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RESUME

Dans ce travail nous étudions les étapes les plus importantes pour analyser des
images médicales enregistrées par le biais d’un scanner d’IRM. et plus précisément les
coupes de cerveau (Axiale, sagittale, coronale). Notons que la reconstruction de ces images
IRM repose sur I’interaction d'un couple de champs magnétiques et les tissus.

Nous étudions dans une premiére partie une panoplie de méthodes sur le filtrage de
ces images. Cette étape est indispensable pour la phase de segmentation. La segmentation
consiste a partitioﬁner I'image en plusieurs objets homogénes pour pouvoir isoler
d’éventuelles pathologies. Cette tdche est considérée comme ['un des traitements
Jondamentaux de I'imagerie médicale. Plusieurs méthodes de segmentation ont été présentées
en mettant en relief leurs limites. L’ alternative a ses méthodes est la technique de contours
actifs.

La deuxiéme partie de cette thése présente des travaux sur les aspects théoriques de la
transformation en ondelettes et quelques applications en imagerie. Des algorithmes d’'analyse
et de syntheése pour la transformée en ondelettes en deux dimensions sont abordées. En
particulier, nous avons testé les ondelettes & support compact et les ondelettes
biorthogonales.

Finalement, nous appliquons la transformée en ondelettes pour compresser les images
médicales. Nous présentons dans cette étape un nouvel algorithme appelé EZW. Les résultats

obtenus se révélent trés satisfaisants et encourageants comparativement aux résultats publiés.

Mots clés . IRM, filtrage, segmentation, contours actifs, analyse, synthése, ondelettes,
compression, EZW.




ABSTRACT

In this work we study the most significant stages to analyze the medical images
recorded by the means of MRI scanner, and more precisely the cuts of brain (Axial, sagittal,
coronal). Note that the rebuilding of these MRI images rests on the interaction of a couple of
magnetic fields and fabrics.

We study in first part panoply of methods on filtering of these images. This stage is
essential for segmentation task. The segmentation consists with dividing the image in several
homogeneous objects in order to isolate eventual pathologies. This task is considered as one
of the most fundamental treatments in medical imagery. Sever segmentation methods have
been presented showing there limits. The alternative it’s these method is the active contours
technique.

The second part of this thesis presents work on the theoretical aspects of the
transformation into wavelet and some applications in imagery. The algorithms of analysis and
synthesis for the wavelet transform in two dimensions are treated. In particular, we tested the
wavelets with compact support and the wavelets biorthogonal.

Finally, we apply the wavelets transform to compress the medical images. We present
in this stage a new algorithm called EZW. The results obtained appear very satisfactory and

encouraging compared to the publied results obtained by other researchers in the field.

Key words: MRI, filtering, segmentation, active contours, analyzes, synthesis, wavelets,

compress, EZW .




ABREVIATIONS ET NOTATIONS

ABREVIATIONS ET NOTATIONS

Les figures et les équations sont numérotées par chapitre. La bibliographie est en outre

classée par chapitre 4 la fin de ce manuscrit.

Abréviations :

IRM
RMN
FID
CMT
MMT
MML
RF
LCS
MB
MG
RF
MDF
CWT
DWT
AMR

Conventions mathématiques

Imagerie par résonance magnétique
Résonance magnétique nucléaire
Free induction decay

Champ magnétique transversale
Moment magnétique transversale
Moment magnétique longitudinale
Radio Fréquence

Liquide cérébro spinal

Matiere blanche

Matiere grise

Radio Fréquence

Méthode des différences finies.
Continous wavelet transform
Disctret wavelet transform
Analyse multi résolution

FMQ
bpp

T,
MSE
PSNR
RGB
EZwW
SPHIT
KLT
FFT
DCT
JPEG

L’ensemble des réels
L’ensemble des entiers

Filtres miroirs en quadrature

Bit par pixel

Rate

Taux de compression

Mean square error

Peak signal to noise ratio

Red Green Blue

Embedded Zerotree Wavelet

Set partitioning in hierarchical trees
karhumen- loeve transform

Fast Fourier transform

Discret cosine transform

Joint photographic experts group

Les vecteurs et matrices sont notés en caractéres gras italiques. Les grandeurs scalaires

sont notées en caracteéres italiques.

Notations
Chapitre I

Rapport gyromagnétique du proton My
Bande passante du champ By n

n(.'
Phase d’un point de I’espace n
Densité de protons n,
Plan de coupe 0x,y,2)
Vecteur champ magnétique permanent S
Vecteur champ magnétique tournant T,
Fréquence de précession de Larmor ; 2
Fréquence de Larmor constante dans IT, az
Gradient de coupe de norme g, TE
Gradient de lecture de norme g TR

Gradient de phase de norme g,

Constante de Planck

Moment magnétique courant

Moment magnétique d’équilibre
Aimantation longitudinale macroscopique

Aimantation transversale macroscopique
Vecteur directeur du gradient

Vecteur directeur du gradient de coupe
Vecteur directeur du gradient de lecture
Vecteur directeur du gradient de phase
Le repere du laboratoire

Signal RMN dans le plan de coupe IT,
Temps de relaxation spin/réseau

Temps de relaxation spin/spin

Temps de relaxation transversale effectif
Angle de bascule

Temps d’écho

Temps de répétition

(#x,1,,u;) Base canonique de R’
(XcXp,X1) Coordonnées d’un point P dans la base

locale (ne,np,n;)



ABREVIATIONS ET NOTATIONS

J [ij]
1[ij]

C?QQ

*

AR x 3

NI F

Chapitre II

Image traitée H#(R;)  Moyenne des niveaux de gris de R,
Image originale Card(R;) Cardinale de le région R,

Masque de filtre G La courbe déformable (snake)
L’écart type s Parametre d’évolution spatiale
Gaussienne de ’écart type t Parametre d’évolution temporelle
L’opérateur de convolution Ein Energie interne

Nombre de lignes E,, Energie externe

Nombre de colonnes a Parameétre de rigidité

La moyenne des éléments de la fenétre p Parametre d’élasticité

La variance Fey
La variance du bruit
Masque de convolution de la direction n

horizontale Fhalton
Masque de convolution de la direction  Esaiion
verticale K

Prédicat d’homogénéité Y
Région située dans I’image

Mesure d’inhomogénéité

Niveau de gris du pixel x;

Chapitre IIT

L’ondelette de mére Ajk
L’ensemble des carrés sommable & une seule

variable Vi

Parameétre de dilatation w;
Parameétre de translation H
laCWT  Gaussienne de |’écart type G
Coefficient d’admissibilité L*(R)
Coefficient de DWT

Fonction d’échelle okl

Niveau de résolution

Chapitre IV

Le nombre de lignes H
Le nombre de colonnes

Le débit de ’image originale P,
Le débit de I’image compressée d(iy
La taille de I’image originale en bit OK)

La taille de I’image compressée en bit

E courbure

Force dérivant de I’énergie externe
Energie de courbure

Vecteur normale de la courbe C
Force de ballon (force de pression)
Energie de ballon

coefficient de réglage de Ej. 0,
Coefficient de viscosité

Coefficient d’approximation au niveau de
résolution j
Sous espace des approximations
Sous espace des détails
Filtre passe bas
Filtre passe haut
L’ensemble des carrés sommable a une
fonction & deux variables
Symbole de Kronecker

L’entropie qui mesure la qualité

d’information

La probabilité de présence du niveau de gris
L’image différence

La fonction de quantification
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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION GENERALE

Avec le développement des dossiers médicaux informatiques et la généralisation des

techniques d’imagerie il devient possible pour une pathologie donnée de disposer d’un grand
nombre de données hétérogénes complémentaires et parfois ambigués. Le traitement,
I’exploitation et enfin |’interprétation des images obtenues constituent un outil précieux pour
|’ établissement de diagnostic de la pathologie.

L’interprétation d’une image en général repose sur I’analyse des niveaux de gris. Il est
important de savoir a quoi ces niveaux de gris correspondent réellement sur le plan
anatomique, en particulier, dans le cas d’une image médicale.

L’imagerie médicale permet d’analyser les tissus par des médias extrémement divers,
qui donnent donc des interprétations diverses selon les modalités. Les techniques d’imagerie
médicale sont multiples basées sur différents types de rayonnements (champ magnétique,

ultrasons, rayon X, rayon gamma,...) que nous pouvons classer comme suit :

& L’imagerie radiologique : cette image est obtenue par atténuation d’un faisceau de
rayons X qui traverse les différents tissus. Cette atténuation dépend de 1’épaisseur et de
la composition des tissus traverses.

- Plus ’épaisseur est importante, moins les rayons traversent les tissus et plus I’image
est blanche.

- Plus les tissus contiennent des atomes de numéro atomique important, moins les
rayons traversent les tissus et plus I’image est blanche.

& L’image scanographique : ou tomodensitométrique (TDM) autrement dit la radiologie
numérisée ; c’est ﬁne méthode qui est a la fois tomographique et numérisée. L’analyse
et la reconstitution de I’image nécessitent la présence d’un ordinateur qui effectue des
analyses pour reconstruire les densités élémentaires ayant participé aux atténuations
des tissus de la coupe. Ces densités dépendent de la composition des tissus et de
I’épaisseur des coupes.

& L’image échographie : cette image est de nature différente des précédentes, puisqu’il
s’agit d’une image par réflexion et non pas par des tissus ayant des impédances
acoustiques différentes.

% Tmagerie par résonance magnétique : La reconstitution de I’image IRM repose sur

Iinteraction d’un couple de champ magnétique et des tissus. Grice & un champ
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magnétique de valeur convenable est obtenu par un électro-aimant, nous obtenons une

orientation de tous les protons dans une méme direction. Ces protons sont ensuite

écartés de cette direction grice a une radiofréquence générée par une antenne.

L’émission de Il’antenne s’interrompant, les protons reprennent leur position

d’équilibre dans le champ magnétique (relaxation) en redonnant de [I’énergie.

L’exploitation de ce résidu d’énergie fournit du précieux renseignant sur les

éventuelles pathologies.

Notons que I’imagerie par résonance magnétique est rapidement devenue une
technique d’étude essentielle du crane et de I’encéphale.

Les travaux que nous présentons dans ce mémoire portent sur les aspects théoriques et
quelques applications sur des images enregistrées par le biais d’un scanner d’IRM. Notre
objectif est d’étudier certaines techniques de traitement d’images telles que le filtrage, la
segmentation, I’analyse et enfin la compression d’image par ondelettes.

Il est bien connu que le domaine de I’image est un domaine pluridisciplinaire faisant
intervenir des notions : d’analyse fonctionnelle, analyse numérique, probabilité- statistiques,
traitement du signal, informatique. De plus notre travail repose essentiellement sur le
traitement d’images médicales. Pour répondre aux objectifs fixés nous avons subdivisé ce
travail en quatre chapitres.

Le premier chapitre est consacré aux fondements de la résonance magnétique pour
comprendre le phénoméne d’interaction champ-matiére. Ensuite nous décrirons en détail le
processus mis en ceuvre pour I’obtention d’image en exploitant les propriétés magnétiques des
tissus humains. Enfin, il nous a apparu nécessaire de terminer ce chapitre par des éléments
d’anatomie humaine en particulier du cerveau.

Le deuxieme chapitre a pour objet d’expliquer le processus d’analyse de I’image. Nous
nous sommes intéressés a certaines techniques essentielles au traitement de 1’image ; nous
citons notamment les opérations de filtrage et segmentation avec toutes ses variantes. La
segmentation reste le cceur de I’imagerie.

Le troisiéme chapitre est réservé a la présentation de la théorie des ondelettes. Apres
une introduction sur les ondelettes, nous présentons les algorithmes d’analyse et de synthése
pour la transformée en ondelettes en deux dimension (2D).

Le quatriéme chapitre de cette thése est consacré a la compression d’image médicale.
Nous nous intéressons dans cette partie a la compression d’image par ondelettes. Nous

introduirons un nouveau codage appelé EZW (Embedded Zerotree Wavelet).



Chapitre I

Modalités d’ Imagerie Médicale
et Eléments d Anatomie
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Chapitre I . MODALITES D’ IMAGERIE MEDICALE ET ELEMENTS D’ANATOMIE CEREBRALE

L1 INTRODUCTION A L'IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE
(IRM)

La premiére image obtenue par résonance magnétique nucléaire, ou IRM, a été obtenue
en 1973 par Lauterbourg a la suite des travaux de Bloch et Purcell sur la résonance
magnétique nucléaire (RMN). Tres schématiquement nous pouvons dire que le principe
consiste 2 mesurer I’aimantation nucléaire des tissus biologiques et a reconstruire une image a
partir de ces aimantations. Les tissus biologiques peuvent contenir certains isotopes comme
le'H,%C,* P.... Avant d’expliciter ces notions, il est intéressant de revenir sur quelques
aspects de la résonance protonique, cela est justifié par la grande abondance du proton dans

les milieux biologiques et sa grande spécificité. [1],[2]

1.2 LA RESONANCE MAGNETIQUE NUCLEAIRE DU PROTON

1.2.1 Précession

Placé dans un champ magnétique statique EO = B,z , le moment magnétique d'un proton

va tourner trés rapidement autour de I'axe  en décrivant un cone de révolution. La fréquence
avec laquelle se produit cefte rotation, dite mouvement de précession, est donnée par la

relation de Larmor :

BO
Vo =}’—2—ﬂ_ 1.1

Ou v est le rapport gyromagnétique du proton.
Ainsi, sous I’influence d’un champ Bo , les protons produisent un moment magnétique
macroscopique que nous appelons aimantation nucléaire M , orientée selon la direction de EO.

1.2.2 Résonance

La résonance est un transfert d’énergie entre deux systémes oscillant & la méme
fréquence. Pour faire basculer un proton d’un état d’énergie E; & un état E», il faut lui apporter

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

hyB,
27

AE =hv, = L2
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Lors d'une expérience RMN, |’échantillon est soumis a une onde radiofréquence (RF)

créée par un champ magnétique El , orthogonal 2 BO, et tournant a la fréquencev, . Les

protons, qui étaient alignés selon BO , 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 MO vers une position M tant que le
champ B, dure.
1.2.3 Phénomeéne de relaxation

A la coupure du champ magnétique B, qui a perturbé le systtme de spin, un signal dit

de précession libre est enregistré, il est également appelé Free Induction Decay ou F.ID. Ce
signal provient du fait que les spins excités fournissent I’excédent de ’énergie au milieu

extérieur. Cette situation se traduit par le retour a la position d’équilibre (en spirale) du
vecteur M (figure L.1). Le déroulement de cette opération nécessite un certain temps. On
appel cette évolution ‘phénomeéne de relaxation’.

