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RESUME

Le but de notre travail est de mettre en ceuvre taoknique de segmentation
permettant la détection du contour de la moelleiép et du sac dural.

L’'objectif de ce mémoire est de concevoir une meétha@oopérative pour la
segmentation des images IRM spinales. Dans ce ilravaus avons combiné la
classification floue C-means FCM et les contouttifsa& Snakes » guidé par le flux des
vecteurs gradients « GVF », appliqués a des imid)dsdu plan sagittal, pondérées en T2,
pour l'aide au diagnostic des Iésions et traumatgsmédullaires.

Mots clésIRM, Traumatisme médullaire, Filtre Anisotrope, Begtation, FCM, modéle
déformable Snakes, GVF, Coopération.

ABSTRACT

The aim of our work is to implement a segmentatiechnic that allows the
contour’s detection of the spinal cord and the dsaa.

The purpose of this paper is to design a cooperapproach for the segmentation
of spinal IRM images. In this work, we have combiribe fuzzy classification C-means
FCM and the active contours "Snakes" guided byfkne of gradient vectors "GVF"
applied to IRM images of the sagittal plane, wesghotn T2 to help the diagnosis of
spinal cordinjury and trauma.

KeywordsMRI, spinal cord disease, anisotropic filter, Segtagon, FuzzyClassification,
Snake, GVF, cooperation.
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INTRODUCTION

Problématique et Objectif

Utilisées dans un contexte médical, les images IBivit pour les médecins une
source d’informations précieuse et conséquentemetgaint I'analyse et le suivi des
pathologies. En effet, ce type d’imagerie fourdé&,facon non invasive, des représentations
contrastées et de haute résolution de l'anatomiedulare. Cependant, I'étude
systématique et « manuelle » des clichés, qui seatawellement dans la plupart des
hépitaux, est longue et fastidieuse, et souffre lalevariabilité d’interprétation des
spécialistes. Ainsi, de nombreuses recherchesténhénées, afin d’automatiser I'analyse
des images médicales.

La segmentation est lI'un des sujets les pusliés en traitement d’images:
elle a pour but de mettre en évidence déefets dans une image. Il s’agit d'un
domaine de recherche vaste et riche, qui a ét@alpar de nombreux chercheurs.

Il existe une grande variété de techniques seégmentation, mais elles sont
généralement fondées sur I'un des deux pescide base, discontinuité ou similarité.
Les principales approches s'appuyant surél@ction des discontinuités correspondent
aux technigues de recherche de contoursescdindées sur le principe de similarité
correspondent aux techniques de rechercherédgons. Ces deux approches sont
duales; elles menent cependant a des algorithrffésedits ne fournissant pas les mémes
résultats.

L’objectif visé dans ce travail est de détectesde dural et la moelle épiniere, de
procéder a son extraction, c’est-a-dire l'isoles gancipales structures médullaires.

Notre problématique est donc de segmenter le sat efula moelle épiniere, a partir
des images IRM meédullaires. Cette segmentation mlitirellement étre reproductible,
précise et fiable.
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Plutét que de choisir entre une segmentatiegion et une segmentation
contour, nous avons proposé, dans ce mémoire,sdiaile coopérer, pour combiner les
avantages de chacune, prise séparément ferfaeture des frontiéres et la densité
de [linformation extraite d'une segmentation régions et la précision d'une
segmentation contour, afin d’isoler le sac dunahgir des IRM médullaire.

La coopération région-contour que nous avons E@Pa@onsiste a combiner deux
méthodes, la classification floue par Fuzzy C-Me@df€M), comme méthode de
segmentation en régions, et le modéle déformakd&eSrguidé par les flux des vecteurs
gradients (GVF), comme méthode de détection costour

Le contexte de notre sujet repose plus particimnt sur I'aide au diagnostic des
lésions pathologiques et aux traumatismes médeslaires résultats de cette étude peuvent
étre utilisés dans le diagnostic clinique ou paugéste opératoire en neurochirurgie, de
méme que dans le suivi des Iésions pathologiquesililages.

Organisation du manuscrit

Le mémoire s’organise en quatre chapitres:

Le premier chapitre de ce mémoire décrit I'anatodd@da moelle épiniere, ainsi que
guelques Iésions et traumatismes, liés au cordatultaére.

Dans le second chapitre, on aborde I'état de kmtla segmentation des IRM
médullaires.

Le troisieme chapitre détaillera la méthode quesrmoposons pour la segmentation
de la moelle épiniére et du sac-dural.

Le quatrieme chapitre est dédié a la descriptioliagplication, I'implémentation et
I'interprétation des résultats.

Le mémoire s'achéve par une conclusion généralgglobant quelques
inconvénients de la méthode proposée, ainsi quepéspectives qui peuvent étre
envisagées dans le futur.
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CHAPITRE 1

GENERALITES SUR L’ANATOMIE DE LA MOELLE EPINIERE

Par définition, la recherche est orientée verselan Elle a pour objectif de
découvrir de nouvelles techniques. Le nombre devewux traumatismes de la moelle
épiniere ne diminue malheureusement pas d’annéaege : environ 1500 nouveaux cas
par an sont répertoriés. Si les progrés de la géautomobile ont permis de diminuer la
responsabilité des accidents de voiture, d’auteese&s ont malheureusement augmenté,
telles que les accidents de la route, ou certaicislents de sports.

A travers ce chapitre, nous présentons un petjielage I'anatomie de la moelle,
puis une mise au point sur 'imagerie spinale pavl|
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1.1 Comprendre la moelle épiniere par I'image

L'image est, sans conteste, un outil tres utilisésdle domaine de la médecine. La
résonance magnétique (IRM), qu’elle soit classiqoectionnelle ou de diffusion, les
rayonnements X, I'émission de positons (TEP), oooen les ultrasons, sont autant de
techniques au service des médecins et biologistes,explorer un corps in vivo.

En effet, les progrés, et méme les sauts techiupleg, réalisés dans le domaine de
I'imagerie médicale, permettent actuellement desaliser des processus biologiques au
sein méme des organismes vivants.

Ces progreés, au moment ou les recherches surdeatesont a un stade crucial de
leur développement, ouvrent de nouveaux champs, pgumettront de renouveler
totalement notre compréhension des maladies deo&dlenépiniere, et de développer des
stratégies thérapeutiques innovantes.

L'imagerie de la moelle épiniére (fait partie derlauro-imagerie) rend possible
I'observation toujours plus fine de la moelle éprei humaine. Ces techniques visent
notamment a :

X/

% Cartographier de plus en plus précisément lesgisguveux qui sous-tendent les
fonctions motrices et sensitives ;
% Comprendre le cheminement de I'information danmdeelle épiniere ;

X/

s Comprendre les pathologies neuro dégénératives.

Il faut savoir qu’il existe trois types d’'imagerieérébrale : la neuro-imagerie
anatomique (ou structurelle), la neuro-imageriefmmnelle, et 'imagerie de diffusion.

Dans le cadre de notre travail, nous nous sommésessés a la neuro-imagerie
anatomique.

1.2 Quelques notions d’anatomie de la moelle émnie

Cette partie présente quelques notions générateka snoelle épiniére, qui seront
utiles par la suite. Les objectifs sont multiples :

Comprendre I'organisation en segments / racindsxug, et les bases anatomiques des
grands syndromes topographiques médullaires atuiailies;

Connaitre les différences entre les méninges reminds et craniennes, et les bases
anatomiques de la ponction lombaire ;

Voir les images IRM de la moelle, des racines etateenveloppes.
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1.2.1 Anatomie descriptive

<  Forme, divisions et limites

La moelle spinale est un cordon aplati en avahbreg en arriere, d'environ 45 cm
chez l'adulte (45 cm chez I'hnomme et 43 cm chdertane), et d'un diamétre moyen d'un
centimetre (figure 1.1). De plus amples informagisont données dafiy.

Le canal rachidien qui contient la moelle épiaigresure environ 70 cm. Elle pese
prés de 35 g. La moelle présente deux renflemdettinées a I'innervation des membres
supérieurs et inférieurs. Entre ces renflemeatsndelle thoracique présente un diametre
sagittal de 8 mm et transversal de 10 mm. Au nivaauical et lombaire, ces diameétres
sont respectivement de 9 et 14 mm, 8.5 et 12 mm.

L’intumescence (renflement) cervicale s'étend dedsieéme vertébre cervicale a la
deuxieme vertébre thoracique, et correspond aumae médullaires C5 a T1 (Figure
1.1). Ces segments fournissent les racines d'@iglo plexus brachial. lls assurent
I'innervation sensitivomotrice des membres supésieu

L’intumescence lombaire s'étend de la dixieme beetedorsale a la premiére
vertebre lombaire, et correspond aux segments taé@sl T10 a L4. Elle fournit les
racines destinées au plexus lombaire (L1 a L4hgll@xus sacral (L4 a S2).

Les branches ventrales des nerfs rachidiens camdspts forment respectivement
le plexus brachial (dont les branches innerveméenbre supérieur et le diaphragme, et le
plexus lombaire pour le membre inférieur.

Le développement embryologique des membres estléadr celui des renflements
médullaires. Ces derniers font défaut en cas d'dpBocomélie), ou d'absence de
développement (ectromélie) congénital de(s) merspi2¢ méme, les renflements
s'atrophient aprés amputation.

L'épicbne (segments médullaires L5-S2) se prolgrmaele céne médullaire (cbne
terminal) qui correspond aux segments médullaiBeSSet coccygien.

Le filum terminal, vestige atrophié du segment ehut® la moelle, s'étend du cone
médullaire & la face dorsale du coccyx. Il est #®rd'une condensation de pie mere et
pénetre le sac dural au niveau de la deuxiemebrergacrale. Il forme alors le ligament
coccygien jusqu'a la face dorsale du coccyx.
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Région cervicale Mowlle

Région thoracique

Région lombaire

Région sacrée

Région coccygienne

Figure 1.1 : Moelle épiniere, Forme, divisions eirhites [1]

Configuration externe [1]

* Les sillons: Six sillons longitudinaux subdivisent la moelle @ funiculus
(cordons)
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» Fissure médiane ventrale (Sillon médian ventral) large dépression sur la
ligne médiane ventrale.

» Sillon médian dorsal :peu marqué, il est prolongé a l'intérieur par aloéson
du tissu conjonctif.

» Sillons dorsal latéral et ventral latéral (collatéaux ventraux et dorsaux) :
ils correspondent a la ligne d’émergence des rle#edont la réunion forme
les racines ventrales et dorsales.

» La face dorsale de la moelle cervicale est margpée deux Sillons
intermédiaires dorsaux situés entre le sillon médian dorsal en dedanigse
sillons latéro-dorsaux en dehors.

Figure 1.2 : Coupe axiale de la moelle épiniere [3]

« Les racines

Les racines des nerfs rachidiens se forment arphrtiensemble des radicelles
qui émergent des sillons ventro-latéral et dor$éxdh (Figure 1.3).

» Les racines ventrales, issues du sillon ventradgtéont motrices (elles sont
formées par les axones des motoneurones) ;
» Les racines dorsales pénetrent dans le sillon datsaal.

Elles véhiculent les informations sensitives. Legps cellulaires des neurones
sensitifs (pseudo-unipolaires ou en «T ») se rgggnudans le ganglion spinal de
chaque racine dorsale. De part et d’autre de lallejda réunion des racines
ventrales et dorsales forme le nerf rachidien.
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Les nerfs rachidiens émergent du canal rachidiemegadoramen intervertébraux

(trous de conjugaison). Chaque nerf se divise &nsem une petite branche
dorsale (innervation sensitivo-motricedu dos), reuee grosse branche ventrale
(innervation du tronc et des membres). Au niveasl m@mbres, ces branches
ventrales s’anastomosent pour former des plexusx(pl brachial et plexus

lombaire). Ceux-ci redistribuent les fibres en traverveux qui partent dans les
membres.

