tumeur bénigne signifie qu’il ne se propage pas ailleurs ou n’envahisse pas les
tissus environnants.
> Une tumeur maligne ne donne qu’exceptionnellement des métastases systémiques ; le

déces résulte presque toujours de 1’évolution locale de la tumeur (infiltration et effet de masse).
5.1.3. Diagnostic radiologique d’'une tumeur cérébrale :

La réalisation d’une IRM cérébrale nous permettrons de :

» localiser le processus expansif (sus-tentoriel, sous-tentoriel) ;

» préciser ses caractéristiques (est-il homogene ou hétérogene ? existe-t-il une prise
de contraste ? un effet de masse sur les structures de voisinage ? un cedéme
périlésionnel ? des calcifications ? des plages kystiques ? des plages d’allure
nécrotiques avec une prise de contraste irréguliere, « en anneau » ?) ;

» apporter des arguments pour le diagnostic ;

» diagnostiquer certaines complications (hémorragie, hydrocéphalie, engagement,

méningite tumorale).

5.2. Classifications des tumeurs cérébrales

Dans cette partie nous allons voir quelques tumeurs cérébrales classées par I’OMS
(Organisation Mondiale de la Santé).Nous allons ensuite classer les tumeurs en fonction de leur
emplacement et nous terminons par une classification basée sur les caractéristiques

radiologiques de la tumeur qui s’aveére intéressante pour leur segmentation.

5.2.1. Principaux tumeurs primitives (classification) :

Nous passons aux propriétés et caractéristiques des tumeurs les plus courantes classees par
I'OMS.
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5.2.1.1. Les Gliomes:

Une tumeur qui se développe a partir de cellules gliales est appelé un gliome. Environ la
moitié de toutes les tumeurs cérébrales primitives vient des cellules gliales. Les gliomes ont
tendance a croitre dans les hémisphéres cérébraux, mais peuvent également se produire dans

les nerfs optiques, la moelle épiniére et le cervelet.

a/L’0Oligodendrogliome :

Il s'agit d'une tumeur bénigne évoluant lentement. Les oligodendrogliomes représentent de
2% a 5% des tumeurs cerébrales primitives et 4% a 15% des gliomes. Ils sont généralement
situés dans le lobe frontal, temporal ou les lobes pariétaux. Une dégénérescence kystique est
courante, mais I'némorragie et I'eedéme sont rares. L'IRM est souvent moins caractéristique que

le scanner. Ces tumeurs peuvent apparaitre comme un "ceuf sur un plat" (Figure 1.22).

Figure 1.22- I'oligodendrogliome

a) coupe axiale pondéré en T1. b) le méme coupe pondéré en T2 qui montre le kyste au centre.

b/ Les Astrocytome :

Les Astrocytomes sont inclus dans la catégorie des tumeurs primitives malignes et elles
ont une forme des étoiles. Ces lésions infiltrantes sont parfois difficiles a voir au scanner. En
IRM son aspect est beaucoup plus net. Ce dernier est le seule moyen qui permet de bien définir
les limites de cette lésion tumorale.

On divise les tumeurs Astrocytomesen deux grands groupes d’évolutivité différente : les

Astrocytomes de bas grade et les Astrocytomes de haut grade
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%+ Les astrocytomes de Haut grade (les Astrocytomesanaplsasiques et les GBMs):

Les GBMs (glioblastome multiforme) sont environ 4 fois plus fréquentes que les
astrocytomesanaplasiques et représentent environ 25% des tumeurs cérébrales primitives de
I’adulte. Le GBM est la plus malignes des tumeurs gliales (Figure 1.24).

Ces tumeurs se développent plus rapidement et tentent de s'infiltrer vers d'autres cellules
saines. La différence entre les astrocytomesanaplasiques et les GBMs est dans l'aspect de la
nécrose dans la GBM. Ces derniers sont situés principalement dans les hémisphéres cérébraux
comme elles peuvent affecter le tronc cérébral chez les enfants et la

moelle épiniére [25].

Ces 2 tumeurs ont tendance a infiltrer le long de la substance blanche.

(b)

Figure 1.23- GBM
a) coupe axiale Contrasté en T1 apreés injection. b) coupe axiale pondéré en T2 du méme tumeur entouré par
I’'cedéeme [28].
Les astrocytomes de haut grade se présentent au scanner et a I’IRM comme des Iésions

mal limitées, hétérogenes, se rehaussant apres injection de Gadolinium.

%+ 2. Les astrocytomes de faible grade :

Les tumeurs de ce type ont une croissance relativement lente, mais qui peut se propager
aux tissus voisins. L'emplacement de ces tumeurs est I'némisphere cérébral (souvent dans le
lobe frontal ou la matiére blanche), le cervelet ou le tronc cérébral. Les tumeurs connues de ce
type sont les astrocytomepilocytic et astrocytome avec diffusion. Le CT-Scan et I'IRM
peuvent aider au diagnostic d'astrocytome de bas grade malgré que I'IRM soit considérée

comme le bon choix (Figure 1.24).
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r.1
A (a)A -

Figure 1.24- L’astrocytome de bas grade. a) Coupe axiale pondéré en T1. b) Coupe axiale pondéré en T2. c)
Coupe sagittale Contrasté en T1 apres injection de Gadolinium [29].

c/la Gangliogliome :

Les Gangliogliomes sont des tumeurs a croissance lente qui touchent les enfants et les
jeunes adultes. Ces tumeurs peuvent affecter les lobes temporaux et les hémisphéres
cerébelleux. Dans ce type de tumeurs aucun cedéme est vu (Figure 1.25), mais en général elles
sont accompagnées d'un kyste. Ces tumeurs apparaissent plus sombres que la M.G et plus
brillante que le LCR.

(b)

Figure 1.25- La Gangliogliome.

a) Coupe axiale Contrasté en TImontrent une tumeur frontale b) La méme coupe pondérée en T2 [28].

d/I'Ependymome :

Cette tumeur est développée a partir des parois du 4°™ ventricule et envahissant les
structures avoisinantes : tronc cérebral et cervelet. Ceci explique sa mauvaise limitation sur le
scanner ou sur I''lRM (Figure 1.26).

L'IRM est fondamentale pour mieux préciser la localisation épendymaire et I'extension

précise de la lésion ainsi que sa nature charnue ou Kystique.
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(@) (b)

Figure 1.26- Ependymome. a) Coupe axiale contrasté en T1.b) La méme coupe pondérée en T2 [30].

5.2.1.2. Les Méningiomes :

Les méningiomes sont les tumeurs bénignes les plus fréquentes, Elles sont souvent
accompagnees par I’cedéme [25]. Elles touchent principalement la matiere grise (Figure 1.27).
L’IRM permet de preéciser les limites de cette tumeur.

Figure 1.27- Meningiome. a) Coupe axiale pondérée en T1. b) La méme coupe

Contrastée en T1. c) Coupe coronale pondérée en T1 [29].

5.2.1.3.Les Lymphomes cérébraux primitifs :

Les lymphomes sont des lésions d'aspect trés variable, souvent isodenses, prenant le
contraste de maniere réguliére et intense ou parfois irréguliére (voir Figure 1.28).
Les lymphomes se développent généralement dans la matiére sous-corticale, sous-

épendymaire blanc et les parois ventriculaires

Figure 1.28- les Lymphome.

a)coupe axiale Contrasté en T1. b) coupe sagittale pour le méme patient. [29].
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5.2.1.4. Les Adénomes hypophysaires :

Ces tumeurs sont fréquentes. Elles représentent 10% des tumeurs cérébrales primitives de
I’adulte, mais sont probablement largement sous-diagnostiquées.
Le diagnostic repose sur une IRM comportant des coupes millimétriques dans les

différents plans de I’espace (Figure 1.29) .

Figure 1.29- I’Adénome hypophysaire. a) coupe coronale pondeére en T1 .b) le méme coupe

Contrasté en T1 apreés injection .c) coupe coronale pondére en T2 [29].

5.2.1.5. Les Craniopharyngiomes

Les Craniopharyngiomes se développent dans I'hypothalamus. On le trouve habituellement

chez les enfants et les jeunes adultes.

5.2.2. Classification des tumeurs en fonction de leurs emplacements

Schématiquement, il est possible de différencier les tumeurs en fonction de leur

localisation (Figure 1.30):

+ Les tumeurs sous-tentorielles sont les plus fréquentes (environ 50% des cas),
elles touchent le cervelet (hémispheres et vermis cérébelleux), mais sont
également susceptibles d'atteindre le quatriéme ventricule ou le tronc cérébral.

+ Les tumeurs sus-tentorielles représentent environ 40 % de I'ensemble des
tumeurs cérébrales. Elles peuvent toucher surtout les hémispheres cérébraux et
les ventricules latéraux.

+ Les autres tumeurs ne représentent, suivant les localisations, que 5 a 15 % des
tumeurs cérébrales. Elles constituent un groupe trés hétérogene de proliférations
parmi lesquelles certaines prennent naissance a partir du tissu cérébral
proprement dit, et d'autres a partir d'éléments n'appartenant pas au tissu nerveux
(tumeurs germinales par ex.).

v Voici une classification des tumeurs cité dans la partie (5.3.1) en fonctions de leurs

emplacements :
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Agstrocytome
Meningiome
O0ligodendrogliome
Ependyome.
Gangliogliome
Pituitary adenome
Lymphomg
Craniopharyngiome

Astrocytome
Medullcoblastom@

Astrocytome

Figure 1.30- Classification des tumeurs en fonction de leur emplacement

5.2.3. Classification des tumeurs en fonction de leur apparence radiologique :

Sur la base radiologique des tumeurs nous pouvons les classer en 4 classes: non
augmenté, solide amélioré¢ sans cedéme, solide renforcée avec l'edéme et les tumeurs en

anneau renforcé.

5.2.3.1les Tumeurs non-augmentés :
Les tumeurs de ce type apparaissent sombre que la M.G dans un meilleur contraste

des images ponderées en T1 et en T2 (Figure 1.31).1ls sont généralement sans cedéme ou peu
d'eedéeme .Les astrocytomes de bas grade, les gangliogliomes et les oligodendrogliomes sont les
plus connus dans cette catégorie.

(b)

Figure 1.31- Tumeurs non-augmentés. a) Coupe axiale pondére en T1 .b) La méme coupe

Contrastée en T1 apres injection de Gadolinium.
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5.2.3.2 les Tumeurs solide sans cedeme

Ces tumeurs sont sans cedéme et apparaissent en IRM pondérées en T1 ou T2 (Figure

1.32). Les Méningiomes, les épendymomes, les lymphomes et les adénomes pituitaires sont

.”

i
(-a) (b)

Figure 1.32- Tumeurs solide sans cedéme. a) coupe axiale pondéré en T1

dans cette catégorie.

b) coupe axiale pondéré en T2

5.2.3.3 les Tumeurs solide renforcée avec cedéme

Ces tumeurs ont deux sections, la section solide et un cedéme, (Figure 1.33). Quelques

types de les oligodendrogliomes et les meningiomes sont inclus dans cette catégorie.

(a) (b)

Figure 1.33- Une tumeur solide-augmentée avec |I'cedéme. a) coupe axiale pondéré en T1

b) le méme coupe contrasté.

5.2.3.4 Les tumeurs a anneau renforcé

Ces tumeurs ont trois sections : La section centrale qui est la nécrose, la section solide
autour de la nécrose et la troisieme section qui représente I'cedéme qui entoure la section solide
(Figure 1.34). Parmi les tumeurs qui appartiennent a cette catégorie on cite les GBMs.
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Figure 1.34- Tumeur a anneau renforcé.

a) Coupe axiale pondére en T1 .b) La méme coupe Contrastée en T1 apres injection de Gadolinium.

6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notions essentielles liées a 1’anatomie du cerveau
et les principales régions cérébrales qui ont une importance dans I'examen et le diagnostic
clinique. Nous avons présenté egalement les principes d’acquisition des images medicales et
les différentes modalités d’acquisitions avec leurs technologies spécifiques.

Le traitement et la segmentation des images médicales issues de ces différentes modalités
apporte une aide consistante en termes de diagnostic précoce et de caractérisation des tissus
cerébraux.

Nous avons remarqué que I’imagerie a Résonance Magnétique est une technique
d’imagerie médicale trés utile pour I’observation du cerveau. Car c’est la méthode d’imagerie
qui, dans la plupart des cas, donne les informations les plus riches (la résolution spatiale
habituelle est de 1’ordre du millimétre).

La segmentation des structures cérebrales permet non seulement de mieux caractériser leur
role mais aussi d’isoler des marqueurs de certaines pathologies pour aider le médecin dans son

diagnostic.

Nous avons vu que Les principales tumeurs cérébrales sont les gliomes, les méningiomes,

les adénomes hypophysaires et les métastases cérébrales.
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CHAPITRE 02 :
Etat de 1'art
des techniques de segmentation

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons nous efforcer de dessiner un état de I'art de la segmentation
d'image. Cette revue des différentes techniques et approches n'a pas pour but d'étre exhaustive
mais de montrer la grande diversité qui existe au sein de ce vaste domaine.

Dans un premier temps, nous définissons la segmentation ?, la segmentation automatique
et leur apport par rapport aux segmentation manuelle, puis, dans un second temps, nous
présenterons les difficulté de la segmentation d’images médicale a cause de leurs nature qui
perturbent la segmentation des IRM et dans un dernier temps, nous nous intéresserons aux
différentes méthodes que nous avons classées en cing grands theémes que sont les approches
basées sur la forme, celles reposant sur un paradigme de régions, celles d’approches
Structurelles ,celles opérant sur les contours et celles faisant appel a la théorie des graphes.

C'est dans les approches basées sur la forme ou sur les régions que nous trouverons ce qui
va nous intéresser dans la suite du manuscrit, a savoir la méthode de croissance de région, la
méthode ASM et la méthode AAM.
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2. Prétraitement d’'images

L’acquisition permet d’obtenir des images bidimensionnelles. La qualité de ces coupes
dépend grandement du matériel utilisé (scanner, IRM...etc.). Ensuite le prétraitement d’images
est nécessaire, car elle permet d’améliorer la qualité des coupes, et d’éliminer le bruit qui
provient des conditions d’acquisition sans toucher, si c’est possible, a I’information utile, puis

les images doivent étre alignées et réordonnées, pour qu’elles obéissent au méme repere.

2.1. Le Filtrage

Le lissage local (ou filtrage) consiste a améliorer les images que ['on veut
segmenter. Les principaux défauts des images acquises sont la présence de biais et de bruit
d’acquisition. Dans une image, le biais correspond a une irrégularité de 1’intensité lumineuse,
indépendante du contenu de 1’image, provenant d’un défaut dans I’éclairement ou 1’excitation

de la préparation observee. Des opérations de filtrage peuvent réduire leur influence.
2.1.1. Filtrage Gaussien

Le filtre gaussien est un opérateur de lissage utilisé pour estomper les « petits détails » et
le bruit [124]. Ce filtre a une logique analogue au filtre moyenne. La Distribution Gaussienne
en 1D:

(x=p 2

G[x} :ﬁe el

avCee | moyenne ct . IZ:‘CH]'I-T}"'FIC

L’intérét de ce filtre est que le filtrage peut étre réalisé en deux passages en traitant
d’abord ligne par ligne avec un filtre a une dimension puis on traite 1’image obtenue colonne
par colonne avec le méme filtre 1D. Ceci est rendu possible du fait du caractére symétrique et

circulaire de ce filtre. Bien entendu le calcul est largement accélére.

2.1.2. Moyennage

Le filtre moyenneur est un filtre linéaire qui consiste simplement a remplacer la valeur du

pixel courant par la moyenne des pixels de la fenétre. La formule du filtre est :

y=3-3x(0)
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Par exemple : 111
Dans le cas du moyennage sur un voisinage 3x3 2> h=1/9 | 1 1 1

: 111
® e moyennage est un filtre passe-bas.