En particulier, le retour a ’équilibre des projections de I’aimantation sur le vecteurZz
(aimantation longitudinale M, = (M -E)Z) et sur le plan normal a ce vecteur (aimantation
transversale Mr= M-M;) est mesuré. Seule la composante Mr est porteuse d’information, elle

génére un signal dans I’antenne réceptrice.

el
o | S .M

h }

L i

P 1

~ . I

¥ I&h.)

Figure L1 : Retour al ‘équilibre du vecteur

By
?cf:fg

v

e

Ce retour a l'équilibre suit des cinétiques exponentielles indépendantes ; elles sont

décrites par les équations de Bloch :
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My(t)=My~(My-Mi(O)”
Myt)=My0)e""

1.3

Ou T, et T, sont respectivement les temps de relaxation longitudinale et transversale,

dépendant des propriétés physico-chimiques des tissus.
1.2.3.1 Temps de relaxation longitudinale T4

On I’appelle aussi temps de relaxation spin — réseau, il correspond au retour du moment
magnétique M, a sa position d’équilibre par rapport 3 ’axe z. Ce retour est réalisé par un
transfert d’énergie entre le systéme de spin et son environnement moléculaire (Figurel.2.a).
1.2.3.2 Temps de relaxation transversale T2

Appelé aussi temps de relaxation spin —spin, car il y a échange d’énergie entre les spins

voisin, il traduit la perte de cohérence de phase des spins apres la coupure du champ E’l

(Figurel.2.b).

le raport de magnétisation(%)
le raport de magnétisation(%)

Temps(ms)

(b)

Figurel.2

La figure 1.2.a nous montre ’accroissement de la magnétisation longitudinale par rapport au
temps T). I1 faut un temps égal a 4Ty, pour que cette magnétisation atteigne 98% de sa valeur

maximale.

En revanche nous remarquons un amortissement de la magnétisation transversale

(Figurel.2.b). Apres un temps égal & 4T,, sa valeur est réduite a 2% de sa valeur initiale.
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Les valeurs de Ty sont de I’ordre de quelques centaines de millisecondes et augmentent

avec Dlintensité du champ statique EO. Cependant, les valeurs de T, sont de l'ordre de

quelques dizaines de millisecondes et varient peu avec le champ B,. Quant & intensité M,

elle est proportionnelle a la densité de protons p des structures moléculaires.

La spécificité de ces trois paramétres est a la base de la différenciation tissulaire, et par

conséquent de I’imagerie par résonance magnétique. [3]
< Temps de relaxation des structures biologiques :

Les protons des tissus biologiques sont situés dans des molécules tres diverses ;
molécules d’eau, molécules minérales, lipides, protéines,...€tc. Chaque catégorie de proton
est a lorigine d’un moment magnétique macroscopique dont les temps de relaxation sont
spécifiques. Il faut noter que le moment longitudinal et transversal des tissus ont, en IRM, un

comportement ‘exponentiel’ dépendant des temps T, et Ta.

A titre d’exemple, nous pouvons distinguer les temps de relaxation relatifs aux tissus
adipeux et aux tissus mous non adipeux. Le tissu adipeux qui est pauvre en eau, contient des
molécules de triglycérides ou les protons sont situés dans les groupements méthyléne CH,.
Dans ce cas les temps de relaxation sont ceux des protons des groupements CH, appartenant a
la molécule de triglycéride. Par contre les temps de relaxation des tissus mous non adipeux

¢’identifient aux protons des molécules d’eau. [4]

Une autre caractéristique des temps de relaxation T et T, réside dans le fait de pouvoir
distinguer les tissus saints des tissus pathologiques. Nous avons rassemblé quelques valeurs
des temps T, et T, dans différentes situation. En effet nous avons considéré des tissus
particulier comme : le foie, la rate, la graisse, la matiére grise et la matiere blanche. Chacun de
ses tissus a des caractéristiques spécifiques qui sont fonction des temps de relaxation T, et Ta.

De plus ces valeurs de Ty et Tz dépendent directement des conditions expérimentales. En effet,
en faisant varier le champ de polarisation Eo ou le champ radiofréquence Bl , nous
remarquons un changement des valeurs de T, par contre T, varie peu. De méme, nous avons
considéré les gammes des temps T, et T, qui indiquent les valeurs pbssibles de ces parametres,
par conséquent la valeur propre de T et T> nous permet d’élucider un tissu saint d’un tissu

pathologique. L’histogramme confirme les interprétations précédentes (figurel.3).
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Tissus o2 (ms)
By (T) Tl(ms) o1 (ms) | T2 (ms)
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rise — — e e e

1,00 812 138 101 13
B,;=0,308(mG) | —— S . :

1,50 921 158 J 101 13

= |

Matiére 0,50 536 J 91 92 . 22
blanche — - - | e —
B,=0,347(mG) 1,00 683 116 92 22
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Figure 1.3 : Variations des temps de relaxation en fonction de B,

pour des différents tissus

I1.2.4 Spectromeétre RMN

Avant d’aborder I’aspect instrumental de 1’image médicale, il est intéressant de faire un

bref rappel sur la spectrométrie RMN.

D’aprés la relation de Larmor, le schéma synoptique d’un spectrométre RMN devrait

étre représenté par la figure suivante [5]

Cryommant |

By

B]. -

Emetteur [ —+  Sonde +{ Récepteur Lesnip Edl?

Figurel 4 : Synoptique d’un spectrométre RMN.

Le spectrometre RMN est composé de quatre parties principales :

- Un cryoaimant destiné a produire le champ B,.
- Une bobine radiofréquence qui produit le champ El .

- Un émetteur récepteur radiofréquence pour piloter B, .

- Un ordinateur pour commander le systéme et traiter les données.
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Par contre dans 1’appareillage d’IRM la technologie est plus complexe, car en plus des blocs
que nous avons Cité dans le spectrometre RMN, nous ajoutons un autre bloc composé par des

bobines de gradient que nous détaillerons par la suite.

1.3 LOCALISATION DU SIGNAL RMN

Le signal RMN recueilli est un signal global di a ’accumulation d’un grand nombre
de signaux de résonance provenant de noyaux excités répartis dans tout I’échantillon. Afin
d’avoir accés aux informations concernant un point donné de ’échantillon, il convient de
créer une dépendance spatiale du signal. Diverses méthodes ont été développées dont la
méthode de Projection—Reconstruction, technique basée sur la reconstruction de ’image a
partir de projections et qui fut introduite par P.C. Lauterbur.[6] Cette technique dérive
directement des méthodes de reconstruction d’images utilisées en tomographie par rayon X
(tomodensitométrie ou scanner) et fut de ce fait a I’origine tres utilisée. Une présentation de
cette méthode, privilégiant |’approche mathématique.

La méthode a ’heure actuelle, la plus utilisée est la méthode api)elée Zeugmatographie
de Fourier, (Figurel.5) et ses variantes, les méthodes Spin-Warp et Spin-Echo. Elle est basée
sur une double transformation de Fourier du signal de résonance. Elle consiste a créer une
dépendance spatiale du signal a l’aide de trois gradients de champs magnétiques dont
Iintensité varie de fagon linéaire selon les trois directions de I’espace. Plus précisément, un
premier gradient, (appelé gradient de coupe) est appliqué simultanément a I’onde radio-
fréquence. Cela conduit 3 la mise en résonance des noyaux situés sur une méme coupe de
’échantillon a I’exclusion des autres noyaux. Un second gradient (appelé gradient de phase)
est appliqué un court instant avant 1’enregistrement du signal. Il crée un déphasage des
signaux de résonance dans une direction choisie du plan de coupe. Enfin la localisation
spatiale est obtenue en appliquant un troisieme gradient (le gradient de lecture) pendant
I’enregistrement du signal dans la direction orthogonale a celle du gradient de phase dans le
plan de coupe. Nous obtenons une correspondance entre l’espace (plan de coupe, bi-
dimensionnel) et la fréquence (couple fréquence- phase) du signal. Nous ne considérons que
cette méthode par la suite. Enfin notons que la relation de Larmor, qui est en fait la fréquence
du signal RMN, est a la base du codage spatiale. Faut il préciser que ce codage est un des

fondements de I’imagerie.[7]
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Figurel.5 : Zegmatogrphie de Fourier

1.3.1Définition d’un gradient

Dans le vocabulaire spécifique 3 PIRM un gradient de champ magnétique, ou plus
simplement un gradient désigne un champ magnétique statique orienté dans la méme direction
que le champ principal B, et dont I’intensité varie linéairement dans une direction donnée,
(Figurel.6). L’intensité d’un tel champ est relativement faible, elle varie entre 1Gauss a une

dizaine de Gauss.

Direction du gradient

Figurel.6: un gradient de champ magnétique

10
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Nous désignons par direction de gradient, la direction selon laquelle son intensité varie.

1l ne faut pas la confondre avec la direction du champ lui-méme, qui est toujours orienté selon
le champ principal Eo. Quant 2 I’intensité du gradient, elle représente le coefficient directeur

de la variation linéaire. Elle s’exprime en Gauss par centimétre ou Tesla par metre dans le
systéme international. Il ne faut pas, la non plus, la confondre avec intensité du champ

polarisant. Elle dépend de la position du point selon la direction du gradient. Si g désigne
intensité du gradient, 7 sa direction etr = OPla position d’un point p, alors le gradient en
ce point a pour expression
G(p)=2g(i-7)z LS

Comme un spectroscopie RMN, dans une expérience IRM, la direction définie par le
champ principal B, est une direction privilégiée. Nous introduisons alors le repere du
laboratoire (O,)?,)?,Z), lié a I'imageur que nous alors décrite par la suite. Le vecteur Z est
défini par le sens et la direction du champ B,. Le sens et la direction s’identifient I’axe du

tunnel de I’imageur, les deux autres directions étant choisies de fagon arbitraire.

1.3.2 Sélection d’un plan de coupe

Le processus de sélection n’isole pas physiquement le volume 2 imager, mais il permet
de créer un moment magnétique. C’est par le biais de ce moment situé entre deux plans, que
s’opére la sélection du volume & imager. Ce volume est appelé espace réel d’intérét, il sera
exploité [4].

En IRM nous disposons de deux types d’impulsion, des impulsions sélectives et non
sélectives. Les impulsions sélectives permettent de manipuler le moment magnétiques d’un
volume d’intérét a I'intérieur d’un corps. Elles sont produites par 1’application simultanée
d’un champ magnétique transversal (CMT) et d’un gradient de champ magnétique.

La sélection d’une coupe qui sera représentée sur I'image, est effectuée a I’aide d’un
champ magnétique éc appelé gradient de coupe. Ce champ en un point pe R’ a pour

expression :

G.(p)=g.(f - 7)Z 16

11
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—_—

Ou 7 =OP, et ou g etn, sont respectivement I’intensité et la direction du gradient de

coupe.
On considére le planTI,, voir la figure (1.6), de cote c dans la direction#, . Le vecteur

GC est constant sur ce plan, V p €1,

Gc(p)z g.CzZ 1.7

o

0 ey

Figure 1.7 : Sélection du plan de coupe

Par la suite, le champ magnétique statique en tout point p est constant et vaut

E(p)=§0+éc(p) 18
= (BO + gCC)E

La fréquence de Larmor des noyaux situés sur ce plan est donnée par la relation la

relation suivante,V p €I1_,

v,(p) = {—B(p)
& 1.9

=—}/_-(BO _*-gc)E Vc
2r

12
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La relation (1.9) est a I’origine de la sélection de la coupe représentée sur I'image. Elle

établit un lien entre l’espace (I1,) et la fréquence (v o). Plus précisément, en appliquant une
onde radiofréquence El de fréquence égale a la fréquence V ¢, nOUS excitons que les noyaux
situgs sur le plan T, (voir figure 1.7). Tous les autres noyaux, soumis a un autre champ
magnétique, ont une fréquence de Lamor v, différent de la fréquence V ¢ de 1’onde

radiofréquence excitatrice et ne seront donc pas mis en résonance. Le point C du plan IT, tel

que oC=c n, sera appelé par la suite origine du plan de coupe.

1.3.3 Codage par la fréquence

Un second gradient, le gradient de lecture @, est utilisé pour créer une dépendance de
la fréquence des différents signaux émis par les noyaux de la coupe sélectionnée I1, en
fonction de leur position dans le plan de coupe. La direction du gradient de lecture n, est
orthogonale a celle du gradient de coupe, . En un point p de I’espace, le champ magnétique
associé au gradient vaut

él(p)::gl(ﬁl';:)f 110

Our= OP et g, est I’intensité du gradient de lecture.

Nous considérons (Figure 1.7) la droite D,du plan Hcperpendiculaire 3 la direction du
gradient de lecture i, et située a la distance x, du point C. En tout point p de cette droite,
nous avons la relation suivante

i, OP =7, -CP=x, L1l

Par la suite, le gradient de lecture est le méme en tout point de cette droite et vaut

GI(P)zgl'xlz L12
Le gradient de lecture est appliqué au moment de Dlenregistrement du signal de

résonance, le champ magnétique a cet instant vaut :
B=B,+G, 1.13
Donc la fréquence du signal de résonance émis depuis le poinf p du plan du plan IT, est

donnée par 1’expression suivante

4
V(p)":_"(Bo'*'gzxz) 1.14
2

13
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Cette fréquence est identique pour tous les noyaux situés sur une méme droite D,. On

peut en outre choisir I’origine des fréquences de sorte que la fréquence du signal de résonance

au point p soit :
v(p)= %g,x, L15
7T

1.3.4 Codage par la phase

Grace au procédé qui vient d’étre décrit, les signaux qui sont émis depuis chaque droite
du plan de coupe orthogonale 4 la direction du gradient de lecture ont une fréquence différente.
Pour que la localisation spatiale soit complete, il reste a créer une dépendance du signal en

fonction de la position sur chaque droite D, . Nous utilisons pour cela un troisiéme gradient, le

gradient de phase G ,. La direction 7, de ce gradient est perpendiculaire aux

<
-
fe—
o

0 ' Y

C ! .

- Direction du gradient

‘TL- de lecture

Figure 1.8 : Codage par la fréquence

directions du gradient de coupe et du gradient de lecture. Le gradient de phase a pour

expression

—_— -

Gp(p)=gp(np.r)z ; 1.16
ot r=O0Pet g, est U'intensité du gradient.
On considere, (Figure L.8), la droite D, perpendiculaire a ;; et située a la distance xp

dupoint C,VPeD,

np.rznp.CP=xp « 1.17

14
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Le gradient de phase en tout point P de cette droite vaut donc
G,(P)=8,%,7 118
Le gradient de phase est appliqué pendant un temps 7 avant que ne commence

|’enregistrement du signal émis depuis un point p € I, situé a I’ordonnée x, dans le repere

(G ,;;,;z:,;:) avec une phase donnée par la relation suivante
¢(p) =2m,(P)t,
=7gp.xp.tp+(yBotp) 1.19
Le terme entre parentheses étant constant, nous choisissons I’origine des phases pour

avoir la relation suivante

d(p) =18, X1y 1.20

B Direction ilu gradient

de phase

C ! .

o
Direction du gradient

@ ™ de lecture

Figure 1.9 : Codage par la fréquence et la phase

Ainsi par le biais du gradient de lecture et du gradient de phase, on crée une dépendance
entre la position des noyaux 3 Pintérieur du plan de coupe et le couple phase-fréquence du

signal de résonance. Cette relation est donnée par les expressions (1.15) et (1.20).