Figure 1.3 :Racines (coupe axiale) [3]

e Segments médullaires

L’origine de chaque nerf rachidien s’étend sur gedaine hauteur de moelle ou
segment médullaire (figure 1.4).Un segment et geime&s prennent en charge un territoire
sensitif et un territoire moteur.

Il existe 31 segments médullaires :

» 8 paires de nerfs cervicaux C1 aC8 ;

» 12 paires de nerfs thoraciques T1 a T12 ;
» 5 paires de nerfs lombaires de L1 aL5;
» 5 paires de nerfs sacraux S1aS5 ;

» 1 paire de nerfs coccygiens.
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Les 7 premieres paires de nerfs rachidiens émergai-dessus du pédicule de la
vertébre qui leur correspond, le nerf C8 émergeee@? et T1, les autres nerfs émergent

sous le pédicule de la vertebre du méme nom.
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Figure 1.4 : Les segments médullaires [3]

e Queue de cheval

Etant donné la différence de taille entre le rackisla moelle, les segments

meédullaires ne sont pas tous en regard des vestebreespondantes (Figure.1.5).

Chague segment médullaire est a la hauteur deettébre et du foramen

intervertébral (trou de conjugaison) correspondant®s racines sortent donc

horizontalement.

Puis la croissance des vertebres dépasse celke dedlle. 1l existe toujours autant
de segments médullaires que de vertébres. Lesqossees sont que:

> Les racines ont un trajet de plus en plus obliqubas et en dehors au fur et a

mesure que I'on descend ;
> Les racines lombaires et sacrées ont un trajet-oc@nalaire quasi vertical pour

rejoindre leur foramen intervertébral (trou de cgjison), situé beaucoup plus

bas.
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Sous le cbne terminal, a partir du disque inteéleetl L1-L2, le canal rachidien ne
contient plus que les racines lombaires, sacrdldés ®lum terminal. Toutes ces racines
descendantes forment la queue de cheval.

-
A\

y & o

T
1

Figure 1.5 : Emergence des racines [3]

«  Configuration interne
* Les funiculus (cordons)

Ce sont des colonnes de substance blanche, fonpaédes axones myélinisés des
voies ascendantes, descendantes et d’associakjumeA.6).

» Funiculus (cordons) ventraux: se localisent entre la fissure médiane ventrale
et le sillon ventral latéral. lls véhiculent lesies descendantes, motrices et de
la sensibilité thermo-algique :

» Funiculus (cordons) latéraux :situés entre le sillon ventro-latéral et dorso-
latéral, ils contiennent des voies de la motrigtéde la sensibilité thermo-
algique :

» Funiculus (cordons) dorsaux:situés entre le sillon médian dorsal et le sillon
latéraldorsal, ils véhiculent les voies ascendadieda sensibilité épicritique
(ou lemniscale).

Au-dessus du segment médullaire D2, les cordomsvesent en 2 faisceaux, séparés
par les sillons paramédians dorsaux : les faiscgeaniles (Goll) en dedans, et cunéiforme
(Burdach) en dehors.



19

Figure 1.6 : Cordons médullaires [3]

* Les cornes

Ce sont des colonnes de substance grise, forméetegpaorps cellulaires des
neurones.

» Corne dorsale : Réceptrice, organisée en 6 lame®mices de | a VI, de la
périphérie (dorsal) vers le centre (ventral). Hilentient les relais de la
sensibilité thermo-algique ;

» Corne ventrale : Effectrice, organisée en colonges s'étendent sur une
certaine hauteur de moelle (un ou plusieurs seghemfensemble des
colonnes forme la lame IX.

Chague colonne est constituée des corps celluldessmotoneurones d’'un muscle
donné. Les colonnes médiales innervent les musotesux, et les colonnes latérales
innervent les muscles distaux.

La substance grise qui entoure ces colonnes fdanéame VII, constituée
principalement d’inter-neurones. Cette lame équivauda substance réticulée du tronc
cérébral. Dans la commissure grise, la substanesmédiaire centrale forme la lame X.
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s Rapports : le rapport se fait avec :

« Avec le canal rachidienLa moelle est séparée du canal rachidien
par les méninges et les espaces méningés :

> Les rapports ventraux: face dorsale des corps brau& entre lesquels se
trouvent les disques intervertébraux, recouvertsl@digament longitudinal
dorsal ;

» Les rapports dorsaux: Lame et ligament jaune ;

> Les rapports externes: pédicule des vertebresamfn intervertébraux (trous
de conjugaison).

 Avec les méninges

» Dure mere :elle forme un sac dural continu avec la dure mgirienne.

v' Elle est fixée en haut au trou occipital ;

v Elle est séparée des vertebres par un espace caxtmh réel, rempli de
graisse, ou circulent des plexus veineux, qui @raina moelle, ainsi que
des nerfs sensitifs en avant ;

v’ Elle se termine au niveau de la vertébre S2 ;

v’ Elle est fixée au coccyx par le ligament coccygien.

» Arachnoide : Elle tapisse la dure mere, et envoie des travées laepie mere
dans I'espace sous arachnoidien contenant le LCR)L

> Pie mere :Elle adhere a la moelle, elle a deux fonctionsgypiaes

v' Elle tapisse le filum terminal reliant le céne tamal a I'extrémité inférieure
du sac dural ;

v' Elle envoie latéralement les ligaments dentel@sschs conjonctives
frontales.

En dedans, ils s'insérent sur toute la hauteua aeoelle. En dehors, ils s’'inserent
ponctuellement sur la dure mere, entre chaque @meegle racines (figurel.7).
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Racine dorsale

Figure 1.7 : Moelle et méninges - Vue antérolatéral[3]

1.2.2 Anatomie fonctionnelle

< Voies descendantes

Les voies contrélant la motricité descendent dadreérébral et des hémispheéres, et
occupent une grande partie des funiculus ventiak@tal. De nombreuses voies croisent la
ligne médiane, et il est important de connaitraileau de la décussation (figure 1.8),
(tableau 1.1).De plus amples informations sont desrdan§3].

(Sl : corticospinal latéral Voies de la motricité volontaire : systeme pyramidal

CSv : corticospinal ventral Deécussation : moelle allongée basse

RS : rubrospinal Voies de la motricité non pyramidales

VS : vestibulospinal Décussation variable

RSm : réticulospinal médial

FLM : Fx Lg Medial Association des segments medullares et des structures du tronc
cérebral.

Tableau 1.1 : Voies descendantes



22

*

< Voies ascendantes

Le Tableau 1.2, montre les voies ascendantes

FG : Faisceau gracile Voies de la sensibilité fine et discrmumative
Faisceau cunéiforme Décussation : moelle allongée basse
STh : spmothalamique Voies de la sensibilité

Décussation a chaque segment medullaire

Tableau 1.2 : Voies ascendantes

La figure 1.8 présente les différentes voies qui@avent a I'intérieur de la moelle épiniére

Principaux tractus mmmm Voies ascendantes
fibreux de la = Voies descendantes
ssaalle ypinale mmm= Fibres conductrices dans les deux directions

Faisceau septo-marginal (faisceau ovale)

la colonne

dorsale

Systéme de Faisceau gracile
Faisceau interfasciculaire (semi-lunaire)

Faisceau cunéiforme

Tractus cortico-spinal

Faisceau dorso-latéral latéral (pyramidal)

(tractus de Lissauer)

Tractus rubro-spinal (de Monakow)
Tractus spino-cérébelleux
postérieur (dorsal) N )
Tractus réticulo-spinal
médullaire (latéral)
Tractus spino-cérébelleux
antérieur (ventral) )
Tractus ponto-réticulo-
spinal (réticulo-spinal
Systéme antéro-latéral médial)

(SAL) comprenant les
fibres spino-thalamiques,
spino-réticulaires, spino-
mésencéphaliques (spino-
tectales) et spino-
hypothalamiques

Tractus vestibulo-spinal

Tractus cortico-spinal
antérieur (ventral)

Tractus spino-olivaire (de Hellweg) Tractus tecto-spinal

Faisceaux longitudinaux médiaux

Faisceaux propres’

Figure 1.8 : Les voies a l'intérieur de la moelle]]]

1.3 Représentation de la moelle épiniere en |IRMuihgide

Définition des plans de coupe en imagerie médicale

Les images IRM médullaires sont généralement \séed dans trois plans de
coupe : frontal, sagittal et axial (figure 1.9).
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Ces trois vues permettent de représenter en 3Elrigstures nerveuses, en analysant
simultanément leur position sur les coupes cormdaates.

% Coupe axiale

Cette coupe représente une vue de dessus de l&emp#liere, et correspond a un plan
perpendiculaire au champ magnétique statique.

s Coupe sagittale

Cette coupe est relative a un plan parallele au ipk@r-hémisphérique ; il s’agit d’'une vue
latérale.

«  Coupe frontale (ou coronale)
Cette coupe est une vue de face de la moelle épjnigui est acquise sur le plan

perpendiculaire aux coupes axiales et sagittales.

Coupe sagittale Coupe axiale Coupe coronale

Figure 1.9 : Les plans de coupe de la moelle

1.4 Les lésions en IRM médullaires

Les Iésions de la moelle épiniere sont classéésnetion de leurs causes:

1.4.1 Les compressions médullaires

% Les causes extra-durales (rachidiennes et épidurae
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* Les meétastases vertébrales et épidurales

L’IRM dans ce cas est indispensable pour apprdai¢otalité de I'axe rachidien et
I'extension au canal rachidien, aux muscles etregale voisinage, (figure 1.10).

Figure 1.10 : Les métastases vertébrales

* Les autres causes tumorales

Elles sont plus rares, gradulome éosinophile, os¢éostéoide, ostéoblastome, kyste
anévrismal, hémangiome vertébral chondrome et ostémrome, tumeur a cellules
géantes.

% Les |ésions infectieuses
* Les spondylodiscites bactériennes :
Il existe un syndrome inflammatoire biologiqgue ma¥gLes radiographies standards

montrent a la fois une atteinte osseuse vertélgtatkscale avec pincement discal, et une
irregularité des plateaux, (Figure 1.11).

* Le mal de Pott (tuberculose osseuse) :

Le mal de Pott est la forme la plus commune deauteerculose osseuse touchant
essentiellement le rachis dorso-lombaire.
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Figure 1.11 : IRM d’'une spondylodiscite infectieus

X/
X4

L’hernie discale : L’hernie discale est I'expulsion discale brutaler pa
mouvements violents de va-et-vient (accident detwe). Les IRM
montrent une raideur rachidienne segmentaire (cesgpon médullaire)
(Figures (1.13, 1.12).

L)

< Les tumeurs intra-durales et extra-médullaires

Figure 1.12 : Hernie discale (coupe Figure 1.13 : Hernie discale (coupe
sagittale) axiale)

e Le neurinome ou schwannome
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Le neurinome se développe aux dépends d’une réeipkis souvent sensitive. La
localisation est cervicale dans!yndes cas, thoracique dans la moitié des cas etaioenb
dans un ¥4 des cas (Figure 1.14). La tumeur reflaufeoelle épiniere latéralement, vers
'avant ou l'arriére.

Figure 1.14 : Le neurinome
(coupe sagittale)

* Le méningiome
Il sS'oppose au neurinome par le fait qu’il est legpsouvent thoracique et
gu’il concerne le plus souvent une femme ménopa{isgare 1.15).