® |l Rend I'image floue, en particulier les contours.
® |l élimine les dégradations locales de faibles dimensions. Valide lorsque les objets

présents dans I'image sont de dimensions supérieures aux dégradations.

Cette méthode permet de « lisser » les images, c’est a dire de diminuer les différences de
niveaux de gris entre pixels voisins. Cette méethode trés simple est censée supprimer le bruit.

Suivant la « violence » du lissage que I’on veut réaliser on choisira une taille de filtre plus
ou moins grande (3x3, 5x5,..) mais on doit comprendre que les contours de I’image de

départ deviendront alors plus « flous ».

2.1.3. Filtre médian

Les filtres de moyennage ont tendance a rendre l'image floue et donc a perdre de
Iinformation sur les contours caractérises par des fortes variations d'intensité. Pour diminuer
cet effet, on ne moyenne plus sur le voisinage mais on prend la valeur médiane sur ce

voisinage. C'est le filtre médian (filtre non linéaire).

2 14 14
Exemple pour un voisinage 3x3 : =1 5 14 55

La valeur médiane est ici 14. 2.2 14
® (C’est un Filtre non-linéaire.
® Elimine le bruit impulsionnel (ou sel et poivre).
® Préserve l'information de contour et peut étre appliqué itérativement.

® Elimine les contours trés fins. Un voisinage adapté permet de limiter cet effet.

3. Qu'est-ce que la segmentation ?

Classiquement, on peut définir la segmentation comme étant une partition de I’image I en
un nombre N de sous-ensembles Ri appelés régions, homogénes dans le sens d’un ou plusieurs

criteres, comme le niveau de gris, tels que :
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e La segmentation doit étre complete (c'est-a-dire, chaque pixel doit étre affecté a une
classe).
e Les pixels appartenant a la méme région doivent étre connectés.
e Lesrégions doivent étre disjointes.
En termes mathématiques :
U, Ri=1
Ri#dVi=1..n
Ri N Rj=0 Vi,j avec i #j

Ou R; est I’ensemble des régions formant I’image 1.

Dans un contexte médical, les régions Ri correspondent aux différentes structures
anatomiques constituant les différentes régions d’intérét. La détermination automatique du
nombre de régions N est une vraie problématique [39]. Souvent, la valeur N est supposée étre
connue comme étant une information a priori sur les structures anatomiques en investigation.

Il est difficile de définir d’une maniére absolue, une bonne méthode de segmentation. Le

choix d’une technique est li¢ a :

e La nature de I’image (éclairage, contours, texture, etc.)

e Aux opérations en aval de la segmentation (compression, reconnaissance des formes,
mesures, etc.)

e Aux primitives a extraire (droites, regions, textures, etc.)

e Aux contraintes d’exploitation (temps réel, espace mémoire, etc.)

4.1a Segmentions d'images cérébrales

Dans cette partic nous introduisons le but de la segmentation d’images cérébrales et
I’apport qui porte la segmentation automatique dans le domaine médical ainsi que les

difficultés trouvé dans les images cérébrales.
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4.1. Le But de la Segmentions d’'images cérébrales

Segmenter, ou délimiter les structures cerébrales est une étape fondamentale pour
I’analyse d’images cérébrales. Elle permet de faire une séparation des différents tissus
cérébraux (matiere grise, matiere blanche, liquide céphalorachidien, etc..) ainsi que
d’éventuelles pathologies cérébrales. Une bonne segmentation permet d’aider le médecin a
prendre une décision finale, avant son geste chirurgical. Par exemple : Les principales
applications de la segmentation sont la morphométrie, la cartographie fonctionnelle et la
visualisation : la morphométrie est la mesure quantitative des positions, formes et tailles de
structures cerébrales, elle nécessite la segmentation préalable de ces structures, elle peut
permettre d’identifier, comprendre et suivre la progression des pathologies comme
I’ Alzheimer ou la schizophrénie. La segmentation de la structure bidimensionnelle est alors
nécessaire pour localiser les signaux, pour les cartographier et pour visualiser les structures
anatomiques (par exemple en chirurgie assistée par ordinateur).

De nombreuses études des tissus du cerveau dans les images d’IRM ont été effectuées et
rapportées dans la littérature, telles que des techniques basées sur les réseaux neuronaux, la
logique floue, des méthodes statistiques, coupe de graph [33] et bien d’autres, nous
présenterons les principales méthodes de segmentation utilisée dans la suite du chapitre.

4.2. La segmentation automatique des IRM cérébrales

La segmentation manuelle des images IRM est extrémement couteuse en temps humain
(des chercheurs dans une étude sur la schizophrénie ont segmenté 50 images par an et par
chercheur travaillant & temps plein [38]) en plus I’intervention humaine reste une source
potentielle d’erreurs : au cours de longues séances d’interaction, I’opérateur humain change
son comportement, la fatigue le fera commettre des erreurs et le résultat manque de fiabilité et
de robustesse.

En comparaison avec la segmentation manuelle qui est par essence une approche de
contour, la segmentation semi-automatique, peut étre une approche contour ou région. Sur le
plan informatique, I'approche région est souvent plus facile que I'approche contour. En effet, il
peut étre difficile de fermer le contour et donc de quantifier la surface segmentée. Il peut étre
impossible de déterminer précisément la position du contour car la limite de I'objet n'est jamais
nette surtout dans le cas des lésions de sclérose en plaques.

Alors que la segmentation entierement automatique est l'objectif extréme. Elle a de

nombreux avantages, en plus d’étre indépendante de I'opérateur elle est rapide et reproductible.
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Comme dans le cas de la segmentation semi-automatique, les approches contours ou région
peuvent étre envisagées pour la segmentation entierement automatique.
Donc I’automatisation de la segmentation est nécessaire pour deux raisons :

> Le temps du tracé manuel par un expert sur un tissu spécifique est long,

» L’expertise humaine peut produire des erreurs difficilement contrdlables et

reproductibles.

4.3 Difficultés liées a la segmentation des images cérébrales

La segmentation des IRM cérébrales présente des particularités par rapport aux
d’autres domaines d’applications de la segmentation comme la segmentation des cartes

routiéres, ou la segmentation des visages, ceci est d principalement aux raisons suivantes :

» L’objet a segmenter (I’anatomie du cerveau).
» Le processus d’acquisition IRM qui génére des artefacts (défauts) vu dans le chapitre

précédent.

5 .Les différentes approches de segmentation : Etat de I’art

La segmentation est un domaine vaste de I’imagerie numérique. Ces derniéres annees, pas
mal de théses 1’ont été€ concernées. Il est tout de méme difficile de choisir une méthode parmi
les nombreuses qui existent déja et cela est du au fait que chaque méthode est fortement liée a

un domaine d’application.

Dans se qui suit nous allons présenter cing approches qui sont [33] :

e La segmentation utilisant les contours comme critére de décision,
o Celles basees sur les régions,

e Celles basees sur la forme,

e Celles préférant une approche structurelle,

e Et enfin celles faisant appel a la théorie des graphes.
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Nous allons donc introduire dans cette section les techniques de segmentation les plus

connues en les organisant selon I’approche qu’elle appartienne.

La figure (2.1) montre les ramifications des cing approches citées plus haut.

Modele Actif de
forme
A
Level Set Modele Actif
d’Apparence
Contours Actifs Ondelettes
Lignes de
Partage
des Eaux
Forme

Espace Echelle

Approches

Gradient

Structurelles Morphologique

Modeles Dérivatifs /

SEGMENTATION

o

Graph Cuts

Théorie des
Graphes

[ Croissance de régions ]

Champs
Aléatoires de

Machine a

Réseaux de

C-Moyennes Floues vecteurs de

et C-Moyennes
Floues Adaptatives

neurones

Support Markov

Figure 2. 1- Classification des différentes méthodes de segmentation
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5.1.Région

L’approche région de la segmentation utilise des techniques d’identification et de
localisation d’ensembles connexes de pixels. Ces méthodes ont pour but de partitionner

I’image en plusieurs classes.

Par la suite, nous nous intéressons plus particulierement aux méthodes a base de réseaux

de neurones, K-means,C-means, puis aux méthodes par croissance de régions et bien d’autres.

5.1.1. Classification par les Réseaux de neurones

Un réseau de neurone est une succession de couche de neurones dont chacune prend ses
entrées a partir des sorties des couches précédentes. Chaque couche i est composée de N;
neurones.

Les entrées de chaque neurone sont pondérées par des poids dits synaptiques de sorte que
les contributions des neurones des couches précédentes sont chacune multipliées par ces poids
synaptique et additionnées pour donner une valeur globale qui sera affectée a un neurone
donné.

La fonction de sortie dit fonction d’activation qui introduit une non-linéarité a chaque
¢tape. Ceci montre I’importance du choix judicieux d’une bonne fonction de sortie : un réseau
de neurones dont les sorties seraient linéaires, n’aurait aucun intérét [33].11 est possible de
donner au réseau de neurones des boucles en liant les sorties d’une couche avec les entrées de
couches précédentes. Cela donnerait au réseau de neurones d’autres propriétés intéressantes

mais augmentera sa complexité.

La figure 2.2 montre la structure d’un neurone artificiel. Le calcul de la sortie est obtenu a

travers la sommation pondérée des entrées et puis 1’application d’une fonction d’activation.
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Poids
Valeurs Fonction
e as
X1 d’activation
Somme pondérée
Xy net]
Q0
X3 Activation
Fonction de T

combinaison 0.
J

Seuil

Figure 2.2 — Structure d’un neurone artificiel.

Les réseaux de neurones sont utilisés comme classifieurs en segmentation d’images
medicales.

L’apprentissage du réseau de neurones consiste a ajuster convenablement les valeurs des
poids des synapses. Dans le domaine de I’imagerie médicale, cet apprentissage est basé sur une
base d’images médicales dont le résultat de la segmentation est connu a 1’avance
(apprentissage supervisé).

Le réseau de neurone accepte en entré un vecteur de caractéristique tiré a partir des IRMs
et donne en sortie la classe attribué a chaque image. Il est possible de passer plus d’information
en entrée par exemple le volume de I’image, afin de donner plus de robustesse a la

classification.

Dans la littérature Sammouda et coll. [40] ont choisi d'utiliser les réseaux de neurones de
Hopeld (réseaux a deux couches) pour la segmentation des pathologies du cerveau (tumeurs et

sclérose en plaques - SEP -).

Blonda [42,43] est le premier qui a introduit la théorie des ensembles flous dans les
réseaux de neurones pour la segmentation des tissus cérébraux et des lésions de SEP. Un
réseau de neurones a deux couches appelé Learning Vector Quantization (LVQ) a était
proposé par Alirezaie et coll [44], ils ont prouvé la supériorité du LVQ par rapport aux
habituels réseaux de quatre couches a rétropropagation, grace notamment a son insensibilité

aux variations de niveaux de gris entre les différentes coupes des IRM. Aprés Une
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automatisation de la segmentation des sillons corticaux a était faite par Riviere et coll. [45]

par l'utilisation d'une association de perceptrons multi-couche(PMC).

En 2003 une autre combinaison des réseaux de neurones cette fois ci avec la morphologie
mathématique a était faite par Hult et coll. [37] pour la segmentation multimodale de
I'nippocampe.

Dernierement Yeh et coll. [47] ont créé une nouvelle méthode basée sur l'algorithmique
génétique(AG), la logique floue (LF) et les LVQ pour la segmentation des IRM cérébrales.

Parmi les inconvénients des RNNs (réseaux de neurones) on cite L’intervention manuelle
lors de 1’étape d’apprentissage et le manque d’interopérabilité des résultats de segmentation
obtenue (boite noire) pour corriger ce dernier les réseaux de neurones sont généralement
combinée avec d’autres techniques telles que la logique floue, les AGs etc., pour donner plus

d’efficacité et de transparence.

5.1.2. Classification par K-Means(K-Moyens)

L’algorithme des k-means est utilisé pour classer les objets a partir de leurs propriétes en k
parties (ou clusters) en supposant que les attributs forment un espace vectoriel. L’objectif est

de minimiser la variance intra-cluster V :
k
V= Z Z 1% — ;|2
i=1 xj eSi
OuSi,i=1,2,.., ksont les k clusters et u; est le point moyen des points Xj € Si

L’algorithme de K-means se résume dans les étapes suivantes :

1. Partitionnement des données en k sous ensembles (non vides)

2. Calcul des centres des groupes de la partition courante

3. Les données sont affectées au groupe dont leur centre est plus proche
4. Retour a I’étape 2

5. Arrét lorsque les groupes sont constants.
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H = o »

Ensemble des pixels initiaux choix aléatoire des pixels initiaux  association des pixels a des classes
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Calculs des nouveaux centres groupe stable

Figure 2.3 - Le processus de I'algorithme K-means —tiré de [46].

Dans la littérature Lachman et coll. [47] ont proposé d'utiliser les statistiques de
concurrence dans l'algorithme des k-means pour segmenter les tissus cérébraux. Une version
adaptative de cet algorithme a été utilisée par Yan et coll. [49] pour segmenter le cerveau avec

des résultats plus au moins satisfaisants.

En 2002 Bustillo [50] a appliqué les k-means sur une séquence coronale pondérée en T2
pour calculer la variation de volume des noyaux caudés chez des patients atteints de

schizophrénie.

Cet algorithme est parmi les algorithmes de segmentations les plus populaires parce qu’il
est extrémement rapide en pratique. En terme de performance, cet algorithme ne garantit pas un
optimum global. La qualité de la solution dépend grandement des ensembles initiaux et peut,
en pratique, étre bien en deca de I’optimum global. Comme I’algorithme est tres rapide, une
méthode courante est de le lancer plusieurs fois et de retourner la meilleure partition [33] en
plus I’intervention d’un expert est généralement nécessaire pour fixer le nombre K de classes.

L’algorithme de K-means peut aussi tombe avoir le probleme de la sur-segmentation,
cela veut dire qu’on se retrouve avec un nombre important de classes. Nous pouvons
remédier & ce probléme par la méthode de fusion de régions. Il est aussi fréquent d’avoir
des classes hétérogenes (non homogénes). Des méthodes existent pour corriger ce probléme.

On parle alors de régularisation de I’image.
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5.1.3. C-moyennes floues

Dunn [52] a introduit I’algorithme c-moyennes floues (fuzzy c-means ou FCM) qui, est
un algorithme qui repose sur le méme principe que le K-Means mais qui a recours a la logique
des ensembles flous. Bezdek s’y est intéressé [53] et a développé cet algorithme. Dans le cas

des c-moyennes floues, la fonctionnelle L a minimiser est :

n k
L=Ju o) = ) > @) " Il vl

j=1i=1

Ou n est le nombre de points a traiter, k le nombre de classes désirées, W e

[1;+00[ est le poids de fuzzyfication, v = (vy; .. i) est le vecteur des centres de classes, ||.||a est

un produit scalaire ou A est une matrice définie positive et X = [x; ] —

L’algorithme suivant montre les étapes de FCM :

1. initialiser les centres.
2. fixer le coefficient flou.
3. calcul la partition floue initiale (La matrice d’appartenance)
4. repéter: - Calcul des nouveaux centres
- Calcul de la nouvelle partition floue

Tant que le criteére d’arrét n’est pas vérifié.

En [56] Bensaid et al. proposent un algorithme semi-automatique permettant d’introduire
la notion d’ensemble d’appartenance. L’apprentissage peut étre de taille variable et son
influence sur la classification est plus ou moins importante.