15
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1.3.5 Prise en compte de I’épaisseur de la coupe
Pour I’obtention de I’image d’une coupe Il de cote ¢ dans la directionﬁz, il fallait
appliquer simultanément le gradient de coupe -C_}: de direction ;1: et une onde radio-fréquence

v, égaleala fréquence de Lamor des noyaux du planIl,.

En pratique, il est impossible d’obtenir une onde radio-fréquence mono-fréquentielle.

Alors nous émettons une impulsion radio-fréquence de largeur de bande Av, autour de la
fréquence v, . Cela a pour conséquence la mise en résonance de I’ensemble des noyaux ayant
leur fréquence de Larmor égale a I'une des fréquences de ’onde, c'est-a-dire vérifiant la

condition suivante

v, € vC-A—VC—;chré—VL 121
2 2

Or, la fréquence de Larmor est proportionnelle a ’intensité du champ magnétique

statique, nous avons
_ Y open=t N
v,(p)==—B(p)===(B, +8.) 1.22
2r 2r

Ou ¢'est la cote du point p dans la direction 7, du gradient de coupe. On met ainsi en

résonance tous les noyaux situés en des points de cote ¢’ vérifiant

, 2mv ; Av, Av,
c=22 on velv,—— V.t
7. 2 2 1

o’est-a-dire les noyaux situés de part et d’autre de T1, dans une bande d’épaisseur

Par abus de langage, on désignera encore par ‘plan de coupe’ I’ensemble des noyaux
mis en résonance, bien qu’il s’agisse d’un volume. Tout ce volume sera reproduit en définitif

sur I’image.

|.4 RECONSTRUCTION DE L’'IMAGE

Nous considérons le repére R, li¢ au plan IT, et défini par son origine C, ainsi que les
vecteurs de bases 7, ,7, etri,. On rappelle que les vecteurs i, ,n, etn, sont les directions de

variation de I’intensité des trois gradients, gradient de lecteur, gradient de phase et gradient de

16
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coupe, et que le point C est défini par55 =ci,, c étant la cote deTl, dans la direction de 7,
(Figure 1.9).
1.4.1 Le signal IRM

L’expression du signal de résonance ¢mis depuis le point p = (x,,x p) du plan de
coupe est donnée par la formule suivante

s(x,,xp)z I(x,,xp) exp(— i ;t”) exp(i(a)(x,,xp)t, + ¢(x,,xp))) 1.23

2

ol @ =2xv avec v donné par (1.15) et ¢ donné par (1.20), ou 7 est la durée d’application du
gradient de phase et Z, est la variable de temps dont Iorigine coincide avec le début
d’enregistrement du signal.

Le signal recueilli provient de la mise en résonance de tous les protons du plan de coupe

I1, sélectionné. Il est de la forme :

S(t,,tp)= H_KCI(x,,xp) exp(— tf s } exp(i;/(g,x,t, +gpxptp)> dx, dx, 1.24

2 X5 X,

ol TZ* est un temps de relaxation légerement plus petit que le temps de relaxation T, ; en
raison des inévitables inhomogénéités du champ magnétique, le retour Vers ’état d’équilibre
du moment magnétique transversal est un peu plus rapide que si le champ EO était
parfaitement homogene. L’intensité / du signal dépend d’une part du moment magnétique

d’équilibre et donc de la densité de protons au point x;,X ,du plan de coupe, et d’autre part

des temps de relaxation T, et 15

1.4.2 La méthode Spin-Warp

La méthode Spin-Warp est une variante de la Zeugmatographie de Fourier qui fut
proposée en 1980 [4] [7]. Clest la méthode de codage de 'image IRM la plus utilisée

actuellement. Ce qui importe dans le procédé de codage par la phase c’est le produit g,t,
(voir ’expression (1.20)). Avec la Zegmatographie de Fourier, nous faisons varier g,7,en

faisant varier le temps d’application du gradient?,, son intensité g, restant constante. 1l

s’avere en fait plus judicieux de faire varier I’intensité g ,du gradient de phase et de conserver

iy
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une durée 7, d’application du gradient constante. Le signal recueilli en utilisant la méthode

Spin-Warp a pour expression
+T
, X, X exp r_explirlg,xt, +g,%,t,)) dx dx 1.25
lgp H.l 1% m (7/(8111 ppp)) 1 aX,

1.4.3 Séquences IRM

Une séquence est une suite d’impulsions et de gradients appliquée a un corps, afin de
créer un nombre suffisant des signaux d’échos dont I’ échantillonnage permet de produire une
ou plusieurs images d’une coupe de corps. La séquence détermine la valeur du moment
magnétique transversal (MMT) de chaque voxel du corps et conditionne 1’aspect des pixels de
I’image.
1.4.3.1 Paramétres de séquence

Les paramétres de séquence sont les paramétres que le manipulateur fixe sur la console
pour définir la séquence IRM. Ils permettent de contrdler linfluence des différentes
caractéristiques Ty, Tz et la densité de proton dans le signal («pondération»). Tout cela

autorise la modulation du contraste dans I’image. [1],[2]

K/

% Temps d’écho :

Le signal de précession libre ne peut étre enregistré directement apres l'excitation en
raison du 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 l'impulsion
d'excitation et le sommet de l'écho est appelé temps d’écho, il est noté TE. Dans la méthode
d’écho de spin, les hétérogénéités de By et les différences d’aimantation des tissus sont
compensées, alors qu’elles ne le sont pas en écho de gradient. La courbe de décroissance est
donc différente pour ces deux techniques. Le temps de relaxation correspondant est donc lui
aussi différent. Noté T en écho de spin, il est noté¢ T," en écho de gradient (temps de
relaxation transversale effectif) et fait intervenir des éléments extra tissulaires comme la non
uniformité de By. D’une maniere générale, le TE gouverne la pondération en T, dans le
contraste de I’'image.

7

% Temps de répétition :

L'image est constituée a partir de la répétition de la méme séquence avec un gradient
de phase G, d'amplitude différente. Le temps qui sépare deux répétitions est appelé temps de

répétition, il est noté TR. Le TR, comme le TE, est un facteur de contraste. S'il est
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suffisamment long, toute |’aimantation repousse et le signal ne dépend pas de la vitesse
d’aimantation (donc de T)), mais essentiellement de la densité protonique. S'il est court, le
systéme atteint aprés quelques répétitions un régime stationnaire et l'aimantation tend vers une
valeur d'équilibre dépendant de la vitesse d’aimantation des tissus, et donc de leur T.

I’image révéle ainsi les différences de T) entre les tissus.

& Angle de basculement :

Si B, est orthogonal a By, ce qui est généralement le cas, le phénoméne de résonance
magnétique bascule ’aimantation M selon un axe perpendiculaire au champ principal Bo. Si
M est basculé a 90° (excitation par une impulsion 7/2), toute |’aimantation est dans le plan
transversal et M est nulle. En cas de basculement d’un angle inférieur a 90°, seule une partie
de 1’aimantation est convertie en signal (M) et il persiste une aimantation My pouvant étre
utilisée pour une autre excitation. L’angle de basculement correspond donc 4 une énergie
délivrée par le champ Bi. Le signal S sera d’autant plus faible que cet angle sera petit. En
régime stationnaire, ’angle de basculement & intervient dans le contraste de 1’image et
gouverne la réserve en aimantation. Pour des angles petits (a<20°), la densité protonique est

prépondérante. Plus « est grand et plus le T, gouverne le contraste.

1.4.3.2 Image pondérée en densité de protons p

Dans ce type d’image les variations de luminance sont dues aux variations de
concentration protonique des tissus imagés. Cette image p est obtenue en choisissant un
couple (TR, TE) qui minimise les effets de T et Tz sur la luminance de I'image. Un TR long
(de 'ordre de 5 fois le Ty) des tissus d’intérét, permet au MML d’approcher leur valeur

d’équilibre. La valeur M ,est alors proportionnelle 3 la densité protonique. Un TE court (de

I’ordre de 20ms) évite que le MML des tissus s’écart de sa valeur initiale, en décroissant selon

Ts.

Les images p sont surtout utilisées en imagerie de [’encéphale (détection de 1ésions de
la substance blanche, cedéme...). Les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en

matiére blanche (MB), matiére grise (MG) et liquide cérébro-spinal (LCS) (Figurel.10.a).
1.4.3.3 Image pondérée en T4

Les variations de luminance de I’image sont dues aux variations du temps de

relaxation T;.Cette image est obtenue en choisissant un TR suffisamment court (de I’ordre de
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600ms). Pour ce dernier le contraste entre les tissus dépend essentiellement de leur vitesse
d’aimantation, donc Ti.
Pour minimiser les effets du temps T,, autrement dit le contraste serait indépendant de
T,, nous prenons des valeurs de 20ms environ. Dans ces conditions, nous obtenons une image
pondérée en Ty, les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en LCS, MG, MB
(Figurel.10.b).
Sur une image pondérée par T,, les tissus ayant les T les plus faibles apparaissent les
plus lumineux, car le MML des voxels d’un tel tissu croit plus vite que celui des voxels des

tissus ayant des Ty plus long.

1.4.3.4 Image pondérée en T2

Lorsque les variations de luminance de 1’image sont dues aux variations du temps de
relaxation T, on parle d’image pondérée en Ta. Cette image est obtenue en choisissant un TR
long (de Iordre de 2s) comme pour |’image p, et aussi un TE long (environ de 90ms).La
décroissance du signal domine la différence de densité protonique entre tissus, et le signal est
suffisant pour réaliser I’image T,, ou les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en

MB, MG, LCS (FigureI.lO.c).

Sur Iimage pondérée par Tz, les tissus ayant les Toles plus longs apparaissent les plus
lumineux, car le moment magnétique transversal (MMT) des voxels de ces tissus décroit

moins vite que celui des voxels des tissus ayant des T plus faible. [9]

(a) Image pondérée (b) Image pondérée (c) Image pondérée

en p en T en T

Figure 1.10 : Quelques séquences IRM illustrées sur une coupe de cerveau

Nous remarquons d’apres cette figure que les tissus les plus lumineux sur I’image T

apparaissent moins lumineux sur I’image T».
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1.5 L'IMAGEUR IRM [8],[9]

Le module de balayage IRM (scanner) se COmpose de quatre composants principaux:
l'aimant qui produit By , les bobines de gradients de champ magnétique qui permettent le
codage du signal dans ’espace, 1’émetteur avec le récepteur de r.f et un calculateur
performant qui assure la synchronisation et ’acquisition. Dans ce travail, nous abordons

sommairement ces différents composants.
1.5.1 Les aimants
Trois types d’aimants sont utilisés en IRM :

= Les aimants résistifs : ils sont constitués de bobines dans lesquelles circule un courant
électrique d’intensité trés élevée. Cette situation nécessite une consommation

importante de courant glectrique et entraine un ¢chauffement considérable par effet

Joule.

= Les aimants permanents : ils nécessitent aucun courant électrique encore moins un
circuit de refroidissement car se sont des aimants construits & partir d’alliages
ferromagnétiques, seulement ils posent un probleme d’encombrement et de poids. Les
premiers appareils commercialisés atteignaient 100 tonnes pour un champ de 0,28
Tesla. Pour ces raisons, les aimants les plus utilisés sur le marché sont les aimants

supraconducteurs.

= Les aimants supraconducteurs: Leur principe est basé sur la supraconductivité de
certains alliages qui a trés basse température (<20° K) présentent une résistance nulle.
Des courants permanents intenses circulant sans dissipation d’énergie peuvent générer

des champs magnétiques plus élevés.

Sur le plan pratique, le fil supraconducteur est constitué de multiples filaments tres fins
noyés dans une matrice de cuivre. L’hélium liquide est en contact direct avec la surface des
fils ce qui assure un bon refroidissement. Ce type d’aimants permet d’atteindre des champs
trés élevés.

Dans les appareils d’imagerie, la configuration utilisée pour l’aimant est celle d’un
solénoide complété a chaque extrémité par des bobines de plus grand diametre dont le role est
d’assurer un champ homogene sur un plus grand volume. L'homogénéité et la stabilité de ces

aimants sont supérieures a celle des aimants résistifs.
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1.5.2 Les antennes

A Dinstant de la spectroscopie RMN, les sondes radiofréquences (r.f) constituent un
¢lément extrémement important dans les dispositifs d’imagerie, leurs tailles et leurs formes
doivent étre adaptées au volume étudié. Leurs orientations doit se situer dans le plan XOY et
le volume qu’elles voient doit étre occupé au maximum par 1’élément résonant, c’est pour ¢a
que des antennes spécifiques sont adaptées a chaque organe. Ainsi il existe des antennes téte
(diametre 30cm), des antennes corps entier (diameétre 60cm), et des antennes de surface qui

sont de simple spires posées sur I’organe (ceil , oreille, articulation ,... ).

1
B ©

Cr
|

Ct

T

b- Antenne en cage de oiseaux

a- Bobine de surface
(Antenne « téte » et « corps entier »)

Figure 111 : Types d’Antennes spécifiques aux organes

Avec Cyest la capacité d’ adaptation, Crla capacité de liaison

Ces sondes peuvent aussi émettre les impulsions RF, mais le.plus souvent, les bobines
émettrices de la RF ne sont pas celles qui recueillent le signal. Elles peuvent étre des simples

filtres passe-bande accordés sur une certaine gamme de fréquences.

1.5.3 Bobine de gradient

Les bobines de gradient au nombre de trois paires, génerent les gradients de champ
magnétique statique, se superposant au champ de 1’aimant selon les trois directions de
’espace. Elles assurent la sélection des coupes, les codages de phase et de fréquence. Ces
bobines sont alimentées par des générateurs qui permettent leur commutation a des cadences
trés rapides, grice a des « séquenceurs ». Cette commutation intermittente de champs

magnétiques, entraine des contraintes mécaniques Sur |’ensemble de I’aimant, ce qui produit
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les bruits caractéristiques du fonctionnement des appareils. Nous représentons dans la figure

suivante quelques types de bobines utiles en IRM.