Figure 1.15 : Le neurinome (coupe axiale)

< Les tumeurs intra-médullaires

Ce sont des affections rares, représentants 2 adé ¥ensemble des tumeurs du
SNC. La plupart des tumeurs intra-médullaires agipsent en hypo-signal sur les
séquences, pondérées en T1, en iso- ou hyper-signkds séquences, pondérées en T2, et
une prise de contraste est habituelle, (figure)1.16
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Figure 1.16 : Tumeur intra-médullaire (coupe sagitale)

De plus amples informations sur les compressiorduitegres sont données dg3,

3].

1.4.2 Le traumatisme médullaire

%  Causes :les traumatismes médullaires sont dus généralementieux cas
suivants :
e Accidents;
e Evénement violents.

« Conséquence d’'une lésion traumatique La moelle ne transmettant plus

les informations. On obtient les conséquences st@ga(Figure 1.17) :

» Les organes ne recoivent plus d’ordres du cerveau ;

* Le cerveau ne recoit plus les informations desrmega

» Paralysies médullaires (section compléte de la leogel

» L’atteinte de C1-C2-C3 entraine une tétraplégieinet insuffisance respiratoire ;

* L’atteinte de C4-T1 entraine une tétraplégie, plis moins sévere, sans
insuffisance respiratoire ;

» L’atteinte de T2-T8 entraine une paraplégie, avmtréle progressif du tronc ;

» L’atteinte de T8-L5 entraine :

> La paraplégie avec contrble progressif du tronts ge la marche ;
> Le syndrome de la queue de cheval (L2-S5) et de t&mminal (L1-
S5) sont des atteintes poly-radiculaires, sanmetenédullaire.
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f Moelle mise
PN au silence

Figure 1.17 : Lésion médullaire traumatique [2]

« Les syndromes médullaires [5]

* Syndrome médullaire antérieur (compression)

Il'y a atteinte motrice, en plus d’'une sensibifitéa douleur, a la température et au
tactile (Figure 1.18(a)).

e Syndrome médullaire central (hyperextension

Il y a atteinte motrice et sensitive des musclgggaurs (Figure 1.18(b)).
 Syndrome médullaire postérieur

Il y a atteinte de la sensibilité tactile, propeptive consciente (Figure 1.18(c)).
* Syndrome médullaire latéral.

Il'y a hémiplégie controlatérale et anesthésientivealgique (Figure 1.18(d)).
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Figure 1.18 : Classification ASIE [5]

1.4.3 Les maladies neuro-dégénératives

% La sclérose latérale amyotrophique (maladie de Chaot)

La SLA est une affection du SNC, caractérisée paprocessus de démyélinisation
localisé dans la substance blanche, aboutissaatcaristitution de plaques de sclérose,
évoluant par poussées successives, plus ou mgjresséves.

Au sein de la SB, les zones attaquées par la mafieoforment des Iésions, et la
démyélinisation entraine une altération de la catidn électrique dans I'axone, donc les
informations transitent moins vite (figure1.19).

% Causes

» Dégénérescence progressive des motoneurones ;
* Mort des motoneurones ;
» Atrophie musculaire.
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() (b)

Figure 1.19 : Coupes sagittales montrant la scléreslans le cordon
médullaire

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord préd@amgtomie de la moelle épiniére,
ensuite on a abordé les différentes pathologies pguivent I'atteindre. L’extraction
d’'informations pertinentes a partir des images IB¥lune tache délicate.

Nous aborderons dans le chapitre suivant les tqubgiexistantes de segmentation
qui lui sont dédiées, afin de réduire la complegideur interprétation.



CHAPITRE 2

ETUDE DE L'ETAT DE L’ART DES METHODES DE
SEGMENTATION DES IRM MEDULLAIRES

La segmentation est le coeur d’'un systeme d’anaysematique d’'images. Elle
intervient dans de nombreuses applicationsoitaptes, comme lindexation d'une
base de données d'images, le suivi etriasttn de mouvement dans une séquence
vidéo, l'interprétation automatique d'images bioirelds et satellitaires, etc.

La segmentation d'images est en fait un tnaétet de bas niveau, qui consiste
a partitionner une image en régions (ensembkespixels), appartenant a une méme
structure (objets ou scene). La qualité de la setptien, mesurée par sa précision de
localisation (partition des régions), a uneluafice directe sur les performances des
applications ultérieures.

Dans ce chapitre, nous présentons un brefolsules techniques existantes en
donnant leur fonctionnement général.
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2.1 Définition de la segmentation d'images

Nous pouvons adopter la définition suivante powelgmentation :

« La segmentation est un traitement de bas nivgalw;onsiste a créer une partition
de I'image A en sous-ensembles Ri, appelésnggiels qu’aucune région ne soit vide,
I'intersection entre deux régions soit videl'ensemble des régions recouvre toute
Iimage. Une région est un ensemble de @ixebnnexes ayant des propriétés
communes qui les différencient des pixels des regimisines $6].

La segmentation d'image sert a fournir des ré&gitiomogenes (selon un critére
donné), a réduire le bruit, et a localiser de manpgécise les contours des régions.

2.2 Les approches de segmentation

Dans la littérature, nous avons trouvé plusieurshotes de segmentation qui
s’intégrent généralement dans trois approchesipales : approches contours, approches
régions, et approches coopératives.

Nous avons utilisé une classification de ces mébaelon le schéma suivaj}

Segmentation
1M| Approches Non-Coopératives Approches Coopérative —l
= . Approche
Approches Contours Approches Régions PP
parrecalage
\ 4
Théorie des agraphe
\ 4 A A 4

Modéles déformables Classification Séquentielle
Morphologie mathématiqugl | Croissances de régiorfs | Mutuelle

Flux anisotrope Fusion Parallele

Transformée de Hough

Figure 2.1 : Classification des méthodes de segmation d'image
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2.2.1 Approches Contours

Les méthodes basées contours sont parmi les méthedeplus classiques en

segmentation d’'images. Ces méthodes supposentaigmént un modele a priori des
discontinuités recherchées, et opérent de mani@sddcalisée.

Les méthodes de segmentation basées sur I'approokmur ont donc pour objectif
de trouver les lieux de fortes variations du niveie gris. Un nombre important de
méthodes a été développé. Ces méthodes s'appuidatdgtection des discontinuités dans
I'image, et peuvent étre divisées en trois cladesesméthodes dérivatives, les méthodes
analytiques et les méthodes déformables.

2.2.2 Approches régions

Les méthodes de cette approche cherchent a regrdipetement des pixels ayant
une ou des propriétés communes (homogenes). L'drisedes regroupements de ces
pixels, définit une région homogéne de l'image.aAfih, 'union de toutes ces régions
deéfinit une segmentation en régions de I'image dakapixel étant affecté a une région
unique).

2.2.3 Approches coopératives

Globalement, la segmentation par coopération ré&gommtours consiste en une
coopération entre la segmentation par régions sedgmentation par contours. L’approche
contour permet la localisation des contours nontinas, donc difficilement utilisables. En
y joignant une approche région, dont les caradiguiss sont I'obtention de zones fermées
et homogeénes.

Cette coopération peut ainsi pallier les faiblesseschacune des techniques : la
faible précision du contour (approche région) ebténtion de régions non fermées
(approche contour).

Il existe trois formes de coopération région-con{8ii :

s Coopération séquentielle

L'une des techniques de segmentation (région ouooonest réalisée en
premier lieu; son résultat va étre exploité pautfa technique, pour renforcer la
définition des critéres ou des parameétres de lansetation. L'intégration de
l'information provenant de la segmentation par oard dans une segmentation par
régions est I'une des formes de coopération les gdurantes (Figure 2.2).
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v Image Originale
Segmentation
par Approche
Contour
v Segmentation
Contour par Approche
région
Imagesegmenes

Figure 2.2 : Principe de la coopération séquential

s Coopération des résultats

Les deux types de segmentation seront ré&alisependamment. La
coopération concernera leurs résultats, quonsenintégrés, afin d’atteindre une
meilleure segmentation (Figure 2.3).

¢ {

Segmentation par Segmentation par
approche Contol approche Régic

! !

Contour Région

Image Segmentée

Image Originale

Figure 2.Z: Principe de |z coopération des résultat

% Coopération mutuelle

Les deux types de segmentation coopéreront mutoefie au cours de leur
processus d’exécution (Figure 2.4.). La coopérgtemet de prendre des décisions
plus sdres et plus fiables.
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‘

Image Originale
Segmentation par
approcheContour

J

Contour Région

-

Segmentation par
approcheRégion

J

Figure 2.4 : Principe de la coopération mutuelle

2.3 Segmentation d’'IRM médullaire : Etat de I'art

L’objectif principal de notre travail consiste agsgenter des IRM médullaires, afin
de fournir un systéme d’aide au diagnostic, demméspathologiques médullaires, et des
traumatismes médullaires.

Dans cette partie, on va entamer une étude dedétkart des méthodes récentes de
segmentation des images IRM de la moelle épingtrele ces structures adjacentes. On
remarque que la plupart des travaux se concergrenta partie lombaire de la colonne
vertébrale, et parfois sur les disques interveaidhra cause de leur dégénérescence dans
le temps.

% Méthode de Jaehan Koh & Taehyong Kim et al. [9]
L’auteur propose une nouvelle approche de déteckmncontours du sac dural, par

le contour actif, en introduisant les GVF. Appligu& des images d'IRM de 7T du plan
sagittal, le systéme peut étre résumé par le sceémant :

| ! | {

Olrirr;]?r?aele Filtre Cat|CU| det la Shakes Résultat de la
carte contour i
. segmentation
d'IRM 7T Median et du GVF J

Figure 2.5 : Synoptique générale de la méthode
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(@) (b) (©)

Figure 2.6 : Résultats des différentes étapes der#&thode de segmentation [9]

(a) : Exemple d'image Originale, (b) : Carte comto& GVF, (c) : Initialisation manuelle
du Snake & résultats de la segmentation



37

s Méthode de Jaehan Koh & Peter D. e{H]

La moelle épiniére est un organe vital, qui sertlideson de communication
uniquement entre le cerveau et les différentesgsaaiu corps.

Dans cet article, ils ont présenté une méthodeedenentation non supervisée, qui
extrait automatiquement le canal rachidien, a pdes IRM du plan sagittal.

Cette méthode de segmentation est basée sur unlemaré sur « l'attention
saillance», et un modele de contour actif. Le stigqap de la méthode proposée est donné
par la figure 2.7.

v

-
Images IRM ‘T2’ Génération d"une carte de saillance par Irj_

(Coupe sagittale) modéle d"attention Bottom-yp)

(@)

7

Binarisation par un seuil de 0.9 pour former j&—
contour initial(c)

]

Level-set (Chan-Vese active contour)

Résultat de segmentatiah)
Comparaison avec une segmentation de €
référence )

J

Figure 2.7 : Synoptique de la méthode



(@) (b) (©)

(d) (e)

Figure 2.8 : Résultats de la segmentation [10]

(@) : Images IRM "T2" (Coupe sagittale), (b) : Gétién d'une carte de saillance par le
modéle d attention Bottom-up, (c) : Binarisatiom pa seuil pour former le contour
initial, (d) : Level-set (Chan-Vese active contoye) : Segmentation de référence.
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Interprétation

Comme nous le remarquons, la carte de saillanceaiextorrectement des
informations significatives sur le canal rachidéans une image donnée.

Etant donné que les intensités du canal rachidars des coupes sagittales sont
relativement plus brillantes que les régions vedgple contour initial sera généré selon le
seuil issu de la carte de saillance. Des exempéesamhtours initiaux en fonction du
seuillage sur la carte de saillance sont représetatés (Figure 2.9).

(a) (b) (c)
Figure 2.9 : Classement des contours initiaux [10]
« Méthode de Max WK Law & KengYeow Tay et fl1]

La problématique de cet article repose sur lescdifes de segmenter les disques
intervertébraux a cause de :

* Laressemblance entre I'intensité des disquesiet &ructures voisines ;
» Les contours ambigus des disques ;
* Une grande variété de formes des disques.