Les algorithmes FCM souffrent du manque de prise en compte d’informations
contextuelles et fournissent des classifications moins efficaces en présence de bruit. Pour
corriger ce défaut, une segmentation floue Markovienne est proposée dans [58] et appliquée
dans [57] a la segmentation des principaux tissus et d’éventuelles tumeurs sur des volumes
pondérés en T1.

Certains auteurs ont combineés I’algorithme FCM avec des systémes a base de régles, cette
coopération a permis I’intégration de connaissances a priori sur les entités recherchées comme

Dans [59], I’algorithme FCM et un systéme a base de régles coopérent pour la détection de
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glioblastomes multiformes, sur des images multi-échos, les résultats ont montré une bonne

adéquation avec la vérité terrain.

Dans [34], Zouaoui a appliqué une architecture de coopération entre le FCM et le PCM
(C-means possibilistes) pour la segmentation d’images IRM cérébrales.

Alors que Derniérement Yang et coll. [61] ont proposé des FCM plus robustes (moins
sensible au bruit) pour la segmentation d'IRM cérébrales.

Cependant, le grand avantage de ces méthodes par rapport aux classifications pures est de

graduer 1’appartenance des points aux différentes classes.

5.1.4. Croissance de régions

Les algorithmes de croissance de régions sont fondés sur 1’agrégation progressive des
pixels a partir d’un point initial appelé « germe », selon un ou plusieurs criteres. Les points
voisins du germe sont successivement examinés ; s’ils vérifient les critéres d’agrégation, ils
sont inclus a la région et deviennent a leur tour un germe ; dans le cas contraire, ils sont rejetés.

Dans le cas de la segmentation d’images cérébrales, Les méthodes fondées sur la
croissance de régions permettent aussi bien la segmentation de structures saines [60] que la

segmentation de structures pathologiques [63].

Warfield et al. Présentent une méthode d’identification des tumeurs de la matiere blanche.
Cette méthode suppose la segmentation préalable du cortex, de la matiére grise et de la matiére
blanche. En particulier, le cortex est segmenté par croissance de régions, guidée par des
connaissances anatomiques a priori sur la forme de la structure, ainsi que par des contraintes
d’intensité et de gradient [55]. Dans [62], Thiran et al. proposent une méthode de croissance de
régions pour la segmentation du cerveau sur des images IRM 3D. L’algorithme contient une
procédure de sélection automatique des germes. La croissance des régions est guidée, non pas
par une information de type gradient, mais par les niveaux radiométriques de 1’image. La
segmentation obtenue permet la labellisation automatique de sulci® et gyri.

Le ventricule latéral et le troisieme ventricule sont segmentés par croissance de régions et
la morphologie mathématique dans [60] par Schnack, et Hulshoff.

Dernierement et Dans [63], la croissance de régions est directement utilisée pour la
segmentation des lésions cérébrales. Le critére de croissance est basé sur une mesure de

contraste. Le taux de classification a était d’environ 90%.

2 Sillon des lobes cervicaux
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(@) Image initiale (b) seuil=0.05 (c) seuil=0.3

Figure 2.4 - Sensibilité de la croissance de région vis a vis d’un seuil —tiré de [35].

La segmentation par croissance de régions est simple a mettre en ceuvre. L’avantage
principal de cette technique se réside dans la prise en compte des informations contextuelles
par le mécanisme de croissance. Alors que la disposition des germes initiaux représente un
inconvénient. En effet, celle-ci nécessite quasi-systématiquement 1’intervention d’un opérateur,
en particulier lorsqu’il s’agit de détecter des tumeurs, qui, par définition, n’ont pas de
localisation a priori dans le cerveau, et sur lesquelles nous ne disposons d’aucune connaissance

anatomique [55].

5.1.5. Champs Aléatoires de Markov

La nature des images médicales, notamment 1’aspect de texture aléatoire de celle-ci nous
pousse a supposer qu’elles sont une réalisation d’un processus stochastique gouverné par des
parametres qui ce calcule a partir de I’image en question [66]. C’est la régle des méthodes a
base des champs aléatoires de Markov (MRF : « Markov Random Fields » en anglais), cet outil
s’avere tres efficace pour la segmentation d’image du fait qu’il permet d’exprimer I’interaction
spatiale présenté par les pixels (voxels) (un pixel a une forte probabilité d’appartenir a la
méme classe de ces voisins).Dans la littérature Les premiéres techniques [67,68] ont utilisé le
MRF sur des IRM de cerveaux avec des résultats prometteurs.

En 1997 Salzenstein [58] a introduit la théorie des ensembles flous dans les champs
aléatoires de Markov et cette idée a été reprise avec quelque modification dans [70] pour
améliorer la segmentation d'IRM cérébrales.

Le formalisme des champs de Markov permet aisément d'exprimer des contraintes de

voisinage entre les pixels et ainsi d'améliorer la classification obtenue. Cette technique a aussi

comme role d’utiliser les résultats d’autres algorithmes de segmentations tel que Le K-means
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pour corriger certaines imperfections essentiellement liées au bruit engendré par le matériel
d’acquisition et a la nature texturée des organes échantillonnés. C’est pour cela qu’on parle de
régularisation Markovienne.

Les effets de volumes partiels des IRM sont problématiques pour les champs aléatoires de

Markov puisqu'ils peuvent mener a une mauvaise classification des voxels.

Il existe d’autre méthodes qui font partie de 1’approche région tel que la segmentation par
seuillages qui visent a discriminer les pixels en fonction de leurs niveaux de gris [41], La
méthode Mean Shift (Figure 2.5)[71], machines a vecteurs de support (SVM)[73] et

I’algorithme ensemble de niveau (level sets) (Figure 2.6)[72] .

(@) IRM d’origine (b) Veérité terrain (c)Résultat de la segmentation

Figure 2.5 : Algorithme et résultats de la segmentation par Mean-Shift tiré de [71]

IRM d’origine Segmentation du cerveau avec la tumeur

Figure 2.6 : Segmentation par SVM - tiré de [51].

5.2 Contour

Contrairement aux approches régions, qui cherchent a former des zones homogenes, les
approches contours (ou frontiéres), il s’agit de reconnaitre les zones de transition et de localiser
au mieux la frontiere entre les régions. Parmi les principales techniques qui appartiennent a
cette approche. On distingue les modeles dérivatifs et les modéles d’espace-échelle. C’est ces

deux modéles que nous allons voir dans la suit.
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» On distingue trois types de contours simples :
e Marche d’escalier : le contour est net (contour idéal).
e Rampe : le contour est plus flou.

e Toit : il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.

(a) Marche (b) Rampe (c) Toit

Figure 2.7 — Quelques modeéles de contours.

5.2.1 Espace -échelle

L’espace-échelle (scale-space) est une théorie formelle pour la manipulation des
structures d’images a des échelles différentes de telle sorte que les structures soient

successivement supprimées avec un parametre « t » d’échelle qui est associé¢ a chaque niveau

dans la représentation de 1’espace d’échelle.

Figure2.8- Exemple d’espace-échelle gaussien -tirée de [33]
La représentation en espace-échelle d’une image f(x,y) est une famille de signaux

dérivés L(x, y, t) qui est défini la convolution de f(x, y) avec le noyau gaussien g(x, y,t)
=L —(2+yD)/2t
tel que gx,y,t)=——e

L(x,y,t) = glx,y,t) * f(x,¥)

t = o est la variance de la gaussienne et avec une condition initiale

L(x,y,0) = f(x,y) .
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Dans [74] Lindeberg a essaye de lier les minimums locaux et les points selles a travers les
échelles. Il a proposé une représentation de 1’image intitulée « scale-space primal sketch » qui
explicite les relations entre structures a différentes échelles.

Lachmann [75] a appliqué des techniques différentes du scale-space sur I’imagerie
médicale en 3 dimensions. Henkel [76] a leur tour a revue les différentes techniques de
segmentation scale-space.

Enfin et dans [78] Germond a utilisé L’espace-échelle pour la segmentation du cerveau
(matiere blanche et matiére grise).

La méthode espace-échelle a montré sa efficacité pour la segmentation des structures
anatomiques particuliéres. Elle a I’avantage, par rapport aux méthodes dérivatives (voir le
paragraphe suivant) de fournir des contours ou surfaces fermes. Mais 1’inconvénient majeur de

cette modele est la génération des faux contours.

L’operateur DOG (Difference of Gaussian) est aussi utiliser pour augmenter la visibilité
des contours ou autres détails présents sur l'image en niveau de gris(NG) traitée par la

différence de deux filtres gaussiens [77].

5.2.2 Méthodes dérivatifs

Les méthodes dérivatives permettent de trouver les contours dans une image d’une
maniere simple. On peut détecter le point de contour par la détermination du maximum de la
norme du gradient ou bien en étudiant le passage par zéro du Laplacien comme la montre la

figure suivante :

VAV

(a)Profil du contour (b) norme du gradient (c) norme laplacien

Figure 2.9- operateurs dérivatifs —tiré de (33)
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> Dans ce qui suit nous essayons de détailler un peut les choses commencant par le

gradient d’une image :

5.2.2.1. Le gradient d'une image:

Les contours vont correspondre & des maximums locaux de la dérivée premiére, marquant
les fortes variations d’intensité dans 1’image.

supposons que f(x,y) est une fonction continue qui représente l'intensité de chaque
point de limage I, le gradient de | en un point est le vecteur f(x,y) définit comme suit:
of (x,y)

OX
of (X,y)

oy

Mais généralement on effectue le produit de convolution de | avec un operateur de

Vi (x,y)=

dérivation fournissant deux masque Mx et My correspondant aux directions verticale et
horizontale Pour calculer le gradient a chaque point de I, le tableau suivant ,Tableau 2.1,montre

les principaux masque utilisée.

Nom Mx My
Roberts 00 0 0 0 O
0 0 1
-1 0 -1 0
Perwitt -1 0 1 -1 -1 -1
1/3]-1 0 1 /3]0 0 O
-1 01 1 1 1
Sobel -1 01 -1 -2 -1
1/4/-2 0 2 /40 0 O
-1 0 1 1 2 1
Kirsch -3 35 -3 -3 -3
1/15/-3 0 5| | 1/15-3 0 -3
-3 35 5 5 5

Tableau 2. 1 - Principaux masques de calcul de gradient.
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une image IRM du cerveau I’image aprées la segmentation

Figure 2.10 - I'application du masque de Sobel pour la détection de contours [79].

5.2.2.2. Le Laplacien d’une image :

Ici la détection du contour se fait a partir des passages par zéro de la dérivé seconde de

I’image. Le laplacien de | en un point est définit comme suit:
AL 1 = (2L [+ 24 101)
) axz ) ayz )

La méme chose comme la norme du gradient, généralement Pour le calcule du laplacien
en chaque point de I’image, on effectue, le produit de convolution de 1’image avec le masque

suivant par exemple :

0 1
1 4 1
0 1 O

Nous remarquons que 1’opérateur Laplacien est symétrique quelque soit 1’orientation

choisie, il n’est donc pas directionnel.

(b)

Figure 2.11 - L'application du laplacien pour la détection de contours(b) sur I'image de gauche (a)[79]
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Dans la littérature Canny [81, 82] représente 1’'un des piliers des techniques
d’optimisation, il démontre qu’on ne peut pas obtenir a la fois une bonne détection et une
bonne localisation du contour. Pour cela, Canny a ajouté un critére en plus pour définir un
détecteur optimal : la non-multiplicité des maximums locaux. Il développe un filtre a réponse
impulsionelle finie.

Dans [83] Monga et coll. ont utilisé le paradigme des dérivées partielles dans le cadre de
la segmentation d’images biomédicales, notamment appliqué aux IRM. lIs ont adapté les filtres
de Deriche a des images en 3 dimensions via une implémentation récursive.

Les méthodes dérivatives, employées pour la segmentation des IRM cérébrales, sont
relativement peu nombreuses malgré qu’ils soient rapides précises et ne nécessitant pas
d’apport d’information a priori parce que elles ne permettent pas, en pratique, d’obtenir des
contours fermés. Elles sont en effet trés sensibles au bruit, les images bruitées doivent étre
lissées au préalable par le filtre de gauss par exemple. En pratique le lissage et la
dérivation sont réunie dans un seul filtre [36]. Cette combinaison minimise la probabilité de
détecter des faux contours. Enfin, ces méthodes fournissent fréquemment de la sous- ou de la

sur-segmentation.

5.3. Approches Structurelles

Dans cette approche nous allons présenter que deux approches les plus célebres dans la
segmentation d’images qui sont : les opérateurs morphologique et la méthode de Ligne de
Partage des Eaux.

5.3.1 Opérateurs Morphologique

La morphologie mathématique est une branche des mathématiques fondée sur I’étude des
ensembles permettant d’analyser les structures géométriques. Ses bases théoriques ont été

établies par Matheron [84] et Serra [85].

La différence symétrique entre I’image dilatée et érodée par le méme élément structurant
de taille unitaire donne le gradient morphologique qui est un opeérateur de détection de contour

et qui peut se résumer par 1’équation :
gradg(X) = 65(X) — eg(X)
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Figure 2.12 - Segmentation par gradient morphologique-tiré de [89]

Les outils de base de la morphologie mathématique (érosion, dilatation, fermeture,
ouverture, les éléments structurants, etc.) se retrouvent fréeqguemment dans des méthodes de
segmentation de 1’enveloppe cérébrale [86, 88].

La détection de contour par gradient morphologique est utilisée conjointement avec une
ligne de partage des eaux pour la détection de tumeur sur des mammographies par Vachier et
col dans [90]. Comme elle a été proposée pour une segmentation de tumeur cérébrale basée sur
le gradient morphologique et une étape de croissance et fusion de régions par Hsiao et coll
[89].

Figure 2.13- Image originale gradient par dilatation gradient par érosion gradient morphologique

Stokking [91] a développé une technique de segmentation automatique du cerveau en se
basant sur le gradient morphologique, Bocioaca et coll. [92] ont créé un logiciel d'extraction
semi-automatique du cerveau en IRM base sur plusieurs opérateurs morphologiques.

Enfin Park et coll. [93] ont présenté une meéthode automatique de segmentation de
cerveaux basee sur l'utilisation de divers opérateurs morphologiques.

L’inconvénient majeur de cette technique c’est qu’elle est treés sensible a de faibles

variations de contour.
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5.3.2 Ligne de Partage des Eaux

La ligne de partage des eaux (LPE) représente 1’approche morphologique de la
segmentation d’une image en en niveau de gris (NG).

L'algorithme LPE, proposé par Digabel et Lan tuéjoul [94], utilise la description des
images en termes géographiques. Une image peut en effet étre percue comme un relief si l'on
associe le niveau de gris de chaque point a une altitude. Il est alors possible de définir la ligne
de partage des eaux comme étant la créte formant la limite entre deux bassins versants. Pour
I'obtenir, il faut imaginer I'immersion d'un relief dans de I'eau, en indiquant que I'eau ne peut
pénétrer dans les vallées que par ses minima. La LPE est représentée par les points ou deux

lacs disjoints se rejoignent au cours de I'immersion.

Une des difficultés a la mise en ceuvre de cette analogie intuitive est qu'elle laisse
beaucoup de liberté quant a sa formalisation. 1l existe deux classes principales
d'implémentation : I'une est basée sur un algorithme récursif d'immersion et une autre basée
sur l'utilisation de fonctions de distances géodésiques. Leur définition algorithmique ainsi que

leur analyse critique est donnée dans l'article de Roerdink et Meijster [33].

Dans la littérature Bueno et coll. [97] ont proposé une segmentation en trois dimensions
basée sur la ligne de partage des eaux pour les structures internes du cerveau puis Deux
techniques trés similaires qui utilisent la LPE pour la segmentation de la partie solide des
tumeurs cérébrales ont été crée par Mancas et coll. [96]; néanmoins, cette méthode ne prend

pas en compte 'eedéme et la nécrose .