1 /N R L [ ~ . - \ /
B: \.~
) 2 ¢[:
< g —-——/,'; ~
- e i e
a- Bobine de Maxwell b- Bobine de Golay

Figure 1.12 : Quelques types des bobines de gradients

L.5.4 Commande et traitement

Toute la commande du module de balayage est manipulée par un ordinateur. La figure

suivante montre un schéma synoptique général du module de balayage.

Salle de : Salle ' Salle
controle : informatique i d’examen
i Systéme de E Bobine de
Console de i Shim ; Shim
commande E !
: i
s o e mmd sl Amplificateur . | Bobine de
de gradient ! gradient
E
Ord.lnz}teur Amplll?i}cateur , g’n'tel.mg Aimant
prlnc1pal : emission
i
Disque Processeur Systéme de i | Antenne
systeme Array réception | réceptrice

Figure 1.13 : Schéma synoptique d'un module de balayage en IRM.

L’opération de balayage est commandée a partir d’un ordinateur central. Nous aurons

une indication sur la forme du gradient et la forme de ’onde r.f. Egalement sont assurées la
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synchronisation des différents gradients et la transmission de I’information au générateur
d’onde. Les signaux doivent €tre amplifiés et envoyes aux bobines. Le signal RMN est
converti en un signal numérique par un convertisseur analogique digital, ce signal numérique
et alors envoy€é a un processeur d’image pour une transformation de Fourier. Au terme de ces

opérations, I’'image reconstruite est affichée sur un moniteur.
1.6 ELEMENTS D’ANATOMIE CEREBRALE

L’imagerie des milieux biologiques vivants exige la présentation, méme sommaire, de
I’anatomie humaine. Comme dans ce travail nous avons particularisé notre étude sur le
cerveau humain, nous présentons dans cette partie une vue d'ensemble du cerveau, e€n
détaillant les structures qui seront utiles pour la compréhension de la suite de ce manuscrit.
Pour un traité d'anatomie cérébrale complet, le lecteur pourra avantageusement se référer a
[10]. Dans cette partie, les visualisations 3D sont extraites du CD-ROM « Neurofunctional
Systems », €dite par H.J Kretschmann et W.Weinrich chez Thieme Medical Publishers. [1],[2],

[11]
L.6.1 Une vue d'ensemble du cerveau
= Point de vue macroscopique

Le cerveau humain est un organc de forme schématiquement ovoide a grand axe
antéro-postérieur, dont le volume moyen est de 1100 cm’ chez la femme et de 1400 cm® chez
’homme, son poids varie de 1400 a 1800 grammes. Il est placé dans la boite cranienne mais
n’est pas directement au contact de 1a cavité osseuse. Il est situé dans une enceinte liquidienne
dont la particularité est d’étre 3 la fois a lextérieur (les espaces sous-arachnoidiens) et &
intérieur du cerveau (le systéme ventriculaire). Cette enceinte ventriculo- sous-
arachnoidienne est localisée dans I’enveloppe méningée durale qui s’étend du crane, ou elle

adhére & I’0s, 2 la colonne vertébrale, ot elle est a distance du canal osseux (espace épidural).
= Point de vue microscopique

Si 'on examine au microscope une partie du cerveau, on découvre un dense réseau de
cellules. La plupart sont des cellules gliales, dont un des principaux roles est d'assurer la
cohésion et l'intégrité physique de la masse cérébrale, tout en fournissant une interface entre
les neurones et les vaisseaux. De longues gaines de myéline, issues de la glie et entourant les
prolongements neuronaux, sont groupées en faisceaux et constituent la matiére (ou substance)

blanche. Enfin, les cellules responsables de l'activité proprement dite du cerveau sont les
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neurones. Elles sont regroupées a la surface du cerveau sous l'appellation de matiere grise, et
en profondeur dans les noyaux dit gris. Représentant seulement 1/10éme de la population
cellulaire du cerveau, ces neurones sont connectés entre eux et échangent des messagers
chimiques et des signaux ¢lectriques. Les connexions mettent en jeu d'une part les axones, qui
propagent linformation émise par le noyau cellulaire, et d'autre part les dendrites, qui
regoivent cette information. Chaque axone est séparé de la dendrite voisine ou du corps
cellulaire par l'espace synaptique. La transmission de l'information au niveau de la synapse se
fait par des substances chimiques nommés neurotransmetteurs, que la cellule nerveuse libere
quand elle est activée par un potentiel glectrique dit d’action. Ces neurotransmetteurs activent
3 leur tour la cellule voisine, donnant ainsi naissance a une réaction en chaine qui déclenche

l'action simultanée des cellules interconnectées.
1.6.2 Etude des structures cérébrales

Selon une classification ontogénique, le cerveau est divisé en quatre parties
hiérarchiquement organisées : le télencéphale, le plus élaboré, puis le diencéphale, le
mésencéphale et le myélencéphale, auquel on ajoute le systeme ventriculo-sous-arachnoidien
et un réseau vasculaire. Le cerveau est en outre composé de trois matieres principales, la
matiére blanche (MB, gaines de myéline regroupées en faisceaux), la matiére grise (MG,
constituée d’une population de cellules neuronale) et le liquide cérébro-spinal (LCS), ces trois

matiéres seront nommées par abus de langage tissus cérébraux.
- Le diencéphale est situé au centre du cerveau, entre les deux hémispheres cérébraux.
- Le mésencéphale est situé entre le diencéphale et le pont.

- Le télencéphale est la région du cerveau la plus développée chez I'homme et est considérée
comme le lieu ol sont localisées les fonctions supérieures. Il est composé de deux grandes

régions, le parenchyme (cortex et substance blanche) et les corps striés.
Le parenchyme

Le cerveau est divisé en deux hémisphéres droit et gauche. Sa surface est parcourue de
sillons (sulci), qui délimitent de gros plis de substance grise appelés circonvolutions
cérébrales ou gyri. Bien que tous les cerveaux humains aient en commun la présence des
sillons et de circonvolutions, ils présentent des variations anatomiques. Deux sillons profonds
remarquables sont présents sur chaque hémisphére : le sillon central (ou scissure de Rolando),
et le sillon latéral (ou scissure de Sylvius). Chaque hémisphére est divisé en quatre aires

principales appelées lobes (frontal, pariétal, temporal et occipital), séparés par des scissures
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(Figure 1.14). Chaque lobe est préférentiellement dédié a une tache. Ainsi, les lobes occipitaux
prennent en charge la vision. Les lobes pariétaux traitent principalement des fonctions liées a
la sensibilité (peau, articulations), au mouvement, 3 l'orientation, au calcul et a certaines
formes de reconnaissances. Les lobes temporaux sont affectés & l'interprétation des sons,
d’une partie du langage et A certains aspects de la mémoire. Enfin les lobes frontaux se
chargent des fonctions cérébrales plus intégrées comme la pensée, et jouent un role

fondamental dans l'appréciation consciente des émotions.

Fissure interhémisphérique

Circonvolution

issul
Scissure lobe Parietal

lobe Frontal

lobe
Occipital

Cervelet

Tronc cérébral lobe

Temporal

Figure 1.14 : Vue d'ensemble du cerveau et délimitation des lobes

Vu en coupe horizontale (ou axiale), le cerveau comporte une couche externe de matiere
grise d’environ 3 mm d’épaisseur appelée cortex. L'écorce grise recouvre toute la surface
extérieure des hémispheéres et s'enfonce entre les circonvolutions. Elle est formée de cellules
nerveuses disposées en six couches. L’épaisseur et les caractéristiques de ces couches varient
selon la région cérébrale. Certaines cellules sont associatives, d'autres réceptrices des
sensibilités et des activités sensorielles, d'autres enfin, les plus grandes, sont des cellules
motrices. Sur cette disposition laminaire, les connections neuronales se font en colonnes

verticales, et en réseau paralléle a la surface. Cette disposition apporte des capaciteés

fonctionnelles complémentaires au niveau des aires motrices, sensitives et sensorielles.
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La composition plus interne révele la présence de matiere blanche. Cette derniere
occupe l'espace compris entre le cortex, les noyaux gris centraux et les ventricules. On lui
distingue plusieurs territoires appelés capsule extréme, capsule interne et centre ovale. La
substance blanche contient des fibres nerveuses myélinisées issues des cellules du cortex ou 'y
parvenant. La substance blanche contient aussi, en particulier dans le centre ovale, des fibres
d'association intra et inter hémisphériques. Ainsi, certains axones permettent le transfert
d’informations d’un hémisphere A ’autre, par I'intermédiaire de commissures (antérieure et

postérieure, fornix et corps calleux). D autres font communiquer deux lobes ou deux gyri dans

un méme hémisphére. De nombreux axones enfin partent du cortex vers des aires spécifiques

du systéme nerveux central, comme la moelle épiniére, en passant par la capsule interne.

La figure (1.15) présente les principales structures évoquées dans les paragraphes précédents

sur une coupe axiale.

~ Pallidum

" Noyau cauda

Hypolhalamus

Corps calleux
Ventriculss —
iatéraux Thatamus
Commissura anténeure - Noyau Fouge
3 )
B Moyau sous
Agueduc thalamigque
! Putaman
Carvelet

Noyaux gris

Figure .15 : Coupe axiale de cerveau

1.6.3 Représentation du cerveau en imagerie médicale

Les images médicales sont généralement visualisées dans trois plans de coupe (frontal,
sagittal et axial) représentés sur la Figure (1.16). Ces trois vues permettent de représenter en

3D les structures cérébrales en analysant simultanément leur position sur les coupes

correspondantes.
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Postirtens

Figure 1.16 : Définition des plans de coupe en imagerie médicale

L’imagerie par résonance magnétique est susceptible de fournir, dés ’acquisition des
coupes dans ces trois plans. En revanche, les modalités fonctionnelles ne donnent acces
qu’indirectement a des coupes axiales. Des wvues sagittales et frontales peuvent étre

reconstruites a partir du volume 3D obtenu aprés reconstruction.
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Chapitre Il : - TRAITEMENT D’ IMAGE

.41 INTRODUCTION

En pleine expansion, le domaine du traitement d’image concerne tous les secteurs
d’activité. Les systemes d’imagerie, depuis la caméra jusqu’aux machines de vision sont de
plus en plus performants, de plus en plus miniaturisés, et 1’on découvre A peine les progres
qu’il induisent dans le domaine de la santé, avec les équipements médicaux de type
endoscopes, échographes, scanners. Dans les secteurs industriels comme le nucléaire ou la
pétrochimie, I’imagerie est présente. Des robots de la vision permettent d’effectuer des
opérations dans des lieux ou I’homme ne peut pas pénétrer, nous citons 4 titre d’exemple les
lieux ol régne une haute température ou bien un milieu de radiation élevée. Egalement dans le
domaine de la production industrielle, nous disposons des machines de vision intégrées
permettant le comptage et le tri des objets. De plus, les évolutions spectaculaires des moyens
numériques ouvrent réguliérement de nouvelles perspectives et glargissent de fagon

significative le champ d’investigation pour des nouvelles techniques.

L’image reste aujourd’hui encore un sujet difficile et les solutions actuelles ne

permettent pas toujours de résoudre de maniere satisfaisante de nombreux problemes

importants. [12]

[’analyse d’image par ordinateur passe par une héarchisation des problemes. Nous faisons
généralement la distinction entre les traitements de bas niveau et les traitements de haut
niveau. Les premiers operent, en général sur les grandeurs calculées a partir des valeurs
attachées a chaque point de 'image sans faire nécessairement la liaison avec la réalité qu’elle
représente. Tandis que les seconds s’appliquent & des entités de nature symbolique associées a

une représentation de la réalité extraite de I’image. [13]

Usuellement, le processus d’analyse d’image est donné par le schéma synoptique suivant

scene » acquisition » prétraitement
décision ¢ description  [* segmentation J

Figure II.1 : schéma de processus d’analyse
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Dans ce chapitre nous nous intéressons a la partie bas niveau et plus particulierement
la phase de segmentation destinée a extraire la forme d’un objet présent dans une image.

Cette phase constitue une étape fondamentale dans le traitement et 1’analyse d’image.
1.2 FILTRAGE ET PRETRAITEMENT

L’image & traiter comporte une grande quantité de données mais généralement cette
image est bruitée par des pixels indésirables qui pourraient modifier I’information utile.

Généralement le bruit d’image est considéré comme un champ aléatoire centré additif
qui peut provenir soit du dispositif d’ acquisition (influences magnétiques...) soit de la scene
elle- méme (lumiére parasite.. ).[14], [15]

Les méthodes de segmentations sont souvent trés sensibles au bruit. Pour cela il est
nécessaire de faire précéder |’algorithme de segmentation par une étape de filtrage ou de
restauration, cette derniére permet de récupérer I'image correcte en connaissant ou €n
estimant les imperfections du dispositif.

Le filtrage (ou lissage local) consiste a diminuer ou supprimer le bruit de maniere
indépendante du dispositif d’acquisition en étudiant, pour chaque pixel, les valeurs d’intensité
sur son voisinage. Cette premiére étape a pour but d’améliorer au maximum ’image afin que

le traitement suivant soit optimal en temps de calcul et en qualité. [16]
L’étape de prétraitement a deux objectifs :

» augmenter le rapport signal sur bruit S/B.

= accroitre la corrélation spatiale dans les images

Pour leur importance dans cette phase de traitement, nous définissons dans ce qui suit

trois types de filtres : les filtres linéaires, non linéaires et adaptatifs.

I1.2.1 Filtres linéaires

Une premiére classe d’approche est basée sur la redondance d’informations. La nouvelle
valeur d’un pixel est calculée par moyennage des valeurs sur un voisinage. Cette opération
linéaire peut étre vue comme la convolution discréte de I'image par un masque. En effet,

’image filtrée J est obtenue par |équation de convolution selon I’expression suivante :
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J[i,j]=;§M[m,n]1[i—m,j—n]
=;};I[m,n1M[i—m,j—n]

1.1

Ou M est le masque du filtre.

a- Filtre moyenneur

Ce filtre calcule la moyenne de niveaux de gris situés dans une fenétre carrée. Puis, il

remplace la valeur du pixel central par cette moyenne.

NoR
—

Le masque de ce filtre est M =

—_—
—

b- Filtre moyenneur pondéré

Il est basé sur le méme principe que celui du filtre moyenneur mais dans ce cas il

s’agit d’une opération de lissage en 5 points, 9 points etc...