Cette étude propose un systeme de segmentatiosupervisée des disques
intervertébraux. Le systeme proposé utilise le #aisotropique orienté, qui permet de :

» Distinguer les disques des structures voisines Bve®me intensité ;
* Reconnaitre les frontieres ambigués des disques ;
» Gérer la forme et la variation de l'intensité dsgjdes.
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Le systéme proposé commence par le suivi des c@mqébraux, pour déduire les
informations de positions et d’orientations degjdes intervertébraux ciblés.

L'information est utilisée dans un ensemble de rijgscrs d'image, qui constituent
conjointement une énergie fonctionnelle, décridantésultat de segmentation de disque
souhaité. Cette fonctionnelle d'énergie est mirésipar un niveau, fixé sur la base du
modele de contour actif (Level-set), pour effeclaesegmentation du disque.

Le systeme de segmentation proposé est évaluéudansase de données, constituée
de 455 disques intervertébraux, extraits de 69clkras intermédiaires sagittales. Il est
démontré que la méthode proposée est capable deirfaleés résultats précis pour la
segmentation du disque intervertébral. (Figure)2.10

N p 4 | p 4
f o . Segmentation des
Image Détection des vertébres pgr disques
iqi Le flux anisotropique . ,
Originale L Pl intervertébraux par :
orienté
) Level-set

® Nopel imnge feat - Antsotropic Oriented Fhar
= Aevierate [se Sagmentation

Intervention
manuelle pour

le choix de 2
points

il by Exiacl ow evel  Recognize varcus  Track elutrae  Final segmentalien
Wo marudl cicke. image fuskres  pice comporenls and esdmale dss Evaluatnd on 455 diacs|

1 R e[ e T

v

Résultat de la segmentatio
et comparaison avec une
segmentation manuelle

r

results of the proposed method (A =5, By = Lh Manual ground truth

Figure 2.10 : Schéma descriptif et résultats finauq11]
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« Meéthode de Jan Egger & Tina Kapur et[&R]

Cet article présente un algorithme de segmentabtiasé sur un rectangle, qui met en
place une coupe de graphe pour séparer un objafrdere-plan (Figure 2.11).

Cependant, les algorithmes basés sur les coupagaj@ses distribuent les nceuds du
graphe uniformément, et de facon équidistante '‘suadge. Un terme de régularité est
ensuite ajouté, pour forcer la coupe a choisirforme particuliére.

Cette stratégie ne permet pas a la coupe de chaigr certaine structure, en
particulier lorsque les zones de l'objet se condomdivec l'arriere-plan. Ce probleme est
résolu en se référant a une forme rectangulair€obtget, lors de I'échantillonnage des
nceuds du graphe, c'est a dire, les nceuds sontiségarfacon non uniforme et non
équidistante sur limage. Cela peut étre utilesdae les zones de I'objet sont
indiscernables a partir de l'arriere-plan.

Les résultats se concentrent sur les images IRMedebres (coupes sagittales).

Rectangle Graph Spine Segmentation Result

Figure 2.11 : Evaluation de la méthode de segmenianh (La méme image avec des
parametres différents) [12]

% Méthode de Soontharee Koompairojn & Kath Hua &3]

C’est le seul systeme d’aide au diagnostic, entierd automatique de la sténose
lombaire, disponible pour des images radiograplig8es performances sont limitées en
raison des limites inhérentes a ce genre d'images.
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Dans cet article, les auteurs ont présenté un ragstéd'imagerie par résonance
magnétique. lls emploient une technique de clasdifin par apprentissage automatique
pour reconnaitre automatiquement les composantadatis lombaire. Les fonctionnalités
peuvent ensuite étre extraites de composants eagiedds la moelle épiniére (Figure 2.12)

Le diagnostic est enfin effectué par I'applicataban perceptron multicouche. Ce
systeme de classification peut apprendre les @arsiijues des différents troubles
rachidiens, a partir des images d'apprentissagtde @@ithode se compose des étapes
suivantes (Figure 2.12):

« Segmentation des composants spinaux : Cette tatbetue la segmentation
d'images, pour reconnaitre les composants de ¢tagelvertébrale ;

» Extraction de la colonne vertébrale: Cette tachea@xdes caractéristiques, telles
gue la longueur et les diametres des composarssabdonne vertébrale ;

» Classement sténose spinale: Cette tache appligperaaptron multicouche pour
classer les nouveaux cas, selon les caractéristgpipales.

Segmentation de la ler ROI par La
croissance de région
ROI: Région d'intérét.

Des coupes axiales IRM T2
pathologiques sténose.

Segmentation des 2,3 et 4ieme RO
par 3 perceptrons multicouches
MLP

J
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multicouches.

taillé de la méthode [13]

Une fois les contours des structures adjacentesriélle épiniére extraits, une étape

de mesure, servant a construire un vecteur de dsneét effectuée, en vue de I'étape de

classification ou de I'auto-diagnostic.
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Left canal
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Figure 2.13 : La base de données a utiliser dangtape de classification [13]

Expérimentalement, les auteurs se sont concentréses quatre pathologies qui
pourraient étre examinées dans les coupes axiallsablonne vertébrale, a savoir :

» L'hypertrophie du ligament jaune et de la facette ;
» L’hernie discale ;

» La sténose spinale centrale ;

» La sténose du canal rachidien latérale.

Ce systéme sert au diagnostic automatique assist@rginateur pour la sténose
lombaire, qui accepte une série de coupes axialestrée, pondérées en T2. La
performance peut étre améliorée, en tenant congatler@ent des coupes sagittales de la
colonne lombaire.

« Méthode de Raja’ S & Alomari & dll4]

Nous présentons une méthode de diagnostic autamatie I'hernie discale
lombaire, en utilisant les caractéristiques de far@n utilise conjointement l'intensité du
signal, pour la modélisation de I'apparition desiitie discale, et le modele actif de forme,
pour la modélisation de la forme de I'hernie discal

Une distribution de Gibbs est utilisée pour la siffsation des disques, a l'aide des
caractéristiques de forme. Cette méthode repodespoints suivants :
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» L'utilisation a la fois des coupes sagittales TT 2trecalées, pour la construction
d'une image caractéristique 2D ;

o L'utilisation d’un modele actif de forme (ASM), poumodéliser la forme
disque (Figure 2.14) ;

» L’extraction d’'un ensemble de données empiriquesr piagnostiquer une hernie
discale ;

* La modélisation de l'apparition du disque, en fmmctdu signal d'intensité
normalisé, similaire a leurs précédents travaux.

Disque normal

Nous utilisons 11 points de repere : Disque normal

S={s:i=1,... 11} W;\

Disque hernie

500
4o Les niveaux d'intensité des hernies
discales sont généralement moins
_ 300 ] importants que les disques normaux,
§ parce que le noyau pulpeux s'étend sur
200 1 une grande superficie.
100
0 1 1
0 200 400 600
Intensity Levels

Figure 2.14 : Modele ASM utilisé dans la segmentatn [14]

(5) La construction d'un classificateur probabilisMoféele de Gibbs) : Le modéle

classificateur utilise les caractéristiques de farmqui sont extraites a partir de la
répartition de points de I'ASM.
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Les résultats expérimentaux

Une validation de ce modele a été faite avec 33ctiagjues d'IRM, chaque cas
contenant deux volumes co-recalés, T1 et T2. Umuaae des hernies discales est
ensuite effectué, en se basant sur de véritabpgsors cliniques de leurs collaborateurs
radiologues.

Normal: Correct .
Normal: incorrect

Normal: Correct
Normal: Correct

Normal: Correct. Normal: Correct

Normal: Correct

Normal: Correct

Herniated: Correct Normal: Correct ‘

Normal: Correct Herniated: Correct ‘

Figure 2.15 : Résultats de classifications [14]

% Méthode de Claudia Chevrefils & Farida Chériet & 5b]

Comme le but ultime du processus de segmentatiorsisie a effectuer la
reconstruction 3D des structures, et que l'applinafinale est utilisée dans un contexte
clinique, les contraintes externes sont les susvant

* La segmentation est automatique (sans intervededhutilisateur) ;

» La segmentation doit créer des contours ferméssguont connectés entre les
coupes successives pour la reconstruction 3D nsihaécessiterait une étape de
fermeture de bord, qui est souvent une tache comple

Dans ce papier, une technique de segmentation npenssée pour les disques
intervertébraux et canal rachidien a partir de é@snRM est présenté. La méthode utilise
la LPE et des opérations morphologiques, pour ikesaldes régions contenant les
structures d'intérét.

Les résultats montrent que la méthode est suffisammobuste, pour faire face a la
variabilité des formes et des topologies, qui dérise les images IRM des patients
scoliotiques.
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» Algorithme de segmentation

L'algorithme présenté dans cette étude est capdbledétecter les disques
intervertébraux et du canal rachidien. La méthodeesoin d'une étape de prétraitement,
qui modifie le gradient de lI'image, en utilisans lmarqueurs internes et externes, créés
avec les opérations morphologiques, en outre, cgitation permet la localiser les
disques intervertébraux ou du canal rachidien, ¢ aonserver que les contours les plus
importants et pertinents pour les structures a@mté

La méthode se base sur les étapes suivantes :

v’ Etape de prétraitement : Afin d'avoir le méme caste pour tous les coupes
du plan sagittal, toutes les images du volume sehisune étape d'étirage
de contraste, qui élargit la gamme dynamique dgtdgramme, sur la base
d'un mappage linéaire simple.

v/ Etape de segmentation : la LPE est ensuite apgmicgur le gradient
modifié de l'image, pour donner une segmentation :

o Des disques intervertébraux pour les images dardan sagittal ou
coronal ;

o Du canal rachidien pour les images dans le plaal.axi

Les résultats de segmentation de cette méthodkusse par la figure 2.16.

Résultat de la segmentation sur une Résultat de la segmentation sur une
coupe sagittale coupe axiale

Figure 2.16 : Résultats de segmentation [15]
Interprétation

Malheureusement, un probleme persistant avec ceté¢hode est la sur-
segmentation. Cette technique, basée sur la LRInege les régions, qui ne sont ni
disque intervertébral ni canal rachidien. Mais carlentechnique de segmentation conduit
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a des contours fermés, il est facile d'envoyerctastours fermés dans un algorithme de
reconnaissance de formes non supervisée, afin termdger s'il s'agit d'un disque
intervertébral ou non ;

L'avantage de cette approche réside dans le fallejest rapide, sans surveillance,
produit des contours fermés, et se fonde, non seuiesur l'information d'intensité, mais
aussi sur la connaissance préalable de la fornégéeater ;

D'autres travaux sont entrepris pour intégrer dansiéthode proposée une étape
d'apprentissage de base de données d'un cas elet gatliotique.

s Méthode de Claudia Chevrefils & Farida Cheriet &24109[16]

Cet article est une suite de [15]. Il présenteréssiltats de classification des zones
fermées, créées par la technique de segmentatiomatique, précédemment détaillée.
Les caractéristiques utilisées ont été choisiesnpd&@?2 caractéristiques de textures,
extraites des zones fermées. Leur sélection estebsisr une analyse par composante
principale PCA.

Les résultats montrent que la technique de claasifin proposée avec I'utilisation
des caractéristiques de texture les plus perfomsaest en mesure de bien discriminer les
disques intervertébraux du reste des structuresd’@iminer le probleme de sur-
segmentation précédemment rencontrée.

L'objectif de cet article est de démontrer la cépages caractéristiques de texture,
pour bien discriminer les régions fermées, reptaseries disques intervertébraux des
régions fermeées, et le fond dans les images IRNadhis scoliotique.