Enfin Rettmann [95] a automatisé la segmentation des sillons corticaux en utilisant
I’algorithme LPE, il a aussi corrigée le probléme de la sur-segmentation en proposant un
algorithme de post-traitement qui permet de fusionnée les régions similaires (la selection des

ragions similaire est faite manuellement).

La sur-segmentation représente 1’inconvénient majeur de LPE, Nous pouvons remédier a

ce probléme soit par :

» Un filtrage morphologique du gradient.

» On associée la méthode LPE a une méthode de fusion de régions.
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5.4. Forme

Les approches basées sur la forme tendent a rechercher des régions qui dérivent d'une
forme donnée. Nous avons choisi de présenter trois types de techniques qui en sont

représentatives bien que d'autres puissent s'y ajouter.

Nous Commencerons par présenter le modele des contours actifs(Snakes) puis nous
présentons le modéle ASM et nous terminons par décrire le modéle AAM. On fera ressortir les

avantages et les limites ainsi que les différentes contributions introduites pour chaque modele.

5.4.1 Contours Actifs

Les contours actifs a forme libre appelés « snake » proposés par Kass en 1987 dans leur
article: “Snakes: Active Contour Models” [98], Le snake est modélisé par une courbe
paramétrée C tel que:

C = {v(s) = (x(s),y(s);s € [a,b])} SestI’abscisse curviligne

Le contour initial v, est initialisé par I’utilisateur prés des frontiéres de 1’objet a
détecter. La courbe est ensuite déplacée et déformée au cours d’un processus itératif cherchant

a minimiser une fonction d’énergie E :

E@s)=[,av (s)* ds+ [,Bv" (s)? ds— A [, IVI(v(s))|? ds

-~ /L J
YT Y

Eint Eext

Equation]: Energie d'un contour actif (Q représente la région).

Eint : L énergie interne dépend uniquement de la forme du snake .Elle regroupe des notions
comme la courbure du contour ou la régularité d'espacement des points.
Elle est constituée de v (s) et v (s) les dérivées premiéres et secondaires du contour, Avec

les constantes réelles a et B sont respectivement les coefficients d’élasticité et de rigidité de la

courbe.

Eext : L’énergie externe est définie par I'utilisateur selon les spécificités du probléeme et

associe le contour aux données de I’image (come I’intensité), Elle est constituée de V 1(v(s))
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un gradient de luminance de I’image, Avec la constante réelle A permettant de pondérer

I’influence extérieure.

Il est nécessaire que le contour possede toujours suffisamment de points, C'est la raison
pour laquelle il faut rajouter ou de supprimer des points a chaque itération si des contraintes
ne sont pas suffisamment respectées. Par exemple, on pourra rajouter un point au snake si ses
voisins sont trop éloignés. A l'inverse, on pourra supprimer un point s'il est trop prés de ses

Voisins.

Figure 2.14- Segmentation par les contours actifs

Aprés avoir vu les principales caractéristiques des Snakes nous allons décrire quelques

articles, theses utilisant les contours actifs pour la segmentation d’images cérébrales.

En [99,100] Xu et Prince ont développé un nouveau type de snake qui permet une
initialisation éloignée de I'objet et arrive a segmenter de fagon plus correcte. Ce nouveau snake
est basé sur un nouveau type de champ de force externe, appelé gradient vector flow ou GVF.
Ce champ est calculé comme la diffusion spatiale du gradient d'une carte d’aréte. Combiné aux
forces usuelles, ce GVF améliore grandement la qualité de la segmentation, notamment pour

les images de cceur et de cerveau ou les frontiéres sont tres complexes.

Une combinaison de seuillage et de morphologie mathématique conjointement aux snakes
a été utilisée par Atkins en [101] pour la segmentation d'IRM cérébrales. Le principal défaut
de cette technique est qu’elle n'est pas assez robuste pour capturer toutes les circonvolutions
du cerveau. De la méme maniere, Kim et coll. [102] proposent d'utiliser un schéma classique
de snake avec un seuillage de I'histogramme et des opérations de morphologie mathématique
pour I'extraction de cerveau dans les IRM. Cette méthode est tres simple et efficace puisqu'elle

parvient a segmenter correctement le cerveau.
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Dans le but de la segmentation des tumeurs cérébrales, Jiang et coll dans [103] décident

d'utiliser la norme du gradient comme force externe.

Dans [55] Sophie et Capelle ont développé un modéle de contour actif pour la
segmentation 2D, ce modéle est base sur les contours actifs. Enfin et dans [104] Willmann a
développée une méthode intéressante basée sur les contours actifs aidant a la détection de
changements des sillons corticaux causées par les tumeurs en IRM cérébrale, il est méme

veérifier que le déplacement des sillons est proportionnel a la déformation des tumeurs.

Malgré que Les contours actifs sont tres pertinents pour isoler des formes convexes

réguliéres, Elles présentent cependant plusieurs défauts :

e La convergence dépend de I’initialisation (manuelle) et du bruit de I’image.
e Le snake converge vers un minimum local.
e Le choix des constantes est délicat.

e La géométrie de I’objet a détecter n’est pas prise en compte.

5.4.2 Modele actif de forme

Les modéles actifs de forme (ou ASM - Active Shapes Method) ont été initialement
proposées par Cootes et Taylor [105] pour localiser des objets déformables dans des images
médicales. Rapidement, elles ont été étendues a de nombreux domaines. Elles sont des modéles
statistiques de la forme d'un objet qui se déforment itérativement pour s'adapter a un
exemplaire de cet objet dans une nouvelle image. Pour cela, une base représentative est
étiquetée manuellement. Sur chaque image, N points (quelques dizaines) sont positionnés sur

les contours. Ainsi, le contour de I’image 1 est représenté par le vecteur suivant :

_ T
X; = (Xi1. Yi1 - Xi2 Yiz: - - -XiNYiN)

5 1)

26 21

Figure 2.15 - Etiquetage (manuel) des formes par N points.

Puis, un algorithme itératif est utilis¢ pour translater, tourner et mettre a 1’échelle les
ensembles de points x; de maniére a les aligner. Cet alignement permet de supprimer les
variations dues a la pose et de ne garder que celles reflétant des changements de forme.
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Une analyse en composantes principales (Principal Components Analysis - ACP) sur
I’ensemble d’entrainement aligné donne ensuite la position moyenne des points (c’est-a-dire la
forme d’une structure cérébrale moyenne) ainsi que les axes de déformation représentant au
mieux les écarts a la moyenne, toute forme peut étre approchée par une somme pondérée des

modes principaux de I’ACP.
L’ ACP permet d’obtenir une forte réduction du nombre de dimensions du probleme.

Une fois que I’entrainement a été effectué, le contour de région (structure cérébrale ou une
tumeur) est localisé par un algorithme itératif [107], la méthode ASM se trouve en détaille dans

le chapitre suivant (section 7):

(a) Segmentation Manuelle (b) Segmentation par ASM

Figure 2.16- Exemple de Modéle Actif de Forme - tiré de [106].

La segmentation d’images cérébrales par les ASM a été envisagée par de nombreux
auteurs, Duta et coll. [106] ont utilisé ce modéle ASM avec une base de connaissance pour
segmenter les images de volumes IRM de cerveaux et dans le but de créer un ASM adaptatif
Shen et coll [108] ont ajoutées des informations locales géométriques et statistiques a ce

modéle ;

L'information géométrique est sous forme d’un vecteur attaché a chaque point d'un mod¢le
déformable pour différencier les points des frontieres des structures anatomiques
et l'information statistique reflete la variabilité de forme. Le modele a été appliqué sur des
images de volumes IRM des vieux personnes avec des résultats jugé satisfaisants lorsqu’il est
utilisé pour segmenter la matiere blanche, la matiére grise, les ventricules et les noyaux
caudées. Alors que Rousson et coll. ont intéressés a la relation existant entre les ASM et les
ensembles de niveau (Level Sets) [109,110].
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Corouge et al. Ont utilisé les ASM pour la modélisation des sillons corticaux [111] et leur
mise en correspondance. Caunce et Taylor [113] ont proposé l'introduction d'informations
structurelles et configurationelles dans les modeles actifs de forme pour extraire les sillons

corticaux en 3D.

En 2003 Davatzikos et coll[108] proposent d'utiliser les propriétés des transformées en

ondelettes pour réaliser une segmentation par ASM .

Zhaoet coll. [114] a leurs tour ont créé un ASM partitionné pour les structures cérébrales
sous-corticales .lls considerent les facettes du maillage plutét que le maillage en lui-méme,

donnant ainsi une plus grande élasticité au modeéle.

Le succes de la méthode ASM est dépendant de la qualité de la base d’images sur laquelle
on effectue D’apprentissage. Elle doit étre correctement normalisée afin d’assurer la
convergence de ’algorithme. De plus, I’analyse est trés sensible aux conditions d’éclairage et
aux variations de pose du visage. Enfin, La qualité de la segmentation étant trés dependante de
I'initialisation, celle-ci doit se faire a une distance relativement faible de la cible [115]. Pour
améliorer son idée, Cootes a proposé d'inclure une information d'intensité de niveau de gris

[33]. Ce sont les Modeles Actifs d'Apparence (AAM) que nous présentons ci-apres.

5.4.3.Modeéle actif d'apparence (AAM)

La modélisation de 1’apparence, Extension directe de 1’ASM. Introduite également par
Cootes [116], cette technique connue sous le nom de mod¢les d’apparence active (Active
Appearence Models - AAM) est en fait une généralisation de la ASM. Elle permet de
construire un mode¢le statistique de 1’objet a segmenter incluant a la fois la forme et les niveaux

de gris (la texture) (Figure 2.17).

La technique des AAM nécessite le méme type d’apprentissage que les ASM. Un certain
nombre de points caractéristiques sont placés manuellement sur des images d’entrainement. La
forme moyenne x ainsi que ses principaux modes de variation sont ensuite calculés par ACP.
Pour constituer le modéle de texturet, la base d’images d’entrainement sont préalablement
déformés par un algorithme de triangulation de maniere a mettre en coincidence les points du
modele de forme avec ceux de la forme moyenne. Puis, les niveaux de gris des pixels situés a
I’intérieur du contour sont échantillonnés. Une analyse en composantes principales permet

ensuite de calculer les modes principaux de variation de la luminance [115].
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Enfin, le mod¢le d’apparence est obtenu en concaténant les parametres de forme et de

texture de chaque image.

» Tout forme x peut approcher par x=x + Pb

> Tout texture x peut approcher par t=t + P, b,

La convergence du modele d’apparence se fait par un algorithme itératif. Les paramétres
sont progressivement ajustés de maniére a minimiser la distance entre ’'image de départ et
I’image synthétisée par combinaison linéaire. Sur la Figure 2.18, on peut bien remarquer que,
lors de la convergence, la forme et la luminance sont modifiées en méme temps. La technique
des AAM présente quelques points forts par rapport aux Snakes et ASM, Premierement, elle
ne nécessite pas le réglage de paramétres par un expert. Ensuite, elle est applicable a n’importe
quelle classe d’objet (visage, cceur, tumeurs...) puisqu’elle repose sur un apprentissage
statistique effectué sur des exemples d’objet de la classe. Enfin, elle permet d’effectuer des
approximations par synthése quasiment photo-réalistes (figure 2.18). La méthode AAM se

trouve en détaille dans le chapitre suivant (section 8):
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Figure 2.17- la méthode AAM incluant a la fois la forme et la texture.

L’apprentissage statistique est la grande puissance des AAM, mais c’est aussi 1’origine
de nombreux inconvénients. Pour une simple question matérielle, il est souvent difficile de
constituer les mode¢les d’entrainement (nombre important des points pour étiqueté un nombre
important d’images). Bien sir, il est possible de réduire le nombre d’images d’entrainement ou
le nombre de points du modéle ; mais, dans ce cas, 1’analyse statistique devient peu
représentative et les modes de déformations extraits ne permettent de couvrir qu’une faible
variabilité de formes. Ensuite, le nombre de modes considérés doit permettre de représenter au
moins 95% de la variance observée lors de 1’apprentissage. Or, le fait d’inclure la texture dans
le modéle statistique augmente cette variance de maniére tres significative et oblige a utiliser
beaucoup plus de modes que pour les ASM.
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L’inconvénient le plus génant des AAM est probablement le fait qu’elles synthétisent des
apparences nouvelles par combinaison linéaire d’apparences connues. Ainsi, tout changement
structurel non représenté dans la base d’entrainement ne pourra étre reproduit. Par exemple, les
AAM ne pourront pas créer un visage dont 1’un des yeux est ferme si aucune image de la base
ne contient une telle configuration. Si le systéme doit pouvoir gérer les clins d’ceil, il faut
obligatoirement que I’entralnement inclut un nombre suffisant de clins d’ceil. Cela rend le
travail d’étiquetage lourd, d’autant plus que chaque configuration doit é&tre suffisamment

représentée [115].

La segmentation d’images médicale en générale par les AAM trés «en vogue» ces
derniéres années, a été envisagée par Duchesne et coll. [118] qui utilisent un modéle de
distribution de déformation (en anglais Warp Distribution Model ou WDM) au lieu du
classiqgue modele de distribution de points et introduisent ainsi les champs vectoriels de
déformations dans les AAM. En 2004 L’AAM a été utilis€é comme une étape de recalage en
vue de la segmentation d'IRM cérébrales [119] par Klemencic et coll. Enfin Une comparaison
entre la segmentation par ASM et la segmentation par AAM sur des images cérébrales a été
faite par Cootes et al dans [32] et les résultats montrent les avantages qui fournissent I’AAM

par rapport au I’ASM.

Coupe axiale 1éme itération 6éme itération 20éme itération
Figure 2.18- Exemple de Modéle Actif d’apparence - tiré de [117].

Pour terminer Nous devons au moins citer une autre méthode classée dans 1’approche
Forme c’est la méthode des Ondelettes. L'analyse par ondelettes peut étre considérée comme
une alternative a la Transformée de Fourier et pour résumer : Une ondelette est un signal
oscillant dont la moyenne est nulle et dont I'énergie tend vers zéro a l'infini. Pour plus de
détails, voir les travaux de Mallat [121,122].
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La décomposition en ondelettes a était utilisée par Wu et coll. dans [120] pour le recalage
de volumes IRM multimodaux de cerveaux, alors que Hou et Koh [121] appliquent la méthode
des c-moyennes floues avec un filtrage par ondelettes et comparent cette méthode avec d'autres

segmentations a la fois sur des données simulées et données reelles.

(@) IRM d'origine (b) Segmentation en 3 classes

Figure 2.19- Segmentation par ondelettes - tiré de [122].

5.5 Théorie des Graphes

Dans les approches utilisant la théorie des graphes, 1’idée de base est de créer un graphe a
partir de I’image selon des procédés assez simples et de travailler sur ces graphes. Parmi les
méthodes basées sur cette théorie Nous verrons la méthode des coupes de graphe (Graph Cuts

en anglais).

5.5.1 Les Graph Cuts

Les Graph Cuts(coupes de graph) sont des méthodes d’optimisation combinatoire basées
sur la théorie des graphes, ilsont été introduits dans le domaine de vision par ordinateur
en 1989. Ces methodes sont utilisées beaucoup dans la segmentation d’images.
L’efficacité des Graph Cuts vient du fait qu’ils permettent sous certaines conditions de
trouver des minima globaux de fonctions [123]. La segmentation par Graph Cuts est une
méthode agissant par minimisation d’énergie (comme les Snakes). Mais ce probléme de

minimisation d’énergie peut se ramené a un probleme de coupe minimale dans un graphe.