. 010
= Le masque de lissage en 5 points : M = S 1 2 1
010
i 1 21

» Le masque de lissage en 9 points : M= 6 2 4 2 ’
1 21

Les filtres linéaires sont simples mais ils introduisent un phénomene de flou qui altere
parfois de fagon dramatique les informations utiles. C’est pourquoi les algorithmes non

linéaires ont été développés.
I1.2.2 Filtres non linéaires

La différence entre les deux catégories de filtres réside dans le fait que les filtres
linéaires calculent la valeur du pixel central en fonction de sa valeur initiale et de celle de ces
proches voisins. Par contre les filtres non linéaires sélectionnent la valeur d’un seul pixel

appartenant a la fenétre d’analyse. Nous nous intéressons 3 trois variétés de ce filtre.
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a- Filtre médian
Le filtre médian consiste 3 définir le vecteur de données de la fenétre en cours, trier
ces éléments par ordre croissant ou décroissant et enfin prendre le pixel médian qui se trouve

au milieu du vecteur de données.

b- Filtre maxmédian
Le maxmédian fait partie de la famille des filtres multi étages ou:

= Le premier étage agit directement sur la fenétre d’analyse formée de plusieurs

filtres médians agissant dans les directions horizontale, verticale et diagonale.

» Le deuxiéme étage traite la sortie des filtres médians en sélectionnant le

maximum des valeurs obtenues.

c- Filtre gaussien

Le filtre gaussien est équivalent & un processus de diffusion linéaire homogene

. ; . . Ou . . .
isotrope. Pour cela, nous appliquons l’equatlon-a—t=dzv(g\7u), soit, en choisissant g =1,

ou 5 N ; e o BT
— — Au . Pour résoudre cette €équation nous ajoutons la condition initiale u(x, y,0)=1 (x, ),

nous obtenons la solution unique. [17]

I(x,y) si t=0

u(x, y,t)= {

1.2
(K, * I(x, y)) sinon :

Ou K _ est la gaussienne d’écart type o, * est I’opérateur de convolution.

Non seulement cette solution est unique, mais en plus elle dépend continiiment de I'image

initiale I et ’échelle des valeurs de I est préservée, c'est-a-dire inf / _<_u(x, y,t) <sup/.
R R

Visuellement, 1’image obtenue est plus floue, les zones sont plus unies. L utilisation de la
convolution avec une gaussienne limite I’intérét de ce type de filtrage : comme le lissage est
le méme en tout point, les structures d’intérét de petite taille, comme les contours, ont
tendance a disparaitre aussi bien que le bruit. De plus, ce processus peut étre instable : les
contours peuvent se séparer ou fusionner, ce qui rend impossible un suivi dans un espace

d’échelle.
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Ce genre de filtres est bien adapté pour €éliminer le bruit ‘sel & poivre’, ou bruit

impulsionnel. L action de ce genre de filtres est de garder en méme temps les transitions entre
régions.
II.2.3 Filtre adaptatif

Ce filtre est composé d’un étage décisif et d’un étage de filtrage. Son principe est
d’ajuster les coefficients, d’un opérateur a chaque situation, lorsque la fenétre est dans une

région bruitée par des pixels impulsionnels ou lorsqu’elle transite entre deux régions.

a- Filtre de Wiener

Ceest un filtre adaptatif passe bas, spécialement congu pour les images fortement

bruitées. Ce filtre cherche a retrouver une image aussi proche que possible de I’original.

1
- S, j 1.3
a NM 5%, /]
2 1 21 - 2
ey ] ~ 11.4
7 T NM .} w !

Ou u :lamoyenne des ¢léments de la fenétre.
o’ : la variance.
n - la taille de la fenétre.

Le filtre s’applique suivant cette relation :
2 2
Jij1=n +((" 7 %z)(f[i,j]—#) ILS

Ou o2 : la variance du bruit.

11.2.4 Application

" En guise d’application de la précédente théorie, nous proposons le traitement d’une
image particuliere. Cette image est acquise par le biais d’un imageur IRM avec un champ de
polarisation de 0,35 T. L’image présente une coupe axiale effectuée dans le cerveau, elle

présente une pathologie bien déterminée. Quant 2 sa taille, elle est de 256x256.
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Nbre de pixels
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a- Image originale b- L histogramme de 1'image originale

Figurell.2 : L'image originale

La figure (II.2) nous indique I’'image originale que nous allons traiter. La représentation de
cette image est faite par des niveaux de gris dont I’intensité lumineuse varie de 0 4 255;

nous la représentons également par son histogramme.

Cette image correspond a une coupe axiale effectuée dans la zone supérieure cranienne du
cerveau (Fig 11.2). Nous distinguons les deux hémispheres symétriqﬁes droite et gauche ; le
tout est bordé par un contour régulier et apparemment sain. Nous observons également une
morphologie et une texture normales de ’hémisphere gauche. Par contre I’hémisphere droit
présente un contour dont le niveau de gris est normalement bas par rapport aux autres zones.
Cette anomalie est cataloguce parmi les pathologies bien spécifiques ; les spécialistes
’interpretent par conséquent comme une tumeur maligne. Son action est néfaste car elle
attaque les zones vitales contenant les fonctions de compréhension et d’intelligence.
Généralement ’objectif du praticien est d’avoir des diagnostics de plus en plus précis. Cette
précision du diagnostic est indubitablement liée 2 la qualité de I’image. Pour répondre a cet
objectif, il est impératif d’affiner et de délimiter la zone pathologique en minimisant les
discontinuités par filtrage spatial. En d’autres termes notre tche consiste a éliminer le bruit
sous ses formes multiples. Dans ce travail de simulation, nous considérons deux types de
bruit ; les plus fréquemment rencontrés, le bruit gaussien et le bruit impulsionnel. L’image
originale sera contaminée dans une premiere étape par le bruit gaussien, ensuite par le bruit
impulsionnel. Nous étudions ’effet d*une panoplie de filtres pour chaque type de bruit afin
d’apprécier Iefficacité de chacun de ces filtres : filtre médian et filtre gaussien. Par la suite

nous considérons I’action conjuguée de la combinaison des deux précédents filtres.
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a- bruit gaussien b- filtre médian
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c- L’histogramme de I’image bruitée d- L histogramme de I’image
(Bruit gaussien) filtrée
Figure I1.3

Action du filtre médian

Dans la figure I1.3, nous présentons notre image de référence que nous considérons
comme idéale et nous I’attaquons par un bruit gaussien dont la particularité est sa densité
spatiale relativement ¢levée. En effet ce type de bruit est présent sur ’ensemble des zones de
I’image avec une répartition trés serrée, I’image se trouve donc assombrie. En appliquant le
filtre médian nous constatons une élimination partielle du bruit sans que ’image soit pourtant
lisse. Pour étayer ces constatations nous tragons les différents histogrammes notamment

I’histogramme concernant I’image dans ses versions originales, bruitée et filtrée (Figure 11.4).

L’autre étape de ce travail de simulation consiste a considérer la méme image mais cette fois-
ci elle est noyée dans un bruit impulsionnel (Figure IL5). Ce type de bruit est présent sur
'ensemble des zones de I'image mais avec une distribution spatiale trés léche
comparativement au bruit gaussien. La tache du filtre médian se trouve trés aisée. Ce type de
filtre améliore considérablement le lissage de I’image. En d’autres termes ’action du filtre se
traduit physiquement par 1’élimination des hautes fréquences dans I’image. L’histogramme de

I’image filtrée en est la meilleure preuve, (Figures 11.5.d et I1.6)
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Action du filtre gaussien

Nous poursuivons notre ¢tude sur Ueffet des filtres sur les images perturbées par le
bruit gaussien et le bruit impulsionnel. Dans cette partie nous considérons 1’action du filtre
gaussien. En effet nous présentons par le biais de la figure (I1.7.2) I’image du cerveau
contaminé par le bruit gaussien ; nous en avons déja défini certaines de ces spécificités. Le
méme travail est exécuté en considérant le bruit impulsionnel (figure 11.9). Nous remarquons
que le bruit gaussien, a I'inverse du bruit impulsionnel, perturbe toutes les régions de I'image.
De ce fait le bruit gaussien assombrit davantage 1’image. L’action du filtre gaussien se trouve

fortement compromise. L histogramme correspondant (figures I1.8 et 11.10) est trés révélateur.

Action conjointe des filtres médian et gaussien

Dans une derniére étape de ces simulations nous proposons une action conjointe du
filtre médian et du filtre gaussien. L’image de référence est perturbée par le bruit impulsionnel

puis par le bruit gaussien (figures .11, IL.12).

L intérét de ce travail est de conjuguer ’effet des deux filtres médian. Tandis que le filtre
gaussien permet de diffuser les pixels qui se situent 3 la frontiere de chaque objet. Pour

quantifier I’action de chaque filtre nous dressons le tableau des différentes valeurs du PSNR.

PSNR (dB)
. PSNR (dB) PSNR (dB) Filtre médian
Typedibruk Filtre médian Filtre gaussien (gaussien (0=1))
Bruit sel et poivre 79.5056 72.9987 79.8512
Bruit gaussien 74.0674 73.8326 74.7829

Nous voyons clairement que ces valeurs confirment les précédentes constatations.
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Figure I1.4 : comparaison des trois histogrammies
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Figure I1.6 : comparaison des trois histogrammes
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Figure IL.7
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Figure IL8 : comparaison des trois histogrammes
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Figure I1.9
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Figure I1.10 : comparaison des trois histogrammes
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a- Bruit gaussien b- Filtre médian suivi d’un
filtre gaussien (c=1)
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Figure II.12
1.3 SEGMENTATION

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de
]’image observée en un certain nombre de région. Apres cette étape, nous pouvons introduire
un traitement sectoriel de différentes maniéres. Il n’y a pas de méthode unique ni de régle
générale de segmentation d’une image. En effet, ceci est du 4 la diversification des différentes
structures d’une image. Le choix d’une technique de segmentation est 1ié a plusieurs facteurs
comme : la nature de I'image, les conditions d’acquisition (bruit), les primitives a extraire
(contours, textures, ...) et bien évidemment les contraintes d’exploitation (fonctionnement en
temps réel, type, mémoire vive et physique disponible). Du fait de cette diversité, il est tres

difficile d’arréter un critére du choix d’une bonne segmentation. [12], [18]
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La segmentation faite souvent référence aux notions de différence et de similarité
comme les percoit le systéme visuel humain. Ainsi nous aurons nécessairement  deux

approches couramment qualifiées par
-L’approche contour.
-L’approche région.

I1.3.1 Approche contour classique

L ‘approche locale de détection de contours consiste 3 balayer 'image avec une
fenétre définissant la zone d’intérét. A chaque position, un opérateur est appliqué sur les
pixels de la fenétre afin d’estimer s’il y a une transition significative au niveau de Dattribut
choisi. A partir des pixels susceptibles d’appartenir & un contour, il faut ensuite extraire des

contours fermés et squelettisés.

Pour une image sans texture, un pixel contour est souvent défini comme un maximum
local du module du gradient dans la direction du gradient, ou encore comme un passage par
séro de la dérivée seconde dans cette meéme direction. Comme les obérateurs de dérivation
sont trés sensibles au bruit, des images bruitées doivent étre préablement lissées. Un grand
nombre d’opérateurs gradient on été proposés, ils se distinguent entre €ux principalement par

le choix du filtre de lissage. [19]

Soit 1(x, y) la valeur au pixel (x, y) d ‘une image brute ou lissée. Les approximations

discrétes des premiéres dérivees partielles contenues sont les différences suivantes :

2 1(5,)= 8, 1(6)= 1o 13)= 1) 16

%z(x, y)=4, ®1(x,y)=1(x.y +1)-1(x.y) 17

Ou les symboles * et ® signifient respectivement la convolution dans les directions
horizontale et verticale. Les deuxiemes dérivées partielles dans ces mémes directions sont

approchées par les relations suivantes :

0’ 2

az—l(x,y)= A *I(x,y)= I(x+1,y)—21(x,y)+ I(x—l,y) 1.8
aZ

-é-y—z—l(x, y)=8 ®I(x,y)=1(x,y+ 1)-21(x,y)+1(x,y 1) IL.9

Les masques de convolution correspondant sont présentés dans la figure suivante
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(Figure I1.13)

-1
1 0 1 0
2 2
A =|-2 AN +A =1 -4 1
1 0 1 0

Figure II.13 : Les masques de convolution réalisant les approximations

discrétes des dérivées contenues

11.3.1.1 Opérateur différentiel du premier ordre

Ces méthodes consistent & estimer le modeéle du gradient en chaque pixel de I'image :

VI(x,y) = \[ (g);](x, y)j2 + (—gy—l(x, y)T | 11.10

Les deux masques de convolution correspondent aux directions verticale et horizontale.

Pour atténuer le bruit, ces masques comportent souvent un certain lissage de I’image.

Le calcul de I’équation précédente nous donne une image de puissance de contour, ou
une valeur élevée indique une forte probabilité de présence d’un contour, et ot les maximas

locaux suggerent la localisation la plus probable. [20]
a- Opérateurs simples

Plusieurs opérateurs gradient simples basés sur les approximations discretes des
dérivées de premier ordre données par (I1.6) et (I1.7) ont été proposés. Quelques masques
classiques sont illustrés dans la figure (I1.14).

= Roberts : Les masques de Roberts [21] sont des versions de A, et A ayant subi
une rotation de -45°. Ce sont de simples différences de niveaux de gris, sans

aucun lissage.

»  Prewitt : La méthode de Prewitt [22] consiste a calculer la différence des valeurs
moyennes de chaque coté du pixel central dans les directions verticale et

horizontale. Le moyennage rend la méthode plus robuste au bruit.

= Sobel : L opérateur de Sobel [23] se distingue de celui de Prewitt en donnant plus

d’influence aux plus proche pixel de chaque coté du pixel central, ce qui a pour

43



Chapitre 11 : TRAITEMENT D’ IMAGE

effet de réduire un peu le lissage, mais aussi d’améliorer légérement la précision

de localisation.

1o -1[1 1 1 10 -1]f1 2 1
1 offo 1
[0 1][10}10—1000 2 0 -2(|0 0 O
1 0 -1]|-1 -1 -1 1 0 -1]|-1 -2 -1
(a) (b) (c)

Figure II.14 Masques de convolution des opérateurs
(a).Roberts, (b).Prewitt et (c).Sobel

Ces opérateurs peuvent donner des résultats acceptables sur des images peu bruitées, mais il

existe des méthodes beaucoup plus performantes.

b- Opérateurs optimaux

L’opérateur de Sobel introduit une pondération au niveau des moyennes locales calculées
de chaque coté du pixel central. Plusieurs travaux ont cherché a optimiser cette pondération.

Canny, en 1983, a postulé trois critéres pour une bonne détection de contours [24] :
1- Robustesse au bruit
2- Bonne localisation

3- Faible multiplicité des maxima dus au bruit.