Discussion

Les méthodes présentées ci-dessus sont dans laiténgies cas des coopérations
entre les outils mathématiques, afin de traiter pledlémes spécifiques a I'image IRM
médullaires, telles que :

% La répartition des niveaux de gris d’'une manieraremqgue en ce qui concerne les
types de tissus dans les IRM médullaires, c.a.an@ae valeur de luminance des
pixels peut étre générée par différents typetisdes ; c’est le cas du LCR et des
disques intervertébraux dans certaines séquendds pRndérées en T2. Cette
contrainte doit étre prise en compte pendant lasdlaation des pixels, respectant
I'appartenance de ces pixels a leurs tissus prajnes.

s Les irrégularités anatomiques et le bruit qui aqoagme les IRM pendant
I'acquisition (I'effet de volume partiel, hétérogéte des niveaux de gris dans les
régions) conduisent a une détection de faux costolune part, et de contours
morphologiquement ouverts d’autre part, d’ou naissadu besoin d’appliquer un
filtrage, dédié a I'élimination de ce type de bruit
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Dans ce chapitre, nous avons dans un premier tggmgsenté des généralités sur la
segmentation d'images, puis un état de I'art dada&segmentation des IRM médullaires.

D’aprés I'état de l'art présenté précédemment, amstate qu’on ne peut pas avoir
une segmentation optimale, robuste et fiable d&$ mRedullaires, par I'utilisation d’'une
seule approche (régions ou contours).

Les snakes ont été beaucoup utilisés pour segnlertentour du sac durfd], [10],
[28], [35], & partir des IRM médullaires, et vues les comidexdans ce type d’'images, le
snake ne converge pas toujours. Les snakes nérassies informations précises
concernant la région d'intérét, par exemple ungaiigation optimale, une carte contour
figée,...

Pour remédier aux problemes des snakes, et poumiset la qualité d’'informations
introduite aux snakes, nous avons pensé employerm#&thode d’approche région, qui
permet de classifier les différentes régions ertsdans I'image, afin d’en tirer celles qui
contiennent l'objet dintérét d'une part, et délimr celles qui contiennent les
informations inutiles pour le snake, d’autre part.

Notre choix s’est porté sur la méthode de clasdificm floue FCM, qui est une
méthode simple et facile a mettre en ceuvre, etdguplus, va constituer un systeme
synergique avec le snake, guidé par GVF, ou chatgtbode d’entre elles va palier aux

problemes de l'autre.

Dans le chapitre suivant, nous allons préseraemprocessus de segmentation des
IRM médullaires.



CHAPITRE 3

METHODE PROPOSEE

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la atafis d’une technique de
segmentation des images IRM meédullaires. L'objexsif de développer une méthode de
segmentation, afin de rendre cette dernidos papide et plus efficace, pour extraire
le contour de la moelle épiniére et du sac dural.

Dans ce travail, nous coopérerons différentehouts de segmentation, afin de
tirer les avantages de chacune d’elles. Dans lmipre partie, nous avons appliqué la
méthode de classification floue (FCM), alors qiens la deuxiéme phase, nous avons
généré la methode des Snakes, guidée par ledfaxvecteurs gradients ( GVF),pour
raffiner la segmentation.

Nous détaillons dans ce chapitre les difftlaenétapes de cette approche
(Méthode coopérative entre la classification flei@&M et les Snakes guidés par GVF).
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3.1 Apercu de la méthode

Image originale

)

Image filtrée

Segmentation
initiale (région)

Opérations
morphologiques

v

Contour initial

Segmentation
finale (contour)

Région et
contour

Figure 3.1 : Apercu général de la méthode proposée.

On présente ci-dessus (Figure 3.1) un apercu déeta méthode proposée, qui est
une coopération entre I'approche région et I'appeocontour. Elle est composée
essentiellement de deux phases : Phase de segoemétale et phase de segmentation
finale.

Notre systeme commence par un filtrage anisotr@piirdage IRM acquise, qui va
ajouter une homogeénéité sur la zone d’intérét, wesqrvira par la suite pour avoir de
meilleurs résultats de segmentation.

La segmentation initiale est effectuée par 'alomne de classification floue, qui va
fournir un masque primaire du sac dural et sonawonitial. La segmentation finale est
basée sur les contours actifs (Snakes), guidé&ywar Ce modele va évoluer a partir du
contour initial obtenu de Iaérfsegmentation et va affiner son résultat.

Le passage entre la®d et la 2™ phase nécessite quelques opérations
morphologiques qui vont améliorer les informati@oscernant la segmentation initiale du
sac dural, et qui seront déclarées comme donnéggarékés de la deuxieme phase de
segmentation.
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Dans ce qui suit, on introduit une bréve présematiu filtre anisotrope, puis, on
donne une description générale de la classificaflimme (FCM), ensuite, on expose la
méthode des contours actifs, et I'effet du flux wecteur gradient (GVF) ; a la fin, on
explore la méthode proposeée.

3.2 Prétraitement

La segmentation des différents tissus spinaux @ssidérée comme une opeération
primordiale, facilitant la visualisation et la mddation des structures, et aidant au
diagnostic des pathologies.

L'utilisation de I'IRM comme mode d’acquisition diages médullaires, provoque
plusieurs difficultés, en termes de segmentationcde images; cela est di aux
raisons suivantes:

s Le bruit inhérent au principe physique de I'acdiosi ;

% Lavariation de l'intensité des pixels ou voxelssain d’'un méme tissu ;
% L’apparition des structures osseuses en hypo-sjgnal

s  L’effet du volume partiel di a discrétisation deslpace.

Dans ce contexte, le processus de diffusion amigetpeut étre considéré comme un
moyen de filtrage robuste, avec la capacité d'd@enile bruit, tout en préservant les
contours. Pour cela plusieurs auteurs ont déveloeséschémas de diffusion anisotrope,
dans le but d’améliorer 'automatisation et la pg@n du filtre[17].

Perona et Malif19] ont été les premiers a étudier les caractéristigee&quation
de la chaleur dans le cadre du traitement des isnageprincipe du processus de diffusion
est basé sur une fonction dite d’arrét, qui pemeetontréler la diffusion de part et d’autre
des contours du volume. Le ro0le de cette fonctisindéencourager la diffusion dans les
régions, pour éliminer le bruit, et de la limiter des contours, pour préserver les tissus
mous, constituant le volume.

3.2.1 Filtre anisotrope

% Fondement théorique

En physique, le phénomene de la diffusion équilibsedifférences de concentration,
sans modification de la masse générale. L'idéesistsna appliquer ce phénoméne au
traitement d'images, c'est-a-dire qu’on va ideetifocalement la concentration du niveau

de gris d’un pixelx) pour une imagix)
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Mathématiquement, on exprime la propriété d’'éqralijfe des concentrations par la
loi de Fick (3.1) :

j(x) = —C@) * VIR (3.1)

Avec : J : Flux.
C : Coefficient de diffusion.
V : Opérateur de Gradient.
I :Image.

Par ailleurs, I'équation de la conservation deuangjté de matiere est donnée par
(3.3)[18] :
oI (%)
at

= —div[J(¥)]
(3.2)

div : Opérateur de divergence.
t :temps
| :Image.

L’équation (3.3) souvent appelée équation de lausiibn de la chaleur, est obtenue
en remplagar‘it(?) par son expression (équation 3.1) dans I'équ48@) :

(3.3)

_ ] _
= —di[C(®) + VI®] = 5 [C(E) + VI®)]

C : Coefficient de diffusion ;
V: Opérateur de Gradient.

Le coefficient de diffusiom@ permet de contrbler lintensité de lissage sur

I’imagel@). La solution de I'équation différentielle (équati®.3) dépend du coefficient de

diffusion. Dans le cas ou il est constant, la diibn est de type isotrope, alors que lorsqu'il
est variable, la diffusion est de type anisotrff®]. En imagerie IRM, on s’intéresse au

filtrage par diffusion anisotrope.

+« Diffusion anisotrope

Le but principal recherché par la diffusion anieper est de filtrer I'image, pour
réduire le bruit dans les zones ou il est préseats en méme temps d’éviter le lissage des
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contours. A cet effet, les auteurs d4h8] modifient I'équation de diffusion (équation
3.3), et aboutissent a une nouvelle formulatiouéfiqn 3.4), ou désormais, le coefficient
de diffusion dépendra de la force des gradientisgsfiexprimée par leurs amplitudés)] :

@) _ )« T 1D = 2106 x T 1
il iv[C(X) *VIE)] = E[C(x) *VI1(x)]

d R
= 5 [COH]*VIE) + c(X) * T [VIX)]
= VC@®) *VI(X) + C(X) * AI(X)

(3.4)

Avec : div : Opérateur de divergence
V: Opérateur de Gradient.

A : Opérateur de Laplacien.

| : Signal/lmage.

c(x) = g(|[VI(x)]| : Coefficient de diffusion.
g : Fonction non linéaire.

De nombreuses fonctions non linéaires (g) ont &dpgsées, chacune correspondant
a un critére de stabilité, de rapidité et de cogerce; il convient de citer les plus connues.

s Perona et Malik [19] :

Ci-dessous les deux fonctions non linéaires (gp@sées par Perona et Malik
(équation (3.5) et (3.6)):

(k)2

g(HVI(f’ ) = (”V[(?_C), D2+ (k)z (3.5)

g(IVIE O = exp (M)

(k)2 (3.6)

Ou le coefficient k caractérise 'amplitude desdieats.
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(a) Image IRM avant filtrage (b) Image IRM apres filtrage

Figure3.2 : Image IRM avant et apreés filtrage anistrope

Selon le résultat obtenu sur la Figure 3.2, le€filinisotrope permet d’avoir des
zones des régions plus homogenes, tout en présepvacisément la zone contour.
L’'image résultat est bien prétraitée, et elle a@stgpour I'application des opérations de
segmentation qui seront présenté ci-apres.

3.3 Segmentation initiale

Ici, notre objectif est de proposer une méthoderaatique de détection et de
segmentation initiale du sac dural. La méthode @gép est basée sur une classification
non supervisée (Clustering), parce que ce type ldssification ne nécessite pas
d'interactions de I'utilisateur, ni un apprentigssagu des modeles a priori, et par
conséquent, il peut étre automatisé facilement. nhéthode FCM utilise le degré
d’appartenance pour classer chaque pixel/voxel Baciasse adéquate.

3.3.1 Méthodes de classification

La classification fait partie des outils les plusguemment utilisés dans bon nombre
de disciplines. Elle a pour but de déterminer dexduures permettant d’associer une
classe a un objet, ces objets regroupés ont dextéestiqgues communes, ils sont
similaires, mais se distinguent clairement destslgjes autres classes.

Les méthodes de classification se divisent gén@erié en 2 familles : mode
supervisé et mode non supervise.
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s  Classification supervisée

La classification supervisée est une méthode quessite I'intervention d’'un expert ;
elle est aussi appelée méthode discriminante. Desmsnéthodes, les classes sont connues
a priori, avant d'effectuer l'opération d'identification @ésments de I'imade0], [21].

Puisque la structure anatomique du sac dural i#steshte d’'un patient a un autre,
I'étiqguetage doit étre renouvelé pour chaque patmungroupe de patients, analysé, ce qui
représente une tache longue et fastidieuse posptEsaliste$22].

%  Classification non supervisée

L’intérét des méthodes non supervisées est qu'ellesécessitent aucune base
d’apprentissage, et par la-méme aucune tache pléatbetiquetage manuel. La seule
intervention de I'expert se situe a la fin du psmes, pour identifier les classes calculées
avec les classes biologiques.