Nous commencons par définir quelques notions sur les graphes afin d’utiliser les Graph
Cuts pour la segmentation :

Soit G = (V, E) un graphe orienté, ou V est I’ensemble des sommets du graphe, et E
I’ensemble des arrétes. On définit aussi la fonction poids w(e) > 0 (appelé aussi capacité). Nous

rajoutons aussi deux sommets s et t, qui représentent respectivement la source et le puits.
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. 5
* i ‘
0

Figure 2.20- Graphe orienté —tiré de [33].

1. Définition d’un Graph Cuts : 1l existe deux définitions [31] :

1- On appelle coupe dans un graphe une partition (V1, V) de I’ensemble des sommets
V (telque ViNV,=0etViUV,=V), telleque se V,ett e V..
2- On appelle un coupe de graph un sous-ensemble F de E telle que G'=(V, E — F) ne

contient pas de chemin de s vers t.

Figure 2.21- Coupe d'un graphe. La ligne pointillée sépare le graphe en deux ensembles disjoints. Les arétes
en rouge forment le sous-ensemble F de la définition 2.

2. Poids minimale : Si nous prenons la deuxi¢éme définition d’une coupe, son poids
serait alors égal a la somme des poids des arrétes appartenant a F. On appelle coupe
minimale pour un graphe G, une coupe de poids minimal. [31], on peut trouver

Plusieurs coupes minimales pour un méme graphe.

Figure 2.22- Coupe minimale du graphe. Ici le poids de la coupe minimale est w = 6.
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3. Reformulation en terme flot maximal :

Le probléme de calcul d’une coupe minimale peut &tre ramener a un probléme de
calcul du flot maximum, On définit le flot comme une fonction f: E — R, vérifiant
les propriétés suivantes :
eVeekE: fle)<w(e). (3.3)

o vV v e V-{s, t} : lasomme des flots entrants est égale a la somme des flots sortants.

el a valeur du flot égale la somme des flots sortants de S (et la somme des flots entrantesen T

2 1 Ty
3 2
1 1 1
3 4 .
N N

Figure 2.23- Exemple de flot sur le graphe de la figure 2.22.

11 existe plusieurs algorithmes pour trouver le flot maximum, le plus connu est 1’algorithme
de Ford-Fulkerson[33] dont leur principe est « :Tant qu’il existe un chemin augmentant dans le
graphe, on ajoute un flot le long de ce chemin ».

Une fois que nous avons résolu le probleme du flot maximum, il est facile de déduire une
coupe minimale ; il suffit de prendre 1’ensemble des arrétes saturées (f(€)=w(e)) et d’en retirer
les arrétes inutiles [31].

3 /N 1
4
1 2
3 5
J N

Figure 2.24- Flot maximal sur le graphe de la figure 2.22. Les arétes saturées sont en rouge.

4. Les Graph Cuts et la segmentation :

L’idée de base de la segmentation par Les Graph Cuts est la suivante :
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> on plaque sur I’image un graphe G=(V,E) dont les sommets sont défini par, d'une part,
deux nceuds particuliers nommés « source » et « puits » qui représentent respectivement
la classe «objet» et la classe «fond »et d'autre part par les autres nceuds
correspondant aux pixels de 1’image, et dont les arétes relient les pixels voisins. Les
capacités des arétes peuvent étre basées sur différentes métriques comme le gradient
local d'intensité, les passages par zéro du laplacien.

» on place manuellement (méthode semi-automatique) un certain nombre de sources a
I’intérieur de 1’objet a segmenter (Les graines de l'objet O), et un certain nombre de
puits a I’extérieur (Les graines de fond B) (Figure 2.25 a).

> le contour de segmentation est calculé en trouvant la coupe minimale de ce graphe en

utilisant un algorithme de calcul du flot maximal.

{

(a)Image a segmenter (d) Resultat de la segmentation

U ]

Background Background

@ rermingl @ terminal

cut

i ovs
rermingl terminal
(b) graph (c)coupe de graph (graph cut)

Figure 2.25- Exemple de graphe sur une image en 2 dimensions de taille 3x3.

Nous Terminons par présenter quelques travaux dont les Graph Cuts sont appliqués a La
segmentation d’images cérébrales, Xu et coll. [6] proposent une approche de contours actifs
par coupes de graphe. Son cété intérieur est contraint comme source, et son coté extérieur
comme puits. En appliquant itérativement jusqu'a convergence l'algorithme de calcul de coupe

minimale, on s'assure de lI'obtention d'un minimum global.
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Boykov et Funka ont montré, dans [69], I'optimalité de la solution apportée par les coupes
de graphe ainsi que lI'apport des graphes orientés par rapport aux graphes non-orientés .En [65]
Weldeselassie et Hamarneh ont introduit une mesure de similarité (entre les pixels/voxels)
robuste pour valuer les arétes du graphe et appliqué leur méthode aux images IRM 2D et 3D

réels.

Enfin et en 2010 LECOEUR [33] a proposer une méthode permet d’intégrer le gradient
spectral avec l'algorithme de coupe de graphe pour la segmentation de diverses combinaisons
de séquences IRM cérébrales, cette méthode utilise trois modalités IRM en les fusionnant.
L'information de frontiere, donnée par le gradient spectral avec une information de région,

donnée par des graines sélectionnées par I'utilisateur, par un algorithme de coupe de graphe.

6. Evaluation de la segmentation

Parmi les travaux réalisés dans le domaine de la segmentation d’images, rares
sont les personnes qu’ont évalué leurs algorithmes. Pour évaluer une segmentation, il existe
des bases d’images synthétiques dont la segmentation est connue. Parmi ces bases d’images,
nous pouvons citer la base d’images Brainweb [5].

Les principaux criteres de segmentation sont :

> Sensibilité (SE) : elle correspond a la proportion de vrais positifs par rapport a

I’ensemble des structures qui devraient étre segmentées :

TP
" TP+ FN

La sensibilité tend vers 1 s’il y a peu de faux négatifs. Cet indicateur permet d’évaluer

SE

dans quelle mesure I’intégralité d’une structure recherchée est segmentée.
» Spécificité (SP) : elle correspond a la proportion de vrais négatifs par rapport a

I’ensemble des structures qui ne devraient pas étre segmentées

TN
~ TN +FP
La specificité tend vers 1 s’il y a peu de faux positifs. Cet indicateur permet d’évaluer

SP

dans quelle mesure [D’intégralit¢ du complémentaire d’une structure recherchée n’est pas

segmentee.
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Il y’a un autre critére s’appelle coefficient de Dice ou encore appelé Kappa Index permet
de mesurer la ressemblance entre 2 régions .Notons r une région issue du résultat de

segmentation et r* la méme région dans la vraie segmentation :

B 2.TP
" 2.TP+ FN + FP

K1

Notations employées :

TP (true positive) : nombre de pixels présents dans r* et présents dans r
FP (False positive) : nombre de pixels présents dans r* et absents dans r
FN (False Negative) : nombre de pixels absents dans r* et présents dans r

Le coefficient de Dice est entre 0 et 1.lorsqu’il est égal a 1, la segmentation est parfaite [64].

7. Conclusion

Dans cet état de I’art, nous avons présenté un certain hombre de méthodes dédiées a la
classification et a la segmentation des structures cérébrales saines ou pathologiques classées
selon leurs approches. La revue qui est faite ici n’est pas exhaustive mais nous avons essayé de
mettre en évidence la diversité des techniques abordées par les différents auteurs.

Cependant chacune d'entre elles a ses qualités et ses défauts, et c'est sur cette base que

doit se faire le choix de I'emploi de I'une ou l'autre de ces techniques.

La diversité des techniques est représentative de la complexité du probléme de
segmentation d’images IRM cérébrales, Ces difficultés sont liées, d’une part, aux objets traités
et, d’autre part, au particularisme des images IRM.

Nous avons présenté pour chaque technique ses qualités et ses défauts.

Dans le prochain chapitre, nous allons discuter les résultats obtenus en appliquant trois
techniques sur des images de type IRM du cerveau humain dont la premiere est la méthodes de
croissance de régions ,la deuxiéme est la méthode ASM et la troisiéme est la méthode AAM
dans le but de réaliser une segmentation des différentes structures cérébrales sur des sujets

sains et pathologiques .
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CHAPITREOS :
Contribution,
Tests et résultats

1. Introduction

La segmentation de structures cérébrales de sujets sains ou pathologiques est 1’un des
principaux objectifs de la neuro-imagerie. La nature et la grande variation de ces structures

cerébrales nécessite la mise en ceuvre de techniques de segmentations spécifiques.

Ce dernier chapitre est consacré a 1’application de trois méthodes parmi les méthodes
proposées dans le chapitre précédent : « Croissance de régions, ASM et AAM» et a leurs
évaluations selon différents criteres proposés. Les méthodes proposées ont été appliquées sur
des images IRM réelles. Nous avons valide nos résultats en les comparants quantitativement

aux segmentations manuelles effectuées par un expert.
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Chapitre 03 Contribution, Tests et résultats

2. Notre Contribution

Notre objectif dans ce mémoire est de segmenter des images IRM de différentes coupes
(axiale, sagittale, coronale) par la détection des différentes structures. Le schéma de la figure

suivante, figure 3.1, illustre la mise en ceuvre de notre approche, avec ses différentes étapes :

Base d’images ( DICOM ) Prétraitement

Acquisition (IRM)

Images IRM (Hopital Es-Sénia-Oran) : @ Filtrage :

| axial || sagittal | | coronal | e Moyen
‘ e Médian

Evaluation

Résultats de segmentation Segmentation

Bonne

Satisfaisante

Moins Bonne ‘ BASM
Mauvaise BAAM
..

@ Croissance de régions

Figure 3. 1- Schéma des différentes étapes du systéme d’analyse d’images IRM.

L’analyse d’images cérébrales nécessite une étape essentielle qui est la segmentation des
structures cérébrales, cette étape permet de séparer les différentes structures cérébrales et de
détecter d’éventuelles pathologies, a savoir les tumeurs cérébrales .Une bonne segmentation
permet d’aider le médecin & prendre une décision finale, avant son geste chirurgical.

Les principales applications de la segmentation sont la morphométrie, la cartographie
fonctionnelle et la visualisation surfacique ou volumique. La morphométrie est la mesure
quantitative des positions, formes et tailles de structures cérébrales. Elle nécessite la
segmentation préalable de ces structures, et peut permettre d’identifier, comprendre et de

suivre la progression des pathologies comme 1’ Alzheimer ou les différentes tumeurs.
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3. Base d’'images
La base d’images sur laquelle nous avons travaillé est réelle. Elle est acquise dans 1’hopital

d’Es-Senia d’Oran (avec l'accord du propriétaire et dans le but des recherches scientifiques).
I s’agit d’images IRM de différentes coupes de sujets sains et pathologiques pondérées en T1,
T2 de taille (512 x 512), Les images sont en format DICOM (Digital Imaging and

Communications in Medecine).

Sujets Pathologiques

(Patient (X))

Sujets Sains

(Patient (Y))

Figure 3. 2- Exemples d’Images de notre base.

La maladie du patient (X) a été interpréter par un expert (Neurologue) comme suit, section 3.1 :

3.1. Interprétation par I'’expert:

IRM cérébrale. Les quatre images (A,B,C,D) correspondent aux différents niveaux de
coupes axiales sur deux séquences:
e Une séquence pondérée en T1
e Une séquence Contrastée en T1 apres injection de Gadolinium
"On retrouve une image (corps) de contour irrégulier développée dans le lobe frontale,
hétérogene en T1. Apres injection, un important rehaussement du contraste de 1’image
permettant de distinguer I’cedéme, Effet de masse sur le ventricule latéral droit (tres claire sur
I‘image C) :toutes ces caractéristiques sont trés évocatrices d’une tumeur cérébrale entourée

par cedéme d’allure maligne", « Dr. BARKA Zahira. »

4. Prétraitement

La segmentation nécessite une étape de prétraitement pour atténuer les bruits provenant
de différentes sources et améliorer les images, et par conséquence facilite la tache de

segmentation.
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Cette étape ne doit pas altérer l'information utile contenue dans I'image et donc par
conséquent améliorer la qualité de la segmentation. Pour pallier a ces dégradations nous avons
opté pour I’utilisation d’un filtre médian (3x3) (figure 3.2 (b)). Car ce dernier permet
d’éliminer les bruits impulsionels et préserve les discontinuités, contrairement aux filtres
linéaires qui rendent lI'image floue (figure 3.2 (c)) et induisent une perte de I'information sur les

contours.

(a) IRM d’origine (b) Image filtrée par le filtre médian (c) Image filtrée par le filtre moyen

Figure 3. 3- Le filtre médiane Vs le filtre moyenneur.

Il est clair dans cette figure que le filtre moyen a effacé quelque contours de I’image par rapport au

filtre médian. Donc c’est ['image (b) qu’on va utiliser pour la phase de la segmentation

5. Segmentation

Apres avoir filtré les images de notre base, 1’étape suivante est I’implémentation des trois
techniques de segmentation citée précédemment pour détecter les différentes structures
cérébrales sur des sujets sains et pathologiques. Par la suite nous allons détailler les résultats
obtenus de I’application de ces techniques sur la base d’image en commengant par la méthode

de croissance de régions :

6. Croissance de régions (Growing-Region)

Les algorithmes de croissance de régions sont fondés sur 1’agrégation progressive des
pixels a partir d’un point initial appelé « germe », selon un critére d’homogénéité.
Notre algorithme de croissance de régions pour la segmentation des images en niveaux de gris
comporte deux étapes:
1. Selectionner les germes manuellement (11 marqueurs au maximum=nombre des structures).

2. Faire grossir les régions par agrégation des pixels voisins.
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6.1.1. Points de départ:

Le choix des points de départ (germes) est manuelle (on peut initialiser les points de

départs automatiguement mais on risque de ne pas satisfaire la segmentation voulue). En effet,

I’étape de croissance va utiliser une mesure de similarité pour choisir les pixels a agglomérer.
Si le point de départ est situé dans une zone non homogene, la mesure de similarité va
produire de fortes variations et la croissance va s’arréter trés tot. Par conséquent, il

convient de choisir les points de départs dans des zones les plus homogenes possibles.

Les (05) Points

de départs pour détecter
(05) structures

Figure 3. 4- Les points de départs (initialisation).

6.1.2. Croissance (growing)

Cette étape a pour objectif de faire grossir une région en agglomérant des pixels voisins.
Les pixels sont choisis afin de maintenir 1’homogénéité de la région. Pour cela, nous
devons définir un indicateur d’homogénéité. Les pixels voisins sont ajoutés a la région si
I’indicateur d’homogénéité reste vrai, Sinon la croissance va s’arréter. Pour trouver les
résultats de segmentation acceptables (tumeurs ou structures), nous avons choisi le seuil d’une
maniére expérimentale .Ce dernier change d'une image a une autre, les différents seuils choisis
pour chaque coupe sont montrés dans la Figure 3.5.

Les segmentations par croissance de régions sont simples a mettre en ceuvre.
Néanmoins, leur inconvénient majeur est lié a la disposition des germes initiaux et le choix
de la valeur du seuil a appliquer sur I’image. En effet, I’initialisation des germes nécessite
quasi-systématiquement 1’intervention d’un opérateur, en particulier lorsqu’il s’agit de

détecter des tumeurs, qui, par définition, n’ont pas de localisation a priori dans le cerveau.

Notre méthode de croissance de régions a été appliquée sur des jeux de données
cliniques d’IRM (sains : A, pathologiques : B) pour segmenter la MG, MB, les ventricules, les

noyaux caudés, les thalamus ainsi que des éventuels tumeurs.
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Nous illustrons les résultats de notre segmentation d’images sur la Figure 3.5.

L’évaluation des résultats de segmentation a été réalisée par des comparaisons avec les

segmentations manuelles (par expert).