11.3.1.2 Application

Les résultats obtenus par I’approche frontiére de I'image qui a été traitée par un filtre
médian suivi d’un filtre gaussien sont présentés par la figure suivante:

En appliquant les méthodes‘dérivatives basées sur les opérateurs simples tels ceux de
Roberts, Prewitt, Sobel, nous constatons clairement que seulement les extrémités de la coupe
axiale du cerveau (représentant I’image médicale) peuvent étre segmentés. Ceci est du
principalement & la qualité de I'image médicale qui présente un bruit trés important, d’ou
P’impossibilité de distinguer nettement entre les régions de I'image: Image sombre et

contraste faible).
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b

a- Opérateur de Roberts  b- Opérateur de Prewitt  c- Opérateur de Sobel

e X, £ X

d- Opérateur de Canny

Figure IL15

L’amélioration apportée par 1’opérateur optimal de Canny a la segmentation des
contours prouve toute son efficacité en I’appliquant 2 I’image médicale. Les critéres de cet

opérateur cité précédemment permettent assurément la détection des contours de I’image.

Malgré ces constatations les résultats apportés par ces opérateurs restent encore
insuffisants et imparfaits et nécessitent davantage d’amélioration parce que les images

médicales portent un bruit trés important.
11.3.2 Approches régions [25]

Les méthodes de segmentation par l’approche région sont nombreuses. Elles
consistent a rechercher des ensembles de pixels qui possédent des propriétés communes. Les
parties connexes de ces ensembles constituent les régions. Le choix des propriétés étudiées est
déterminé par les critéres de segmentation. Parmi ces méthodes, nous pouvons citer la

croissance de région et la phase de division.
11.3.2.1 Formalisme

Les méthodes de segmentations par 1’approche régions fondées sur des criteres
d’homogénéité peuvent étre résumées par le formalisme suivant ui consiste a construire une
9

partition de régions homogenes :
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Définition : soit / une image et 4 une partition de / constituée de sous-ensembles connexes.
A=R,R,,R;,...,R, avec R, # pet R, connexes, (Vi=1..n) I=UR, (Vi=1.n)

Soit P un prédicat d’homogénéité sur un ensemble de pixels. Alors A est une segmentation

de I, selon le prédicat P, ssi :

1. P(Ri)= vrai,Vi=1...n
2. P(Ri URj)= faux,¥i# j tels que R, est R, sont adjacents.

11.3.2.2 Croissance de régions et agrégation

La méthode de croissance de régions est une méthode de fusion. L’image est
initialement décomposée en primitives « régions » (une région pouvant étre composé d’un
seul pixel). Celles-ci sont ensuite regroupées de maniere itérative selon un ou plusieurs
critéres de similarité, jusqu’a ce qu’il n’y ait pas de fusion possible. Nous pouvons distinguer
deux sous- méthodes qui consistent soit & procéder itérativement par agrégation de pixels, soit

par regroupement itératif d’ensembles de pixels.

11.3.2.3 Phase de division

L’image doit étre de dimension NxN (N =2"). Le principe est de partitionner
progressivement I’image en région, en se basant sur un critére d’inhomogénéité jusqu’a ce
qu’on a plus de division possible. Nous nous intéressons dans cette phase a la technique de
I’arbre quaternaire ou quadtree, ¢’est une structure utilisée pour la segmentation d’image en

niveau de gris [19]. La figure suivante montre I’algorithme de division d’une image binaire :

a- objet binaire b- Division initial ¢- Découpage a la
(en gris) en quatre régions fin de 1’étape de
carrées division

Figure IL.16 : Principe de division récursif du quad-tree
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Dans cet algorithme, nous considérons I'image initiale comme étant une seule région R, ,
ensuite nous calculons la mesure d’inhomogénéité E(R,) qui est donnée par la formule

suivante :

BR) = S els)- (R )] L1l

car: d R )”R,

Avec :
g(x,) : Le niveau de gris du pixel x,
4(R,) : La moyenne des niveaux de gris de R,
card(R,) : Le cardinale ou le nombre de pixels de R,

La moyenne est donnée par I’expression suivante :

> glx,) ’ .12

/u( 1 d(R )XERl

La décision de division revient au prédicat d‘uniformité P(R,). Cette décision s’obtient en
comparant E(R,) par un seuil T (seuil de décomposition) comme le montre la relation

suivante :

P(R)=vrai si E(R)<T
P(R1)= faux  sinon

P(R,)= vrai : indique que R, est homogene.

P(R,)= faux : indique que R, doit étre divisé.
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Lire I'image d'entrée
R;=N*N

v

Choix du seuil 7 de décomposition

>y

Décomposition
N Oui
on ER)<T ui ¢
P(R;) = vrai
A
Fin

Figurell.17 :L algorithme de quad-tree

11.3.2.4 Application

L’image a segmenter est attaquée par un bruit impulsionnel, et subit I’opération de
filtrage (filtre médian suivi d’un filtre gaussien). Nous la segmentons par la méthode de
quadtree.

L’application de cette méthode pour différents seuils de décomposition nous montre
que pour un seuil appartenant a Iintervalle de [0,04; 0,08] la détection de la pathologie
apparait clairement. La figure (IL.18.c) illustre les résultats obtenus pour un seuil de
décomposition égale a 0,05.

L’inconvénient majeur de cette méthode est que le choix du seuil de décomposition est
trés difficile. D’autre part et que le jugement sur lutilisation d’un seuil reste arbitraire et
basée seulement sur des constatations. Un autre probléme relié a cette méthode réside sur le
chevauchement d’informations contenues dans les images médicales. La localisation des

frontieres des régions de 1’image se révéle alors tres difficile (figurell.18. c).
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a- L'image originale

b- Filtre médian suivi d'un
filtre gaussien (0=1)

c- Image segmenté par
Quadltree (T=0.05)

Figure I1.18
Seuil T | 0.01 0.02 0.04 0.05 0.06 0.08 0.09 0.1 0.2 0.3
Nombre 42208 | 31906 | 22282 | 19447 | 17317 | 13978 | 12616 11530 | 5107 | 2359
de blocs

L’application de cet algorithme de segmentation nécessitait un temps de calcul élevé

du a la complexité algorithmique. Notre contribution effective apportée & cet algorithme de

segmentation a consisté principalement en la diminution du temps de calcul. En effet, nous

avons pu aboutir & une convergence de I’algorithme pour une durée de 5 secondes. En

revanche d’autres algorithmes nécessitent des temps de calcul plus allongés de I’ordre de trois

heures environ. [26]

11.3.3 Discussion

Malgré des avancées marquantes, la segmentation est loin d’étre un probléme résolu.

La difficulté se trouve dans I’étape de la classification des segments, car pour classer les

segments de contour et de déterminer s’il appartiennent ou non au contour réel des objets il

faut des connaissances spécifiques.
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Les méthodes classiques (région frontiere) utilisent des informations extraites des
images. Mais ces informations sont parfois insuffisantes, lorsque le bruit est important dans
les images et le contraste est faible.

Exemple :

L’approche frontiére : I’information utilisée étant locale, elle est donc sensible au bruit.
L’approche région basée sur le critére d’homogénéité des caractéristiques spatiales, elle est
donc moins sensible au bruit que I’approche frontiére, mais les contours déterminés sont
souvent assez difficiles a localiser précisément.

Pour réduire les inconvénients des méthodes précédentes qui ne sont pas exclusives, plusieurs
approches qui les rassemblent ont été proposées parmi les quelles, I’approche de contours
actifs que nous allons étudier par la suite, cette derniére est basée en plus sur des

connaissances a priori des contours a extraire.

I1.3.4 La méthode de contours actifs

La méthode de contours actifs recherche des contours chainés évoluant a partir d'une
forme initiale prédéfini sous l'effet d'une méthode d'optimisation (type descente de gradient)
en utilisant les données images aux emplacements des points de contrdle du snake. [27]
Llintérét de cette méthode est de transformer un processus complexe de minimisation de
fonctionnelle d'énergie en l'itération d'un systéme matriciel linéaire.

Cette approche s'appuie sur les techniques de régularisation de probléme mal posé, de
minimisation de fonctionnelle d'énergie, de résolution d'équation différentielle elliptique, de

discrétisation de probléme continue et de convergence de systéme matriciel mal conditionné.

11.3.4.1 Définition des « snakes »

Les contours actifs (ou snakes) sont de courbes déformables évoluant au grés de la
minimisation de la fonctionnelle d’énergie, o(v), qui leur est associée. Ils se déplacent au sein
de I’image d’une position initiale vers une configuration finale qui dépendra de I'influence
respective des divers termes d’énergie de présence. L’énergie des snakes comprend un terme
d’énergie interne appelé énergie de régularisation ou de lissage et un terme d’énergie externe,
ou d’adéquation aux données. Les snakes s’appuient sur des contraintes de forme pour guider

la recherche des objets souhaités.
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‘ ) S=n-1/n
Y Vn—2 (xn—2 s yn—Z )

. S=2/n

Vn—3 (x 35 yn—} S=1

v, (xz Mo )

\--__-f"'/.s= n-2/n I/n—l (‘xn—l ’yn—l)

Figure II.19 : Contour actif : coordonnées cartésiennes et abscisse curviligne

pour un snake de n points

1.3.4.2 Energies d’un contour actif

Soit une courbe C déformable spatialement et temporellement. Soit s et t les
paramétres de déformation de cette courbe. s est le paramétre d’évolution spatiale dans
I’image de la courbe, par exemple I’abscisse curviligne, ¢ est le parameétre d’évolution
temporelle de la courbe. La longueur de la courbe est généralement n(;rmalisée a ’unité dans
le cadre de D’utilisation de 1’abscisse curviligne comme paramétre spatial (voir figure I1.19).
Soit v(s,2) la position d’un point sur cette courbe soient x et y les coordonnées cartésiennes de

ce point. Par définition : [28], [29], [30]

v(s,t) = (x(s,t), y(x,t)) , V(s,t) e [O,l]x [0,00[ .13
La fonctionnelle d’énergie attachée au snake peut se définir par :

G(v):v(st) = E,(v(s,t)) + E. (v(s.t)) 11.14

L’énergie interne prend en compte les déformations de courbure et de tension de la courbe au

travers des coefficients a et 3.
E,= [lats)l (s )+ Bs)l" (s ) ds IL15

Ou v’ et v'’ sont les dérivées premiére et seconde de v par rapport a s. L’énergie interne des
snakes correspond a 1’opérateur régularisant de Tikhonov de degré 2. Bien souvent le modele
énergétique des contours actifs est identifié a un « modele de type plaque membrane mince ».
Les similitudes d’appellation sont dues aux fonctionnelles de minimisation de fonctions
splines interpolantes (interpolation d’une fonction f par une courbe spline R dans un espace £2)

respectivement appelées :
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spline membrane mince :

J‘Hf—RHdQ+(j;(Rx2 +Ry2 )dQ .16

et spline plaque mince :

jllf_R|ldQ+ I(an +Ryy2 )dQ 11.17
Q Q

Ol R, o Ry sont les dérivées premiére et seconde de R par rapport a x.

L’énergie externe prend en compte les informations liées a ’image. Elle correspond au
terme d’attache aux données. Les conditions d’attache aux données peuvent étre de nature
explicite ou implicite. Dans le cas de probleme explicite, la forme régularisée se doit
d’approcher les points donnés connus en respectant les conditions de lissage. Le terme

d’attache aux données est alors du type opérateur des moindres carrés (de

type ﬂl f(x )—xnzdx , f{x) forme régularisée des données x). Pour les contours actifs, le terme

X
d’attachement aux données est de nature implicite : le snake convergera vers les minima
locaux de la fonction potentielle externe qui ne sont pas connus a priori. Généralement ce type
de lien permet de s’intéresser aux zones de fort gradient ou de fort contraste de luminosité de

I’image. On pourra définir I’énergie externe par :
E, = LC(S I)P(v(s,t )) dv 118

P, potentiel externe, est a rapprocher de la définition du potentiel physique ayant ses extrema

dans les zones d’intérét de ’image. La force dérivant de Iénergie externe est définie par :

F_(v)==V(P(v)) IL.19

Ou V est I’opérateur gradient défini par :

|
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11.3.4.3 Variation sur les énergies

Les contours actifs convergent vers les minima de la fonctionnelle d’énergie externe
sous contrainte de régularité introduite par la fonctionnelle d’énergie interne. On peut
modifier le comportement du snake en introduisant des variations permettant de contraintes de
formes supplémentaires, 1’introduction de nouvelles propriétés physiques, la désignation du

type d’objet rechercheé.
» FEnergie interne

La difficulté de déterminer les coefficients influengant les 3 termes de I’énergie totale
du snake (2 termes internes en ¢ et 3 et un terme d’énergie externe) a amené certains auteurs a
supprimer un des deux termes constituants 1’énergie interne. En ne conservant qu’un seul
terme d’énergie interne, il est alors possible de déterminer le coefficient gérant I'influence
respective des 2 termes restant en presence. Toutefois un tel procédé est préjudiciable a la
qualité des courbures obtenues aprés évolutions des contours actifs. Ainsi choisir a nul
supprime les contraintes de tension, et de répartition, entre les points du snake. Ceci favorise
’accumulation des points sur des zones de forts gradients et nuit & 1’évolution du snake.
Choisir 4 nul supprime les contraintes de courbures et permet au snake de prendre des formes
trés irréguliéres. Ceci, favorise, de plus, le piégeage des points par des zones de gradients

parasites.

a. Prise en compte de la courbure seule B

Certains auteurs souhaitent prendre seulement en compte le second terme d’énergie

interne. L’énergie de courbure est alors donnée par :

E

courbure

= £Courb(s)2 ds I1.20

O Courb est la courbure, au point (x(s), y(s)) de la courbe, définie par :

Courb(s) = (y"x’ = qu},I)z II.21
(xy2 _ y!'l)
ce terme s’écrit de fagon équivalente :
E e (V1) = |t — 11.22
’ e =il v —vial
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Ecourbure (vi ) = 2 it 2 Cos(angle(vi—lvi vi+1 )) 1123

Le premier terme de I’énergie interne du snake est censé réguler la tension de la
courbure et donc la répartition de ses points. Toutefois, cette condition est purement implicite.
Une fonction plus explicite de répartition uniforme des points du snake peut étre introduite en

remplagant le terme de « tension » par :

_ llvm —V,-H — llvi —v,-_l"
" vl # il 1124

Erep (vi )

L’énergie de répartition E,,, admet ses minima pour des distances identiques entre

points. Il tend donc a forcer les points du snake a rester équidistants.

Le contour actif n’ayant plus aucune contrainte de tension entre ces points, il est alors

impératif d’initialiser le contour actif au plus pres de la solution recherchée.

b. Réglage de conditions initiales de formes

On peut ajouter de contraintes de formes dans ’énergie interne, sous la forme de
conditions initiales, au travers de courbes vy, dont le snake tiendra compte au cours de son
évolution. Ceci permet d’éviter le suivi, image par image, de formes peu variable ou
d’empécher un snake de s’aplatir en cas de manque d’information de gradient ou autres. Ces

contraintes sont introduites de la maniere suivante :

E, (s)=a(s)|v (s)-vo(s )| + B(s)V (s)=vi(s)] .25

Les conditions initiales de forme permettent aussi de s’abstenir de la détermination des
paramétres o et f en imposant une valeur pré définie en chaque point du snake de la dérivée et
de la courbure. Ces contraintes sont trés intéressantes, car elles évitent une reformulation des
équations d’évolution du snake et ne sont calculées qu’une seule fois durant le processus de

convergence du snake.