L’algorithme de classification définit les classde pixels, en minimisant la
différence intra classes, et en maximisant la diffée interclasses, a partir des données
[23]. Cette méthode, comme de nombreuses autres, repgsarele partie sur les choix de
I'expérimentateur : variables prises en compteyioé, . . . etc.

Le récent développement de l'informatique a rendssible I'utilisation de méthodes de
classification sur de grands échantillons, commbrtzeaucoup de variables. Parmi ces
méthodes, on peut distinguer les méthodes suiviz2gs

» L’algorithme K-means ;
* Le modéle de mélange des lois gaussiennes ;
* La classification floue.

Parmi les méthodes de classification non supersjsa@e peut citer la classification
K-means (KM), qui est largement utilisée et étudi&M est un algorithme de
classification exclusif (c'est a dire, les donnégpartenant a une classe précise ne
pourraient pas étre incluses dans une autre claBs®) qu'elle soit une technique tres
favorable, elle souffre de quelques problef2ds, [25], tels que :

» Elle dépend de l'initialisation ;

» Elle est sensible aux valeurs extrémes, et auxhiisibns asymétriques ;
» Elle peut converger vers un minimum local ;

» Elle peut manquer les petites classes.

En conséquence, elle peut conduire a une repréisentaédiocre ou mauvaise de
données. Pour cela, plusieurs modifications onappdrtées a cet algorithme :
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» Le MKM (moving k-means), qui permet la vérificatiggermanente de la
justesse de chaque classe durant le processusasiafichtion, proposé par
[26] ;

» L'’AMKM (adaptatif MKM) et FMKM (fuzzy MKM) [27], [28] remédient aux
problemes rencontrés par le MKM ;

» Les c-moyens flous (FCM)[29], [30], qui est une classification de
chevauchement, qui emploie encore un autre corfleptet qui permet a la
donnée d'appartenir a deux ou plusieurs classedjiffarents degrés
d’appartenanceLe FCM, qui est une classification non supervisgeplusieurs
avantages [J9 Ainsi, aucune connaissance préalable sur les dentmestées n’'est
nécessaireOn peut utiliser nimporte quel nombre de carastiéies et un certain
nombre de classedl distribue les valeurs d'appartenance de fagcormalisée
Cependantl'algorithme FCM est sensible au brugt tres sensible a I'initialisation des
centres

« Discussion

La classification supervisée nécessite donc latiorea’'une base d’'apprentissage,
pour chaque classe et pour chaque patient, ce sfuere elle-méme une tache tres
fastidieuse pour les experts, contrairement a #ssdication non supervisée, qui ne
nécessite aucune tache préalable d’'étiquetageune dbase d’apprentissage. C’est pour
cette raison qu’on s’est intéressé a ce type daodés.

Les méthodes de classification non superviséesstensa partitionner un ensemble
d'éléments en un nombre donné de classes, en satimine fonction objective. Chaque
classe de la partition posséde un centre de grgprivéotype de la classe). Dans l'approche
floue, on calcule les valeurs d'appartenance dgueh&lément, a chacune des classes,
itérativement jusqu'a l'optimisation d'un critef@e cette maniére_chaque élément peut
appartenir a plusieurs classes avec un degré plusains fort, permettant de conserver
longtemps un volume d'information important, sangira a prendre la décision
prématurémenf22]. L’aspect flou permet, d’'une maniere généralepimdre en compte
I'incertain et 'imprécis, rencontrés dans les ireag

Ces raisons nous ont fait préférer une méthodesnparvisée, et parmi cette classe
d’algorithmes, nous nous sommes intéressés auxithlpes de classification floue, qui
vont nous servir comme segmentation premiere, peantede fournir une détection
initiale du sac dural et de son contour initiainade les affecter a la seconde étape de
segmentation. Donc la segmentation initiale, ménale n'est pas précise, sera raffinée
dans la seconde étape.
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3.3.2 Algorithme de classification floue (FCM)

< Présentation du FCM

L’algorithme des C-Moyennes Floues (Fuzzy C-Mea®sCM) est une extension
directe de I'algorithme classique des c-moyennediéans), ou I'on a introduit la notion
d’ensemble flou dans la définition des classes) d& prendre en compte des données
imprécises et incertaines.

La modélisation de I'imprécision s’effectue, en siolérant des frontieres graduelles,
au lieu de frontieres nettes entre les classescértitude s’exprime par le fait qu’un pixel
posséde aussi bien des attributs, qui 'assignanealasse qu’une aufi@l].

Le principe de base du FCM est de former, a pdes individus non étiquetés, C
groupes, qui soient les plus homogenes et natpoasibles. “Homogenes” et “naturels”
signifient que les groupes obtenus doivent contésr individus les plus semblables
possibles, tandis que, des individus, de groupd&reints, doivent étre les plus
dissemblables possibles, et les classes obtenussnhg@as forcément disjointes. Dans ce
cas, les données(>ne sont plus assignées a une classe unique, mgaligsi@urs, par
I'intermédiaire de degrés d’appartenangedu vecteur xa la classe i.

Si Ui est le degré d'appartenance deaxla classe i, la matricejlUest appelée
matrice de C-partitions floues, si et seulemenrgli, satisfait aux conditior81]:

Uy € [0,1]
. N (3.8)
vie{l, .., cLvke{l,.. N} 0< Z Ui <1
k=1
c
et - e
i=1

La fonctionnelle a minimiser (3.10), et les solaga(3.11), (3.12), au probleme du
FCM, sont décrites par les équations 3.10, 3.11P, 3.

JW,V,X) = Z i Ule i (3.10)

i=1k=1

Ou:
» Vidésigne le centroide du cluster ; gt Réchantillon numéro k ;
» dikest la distance entre I'échantillon ¥t le centroide du cluster i, définie par:
* di=||%Vi|| Distance Euclidienne;
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» Ui est le degré d’appartenance de I'échantillon& édsse i. Les lJforment une
matricei * k, dite matrice d’appartenanté

* m > 1,c’est un index qui régle le degré de flou des elsstSi m tend vers 1, on
tend vers des clusters “nets”, c’est-a-dire quen#rice comportera uniguement
des O et des 1 (I'algorithme HCM). Par contre, ptugst grand, plus les clusters
sont “mous”, c’est-a-dire que leur fonction d’apgpaance est trés étendue. Enfin,
les valeurs de m sont généralement prises dansrValle [1.5 2], permettant
d'obtenir des résultats intéressants et d'intexpoét aisée.

_— V=1 Uik Xk (3.11)
T yn pgmo
k=1"ik
C 2
d? (ﬁ)
Uik = Z% (3.12)
ik

Algorithme FCM

Etape 01

A 4

~
Choisir le nombre de classes c ; fixer le degrdalem tel que 1 <
m <oo, mais généralement il est compris entre 1.5 éx&r ¢ (seuil
représentant I'erreur de convergence, par exemp®001).

o . . A
Initialiser la matrice des degrés d’appartenance ges valeurs

Etape 02 »| aléatoires dans l'intervalle [0,1], ou bien en laffectant comme
valeur 1/c ;
Choisir la mesure;d on prend par exemple id || % - Vil|. )
A 4 , \
Etape 03 » Mettre & jour le vecteur \es centres, en utilisant I'équation (3.11
yy et calculer J par la relation (3.12).
\ S
Etape 04 » Mettre & jour la matrice de degrés d’appartenaacdaprelation (3.5
Etape 05 Répéter les étapes 3 a 4, jusqu’a la satisfactiaeritbre d’arrét
[J(U,V,X), - J(U,V, X 1| <
. J
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Figure 3.3 : Exemple de segmentation en deux clasggar FCM d’'une matrice a
valeurs aléatoires

Image originale Classe 1 Classe 2
Figure 3.4: Segmentation d’'une image réelle par FCM en troislasses(La classe 3
représente le fond)

Classe 1 Classe 2 Classe3
Figure 3.5 : Segmentation d’'une image réelle par FCM en quatrelasses(La classe 4
représente le fond)
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La Figure 3.4 donne le résultat de la segmentgi@mCM en prenant c=3 ; la classe
du fond toute noire (représente la classe c=3ktrpas montrée dans cet exemple, et la
Figure3.5 illustre aussi la segmentation par FCNadaéme image, mais pour C=4.

On remarque que, plus on augmente le nombre deeslaglus on obtient de classes
indésirables ; on se contente alors de prendre Q#3eprésente les classes du fond, du
sac dural, et du reste des structures de la coloemébrale.

% Quelques avantages et inconvénients de FCM [22] 13 [32]
Avantages

e Bon taux de reconnaissance des tissus spinauxs quelsoient la modalité et le
type d’acquisition (mono ou multi-spectrale) ;

» Les centres de classes sont calculés de manieénmatique.
Inconvénients

» L’algorithme est limité par le choix a priori dearpmeétres : le nombre de classes,
l'initialisation aléatoire des paramétres, le chdix prototype et le paramétre de
contrdle du flou et les fonctions d’appartenano@t sensibles aux bruits ;

* le choix du nombre de prototypes est un probléenmegemais il est possible de
fixer un nombre de prototypes plus important aitiatisation, puis de faire un
regroupement des classes pouvant I'étre ;

e Concernant la forme des fonctions d’appartenaneeglserve que les fonctions
d’appartenance, obtenues par le FCM, n'ont pasrtad de prémisses floues. On
peut constater que des points tres éloignés ddsesetie classe, n'ont pas des
degrés d’appartenance nuls, ils tendent au coatrars 0.5. Cela est di a la
contrainte probabiliste (Equation 3.9) ;

» On peut avoir des points équidistants du centia diasse, qui n’ont pas le méme
degré d’appartenance, cela est di a I'équation, JjuR est une fonction de
distance du point a la classe, et du point a tdegeautres classes. De ce fait, des
singularités se produisent, car deux points, bieéadguidistants a une classe, ne le
sont pas par rapport aux autres classes.
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3.3.3_Correction par opérations morphologiques

La plupart des méthodes de classifications souffdenprobléme de la mauvaise
classification, ou on trouve des pixels, mal segémraffectés a d’'autres classes, auxquels
ils n'appartiennent pas. Dans ce contexte, nouggsans de passer d’abord par une phase
intermédiaire, entre la segmentation initiale eségmentation finale, afin d’améliorer la
gualité des informations échangées. Ces opérasemmst appliquées sur I'image masque
du sac dural obtenu lors de la premiére segmentgizs FCM. Cette phase comprend
guelques opérations morphologiques qui sont préssmtans le schéma de la Figdu@

fl Erosion du masquel \
I Sélection d’objet li
y

I Fermeture des trousl—

A 4

I Dilatation du masquel

Figure 3.6 : Correction du masque par opérations mphologiques

Masque original Sélection d’objets Fermeture des trous Dilatation
erodé d’intérét morphologique

Figure 3.7 : Résultats de chaque étape des opératgomorphologiques.

Apres I'application des opérations morphologiquas le masque de la détection
initiale du sac dural, on constate une bonne amadigm du masque, et I'élimination de
toute structure qui peut fausser notre segmenté&iigure 3.7. Le contour de ce masque va
étre considéré comme contour initial du Snakesgrgua voir par la suite.
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3.4 Segmentation finale

Afin d’améliorer les frontieres des objets segmgntgous présentons dans cette
section, une étape de segmentation finale, consistaune méthode d’approche contour.
Parmi les méthodes qui peuvent étre utilisées,medeles déformables occupent une
grande place ces dernieres années, dans leurapli@aux images IRM.

On peut distinguer trois principaux types de moslétiformables : modeles
déeformables paramétriques, modeles déformables @éqgomes, modeles déformables
géodeésiques.