Image a segmenter Segmentation expert Image segmentée

N°Coupe | seuil
AO8 21
All 18
A12 18
Al13 18

p——
—

83




Chapitre 03 Contribution, Tests et résultats

N°Coupe | seuil Image a segmenter Segmentation expert Image segmentée
A15 21
B11 22
B12 22
B14 20

(a) (b) ()

Figure 3. 5- Résultats de segmentation. (a) Une coupe axiale de I'image originale. (b) Segmentation manuelle.
(c) Segmentation par croissance de régions

Légende
- Les Ventricules Thalamus
- Tumeur - Matiére Grise
- Matiére Blanche I:l NoyauxCaudées
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6.2. Analyse des résultats

La méthode par croissance de régions est rapide et simple a mette en ouvre, mais elle a
quelques inconvénients, dans ce qui suit nous discutons les résultats obtenue sur des IRMs

sains puis sur des IRMs pathologique:

@ Casn°l: Sujets Sains:

En analysant les résultats obtenus, nous constatons que la segmentation des ventricules
est satisfaisante, car les régions obtenues épousent assez bien la forme des ventricules. La
méme chose peut dire pour la MG et la MB malgré qu’il reste toujours des petites régions non
détectées c.a.d non colorée ou des petits débordements pour ces derniers. Cependant, une
grande difficulté de cette méthode pour la segmentation du thalamus et des noyaux caudées
parce que le NG de ces deux structures s’approche beaucoup de la NG de la MB(dépend du

seuil).

@ Casn’l: Sujets Pathologiques:

Maintenant nous discutons les résultats de notre application pour la détection des
tumeurs et des structures cérébrales (MG, MB, ventricules) sur des IRMs d’un patient infecté.

Nous remarquons que la segmentation des ventricules est satisfaisante (malgré
I’existence des petits trous) et on voix bien I’effet de la tumeur sur le frome du ventricule
latérale droite.

La segmentation de la tumeur est plus ou moins satisfaisante car la forme générale est
détecte mais il reste autre détaille a cause de 1’hétérogénéité de la tumeur. Enfin la
segmentation des deux maticres blanche et grise est tres difficile parce qu’ils leurs limités sont
imprécises a cause de 1’effet de I’cedéme sur la MB et par conséquence les deux matiéres ne

sont pas bien limitée.

Aprés avoir constaté les résultats de segmentation d’images de notre base par la méthode
de croissance de régions, nous passons a une autre méthode de segmentation qui appartienne a
une autre famille des méthodes de segmentation basée sur la forme de 1’objet a segmenter.

Cette méthode s’appelle les modéles actifs de formes :
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7. Les modeles actifs de forme (ASM)

Les modeles actifs de forme (Active Shape Models), originellement proposés par Cootes
et al. [105] sont des techniques de modélisation semblables aux contours actifs, mais qui
présentent I'avantage de ne faire varier le modéle que dans des formes issues d’un ensemble
d'apprentissage (ajout d’une forme de connaissance a priori).Nous allons décrire dans ce qui
suit comment sont construits et utilisés ces modeéles pour la représentation et la détection

d'objets présents dans des images.

7.1. Construction du modele de forme moyen

Pour obtenir notre modéle de forme moyen, on doit tout d'abord annoter toutes les images
de I'ensemble d'apprentissage, aligner les formes obtenues, et enfin, résumer les variations des
dispositions spatiales des points caractéristiques dans une forme compacte. Dans ce qui suit,

ces étapes sont décrites en détail.

A. Annotation des images de I'ensemble d'apprentissage :

Nous prenons notre base d'apprentissage. On représente chaque forme avec un ensemble de
points caractéristiques ou "Landmark points" cliqués suivant un ordre précis. L'ensemble des
points doit étre adéquat. Chaque forme sera représentée par un nombre prédefini de points,
dépendant de la complexité de I’objet. Ainsi, chaque forme peut étre représentée par un vecteur
de 2N composantes contenant les coordonnées des points caractéristiques :

X; = (xq, %2, e, XN, V1, V2, -, Yy )0OU (x;, y;) est le ieme point caractéristique.

Figure 3. 6-Annotation de la tumeur par 25 points caractéristiques(x; ,...X25Y1,...Y25).

B .Alignement des formes :

Pour étudier les variations des positions de chaque point caractéristique, toutes les formes

(c'est-a-dire les vecteurs qui leurs sont associés) doivent étre alignées.
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Figure 3. 7- Les formes des tumeurs avant I'alignement.

L'alignement est accompli par la modification des parametres de pose (facteur d'échelle,

rotation et translation) des formes pour exprimer ces formes dans le méme repere de référence.

» Alignement de deux formes :

Etant donné deux vecteurs X; et X;, l'alignement de la forme représentée par le vecteur
X;sur la forme représentée par X; consiste a trouver les paramétres de translation (ty; ty), de

rotation 0, et le facteur d'échelle s, tel que la forme X;, obtenue par rotation, mise a I’échelle, et

translation de la forme X;, soit la plus proche du vecteur X;.
» Alignement de toutes les formes :

Dans ce qui suit nous décrivons l'algorithme permettant l'alignement de toutes les formes

de I'ensemble d'apprentissage :

» Choix d’une référence (forme) arbitraire

* Alignement sur la référence : chaque forme subit une rotation, mise a I’échelle, et
translation

* Répcete :

— Calcul de la forme moyenne

— Réaligner chaque forme sur la forme moyenne

» Jusqu’a convergence

Figure 3. 8-Les formes des tumeurs alignées.

C. Construction du modéle statistique moyen (ACP) :

Les formes alignées sont représentées par des vecteurs de 2N composantes :

Xi = (xl,XZ, XN Y1, Y2, ---;yN)
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L'application de l'analyse en composantes principales aux vecteurs Xi permet de
représenter les variations de ces vecteurs d'une maniére concise, en fonction du vecteur moyen

et les principales directions de variation. On note le vecteur moyen par :

N

_ 1

)( = }G':E: )ﬂ
i=1

On peut reproduire une forme géométrique Xien fonction de la forme moyenne X et d'un
certain nombre de vecteurs propres par I'équation :
Xi=X+P.bi
Ou P est la matrice des vecteurs propres constituant les directions principales de variation
des vecteurs Xi de la matrice de covariance G.
Les valeurs b; peuvent varier classiquement entre -3vAAi et +3vAi (Ai étant les valeurs
propres de G) :
bi = PT(Xi — X)
Les variations des b; permettent de faire évoluer une forme de la moyenne vers des
formes plus extrémes.
Les étapes nécessaires a 1’¢laboration du modele moyen sont résumées dans la

Figure3.6 :

Forme de ’'instance 1 de Forme de I’instance 2de [ Forme de I’instance n de
I’objet I’objet I’objet

A 4 A 4 A 4
Recalage des Formes

\4
Modélisation des Variation des Formes
ACP

'

Génération du modéle

Figure 3. 9- étapes nécessaires pour I'élaboration d’'un modéle statistique de forme.
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7.2 Recherche de I'objet dans une nouvelle image :

Pour interpréter une nouvelle image, on doit déterminer les paramétres de pose et de forme
qui ajustent au mieux le modéle a I’image. Notre algorithme de 1’ASM se présente comme

suit :

1 - Lors de la phase d’initialisation, le modéle moyen est positionné approximativement le plus
pres possible de la zone a détecter;

2 - Une recherche perpendiculaire au modéle permet de rapprocher les points des contours de
I’image en les positionnant sur un maximum de gradient ;

3 - Mise a jour des parameétres de formes et de pose :s,6,z,,ty,et le vecteur de pondération b qui
permet d’approximer au mieux la distribution de points obtenue a 1’étape 2. Pour cela, il suffit
de résoudre :bi = PT(Xi — X)

4 - Retourner a I’étape 2 jusqu’a la convergence

Aprés que nous avons expliqué notre algorithme d’ASM nous passons a 1’étape

d’apprentissage afin de tester ses performances sur des sujets sains et pathologique :

7.3. Base d’Apprentissage :

La base d’images utilisée dans cette étude est constituée de 40 coupes différentes
(Saines et pathologiques). Afin de construire un modeéle de forme pour chaque structure
cérébrale, Ces images ont été annotées manuellement en 25 points de contrble décrivant la
forme pour la tumeur, 30 points pour les ventricules latérales, 16 points pour les noyaux
caudés,60 points pour la MG et 70 points pour la MB. La figure 3.10 montre des exemples de

notre base d’apprentissage.

Figure 3. 10- Exemples d’Images de la base d’apprentissage.
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7.4. Cas n°1 : Sujets Pathologiques:

1-Segmentation de la tumeur :

Comme déja indiqué précédemment, nous commengons par l’annotation des tumeurs

existantes dans différentes images de la base d’apprentissage.

Figure 3. 11- Annotations des tumeurs.

Apres I’annotation nous passons a 1’alignement des formes afin d’appliquer une ACP sur les

formes alignées.

Formes non alignes Formes Alignés

Figure 3. 12- Alignements des formes.

Figure 3. 13- La Forme moyen(Bleu) et la variation des Valeurs propres ACP (rouge).

Les étapes que nous avons adoptées pour réaliser la segmentation de la tumeur sur plusieurs

coupes sont comme sulit :
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Initialisation

Modele positionné Recherche du contour
Modeéle Moyen Segmentation {}

uonestireulg
a91uswbas uoibal
®| 9p uonoenx3y

La surface de la tumeur Contour de la tumeur

Figure 3. 14- étapes nécessaires pour la segmentation de la tumeur sur une coupe Axiale.

Segmentation

d9)uawbas uolbal
©| 9p uonoeNX3

Contour de la tumeur La surface de la tumeur

Modéle Moyen j

Figure 3. 15- la segmentation de la tumeur sur une autre coupe Axiale.
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ag)uswbas uoibal
®| 9p uonoeNx3

Segmentation

>:>

Contour de la tumeur La surface de la tumeur

Modéle Moyen j

Figure 3. 16- la segmentation de la tumeur sur une coupe Coronale.

Nous allons passer a la segmentation d’une tumeur différente dans une coupe sagittale, ce

qui nécessite a créer un autre modele de forme, les étapes de segmentation sont montrer dans la

figure suivante, Figure 3.17 :

Initialisation

Modgle positionné Le Contour de la tumeur

Modéle Moyen -

agiuawbas uo1bal el ap uondRIIX3

La surface de la tumeur

Figure 3. 17-la segmentation de la tumeur sur une coupe Sagittale.
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2-Segmentation des Ventricules :
Aprés avoir montré les résultats de segmentations des tumeurs, nous passons a la

segmentation des ventricules latéraux gauche et droite en appliquant les mémes étapes

précédentes:

Formes non alignés Formes Alignés

Figure 3. 19-Alignements des formes de ventricules.

Segmentation

Image Test

-+

Modgle positionné Contour du ventricule droit

Extraction de région segmentée

Modeéle Moyen j

La surface du ventricule droit

Figure 3. 20-la segmentation du ventricule droit sur une coupe Axiale.
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Segmentation

e|ap uonoeNXg

Image Test

-+

991UsWbas uoIbal

Contour du ventricule gauche La surface du ventricule gauche

Modéle Moyen ]

Figure 3. 21-la segmentation du ventricule gauche sur une coupe Axiale.

3-Détection du contour externe de la matiere grise(MG) :

Dans ce qui suit nous passons a la détection du contour externe et interne de la matiére grise

afin de segmenter I’encéphale, la maticre grise(MG) et la mati¢re blanche (MB):

Figure 3. 22- Annotations du contour externe de la MG par 60 points.
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Initialisation

Image Test >

Modeéle positionné Recherche du Contour

Modele Moyen j

Segmentation

Binairisation

oreydoous [ op uonoeIXg

L’encéphale

La surface de I’encéphale

Contour externe de la MG
Extraction du contour

Contour externe de la MG

Figure 3. 23-la segmentation de I’encéphale sur une coupe Axiale (détection du contour externe de la MG).
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4-Détection du contour interne de la matiere grise(MG) :

Initialisation

Image Test

-+

Modele positionné Contour interne de la MG

Extraction de la région segmentée

Modéle Moyen j

La surface segmentée désignée par MB1

Figure 3. 24-la détection du contour interne de la MG.

MG

MB

Figure 3. 25-les surfaces de la MG et MB.
Superposition des différentes surfaces obtenues sur 'image de test pour attirer la MG et MB
La surface de la MG S(MG) et la surface de la MB S(MB) sont obtenues comme suit :

» S(MG)=S(encéphale)-S(MB1)-S(Tumeur)-S(Ventricules)
» S(MB)=S(MB1)-S(Tumeur)-S(Ventricules)

Ces surfaces nous servent dans [’étape d’évaluation des performances de notre algorithme ASM.
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7.5. Cas n°2 -Sujets Sains :

Tous ce qu’on a vu jusqu’a maintenant concerne la segmentation des IRM cérébrales
pathologiques, par la suite nous allons montrer les résultats de la segmentation de notre
application sur des IRM cérébrales sains, ou nous allons segmenter les ventricules, les deux
matieres grise et blanche les noyaux caudées et le thalamus en suivant les méme étapes que

nous avons appliqué pour les sujets pathologiques.

1-Segmentation des Ventricules :

Figure 3. 26 -Annotations du Ventricule latérale par 15 points.

Initialisation Segmentation

Image Test

-+

Modele positionné Contour du Ventricule latérale

Modéle Moyen
j Extraction de la région segmentée

La surface du ventricule

Figure 3. 27-la segmentation du ventricule latéral sur une coupe sagittale.
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Initialisation

Image Test > |:>
+

Modéle positionné Recherche du Contour

Modeéle Moyen ]
Segmentation

Extraction de la région segmentée

—

La surface des ventricules Contour des Ventricules

Figure 3. 28-la segmentation des ventricules sur une coupe Axiale.

2-Segmentation des Noyaux Caudés gauche et droite (NC) :

Figure 3. 29-Annotations des noyaux caudés.
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Initialisation
Segmentation

Image Test

-+

a-".‘ Y L 7
/,f / Modele positionné

_‘.rf/
rd H__,.a-"

Extraction de la région segmentée

Modéle Moyen ]

La surface du NC droite

Figure 3. 30-la segmentation du NC droite sur une coupe Axiale.

Segmentation

—— >

Initialisation

Modéle positionné Contour du NC gauche

/ Extraction de la région segmentée
Modéle Moyen

La surface du NC gauche
Figure 3. 31-la segmentation du NC gauche sur une coupe Axiale.
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3-Segmentation du Thalamus :

Figure 3. 32- Annotations du Thalamus.

Initialisation Segmentation

Contour du | [Thalamus

Z,//// Modéle positionné
Extraction de région segmentée

La surface du Thalamus

Modele Moyen

Figure 3. 33-la segmentation du Thalamus gauche sur une coupe Axiale.

&ep uolnoenx3y
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Q

o

>

[%2)

+ Contour du  Thalamus 2

T 3 La surface du Thalamus

S~ T~ S
\_\\\-‘__J g\

Modéle Moyen

Figure 3. 34-la segmentation du Thalamus droite sur une coupe Axiale.
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4. Détection du contour externe de la matiere grise(MG) :

Initialisation Segmentation

ImaEIe_ Test >

Contour externe de la MG

Modele positionné

Extraction de région segmentée

Modele Moyen

La surface de ’encéphale

Figure 3. 35-la segmentation de I’encéphale sur une coupe Axiale.

5. Détection du contour interne de la matiere grise(MG) :

Dans ce qui suit nous allons détecter le contour interne de la MG en utilisant deux modeles :

1- Un modele qui contient 50 points caractéristique.
2- Un modele qui contient 70 points caractéristique.