De méme, dans le cas de courbures a Longueur L et courbure C initiales, prédéfinies
ou connues, on peut contraindre les coefficients a et B a rester proches de ces valeurs en tout

point du snake :

a(s)=(,/xf+ys2 —L(s)) 11.26

B(s)=(k(s)-C(s)) 11.27
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k correspondant a la courbure mesurée le long de la courbe. Ce type de formulation permet
d’empécher un contour actif de se replier sur lui-méme en imposant une longueur de courbe
pré déterminée [31]. Ils conférent de plus aux contours actifs de meilleures performances en
terme de complexité, de calcul et de réglage. En effet a(s), B(s) ne sont plus déterminés
heuristiquement mais par rapport a des grandeurs géométriques liées a la courbure. Toutefois,
pour éviter que a et f ne prennent des valeurs trop fortes ou négatives (préjudiciables a la
convergences du systéme linéaire), des fonctions de seuillage peuvent étre introduites pour

limiter ces coefficients a des valeurs positives raisonnables [32].
» Forces et potentiels d’énergie externe

Si les coefficients de I’énergie interne gérent 1’aspect régularisation des contours actifs,
les forces externes réglent I’aspect adéquation aux données. Le choix des forces externes

influera sur la rapidité et la qualité de la convergence du snake.

a. Utilisation du gradient

La plus utilisée des forces extérieures est sans doute celle liant la convergence du
snake aux contours de I’image. Pour ce faire, une fonction potentielle, minimale le long des

contours, est introduite :
2
E = [|VI(xy) dC 11.28

Fua [23] a établi précédemment que les points de la courbe C, issus de la minimisation
de la fonctionnelle d’énergie précédente étaient des points contours dans le cas de courbe a
faible courbure. Nous rappelons qu'un contour (ensemble de point contours) posseéde une

amplitude du gradient maximale da la direction normale a la courbe :

o\VI(C(s )| 5
on J_(C(S))

.29

Ou C(s) est la fonction d’évolution de la courbe C paramétrée par la longueur d’arc s.

n (C(s)) est le vecteur normal de C au point situé a la longueur d’arc s [33]. Afin de

diminuer les instabilités dues & I'image et a la discrétisation de I’opérateur gradient, on
effectue généralement un filtrage passe-bas (filtrage gaussien par exemple) sur I'image au

préalable. Le potentiel et les forces qui en dérivent s’écrivent alors :

Fan(x9)=9v1,, (x ) ) 130
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Eopo(%.y)== [V, (%3 ) dc 131

I, est I'image issue du filtrage gaussien de I’image originale.

b. Forces de ballons

Afin de faciliter ’étape d’initialisation et pour conférer au snake des capacités de
gonflement, I. Cohen [34] et L. D. Cohen [35] ont proposé une force de pression dite force

ballon. Cette force s’applique en chaque point du snake en le poussant vers I’extérieur selon :

Fyp = —kyii(s) I1.32

allon

Ou 7(s)est le vecteur extérieur unitaire normal 2 la couche v (s) d’abscisse curviligne

s. Le potentiel, correspondant a cette force, peut étre vu comme la surface comprise a

I’intérieur de la courbe :
Epuion =~ ﬁdA 11.33

Ou k; est le coefficient de réglage de cette énergie et A I’aire sous-tendue par la courbe
fermée décrivant le contour actif. Une augmentation (respectivement une diminution) de la
surface se traduit par l’application d’une force normale au contour vers l’extérieur
(respectivement D’intérieur) [35]. Afin de stabiliser encore plus le processus d’évolution du

snake, les mémes auteurs ont propos¢ une normalisation des forces extérieures selon :

VP ext
[VP.|

Foon = koi(s) — k (v(s)) 11.34

A Péquilibre, les forces ballon doivent contrebalancer les forces liées a I’image. Pour
ce faire, k; est pris 1égérement plus petit que k; afin qu'un point contour puisse arréter
’évolution du snake. Pour un coefficient k, de signe opposé (contraction), cette force accélere
la constriction du snake sur lui-méme, empéchant ainsi les contours actifs d’étre piégés par
des zones de gradients parasites. La normalisation des forces extérieures implique que tout
pixel de 'image influe de la méme fagon sur I’évolution des points du snake. En pratique, des
difficultés de réglage apparaissent pour I’obtention de résultats corrects. En fait, cette force est
efficace dans le cas des formes « vaguement » circulaires ou sphériques et a niveaux de
gradient « quasi » constants le long des contours. Toutefois, dés que les contours a atteindre
deviennent complexes, la force ballon perd de son efficacité et donc de son intérét. Les deux

potentiels externes suivants ont ét¢ introduits comme outils principaux d’un usage interactif
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des contours actifs. Ils permettent & l'utilisateur de guider le snake au cours de son
évolution,le rattachant a certains points de l'image (potentiels ressort), 1’écartant d’autres

points (potentiel volcan).
Conclusion

On vient de voir que les contours actifs permettent une grande variété d’utilisation
selon les fonctions d’énergie interne et externe choisies. Toutefois, les fonctionnelles
d’énergies externes introduites ne sont généralement pas convexes. Le processus de
régularisation de Tikhonov assure la convergence vers le minimum global du probléme sous
condition de fonctionnelle convexe. Il ne sera donc pas possible d’apporter la preuve de la
convergence des contours actifs vers ce minimum global [36]. Il y aura, plus

vraisemblablement, convergence vers un minimum local.
I1.3.4.4 Euler-Lagrange : de la fonctionnelle d’énergie au systéme différentiel

Un contour actif, d’équation paramétrée v, peut étre comme un objet physique aux
propriétés élastiques, de type membrane plaque mince, de densité de masse y donnée, se
déplagant dans un milieu visqueux de coefficient de viscosité y et se déformant sous I’effet de
forces f (v) liées au milieu d’évolution du modéle (dans notre cas le plan image et ses
dérivées). La fonctionnelle d’énergie E (v) caractérisant le modéle est un exemple de fonction

spline, & continuité contrélée [37]. Les équations lagrangiennes du mouvement sont alors :

_6_\1__6E(v)
ot ov

5, ov )
5;(#—87)4'7 =f(v) I1.35

Le troisitme terme, membre de gauche de I’équation précédente, est la dérivée
variationnelle de ’énergie de déformation élastique du modele, plus communément appelée
énergie interne. En utilisant I’énergie de déformation introduite précédemment (équation

11.15), on peut écrire I’équation I1.35 selon :
0, ov ov ' " .
EI—(’u—a—t-)-*-}/gt—_(a(S)VS) +(IB(S)VSS) = Fext +Fgravitation I1.36

Ol v, et vy sont les dérivées premiére et seconde de v par rapport as.

Ce modéle général permet de multiplier les applications utilisant les contours actifs.
L’utilisation d’un snake a « masse non nulle » (u # 0) permet généralement d’augmenter le

probléme d’inertie du modéle au cours de son évolution.
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Dans la suite du chapitre, nous développerons le passage du systéeme différentiel au
schéma matriciel, sous la forme introduite par les créateurs des contours actifs. Nous
introduirons d’abord le schéma matriciel statique (schéma temporel) puis passerons ensuite au
schéma dynamique (intervention du temps). L’intérét de cette approche est d’étudier les
justifications conduisant a I’introduction du facteur temps dans notre processus d’évolution

des contours actifs.

Les concepteurs des contours actifs obtiennent I’équation I1.36 en utilisant le théoreme

d’Euler-Lagrange sur la minimisation fonctionnelle. Soit o la fonction définie par :

P8, Vi Veerns Ve )™ _Ef(s V, Ve V.0 ) GS 11.37

Pour que v minimise I’intégrale précédente, il faut que f vérifie I’équation d’Euler :

Z( 1y ( fj 1138

. . gog i . o'v : .
ou v, représente la dérivée i“"“de v par rapporta s (v, = 5‘7)- La fonctionnelle d’énergie
s
des contours actifs dépend des dérivées de v jusqu’a I’ordre 2. L’équation d’Euler-Lagrange

s’écrira donc :

12 "2
d(n20v9), & ﬂd(v AN =0 11.39
ds av' ds? av"” dv

La formulation variationnelle d’Euler-Lagrange ne fournit que la solution au probléme

statique. En 1’appliquant a la recherche du minimum de la fonctionnelle d’énergie du contour

actif, on obtient :
—(a(s)v,(s)) + (B(s v (s)) =Fou(v(s)) 11.40

Par convention, nous ne rappellerons plus le fait que le vecteur position du snake est
fonction de 1’abscisse curviligne s. Il n’en ira pas de méme pour les paramétres internes du
contour actif: la dénomination a(s), respectivement f(s), fera référence a des coefficients

variables spatialement et a, £ & des parametres constants. L’équation 11.40 s’&crit alors :
— (s (s)=d (s (s)+ B (s)+ B (s ()28 (s )7 (5)=Foof(M(3)) 11.41

Dans le cas des paramétres ¢, f constants, on retrouve I’équation différentielle classique [27]

caractérisant I’évolution des contours actifs :
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—aV' (s) +BVY(s)=F(V(s)) 11.42

Pour un second membre nul (pas de force extérieures) la résolution de 1’équation
différentielle peut étre effectuée. Ainsi pour =0, v(s) = as + b, c’est I’équation d’une droite.
Sia=0,v(s)=ae™® +be®, c’est ’équation paramétrique d’une fonction spline. Ce résultat
est logique, la fonctionnelle d’une spline cubique interpolante est équivalente a la
fonctionnelle d’énergie du snake pour a nul. Il est a noter que, sans forces extérieures, le
snake finit par se contracter en un point unique, ce qui est conforme au principe de

minimisation de son énergie [38].
11.3.4.5 Implantation numérique

Les équation différentielles précédentes I1.42 ne possédent pas de solutions facilement
exploitables dans le cas de forces externes (second membre de I’équation) non nulles. En les
discrétisant cela permet alors de transformer ces équations différentielles elliptiques couplées

en un systéme matriciel linéaire.
»  Discrétisation par MDF (schéma matriciel)

La méthode de discrétisation par différences finies (MDF) s’appuie sur un
échantillonnage discret d’une fonction continue et de ces dérivées successives. Dans notre
travail, nous présenterons un schéma classique le plus généralement employé pour discrétiser

les contours actifs.

a. Le schéma de discrétisation

En supposant le pas d’échantillonnage h entre deux points successifs du contour

constant :

w(ih)=v((i-1)h)
h

V (ih)= 11.43

V(1+1)h)=2v(ih)+v((i-1)h)
h2

V' (ih)= I1.44

Notons toutefois que les équations précédentes peuvent s’écrire par un pas
d’échantillonnage non constant en introduisant h(s) = v(s) — v(s-1), fonction d’échantillonnage

variable du contour [32]. Afin de simplifier I’écriture des équations suivantes nous définirons :
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a,=a(ih)=a(i)

~ 1145
B, =pB(ih)=p(i)

(n) —v(")(lh)— 11.46

En supposant, dans un premier temps, les fonctions structurables a(s) et S(s) variables :

2 _7n 2
_a_ﬂ_(l-)=ﬂi B et 0 ,B(l) 'HHI 'B +’B‘ L 11.47
Os h Os? h?
oa .. a, —-a,, Fa . A -2a, +d,
SV T e e

En reprenant I’équation I1.40 et en appliquant la méthode de discrétisant par différences finies,

1+ﬂ ﬂ ﬂx+l .
h h“ h“ [ ==
11.49

) ext (v )

on obtient :

g,
&, =Z;'
ﬁ 11.50
IBi =_—;'
h
:Bi—lvi—z +(_ «; —zﬂi—l _2ﬂi)vi—-l +(ai +a;, +:Bi—1 +4:Bi +ﬂi+l )Vi
I1.51

+ (_ &, -2B,-2p,, )Vm + BiVier = F e (v.)

b. Coefficients constants

Dans la littérature, nous ne trouvons généralement que le systeme matriciel des
contours actifs, établi par des coefficients a et # constants. Les équations II.41et I1.51
montrent que 1’on peut regrouper I’ensemble des termes contenant les coefficients de rigidité

et de courbure (a et 8) dans une matrice. En prenant les coefficients de rigidité et de courbure

(a et f5) constants dans les équations IL41 et I1.51, on obtient pour tout i variant de 0 a N-1 :

Bvi, —(a +4ﬂ)vi—l +(20! +6:B)Vi - (a +4ﬂ)vi+l + v, =F,(v,) 1152
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11 est alors possible de regrouper I’ensemble des termes contenant les coefficients de

rigidité et de courbure (a et §) dans une matrice selon le schéma :
AV = Fext 11.53
A est appelée matrice de rigidité en référence aux propriétés élastiques de contours actifs. V

est le vecteur des points de contrble ou snaxels du snake et F.. représente le vecteur des

forces externes en chaque point du snake donnés par :

Vo S (Vo)
vl fext(vl)
V= Fu=| .
vi fext(vi)
V-1 Sez(Vya)

c. Performance et coefficients du snake

Le comportement des contours actifs est fortement liés aux valeurs prises par ses
coefficients de réglage interne a, f et y. L’étude de ces coefficients et de leur influence
respective sur le snake ne pourra que nous aider a calibrer le processus d’évolution du snake.
Le systéme matriciel lié au snake est, quant 3 lui, tributaire, pour son comportement, de son

conditionnement et de ses valeurs propres.

11.3.4.6 Présentation de notre modéle

Nous allons présenter maintenant notre modele qui joint deux aspects : la déformation
et la régularisation du snake. Ce modele détectera les contours suivant la normale et sera

régularisé par la minimisation d’énergie interne. [39]

Les différentes étapes de notre algorithme sont présentées par le schéma suivant :
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Initialisation
du snake

A

Discrétisation

»
A

Pour chaque point
Détection de contour
suivant la normale

A

Déformation

A

Régularisation " Contraintes de régularité

A

Nouveaux points

A

Reparamétrisation

Critére d’arrét

v

Fin

Figure I1.20 : L’algorithme de contours actifs

- Initialisation et déscritisation

On va initialiser le snake au dessus de contour & rechercher, notre but est de détecter ce

contour.
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- Déformation

Les points de la courbe sont déplacés vers le contour que I’on détecte suivant la
normale. Un contour est classiquement connu pour €tre une discontinuité dans les niveaux de
gris d’une image. Dans notre implémentation, nous fixons deux seuil, un seuil dit ‘haut’ et un
dit ‘bas’. Donc pour chaque point, nous détectons le contour suivant la normale dans une
limite fixée. Si nous n’en détectons pas, nous détruisons le point. Soit le point et sa normale
sont mal positionnés par rapport au contour a rechercher, soit il n’y a pas de contour dans la

zone de recherche.
- Régularisation

Pour ce cas, nous calculons les forces pour déformer notre modele, or si nous laissons une
courbe se déformer sans aucune contrainte, elle perdra son caractére lisse donc il y a des
discontinuités dans le champ de déformation vers un contour. La régularisation permet de
d’imposer certaines contraintes au modéle comme nous I’avons vu dans la formule de

1’énergie interne : a et £ sont des parametres controlant la tension et la rigidité de la courbe.