Les contours actifs paramétriques sont représexjgitement comme des courbes
paramétrées dans une structure Lagrangienne, tgandises contours actifs géométriques
sont représentés implicitement comme les ensembles niveau d'une fonction
bidimensionnelle, qui se développe dans une stridulériennd33] ; le troisieme type
s’inspire des deux premiers.

Nous avons fait le choix du premier type de modéleait d’abord, I'objet auquel
nous nous intéressons (le sac dural) a une tomologin définie, donc le critere de
changement de topologie n’est pas indispensabteilRzurs, lorsque de tels modéles sont
implémentés avec une représentation discréte, ¢eunvergence peut étre obtenue
rapidement.

3.4.1 Contours actifs (Snakes)

Le concept de contour actif, ou Snakes, (qui sigrserpent en Anglais), a été
appliqué, avec plus ou moins de succes, a unet&atgprobléemes en traitement d'images
et vision par ordinateur, tels que la détectionbdeds, la détection et la fermeture de
contours...

% Principe

Un modéle de contour actif est formé d'une séripalets mobiles, répartis sur une
courbe en deux dimensions. Le principe des contactits est de faire évoluer un contour
initial vers une position d’équilibre, c’est-a-diea direction des bords de I'objet a détecter.
Entre deux itérations, la vitesse des points agerpar une équation, mettant en jeu des
forces a appliquer au contour, généralement selamtmale. Ces forces dépendent des
données présentes dans l'image (intensité, gradigntinsi que des propriétés de
régularité du contour. La position d’équilibre pétite définie comme le minimum d’une
fonctionnelle d’énergie, dont la dérivée correspans forces a appliquer (Figure3[2R].
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courbe initiale

S
R —.'-‘Q‘ courbe 3 l'instant t
vitesse L =W =
o
3\// courbe a l'instant t+1
|

\

I

'.. |
ﬂ |

= Objet a détecter

Figure 3.8 : Déformation du contour actif

% Modéle mathématique des Snakes

Du fait que les contours actifs appartiennent famaille des courbes continues et
dérivables, on peut toujours les modéliser parfarmae paramétrique normalisée, comme
le montrent les deux équations suivantes :

Q2 =1[0,1] » R? (3.13)

S - v(S) = [x(5),YSIF (3.14)

Ou:
[ ]' :indique la transposée du vecteur associé ;

s: est I'abscisse curviligne.
Vv(s): est le vecteur de position du point de contaucabrdonnées x(s) et y(s) ;

v(1) etv(0): sont les vecteurs de position des extrémitésodtour ;
v(1)=v(0): pour un contour fermé.

L’énergie totale du contour qu'on cherche a minanigst alors représentée par
I'équation 9:
. L (3.15)
ESnakes = f {Einterne (v(s)) + Eexterne (V(s)) + Econtrainte (V(s))} ds
0
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Einierne - Yeprésente I'énergie interne, dde a la rigidit€aasticité du contour ; elle est
basée sur la topographie courante du contour, retastonction de la forme et de la
courbure (contraintes dans l'algorithme de la sedat®n) ;

E..cerne -YEPrésente I'énergie externe du systeme die adkegta de I'image ;

E contrainte: TEPrésente I'énergie des autres contraintes dereedu, jugées pertinentes
pour augmenter la précision durant la segmentation.

Le contour actif localise et segmente les régioriatéiét dans I'image, en
minimisant simultanément tous les termes d’énesgidout le modeéle.

Dans notre travail, pour simplifier, nous n’utilis aucune énergie de contraintes,
elle ne sera donc pas approfondie dans les secfiorssiivent, eE .ontrainte = 0-

* Energie interne (Eint

L’énergie interne sert & maintenir une certaineologie cohérente du contour, en
empéchant des nceuds individuels sur le contourediosver trop loin de leurs nceuds
voisins. Le but est de limiter I'influence des ¢ffextrémes sur la déformation du contour.
L’énergie interne modélise, entre autres, la tansille a été définie par Kass et al
[34], comme le montre I'équation 3.16 :

dv(s)\” d?v(s)\"
Einterne(V(s)) = 0((5).( 1;‘(:)) + ,8(5)( d'-;(;)) (3.16)

On peut voir que cette énergie se compose de dames : un terme du premier

ordre (dv(s)

2
?) , controlé pam(s), qui représente I'élasticité du contour, etautre terme du

2 2
dd‘;(zs)) , contrdlé paB(s), qui représente la rigidité du contour.

second ordr«é

Le choix des fonctions(s) etp(s) impose les caractéristiques du contour durant s
déformation.

La propriéeté d'élasticité peut étre illustrée, eramainant le terme de la dérivée
premiere, qui n'est autre que le module au cailtégecteur tangent a la courbe, donnée
par I'équation 3.17.

<dv(s)>2 _ (dx(s))z N (dy(s))z (3.17)
ds ds ds

La longueuk. d’'une courbe paramétrique peut étre exprimédduguwation 3.18.
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- (e )
0

L’équation 3.18 montre que la longueur du contdestnqu’une simple intégration
du modele de la dérivée premiére, de long de labeou

La minimisation de la dérivée premiéere consisteie® minimisation de la longueur
globale du contour, ce qui reflete une certainestigiéé entre les différents nceuds du
contour, c'est-a-dire que les nceuds sont attiregpamémes, puisque le poids relatif de
ce terme est controlé pa(s). Plus ce parameétre est grand, plus I'élastestégrande, et
plus la tendance du contour a se contracter estigra

De méme, la rigidité peut étre illustrée par la\d® seconde, qui n’est autre que le
taux du changement de la valeur de la tangenteaulde. Minimiser ce module revient a
réduire la possibilité d’'un changement brusquey’enporte quel nceud.

Plusieurs autres caractéristiqgues d’un contouf satit encore évidentes, a partir des
définitions mentionnées ci-dessus. Par exemples tlanas d’'un contour ou il n'y pas de
force externe, aveq(s) >0, le contour tente de former un cercle, &#rld a converger vers
un point (cercle de rayon nul) avec le temps. Des,pune valeur positive de B(s) >0
empéche le contour d’avoir des discontinuités kxat'est-a-dire qu’il ne peut pas former
des coins aigus.

» Energie externe ( Ex)

L’énergie externe dépend des caractéristiquesinhade et du bon fonctionnement
de l'algorithme de segmentation. C’est la force dirige le contour vers la position
désirée dans I'image. On peut regrouper a l'intérige cette énergie plusieurs termes,
gu’'on juge nécessaire pour une bonne segmentdilda. contient essentiellement un
terme, associé aux changements abrupts de l'image, arétes, et d’autres termes
optionnels, relatifs a chaque cas. L'une des foleseslus utilisées est celle relative au
gradient de I'image, définie par I'équation 3.19:

Eeqge = —IV.1(x, y)I? (3.19)

Ou :1I(x,y) estlaluminance de I'image en questitast le gradient.

Le signe négatif indique que les gradients les gliesés minimisent la fonction
d’énergie, introduite précédemment.
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» Energie de contraintes (Econt)

C'est une énergie externe pour des interactionbate niveau. Elle dépend des
contraintes d'ordre supérieur, relatives a desésgfies globales comme les relations avec
les autres objets d'une image, telles que la rigpulsu l'attraction d'une région
particuliere.

« Deéformation des contours actifs

La déformation des contours actifs, sous les difftlgs contraintes, dans un
processus de minimisation de I'énergie, suit lesde la mécanique classique.

En posant(s,t) la forme paramétrique du contour actif, c'est laordonnée
géneéralisée utilisée pour la résolution des égnatitu mouvement, données par I'équation
de Lagrange.

Le probléme revient alors a minimiser la fonctloéquation 3.20).
J = f L(v(s, t))ds (3.20)
T
Ou : L(v(s, t))est le Lagrangien du contour.

Le Lagrangien L est défini par :

K, est I'énergie cinétique du contour, dlie a son Moweve ;
U »est I'énergie potentielle du contour, dle a satprspendant sa deformation.

L’énergie cinétique est donnée par I'équation 3.22:

3.22
Kv:_f u(s) lve|*ds 522
0]

u(s) est la densité linéique ;
v s . N
v, = - est la dérivée partielle dg, , par rapport a t.

L’énergie potentielle n'est autre qQUER,.kes, dONNée par I'équation 3.16, et qui

dépend de I'énergie interne du modele physiquest{éige et rigidité), et de I'énergie
potentielle externe, associée a I'image (équatiaéB)3

1
Uv = E;nakes = f {Einterne (v(s)) + Eexterne (v(s)) + Econtrainte (v(s))} ds (3 23)
0 .
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La prise en considération des deux énergies (pelieneét cinétique) du contour actif
pendant la déformation, entraine la reformulatienlal problématique de la minimisation
de I'énergie totale du contour actif (équation 3.24

/= %_f [a(s)|vt|2 N Einferne(v(s)) - Eexterne(v(s))]ds (3.24)
Q

La solution au probleme physique de minimisatioosép par I'équation 3.18, se
résume a trouver un chemin possédant un étatrstaii@. Selon le calcul des variations,
ce minimum doit toujours satisfaire I'équation di&ulLagrange, donnée par I'équation
3.25, liée au systeme conservatif.

d <6L) oL 0 (3.25)
dt Ovi avi N

Remplacant K et U de la formule de I'équation 324, leurs expressions, données
par les deux formules 3.22, 3.23, ce qui entrame neformulation de I'équation d’Euler-
Lagrange qui s’exprimera par I'équation 3.26 :

dv(s) : d2v(s)\|*
(&) | 0|5

— Eexterne (U(S)) ds (326)

1
L =§f ($)el? — w1 (s)
0

= L= L(S, ¢, X(s,t) Y(st) »Xtr Ytr Xs» Vsr Xss) YSS)'

Avec :

d L .

X = d—: est la dérivée premiere dgar rapport &;
d L .

Ve = d—f est la dérivée premiere ggar rapport &;

__dx Lo 2 . N

X = —-est la dérivée premiére degar rapport & ;
d L . R

Vs = d—i est la dérivée premiere ggar rapport &;
d? P, N

Xgg = d—sf est la dérivée seconde xlpar rapport & ;

d? L. N
Ves = d—sf est la dérivée seconde gear rapport &.

Dans ce cas, les équations d’Euler-Lagrange, veltau mouvement du contour,
deviennent un systeme d’équations différentidbemiation 3.27)[38]
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o ) 1GEm) PGW) ey
F L T
(3.27)
o (W) (W) (G- ®) e
BT T T as YT ez T T oy,

Ou D(v,) = %fﬂ v (s)|v:|%ds est I'énergie de dissipation,jet (s) est le facteur
de viscosité.

En remplagant la valeur du Lagrangien de la fornul¥ dans la formule 3.26, et
aprés quelques manipulations, on obtient la forrBUa8:

pu(s)xe +y(s)xe — 0w (s)xs) + 07 (wrp($)%ss) — _la(Eexterne(v))

ds ds? 2 0x
(3.28)
a(wl (S)YS) az(wz (S)YSS) 1 a(Eexterne (v))
1Sy +v()ye — 3 + 752 =-3 3y
Si on suppose que la densité linéiquig)est nulle ey (s) est constant :
1
a(s) = —w;(s)
Y
SEINO
ﬁ(S) - VWZ S (329)
1
Eexterne = gEexterne

En ne tenant pas compte des conditions initialedestconditions aux limites, les
équations des deux formules 3.29, 3.28 donnent:

v (s, 0 av(s, 92 9%v(s,
vgi 2 - &(a(s) vgi t)> + 952 <,8(5) ZS; 2 + VEcxterne(v(s, t))) =0 (3.30)

L’évolution du contour consiste au déplacement pesits du contour, de fagon
itérative, de sorte que les forces interne et agtdu modeéle physique soient equilibrées.
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. . dvu(s,t P . .
La solution finale est obtenue Iorsqu(’ééi—)tend vers zéro. La résolution de cette

équation utilise I'approximation par différencesidis. L'évolution du contour par cette
approximation est élastique.