*La surface de la MG S(MG) et la surface de la MB S(MB) sont obtenues comme sulit :

» S(MG)=S(encéphale)-S(MB1)-S(Ventricules)
» S(MB)=S(MB1)-S(Ventricules)
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Image Test

Al

Modéle Moyen 01

Figure 3. 36-

\

\

Initialisation Segmentation

Contour interne de la MG

Modele positionné

Extraction de région segmentée

La surface segmentée désignée par MB1

la segmentation du contour interne de la MG sur une coupe Axiale avec un modéle de 50 pts.

Initialisation Segmentation

Image Test

-+

Modéle Moyen 02

Contour interne de la MG

Modele positionné

Extraction de région segmentée

J

Figure 3. 37-

La surface segmentée désignée par MB1

la segmentation du contour interne de la MG sur une coupe Axiale avec un modéle de 70 pts.
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Remarque (1) :impact du nombre de points caractéristiques sur le résultats de segmentation:

Le choix du nombre de points caractéristiques doit prendre en compte la représentativité de
I'objet, comme nous voyons la segmentation du contour interne de la MG avec un modeéle de
70 points (Figure 3.37) qu’avec un modele de 50 points (Figure 3.36).

Remarque(2) : impact de 1’ Initilisation sur le résultats de segmentation :

Nous allons maintenant a voir I’impact de I’initialisation sur le résultat de segmentation :

(@) Coupe Axiale (b) modeéle positionné (c) Résultat de la segmentation

Figure 3. 38-la segmentation de la tumeur avec une mauvaise initialisation sur une coupe Axiale.

Les tests effectués sont montré (comme énoncé par Cootes) une grande dépendance de la
méthode par rapport a l'initialisation. La forme initiale doit étre proche des primitives a
extraire.

7.6.Analyse des résultats

Dans ce qui suit nous analysons les résultats obtenus sur les 2 cas sains et pathologique:

@ Casn°l:sans tumeurs (Sains):

Apres les résultats obtenus, nous observons que la segmentation des ventricules est
satisfaisante, car les régions obtenues épousent assez bien la forme des ventricules. La méme
chose peut dire pour la Thalamus et les noyaux caudées.

Par contre, le résultat de segmentation de la MG (juste le contour externe) est moins
satisfaisant a cause de la nature du contour de cette derniére (contour tres complique), nous
pouvons enlever cette inconvénient par 1’augmentation des points de marquage (dans

I’apprentissage) comme nous avons fait pour la MB.
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@ Casn°2:avectumeurs:
La méme chose peut dire ici la segmentation des ventricules ainsi que les tumeurs est
satisfaisant, et pour avoir une bonne segmentation des Matieres blanche et grise nous devons

augmenter le nombre de points de marquage lors de 1’étape d’apprentissage.

8. Modeles actifs d'apparence (AAM)

Pour synthétiser le contenu complet de I’image d’un objet ou d’une structure, on doit
pouvoir modéliser sa forme et sa texture (par texture, on fait référence a I’intensité des pixels
qui sont a ’intérieur de la forme). Une extension tres intéressante des modeéles actifs de forme
est nommeée « modg¢les actifs d’apparence ». Les mode¢les actifs d’apparence,[116] reprennent
les étapes de base des modeles actifs de forme : I’annotation puis le recalage suivi d’une
analyse des variabilités de la forme par analyse en composantes principales et rajoutent deux

étapes qui sont :

1. L’analyse statistique des textures.
2. L’analyse combinée (forme/texture) en partant de l'idée que la texture et la forme d’un

objet sont corrélées.

Néanmoins, et comme nous 1’avons déja vu, apres 1’étape d’annotation manuelle il faut faire
un recalage des textures avant de pouvoir les comparer et en effectuer une analyse statistique.
Pour cela, Coot propose de recaler toutes les formes sur la forme moyenne en déformant une

triangulation de Delaunay.

La triangulation de Delaunay est définie par :

Soit T(P) une triangulation pour un ensemble de pointsP. On dit que T(P) est une
triangulation de Delaunay s'il n'existe aucun point appartenant a P qui soit contenu a I’intérieur
d’un cercle circonscrit @ un quelconque triangle de T(P).

Apres cette étape, il faut aussi penser & normaliser les textures en intensité. La méthode
proposée par l’auteur pour résoudre ce probléme est itérative et normalise les textures en
plusieurs passes jusqu’a convergence. La succession de ces différentes étapes est résumée dans

le schéma suivant :
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Image 1 de L’objet Image 2 de L’objet  F---- Image n de L’objet
Texture 1| Formel Texture 2| Forme2 Texturen| Formen
A\ 4 \ 4 A * VL A\ 4
Recalage des textures Recalage de Forme
Déformation d’une triangulation
de Delaunay et Normalisation en
Intensité = Forme moyenne
A \ 4
Modélisation des Variation Modélisation des Variation
des Textures ACP des Formes ACP
L |

Y A\ 4
ACP Combiné (Forme/texture)

v

Génération du Modele d’ Apparence

Figure 3. 39- étapes de Génération d’un modele AAM

8.1 Construction du Modéle statistique de texture

Le terme "texture” correspond simplement aux niveaux de gris de l'objet. Comme déja
indiqué, pour construire le modéle statistique de texture, on doit d’abord déformer la
triangulation de Delaunay de chaque exemple (annexe B),La déformation permet de construire
des vecteurs de texture gin de méme taille, a savoir celle de la forme moyenne, par
I'échantillonnage de l'intérieur des formes déformées.

Pour minimiser l'effet des variations d'intensités, on normalise les vecteurs de texture a

I'aide d'une translation et d'une remise a I'échelle (en leur appliquant les coefficients a et ):
9i = (Gim — B/
Les valeurs de a et B sont choisies pour ramener au mieux chaque vecteur de texture a la

moyenne standardisée des textures. Ainsi, étant donnée la moyenne standardisée (la moyenne

centré réduite)g , les valeurs a et B sont données par :

@ = Gim -gr ﬁ = moyenne(gim)f
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Et comme on ne connait pas la texture moyenne a priori, la normalisation est faite de
maniere itérative. Elle peut étre effectuée selon le pseudo code suivant :
1. Prendre une texturegi, comme texture moyenne, et faire les transformations nécessaires
(translation+ mise a I’échelle + rotation).
2. Aligner toutes les autres textures par rapport a la texture moyenne.
3. Ré-estimer la texture moyenne.
4. Si non convergence, aller a 2.
[La convergence est déclarée si I’estimation de la texture moyenne n’a pas changé apres une

itération]

Maintenant que les textures sontrecalées, on peut étudier leurs variabilités, en leurs
appliquant une analyse en composantes principales, afin de générer le modeéle de texture
moyenne :

gi=9+FE.b

Ou g est le vecteur de la texture moyenne normalisé, F, la matrice des vecteurs propres
retenus etb, un vecteur, de niveaux de gris, correspondant aux parametres du modele . De la
méme maniere que pour les formes, nous pouvons faire varier les textures en faisant varier le

vecteur bg .

8.2. L’Analyse Combinée (texture/forme)

La forme et la texture de chaque exemple de ’ensemble d’apprentissage peuvent étre
représentées par un vecteur de forme bx et un vecteur de texture b,. Pour modeéliser la
corrélation qui existe entre la forme et la texture, Pour chaque exemple, on construit le vecteur
b en concaténantb, et by:

b= (Wb) _ <Ws-PsT(x — X) )
by Pl (g—-9)

Ou Ws est une matrice diagonale, qui permet d’homogénéiser les unités de bx et celles de
by. En effet, les éléments de bx ont des unités de distance (pixels) et les €léments b,des
unitésd’intensité (niveaux de gris).

On applique une troisieme ACP sur ces vecteurs ce qui donne le modéle des vecteurs

d'apparence : b = Pc.c
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Ou c est un vecteur de paramétres d'apparence, contrdlant a la fois la forme et la texture et
P. représente la matrice des vecteurs propres.
La forme et la texture peuvent étre déduites a partir d'un vecteur dapparence c par les

équations :

Ainsi, le modeéle actif d'apparence s'écrit :

x =X+ Q,.cC

g+ Qg.c

g
Avec
Qx = P W, Py
Qg = Fy By
A ce stade, nous disposons d’un modele d’apparence pour I’objet que I’on cherche dans

I’image. Dans ce modele sont injectées toutes les caractéristiques des images d’une maniere

trés compacte.

8.3 Recherche de I'objet dans une nouvelle image

Lorsque I’on cherche 1’objet dans une nouvelle image, on utilise un algorithme de descente
du gradient qui va permettre de se déplacer dans 1’espace du modeéle (un espace qui est décrit
par une forme moyenne, la position et une texture moyenne) pour minimiser 1’équation D tel

que :

D:|Iimage - Imodel |2

Des expérimentations ont été faites pour tester les performances de la méthode AAM en
comparant ses resultats avec les résultats obtenus précédemment avec les modéles actifs de
forme et la méthode de croissance de région

La méme base d'images utilisée dans la section précédente nous a servi pour réaliser

I'apprentissage statistique de notre modéle d’apparence.
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8.4. Cas n°1 : Sujets Pathologiques

1-Segmentation de la tumeur :

Modele positionné Recherche du Contour

Segmentation

Modéle Moyen

D
5
=
=.
w
)
=
o
=1

ag)uawbas uolbal
| 9p uonoenx3y

<—

La surface de la tumeur Contour de la tumeur

Figure 3. 40- étapes nécessaires pour la segmentation de la tumeur sur une coupe Axiale.
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agiuawbias uoibal
®| 8p uonoenx3

Initialisation

Image Test

+

Modgle positionné La surface de la tumeur

Modeéle Moyen

Figure 3. 41-étapes nécessaires pour la segmentation de la tumeur sur une autre coupe Axiale.

©| 9p uondeNX3

7

agjuawbas uoibal

Initialisation

Image Test —

Le Contour de la tumeur La surface de la tumeur

Modéle Moyen j

Figure 3. 42- la segmentation de la tumeur sur une coupe coronale.
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Initialisation Segmentation

Image Test

-+

Le Contour de la tumeur

Modeéle positionné

Modeéle Moyen ]

La surface de la tumeur

Figure 3. 43-la segmentation de la tumeur sur une coupe Sagittale en utilisant un modele différent.

2-Segmentation des Ventricules :

Initialisation

Image Test

-+

Modeéle positionné

Modéle Moyen j

Extraction de région segmentée

La surface du ventricule droit Contour du ventricule droit

Figure 3. 44- la segmentation du ventricule droit sur une coupe Axiale
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Initialisation

Image Test >

Segmentation

Modele positionné Contour du ventricule gauche

Modele Moyen

La surface du ventricule gauche

Figure 3. 45- la segmentation du ventricule gauche sur une coupe Axiale.
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3. Détection du contour externe et interne de la matiere grise (MG):

Initialisation

—— >

>

Modele positionné Recherche du Contour

Segmentation

Modele Moyen

Binairisation

f[engoue‘[ op uonoenxyg

L’encéphale

, Contour externe de la MG
La surface de ’encéphale

Extraction du contour

Contour externe de la MG

Figure 3. 46- la segmentation de I’encéphale sur une coupe Axiale.
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4-Détection du contour interne de la matiere grise(MG) :

Image Test >
Contour interne de la MG

Modele positionné
Extraction de la région segmentée

Modéle Moyen ]

La surface segmentée désignée par MB1

Figure 3. 47- la détection du contour interne de la MG.

MG

MB

Figure 3. 48- les surfaces de la MG et MB

Superposition des différentes surfaces obtenues sur I'image de test pour attirer la MG et
MB
*La surface de la MG S(MG) et la surface de la MB S(MB) sont obtenues comme sulit :

» S(MG)=S(encéphale)-S(MB1)-S(Tumeur)-S(Ventricules)
» S(MB)=S(MB1)-S(Tumeur)-S(Ventricules)

Ces surfaces servent a [’évaluation des performances de 'approche de segmentation proposée utilisant
la méthode AAM
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8.5. Cas n°2 : Sujets Sains

1-Segmentation des Ventricules :

Segmentation
Initialisation

Image Test >

Modele positionné Contour des Ventricules

Extraction de la région segmentée

Modéle Moyen j

La surface des ventricules

Figure 3. 49-la segmentation des ventricules sur une coupe Axiale.

Initialisation Segmentation

Image Test

-+

Modeéle positionné Contour du Ventricule latérale

Extraction de la région segmentée

Modele Moyen

La surface du ventricule latérale

Figure 3. 50- la segmentation du ventricule latéral sur une coupe sagittale.
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2-Segmentation des Noyaux Caudés :

Image Test

-+

Modeéle Moyen

Figure

\

Image Test

-+

J

Initialisation

—

’

Segmentation

Modeéle positionné Contour du | NC gauche

Extraction de la région segmentée

La surface du NC gauche

3. 1- la segmentation du NC gauche sur une coupe Axiale

Initialisation Segmentation

Contour du NC droite

Modele positionné

Modéle Moyen

Figu

Extraction de la région segmentée

re 3. 2- la segmentation du NC droite sur une coupe Axiale

La surface du NC droite
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3-Segmentation du Thalamus :

Initialisation Segmentation

Image Test

-+

Modele positionné Contour dy | Thalamus

Extraction de la région segmentée

Modéele Moyen j

Figure 3. 53- la segmentation du Thalamus gauche sur une coupe Axiale La surface du Thalamus

N

Initialisation Segmentation

Image Test

-+

Modeéle positionné Contour du| {Thalamus

Extraction de la région segmentée

Modéle Moyen j

La surface du Thalamus

Figure 3. 54- la segmentation du Thalamus droite sur une coupe Axiale
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4. Détection du contour externe de la matiere grise(MG) :

Segmentation

Modele positionné Contour externe de la MG

Extraction de la région segmentée
Modéele Moyen j

La surface de ’encéphale

Initialisation

Image Test

Figure 3. 55- la segmentation de I'encéphale sur une coupe Axiale

5. Détection du contour interne de la matiére grise(MG) :

Comme pour la méthode ASM, nous allons appliquer deux modeles d’AAM sur notre image
de test avec des points caractéristiques différent pour voir I’impact de nombre de points sur le

résultat de segmentation :
1-un modele qui contient 50 points caractéristique.

2-un modele qui contient 70 points caractéristique.
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Initialisation

Image Test

-+

Modeéle positionné Contour interne de la MG

Extraction de la région segmentée
Modéle Moyen

La surface segmentée désignée par MB1

Figure 3. 56-la segmentation du contour interne de la MG sur une coupe Axiale avec un modeéle de 50 pts.

o

Initialisation

Image Test >

Segmentation

Modele positionné Contour interne de la MG

Extraction de la région segmentée {}

Modele Moyen j

La surface segmentée désignée par MB1
Figure 3. 57-la segmentation du contour interne de la MG sur une coupe Axiale avec un modéle de 70 pts.
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Remarque (1) :impact du nombre de points caractéristiques sur le résultats de segmentation:

Le choix du nombre de points caractéristiques doit prendre en compte la représentativité de

I'objet, la complexité du modéle et la sensibilité au bruit.

Remarque(2) : impact de 1’ Initilisation sur le résultats de segmentation:

L’initialisation doit étre proche de la configuration optimale. Par contre, pour remédier a
une mauvaise initialisation, nous pouvons lancer la recherche d'objet a plusieurs endroits d'une
image, et ne considérer que le modéle minimisant les erreurs obtenues aux différents endroits

de cette image, Figure 3.58.

(@) Coupe Axiale (b) modele positionné  (c) Résultat de la segmentation

Figure 3. 58- la segmentation de la tumeur avec une mauvaise initialisation sur une coupe Axiale

8.6-Analyse des résultats :

Maintenant nous nous analysons les résultats obtenus sur les 2 cas sains et pathologique:

@ Casn’l: Sujets Sains:

Apres les résultats obtenus, nous remarquons que la segmentation des ventricules est
tres bonne, La méme chose peut dire pour la Thalamus et les noyaux caudées.
Cependant, pour une bonne segmentation des matiéres blanche et grise nous devons

augmenter le nombre des points caractéristiques (contour trés complique).