- Reparamétrisation

Pour la déformation, nous allons rajouter des points la ou 1’espacement devient trop important
et en enlever quand I’espacement est trop faible.
- Critére d’arrét

Nous avons déformé notre snake vers le contour que l'on souhaite a segmenter, mais
comment décider d’arréter les cycle de déformations. Dans notre cas, le critére d’arrét est une
partie intégrante de la méthode (cas des snakes classiques), on s’arréte quand on a atteint le
minimum de I’énergie, autrement dit lorsque le snake détectera la discontinuité entre 1’objet et

le fond par exemple.

11.3.4.7 Résultats expérimentaux

Exemple démonstratif sur la technique de contours actifs:

Nous considérons dans un premier temps un exemple démonstratif figure (II.21) pour
mettre en évidence l'utilité de cette technique dans la tache de segmentation de l'image
médicale en particulier.

Nous avons opté dans notre application pour une courbe fermée figure (I1.21.b) qui va se

déformer jusqu'elle soit confondue avec le contour de l'objet recherché. Cette déformation est
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controlée par des paramétres de régularisation o, B de I'énergie interne qui déterminent
['élasticité et la régularité de la courbe. Nous avons pris ot =1 qui est un choix empirique

suivant l'axiome de convexité.

a- Image originale b- Initialisation du snake
Figure I11.21
NS a1
‘\_—‘ L \‘-u__.—/
a- Déformation et résultat final b- Déformation et résultat
(a=0.03,=0.97,y=1.2, k=0.8) final (a=0.5,=0.5,y=1.2,x =0.8)

NN NN

c-Déformation et résultat final d-Déformation et résultat

(a=0.9,p=0.1,y =12,k =0.8) final (a=1,5=0.03,y=1.2,x=0.8)
Figure I1.22
a-Déformation et résultat b-Déformation et résultat
final (a=1,=0.03,y=0.1,x =0.8) final (a=1,5=0.03,y=0.2,x =0.8)
¢ N il
VI . f

c- Déformation et résultat ) _ .
final (a=1,=0.03,y=12,x=0) d-Déformation et résultat
final (a=1,5=0.03,y=1.2,k=0.3)

—
v
s Q

e- Déformation et résultat
final (a=0.1,=0.03,y=1.2,x=0.8)

Figure I1.23
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Nous remarquons d'aprés la figure (I122.d) que le meilleur choix qui assure la
convergence du snake vers le contour de l'objet est o= 1, p=0.03.
Ce contour actif (snake) est attiré les minimum du potentiel c'est a dire les zones de fort
gradient qui correspondent aux contour de l'image donc il faut d’autres parametres de force
pour mieux guider la convergence du snake. Il ressort de ces différentes simulations que le
snake converge totalement vers le contour objet pour le jeu des valeurs suivantes :
a=1, p=0,03, y=1,2 et k=0,8

Nous utiliserons donc ces valeurs pour la segmentation des images médicales
présentant certaines pathologies.

Cas simulé :

Pour I’étape de prétraitement; nous appliquons un filtre médian pour ignorer
I'information inutile, éventuellement le bruit, suivi d’un filtre gaussien pour bien lisser
I’objet a segmenter (c=1) (€liminer I’effet de discrétisation qui se trouve entre les pixels
situés a la frontiére de chaque objet). ’

Pour I’étape de segmentation et dans un premier temps, il faut bien initialiser le
contour actif, et fixer les paramétres que nous avons trouvé dans I’exemple démonstratif
(0=1.0, p=0.03, y=1.2, k=0.8) pour assurer la déformation optimale du contour vers ’objet a

segmenter.

a- Initialisation du snake b- Déformation du snake  c- Résultat final

Figure I1.24

En appliquant ces conditions pour la figure (11.24.a), nous remarquons sur la figure
(11.24.b) que le snake épouse progressivement la forme de la pathologie simulée et détecte
avec une grande précision son contour. La figure (I1.24.c) illustre le résultat final de la

détection de contour.
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Notons que le choix des parametres a une grande influence sur la déformation du
snake, par conséquent il engendre des variations importantes sur le résultat final de la

détection.

Cas réel :

Afin de confirmer ’emploi du snake pour la détection de contour, nous appliquons
notre algorithme 2 la figure (I1.26) qui présente la coupe axiale du cerveau pondéré en T,
d’un bébé agé de 8 ans enregistré par le biais d’un scanner IRM contenant des taches
blanches représentant des tumeurs réelles (pathologie réelle).[40]
Nous pouvons remarquer trés facilement sur la figure(I1.26-d) que le snake prend parfaitement

la forme du contour de la pathologie.

Figure 11.26
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Conclusion

L’application des méthodes de segmentation d’une image médicale présentant des
pathologies demeure encore un domaine de recherche trés vaste. Nous avons propos¢ dans ce
chapitre, un ensemble de méthode de segmentation. Les techniques reposant sur les méthodes
dérivatives (approche frontiéres) et celles se basant sur ’homogénéité de 1’image (approche
région), donnent des résultats de segmentation moins bons que celles utilisant les contours
actifs.

Tout le long de ce chapitre nous avons inventori¢ les différentes méthodes de
segmentation, du moins les méthodes connues dans la littérature spécialisée. Nous avons testé
ces méthodes sur des images réelles ; nous avons montré clairement les avantages, les
inconvénients et enfin les difficultés inhérentes a chacune des méthodes. En conclusion nous
pouvons affirmer qu’il n’existe pas de méthode performante pour toute une panoplie d’images
médicales. Il serait intéressant d’étendre cette étude a un nombre plus important d’images afin

de trancher sur les limites de chacune des méthodes.
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I1I.1 INTRODUCTION

La théorie des ondelettes a été introduite dans les années 80, elle est issue de

nombreux travaux en traitement du signal et en traitement d’images.
De nombreux chercheurs en traitement d’images notamment ceux travaillant a la mise au
point d’algorithmes de reconnaissance de formes, ont fait le constat suivant : analyser une
image sur une seule échelle est inefficace. En effet, les objets formant une image sont souvent
de taille et de nature fréquentielle différentes, apparaissant & une échelle, disparaissant a une
autre.

Il est clair qu’une représentation hiérarchique de I'image s’impose pour structurer
efficacement les données et notamment relier le contenu spectral a la position spatiale du
signal de I’image. Dans le cadre de la recherche sur ce type de représentation sont apparues
les représentations multi résolutions, comprenant les techniques de décomposition en sous
bandes et les transformations pyramidales [41]. Parmi les transformations pyramidales, il y’a
la transformation en ondelettes. Celle-ci réorganise I'image sous forme d’une pyramide
faisant apparaitre 1’ensemble des détails de différents niveaux de résolution. Les détails d’une
image sont définis comme la différence d’information entre deux niveaux de résolution

successifs. Ainsi étant donné une séquence de résolution (gj),. ., les détails 2 la résolution a;

correspondent & la différence d’information entre les approximations de I'image a la
résolution a;et a;.;. Les approximations et détails d’une image sont obtenus par des opérations
de filtrage et sous-échantillonage successives [42].

La transformation en ondelettes permet une représentation temps- échelle, meilleure
que celle induite par la transformation de GABOR [43] ou la fenétre glissante. En d’autre
terme la plage d’observation temporelle fixe. La possibilité de controler les variables temps et
échelle permet & la transformée en ondelettes de conforter I'utilité de ce nouvel espace de
représentation. Dans cet espace le principe d’incertitude de d’Heisenberg sur la limite
numérique de la localisation de la positon et de la fréquence d’une particule est améliorée. Les
méthodes temps échelle qui tentent de palier aux insuffisances de 1’espace de Fourier sont
complétées par cette nouvelle approche. L’ensemble de ces développements a conduit,
comme le fait remarquer Y.Meyer [44], & une théorie cohérente permettant de réunir dans une
synthése harmonieuse des algorithmes Brut et Adelson [45] de S.Mallat [46] en traitement
numérique des images, les filtres miroirs en quadrature utilisé en codage, I’analyse et la

caractérisation de quelques espaces fonctionnels classiques.
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II.2 TRANSFORMEE EN ONDELETTES
II1.2.1 Transformée en ondelettes continue CWT [47], [48]

Cette transformation consiste a des translations et des dilatations d’une seule fonction
fixée, I’ondelette € L* (R) . Dans la transformée en ondelette continue, les parametres de

translation et de dilatation varient continiment. Cela signifie que nous utilisons les fonctions :

y/ab(x)=—l1—l—y/(x_b) avec aeR—{0},beR .1
a a

Ces fonctions sont mises a I’échelle de telle sorte que leur norme dans L’ (R) soit
indépendante de a. La CWT d’une fonction f € L’ (R) est définis par :
W(a,b)=< fW,» > II1.2

En utilisant I’identité de parseval, on peut aussi I’écrire sous forme :

<F,¥,, > III1.3

W(a,b)= T;.—_;

ou ¥, (0)= L eioy(aw) 111.4

Vi
On notera que la CWT convertit une fonction a une variable en une fonction a deux
variables. La représentation d’une fonction par sa CWT est redondante et la transformée

inverse n’est donc pas toujours unique. De plus, toutes les fonctions W(a,b) ne sont pas

forcément la CWT de la fonction /. Si I’ondelette y satisfait la condition d’admissibilité

+coLP 2
€= j—%}l—dw <o IIL5

Alors, la transformée d’ondelette continue W (a,b) admet un inverse

/(x)= CL [ [la.b)y., ()L L6

Y —wo-w a

D’aprés la condition d’admissibilité, nous observons que ¥(0) = 0 et par conséquent,

w doit osciller. Cette transformée est souvent représentée par une image 2D (en couleurs ou
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en niveaux de gris) correspondant en module et phase de la transformée ¥ (a,b) . L’avantage

de cette caractérisation par rapport a la transformée de Fourier est qu’elle ne donne pas

seulement une information sur le type de singularité mais aussi sa localisation dans le temps.

I11.2.2 Transformée en ondelettes discréte DWT

1l ressort du concept de la transformée en ondelette continue que le temps est
naturellement continu pour pouvoir utiliser l'outil informatique. Par contre les parametres a et
b sont fondamentalement continus. Leur discrétisation ne s'effectue pas selon un criteére bien
défini. Quant a la transformée en ondelettes discrete le concept est différent. En effet,
numériquement nous devons savoir comment discrétiser cette transformée de telle maniere a
conserver les propriétés intéressantes. Nous avons vu que la base d'approximation {l// a’b}
gtait surcompléte. Nous concevons donc que les paramétres de dilatation a et de translation
b puissent étre discrétisés sans perte d'information. Nous pouvons donc formuler le probléme

de l'existence d'une famille {wam,b" } dénombrable, formant une base de L* et permettant une

reconstruction exacte du signal en question. Cette famille redondante d'ondelettes discrétes, a
été introduite dans le cadre des frames ou structures obliques par Ingrid Daubechies [49]. La
redondance d'informations contenues dans cette transformée peut étre généralement
intéressante dans le cadre I'analyse des signaux. En effet, elle est intéressante dans la mesure
ot les conditions que doivent vérifier les ondelettes ne sont pas trop contraignantes [50]. La
reconstruction numérique du signal est stable. D'autre part, avec l'introduction des bases
orthonormées [51] d'ondelettes la théorie des ondelettes a pris un tournant décisif dans le sens
ol cette notion de base orthonormée constitue un outil clef en traitement du signal ; a des

contraintes de rapidité nécessitent le minimum de données possible.

Dans la cadre de la théorie des frames, 1. Débauchies a proposé une discrétisation

des facteurs d'échelle a et de translation b telle que :

a,=ay ,meZetay>1 I11.7

bn - nboa(’)", neZet bo >0 I11.8

Alors la famille d'ondelettes est de la forme:

v, (x)=a,w(a;"x~nb,) [11.9
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Une telle discrétisation permet a la famille, & chaque échellea,, , de couvrir tout le support de
signal sans trop de redondance, chaque ondelette étant essentiellement concentrée sur
I’intervalle [a(')”nbo,ag’ (n+1)b0[. Par contre la transformée ne sera plus invariante en
translation comme la transformée continue, raison de la dépendance des parametres. Pour

exprimer les coefficients de la transformée en ondelette discréte, nous les notons par d,;’

A7 = (s f)=a,? [7lag"x=nb, )£ (x) ax 11110
Nous montrons dans la littérature spécialisée [52] que si la famille {y/m,n,m,n e”Z } est une
frame, alors nous aurons :

boLOg(ao)A < T \{j(c’)y

T

do < byLogla, ) o IL11
@) ”

-
ol 4 et B sont deux constantes positives d'une frame donnée.
Cette expression nous montre simplement que la condition d'admissibilité est vérifiée et

l'ondelette v, , est analysante. Dans ce cas, la construction des algorithmes numériquement

stable pour reconstruire le signal a partir des ses coefficients ondelettes d,’ est possible:

f()————z s S6)> W + 1112

avec

IR < O(% - 1]“ f(x), il exprime un terme d'erreur.

Si la base est orthonormée alors le terme R sera nul. Cependant, il est préférable de

réduire au maximum la redondance de cette représentation. Dans ce cas, on choisit des valeurs

de ay=2,by =1 pour lesquelles les ondelettes y, , constituent une base orthonormée.

Nous concluons que l'orthonormalité est une condition nécessaire pour le passage de la

transformée en ondelettes continue vers la transformée en ondelettes discrete. [S]
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1.3 ANALYSE MULTIRESOLUTION

L’analyse multi résolution (4MR) est un formalise mathématique qui permet de
construire aisément des bases orthonormées d’ondelettes. Le principe consiste a décomposer
le signal & analyser en une suite de coefficients d’approximation et de détails, chaque suite
d’approximation se décomposant a nouveau en approximation et détail. A chaque niveau de
cette décomposition, les coefficients de détails correspondent aux coefficients en ondelettes

du signal & une échelle donnée. [471,152]

111.3.1 Définition

On appel I’analyse multi résolution toute suite (V;),., décroissante de sous espace
emboités : ¥V, c V,cV_ ... d<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>