@ Cas n°1: Sujets Pathologiques:

La segmentation des ventricules ainsi que les tumeurs est satisfaisant, et la méme chose
ici pour avoir une bonne segmentation des Matiéres blanche et grise nous devons augmenter le

nombre de points caractéristique.
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9. Comparaison des trois méthodes et I'évaluation quantitative des performances

Nous passons a la comparaison des résultats des segmentations obtenues par les trois
méthodes pour chaque structure. Nous allons aussi comparer les résultats de chacune de ces
méthodes avec la Vvérité terrain (la segmentation de 1’expert),afin d'évaluer leurs performances:

Nous allons utiliser deux critéres d’évaluation, les plus utilisées dans le domaine de
comparaison des algorithmes de segmentation, a savoir la sensibilité et la spécificité.

1. La sensibilité nous permet de mesurer le taux de sous-segmentation.
2. La spécificité nous permet de mesurer a quel point notre algorithme sur-segmente .

Rappelons que :

TP
TP+FN'’

La sensibilité (Se) est données par :Se = Se tend vers 1 s’il ya peu de faux négatifs.

Et la spécificité (Sp) est données par :Sp = %,Sp tend vers 1 s’il y a peu de faux positifs.

Lors du test des trois méthodes: croissance de régions, ASM et AAM, nous avons releve
les valeurs des deux critéres (Se et Sp), le tableau qui suit donne des résultats détaillées.

Dans ce qui suit I’algorithme qui nous permet de calculer : TP, TN,FP,FN :

On prend lI'image segmentée par I'expert (Exp) et I'image segmentée automatiquement(Aut).
objet a détecté=blanc (aprés prétraitement)
fond=noir

TP=0;
FN=0;
FP=0;
TN=0;
Pour toutes les pixels de I'image (Aut):
si Exp(i,j)=Aut(i,j) alors TP++
sinon si Exp(i,j)=blanc et Aut(i,j)=noir alors FN++

sinon si Exp(i,j)=noir et Aut(i,j)=blanc alors FP++

sinon TN++;
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Notons que :

MB représente la segmentation obtenue de la matiere blanche en utilisant un modéle

avec 50 points caractéristiques pour la détection du contour interne de la MG et MB2 la

matiere blanche en utilisant un modeéle avec 70 points caractéristiques.

’ Croissance de régions ASM AAM
Structures/Méthode
Se Sp Se Sp Se Sp
- La Tumeur 84 91 91 94,2 | 92,9 96
QD
g % La MG 38 62,8 60 62 70 66
(@] N
e & La MB 94 35 79 85 83 88
o]
=
3 Les Ventricules 91,1 91 94 95 95 97,4
La MG 87 92 82 84 83,8 | 86
La MB 68 79 70 81
% 88 80
= La MB2 77 86 80 89
—+
w
o Les Ventricules 91 96 94,6 | 96,3 95 97,2
£
@ Les NC 62 74 88 91,3 91 93,2
LaTH 72 30 75 81 80 | 854

Tableau 3. 1 - les valeurs de Se et Sp des trois méthodes pour la segmentation des Structures cérébrales(%).

Pour bien visualiser les résultats, nous avons transformé le tableau 3.1 en deux

histogrammes : le premier correspond aux sujets sains (Figure 3.59) et le deuxiéme aux sujets

pathologiques (Figure 3.60):

100
90

80 -
70 -
60 -
50 -
40 -
30 -
20 -
10 -
O_

Sensibilite et spécifité en %

La Matiére La Matiére Ventricules Les Noyaux
grise blanche

caudées

La
Thalamus

M Croissance de régions (Se)
B ASM (Se)
B AAM (Se)
M Croissance de régions (Sp)
B ASM (Sp)
B AAM (Sp)

Figure 3. 59- Comparaisons des trois méthodes en termes des deux critéres Se et Sp pour la segmentation
des structures des sujets Sains.
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B Croissance de régions (Se)
B ASM (Se)
= AAM (Se)
m Croissance de régions (Sp)

B ASM (Sp)

Sensibilite et spécifité en %

= AAM (5p)

La Tumeur La Matiere La Matiere LesVentricules
blanche grise

Figure 3. 60-Comparaisons des trois méthodes en termes des deux critéres Se et Sp pour la segmentation des
structures des sujets Pathologiques.

9.1. Discutions des résultats

Dans ce qui suit nous discutons les résultats obtenus sur les deux sujets sains et pathologiques:

9.1.1.Cas n°1-Sujets Sains:

D’aprés les résultats exposés dans la Figure 3.59 pour la segmentation de la MG ,nous
remarquons que 1’algorithme de croissance de région est le meilleur relativement au taux de Se
et Sp (Se=87 % et Sp=92 %), puis on trouve 1’algorithme AAM qui est classé en peme place
avec un taux de(Se=83.8 % et Sp=86%), et enfin on trouve I’algorithme de ASM en derniére
position avec un taux de ( Se=82 % et Sp=84% ),la nature du contour de la MG qui n’est pas
réguliere nécessite un nombre de points caractéristiques importante pour donner une meilleur
segmentation avec les deux méthodes ASM et AAM, comme nous avons fait pour la
segmentation de la MB(contour interne de la MG) et nous avons obtenue des bon résultats ,
nous avons placé plus de 1400 points pour étiqueter 22 images (contour interne de la MG) de la
base d’images sains ce qui rend la segmentation lente.

La segmentation des ventricules est tres satisfaisante pour les trois méthodes avec une
(Se > 90% et Sp>90%) avec un petit avantage pour I’AAM par rapport aux autres ; cela
revient de la forme des ventricules qui est simple et leur NG qui les caractérises de la MB.
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Dans la segmentation des NC et du Thalamus nous constatons de facon remarquable que la
méthode de croissance de régions est la moins bonne avec 38% des pixels non détecté et 26%
de fausse détection dans la segmentation des NC et avec 70% de fausse détection dans la
segmentation du Thalamus, Cela vient du NG de ces deux structures qui s’approche beaucoup
de la NG de la MB(dépendance du seuil choisi). C'est-a-dire, si on augmente la valeur du seuil
afin de détecter ces deux structures on va se trouver dans la situation de la sur-segmentation. Et
si on prend une valeur inférieure, on risque de ne pas détecter ces structures ; les deux autres
méthodes ASM et AAM ont donné des bons résultats.

Maintenant nous discutons les résultats de notre application pour la détection des tumeurs

et des structures cérébrales (MG, MB, ventricules) sur des IRMs d’un patient infecté.

9.1.2.Cas n°2 -Sujets Pathologiques :

D’apres la Figure 3.60 nous remarquons que la segmentation de la tumeur est trés
satisfaisante pour les deux méthodes ASM et AAM avec (Se>90 % et Sp>90%), et bonne pour
la méthode de croissance de régions avec (Se=84 % et Sp=92%).Cette derniére a laissé
quelques trous non détectés a cause de 1’hétérogénéité de la tumeur.

Dans la segmentation des deux matiéres blanches nous remarquons que tous les
algorithmes sont relativement imprécis, malgré que le modé¢le d’apparence soit le plus précis.
Cette difficulté de segmentation vient du contour interne de la MG qui est imprécis a cause de
I’effet de I’cedéme sur la MB. Enfin la segmentation des ventricules est tres bonne pour les
trois méthodes avec une (Se > 90% et Sp>90%). On peut aussi noter la bonne performance de
I’algorithme AAM par rapport aux autres algorithmes. A ce niveau on peut clairement

constater I’effet de la tumeur sur le frome du ventricule latérale droite.
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9.2. Comparaison globale
Dans le tableau suivant nous allons comparer les trois méthodes de segmentation suivant

plusieurs critéres (Voir tableau 3.2)

Critére de

comparaison

Croissance de régions

ASM

Segmentation des
structures avec formes

réguliers homogénes

Bonne segmentation

Bonne segmentation

Tres bonne segmentation

Segmentation des
structures avec formes

réguliers hétérogenes

Mauvaise segmentation
(nécessite des post-

traitements)

Bonne segmentation

Trés bonne segmentation

Segmentation des
structures avec formes

irréguliers homogeénes

Bonne segmentation

Moins bonne (nécessite
plus de points

caractéristiques)

Moins bonne (nécessite
plus de points

caractéristiques)

Vitesse d’exécution

Rapide (peu de calcul)

Moins rapide (juste la

Lente (beaucoup de calcul

forme) forme et texture)
Initialisation du
Manuelle Manuelle Manuelle
contour
-L’initialisation -L’initialisation -L’initialisation

Impact des différents

-Le critére

-Le nombre d’images de la
base d’apprentissage.

-Le nombre d’images de la
base d’apprentissage.

A d’homogénéité (seuil) ! !
parametres -Le nombre de points -Le nombre de points
caractéristiques du modele. | caractéristiques du modele.
Bruit trés sensible au bruit Moins sensible Moins sensible

Implémentation

et Apprentissage

simple & mette en ouvre

Nécessite une base
d’apprentissage
et annotation manuelle

fastidieuse

Nécessite une base
d’apprentissage
et annotation manuelle

fastidieuse

Tableau 3. 2- Comparaison de méthodes de segmentation

Le modéle d’apparence AAM obtient en générale les meilleurs résultats pour la

segmentation des structures avec formes réguliéres homogénes comme les ventricules ou

régulieres hétérogénes comme les tumeurs par rapport aux autres méthodes, cependant

I’algorithme ASM converge plus rapidement que I’AAM. Toutefois les résultats des deux

algorithmes ASM et AAM tendent a se dégrader rapidement pour des formes inhabituelles.
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La segmentation par la méthode de croissance de régions a donnée de bons résultats lors
de la segmentation des structures moins régulieres comme le cas de la MB et la MG.
Cependant cette méthode peut produire une sur-segmentation si les frontiéres des structures
sont imprécises.

Au vu de ces résultats il est difficile de conclure quant au choix a faire entre le modele de
forme, le modele d’apparence ou la méthode de croissance de régions parce que chaque
méthode possede ses atouts mais également ses inconveénients.

Donc le choix de la méthode de segmentation d’une structures cérébrales dépendra de la
forme et I’homogénéité de la structure a détecter, du cahier des charges de 1’application
envisagée et de la bases d’images (bruit d’images, base d’apprentissage, nombre de points

caractéristiques, etc.).

9.3. Environnement de programmation

En ce qui concerne le langage de programmation, nous avons choisi un langage de

programmation a savoir le langage C++.

Borland C++ se présente comme l'un des outils C++ les plus productifs pour le
développement d'applications hautes performances pour Windows. Ce langage propose un
ensemble d’outils de conception et comprend de nombreux composants qui facilitent un peu la
tache au programmeur. En plus du langage de programmation, nous avons utilisé la librairie
OpenCv (est une librairie développée par Intel dédi¢e au traitement d’images. Nous trouverons
dans cette librairie des méthodes pour lire des fichiers de type image, des méthodes de

détection de contours et des méthodes de filtrages, etc.).
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10. Conclusion

Dans le contexte de I’imagerie cérébrale, les buts d’un systétme de segmentation
automatique d’IRM cérébrales sont en effet multiples : aide au diagnostic, suivi de 1’évolution
de I’état du patient, test clinique, etc. Notre travail est fait dans le cadre de I’aide au diagnostic.

Apres la définition de notre contribution nous avons donné une apercue théorique des trois
méthodes de segmentation que nous avons choisis commencant par la méthode de croissance
de régions. Ensuite nous avons passé a une méthode beaucoup plus puissante, c’est la
technique ASM qui a permis une meilleure segmentation de certaines structures par rapport a la
premiére méthode, et enfin nous avons testé une méthode tres puissante- I’AAM - qui est une
évolution de la techniqgue ASM. Cette derniére méthode a donné les meilleurs résultats, mais
avec un temps d’exécution important. A la fin de ce chapitre nous avons effectué une
comparaison entre les trois méthodes.

Pour comparer le masque binaire obtenu par segmentation automatique avec la
segmentation manuelle, une simple comparaison pixel a pixel a été faite pour mesurer la

qualité du travail produit.
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Conclusion generale et Perspectives

La segmentation des structures cérébrales permet non seulement de mieux caractériser
leurs roles, mais aussi d’isoler des marqueurs de certaines pathologies afin d’aider le médecin
dans son diagnostic. L’objectif de notre travail porte sur la mise en ceuvre de trois techniques
de segmentation automatique des structures cérébrales a partir d’images de résonance

magnétique (IRM). Le but final étant d’évaluer chaque méthode selon plusieurs critéres.

Nous avons commencé par la description des notions essentielles liées a 1’anatomie du
cerveau, et les principales régions cérébrales qui ont une importance dans I'examen et le
diagnostic clinique, ainsi que les principes d’acquisition des images. Nous avons aussi présenté
les différentes modalités d’acquisition des images médicales avec leurs technologies
spécifiques, en se basant sur I’IRM. Nous avons ensuite cité les différentes pathologies
cerébrales et principalement les tumeurs cérébrales.

Ensuite, nous avons passé en revue les différentes méthodes existantes dans le domaine de
la segmentation d'images IRM cérébrales. Cette diversité est représentative de la complexite du
probléme de segmentation des images IRM cérébrales.

La derniére partie est le cceur de notre travail. Dans cette partie nous avons décrit en détail
toutes les étapes de la mise en ceuvre de notre approche, ainsi que les résultats obtenus. Nous
avons proposé trois méthodes différentes pour résoudre le probléeme de la segmentation des

structures cérébrales :

4+ La premiére appartient a la famille des méthodes de segmentation par région, ¢’est
la méthode de croissance de régions. Mais avant de procéder a la segmentation
nous avons d’abord amélioré notre base d’images en utilisant la technique de

filtrage médiane.
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+ Les deuxieme et troisieme méthodes appartiennent a la famille des méthodes de

Enfin,

segmentation par la forme. Ces deux méthodes sont basées sur les modéles actifs
de forme (ASM) et les modeles actifs d’apparence (AAM).Cette derniere(AAM)
est une extension de I’ASM. Ces deux approches, basées sur les modeéles actifs de
forme et d'apparence, constituent des outils puissants de détection d'objets, pour

lesquels on dispose d'une base d'images représentatives.

nous avons comparé les trois méthodes en utilisant plusieurs criteres de

comparaison, afin de désigner la meilleure méthode. Aprés plusieurs mesures de performances,

nous pouvons conclure qu’aucune de ces méthodes ne peut étre qualifiée comme meilleure ou

satisfaisante ou privilégiée par rapport a l’autre, car chacune a ses atouts et ses défauts.

Néanmoins, il est possible de privilégier une méthode par rapport a I’autre si on fixe le critére

de comparaison et le domaine de segmentation.

Les perspectives qui s ‘ouvrent, suite a notre travail sont:

>

Le premier, concerne I’amélioration de la méthode de segmentation des images
cérébrales par la méthode AAM. Dans ce contexte, nous proposons d’implémenter

I’approche multirésolution pour améliorer davantage les résultats.

Le deuxieme concerne I’automatisation de 1’initialisation des trois méthodes en
utilisant par exemple la transformée de Hough pour positionner le modele dans le

cas de segmentation par les méthodes ASM et AAM.

Une troisieme amélioration possible concerne la vitesse de traitement qui peut étre

sensiblement améliorée.

Notre contribution peut étre exploitée dans un systéme de reconnaissance
automatique de des tumeurs cérébrales, et utilisée par les experts dans le domaine

médical pour renforcer la prise de décision finale.

Une derniére perspective est la visualisation 3D des réesultats de notre

segmentation.
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