A un temps donn& en se basant sur la position du Snake a un tenipaeut, —
At, I'approximation pares différences finiesmentionnée par I'équation 3.31, pour les
dérivées partielles, prend la forme suivante :

Avec :h = pas entre les noauds du contour
et At = pastemporel

v v(s;,t) —v(s;, t — At)
el ~ T =v;(t) —v(t—-1)
dv|  v(sitht)=v(spt) v (t) —vi(t)
Osles h B h
(3.31)
d%v v(sith) = 2v(sp ) +v(si —ht) v () = 20i(0) + v (0)
as2| h? h h2

t,s

I1=0,1,..,N—1N = Nombre des ncauds

Si on substitue les termes des équations de lauferi®.30, par leurs valeurs
respectives des équations de la formule 3.31, ontdla I'équation 3.32 :

vi(t) —vi(t—4t) a;

A+ 200 — v ~ S 0 (0 - )
P (a0 - a0 4 1) 2 @ 2w CFD)
+v41(0) + %(vi(t) —2v4 (1) + vi+2(t)) + f(vi(t)) =0

Avec : fv(S,t) = f(x(s,t): y(s,t)) = VEexterne (v(s,t))
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Supposant que la force externe est constante tdumgras de temps, la formule 3.32
devient :

(I +AVT =Vt + AtF (VD)) (3.33)

Ou | = matrice identité de dimensidh et A une matrice symétrique penta-diagonale,
présentée comme suit :

/ —o— 4B \

20+ 6f3 B —a — 4B
—a—4Bf 20+6B —o—4p B
B —a—4f 20+6f —a
p —o—4f
—a — 4

—o—4f 20a+6f —a—4f —a—4p

B B —a—4 20+6f —a—4p

\:a—4B B B —a — 4 2a+gy

Avec :
V = [170, 171, ...,UN_l]T

F(V) = [f(vo):(vl): ] (vN—l)]T

Ce qui donne la formule (3.34) :
(3.34)
V* =+ AtA) YW + AtF (V)

Il existe plusieurs méthodes algébriques linéaitegésolution de I'équation de la
formule 3.34, mais la technique choisie permet itééwin grand nombre de substitutions,
lors du calcul de la matrice inverse.

Les deux matricegl — AtA) et (I1+ AtA)~! proviennent du modele des forces
internes, et imposent une certaine régularisatiotescontour, a chaque itération.
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< Les inconvénients des Snakes :

Parmi les inconvénients majeurs de ce modele délaemparamétrique, on peut
citer les points suivan{85], [36]:

» Les résultats sont tres sensibles a l'initialigatio

* Le critere n'est pas intrinseque, c.a.d. qu’il dépede la paramétrisation du
contour, le choix des coefficients d’élasticitédet rigidité est tres important, et
nécessite une forte connaissance du modéle ;

» Le contour initial doit étre proche de I'objet, paue le Snake converge ;

* La contrainte de régularité est forte, et ne perpet de détecter les zones
concaves du contour ;

* Le Snake ne permet pas de changement de topoktgannc pas de détection
simultanée de plusieurs objets ;

* Une telle régularité pousse le contour a rétréanire a disparaitre, s'il ne
rencontre pas de zones, de gradient suffisammasént fo

Face a ces inconvénients, un modeéle plus évolugpesiru, c’est le Snake guidé par
le flux des vecteur gradients, GVF, qui remédieeauzoup d’inconvénients du Snake,
notamment [linitialisation proche de l'objet ciblet la convergence vers les zones
concave$36].

3.4.2Flux des Vecteurs Gradient « GVF »

% Principe

L’algorithme GVF, proposé en 1997 par C. Xu et kin€e [36], se base sur le
modele du Snake, basé sur le calcul d'un chammide fexterne particulier. Le GVF est
calculé, en appliquant des équations de diffusiph@mposantes du gradient de I'image
du contour. Il remplace la force externe du Snalteup champ de vecteurs.

La définition par diffusion permet aux forces du IGie s’étendre loin de 'objet, ce
qui permet ensuite au contour actif de retrouveolgour réel, tout en étant placé plus loin
gu’un contour actif traditionnel.

De plus, ce principe de diffusion permet égalenantontour actif, de type GVF,
d’accéder dans les concavités (Figure 3.9), ceesuun probleme pour les contours actifs
traditionnels (Figure 3.10).
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Figure 3.9 : Probleme de convergence résolu graca &VF

Figure 3.10 : Image montre le probleme de converger vers une zone concave

Un autre avantage du GVF est qu’il permet de détagt contour, méme si le tracé
initial du Snake traverse le contour réel, ce dnegla plupart du temps les contours actifs
traditionnels.

Ainsi, le seul petit inconvénient du GVF, par ragmux autres méthodes du Snake,
est le temps de calcul du champ de vecteur : fagiiin est obtenue, en effectuant des
itérations de l'algorithme de calcul du champ. Plus itere, plus la diffusion est
importante, et donc on peut placer le contour gedéle plus en plus loin du contour réel.

Il faut donc choisir entre la précision du dessinabntour de référence, que 'on
demande a Il'utilisateur, et le temps d’exécution.

Cependant, il faut se rappeler qu'un des avantggexipaux de GVF est de
permettre le placement du contour initial, loin@ntour réel. L'emploi de cette méthode
devient donc beaucoup moins intéressant, pour amphde vecteur peu diffusé, c'est-a-
dire calculé avec peu d'itérations.

«  Calcul du champ GVF

Le flux du champ GVF est considéré comme une dotmaulation de I'énergie
externe, étant donné que le champ de force der#tenw en résolvant une paire
d’équations différentielles partielles linéairesffuse dans toute I'image des vecteurs
gradients, calculés sur une carte des pixels deswas (Figure 3.11).
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Forces orientées vers la concav:t
non en opposition vers les bords

Amplitude importante, méme loim=——=_|
de la forme :

Figure 3.11 : Le champ GVF

% Formulations mathématiques du GVF

Le GVF remplace la force externe du Snake tradugbnpar un champ de vecteurs
w, comme il a été mentionné précédemment (I'éqoai85) [35], [36]:

ve(s,t) = avP(s,0) — @ (s,) +w (3.35)

w doit minimiser la fonction d’énergie de la forrayB.36) [36]

¢ U u(pa? + y® + we +wy?) + [VfIPlw = VfPdxdy (5 56

Ou : fdésigne la carte des contours.

ui,]-”“ = (1 - bi,jAt)ui‘j” + T(ui+1’]’n + ui‘j+1" + ui_l,]-" + ui‘j_ln) + Ci‘ijt (337)

Wl"]'n+1 = (1 - bi’jAt)Wi‘jn + 7"(Wl'+1‘jn + Wi‘j+1n + Wi_l‘jn + Wl"j_ln) + Ci‘ijt (338)

b(x,y) = fr(x,¥)? + f(x,¥)? (3.39)

. uAt (3.40)
~ AxAy




75

c*(x,y) = b(x, y) fx(x, y)etc” (x,y) = b(x,y). fy(x,¥) (3.41)

La Convergence est assurée quand l'inéquatiorastev.

J@u n—u 12 4 (w D —w n1)2 < ¢ est vérifiée en chaque point.

Mise en ceuvre avec un polygon{eXy, ¥, } (B = 0 pour simplifier).

V.(s,t) = a.v?(s,t) + w = x,(s,t) = a.x?(s,t) + u (3.42)
1 1 (3.43)
Xp = E(xp"+1 — xp”) = x@ = E(xpﬂn —2x," +x,4™)
(3.44)
X" =2, 4+ a— (™ — 22" + X1 ™) + pAt

Ax

X, - Ordre du pixel pendant I'exécution des itéradion

Le méme résonnement est valable pguralors, les équations selon y sont calculées
d’'une maniere analogue. Les valeursUldet W) doivent étre interpolées a partir des
valeurs entieres.

La Convergence est atteinte qugd,™ —x," 12+ ()," —y," 1)? < &, est
vérifiée en chaque pixel de I'image.

La Figure 3.12 montre comment le champ GVF permatantour actif de pénétrer
dans les concavités.

Flux du GVF Déformation du Snake guidé par le GVF.

Figure3.12 : Détection des concavités par Snake gléi par GVF.



76

3.4.3 Initialisation automatigue du Snake

Le positionnement du contour initial est une étapeiale pour la segmentation par
contours actifs. Bien que certaines techniques,noere « gradient vector flow GVF »,
rendent l'initialisation moins contraignanf{87], ils ne l'automatisent cependant pas
entierement ; de plus, un mauvais positionnemena a®urbe initiale peut aboutir & des
résultats aberrants.

Cette limitation est illustrée par un exemple iliégar la figure ci-dessous.

SOOOMNNANND Wil iiiiss,
NN oA
Ak v
P AR Wi adds,
RN YIS
AN [
AN R AN PNV, cea A
O R AN R Y W) merrdsriirs.
J PR LY WAL S A g A
RN ERANN MY LS P A st A A
OSSN | A2 e
SN PN N e (o
SENERRTLNLNY S P v
AN s\ |~ SIS
b " Evotion o snale ¥ bt en punan 33 ke . $ 8o
o -, ~ o
s e AN s
s, s s A N e
o 7)1 '/////1 }\\\\\‘ AR
e R NN NN
TASLLSS A g ARNANNRRFER AN
AALSS S L RN NN
SIS L8407 ANV BN
PSS, NN

LA RN
LA AN
A RRRNNNNNRNY

T NN
T RN
e “ Eraiutin oo i ¥ o e (4 ; ecvalse |

Figure 3.13 : Importance de l'initialisation pour l'utilisation du Snake guidé par
GVF

Sur la premiére rangée de la Figure (Figure 3.),3tals initialisons le contour actif
au centre de la forme géométriqgue. Nous remarquoiesla courbe converge vers le
contour. Sur la deuxieme rangée, le contour indsdllégerement excentré sur la gauche.
Le Snake se plague complétement sur un des bortshjlet. Pour cette problématique,
nous construisons une méthode générale d'initimisautomatique du Snake, fondée sur
le FCM.

« Etapes de la méthode d’initialisation automatique pposée :
Les étapes de la méthode d'initialisation autonugtigroposée sont les suivantes :

* Segmentation initiale par FCM ;

» Deétection initiale du sac dural;

e Opérations morphologiques pour éliminer les patibgets, et fermer tous les
trous, afin d’obtenir un masque optimal du sac klura

e Tracer le contour du masque obtenu;

» Vérification que le contour contient tous les cestde divergence (Ces centres
sont les points sur lesquels les vecteurs du G\AR@ENt de plusieurs directions ;
un exemple d’un centre de divergence est illusirdsFigure(Figure 3.14)



77

* Appliquer ce masque comme contour initial du Snake.

Ces étapes sont illustrées dans la Figbigufe3.14)

Centre de
divergence

Vecteur
du GVF

Figure 3.14 : Centre de forte divergence des vecteuGVF.

Image originale Image segmentée par FCM Classe du sac dural

Masque obtenu aprés prétraitements Contour initiale Résultat final

Figure 3.15 : Etapes d’initialisation automatique adi Snakes
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Figure3.16 :Exemple d'initialisation manuelle du Sake
Selon les résultats présentés, on trouve queidliisation automatique du contour
permet de segmenter les cavités du sac dural pomdantes, avec une courbe finale, se
repartissant sur la globalité des paroies (Figufb)3 Dans le cas d’une initialisation
manuelle, quelques points du contour finale cormetrgyers de faux contours, ce qui
fausse la segmentation (Figure 3.16).

3.5Coopération

La forme générale de notre coopération est une éatipn séquentielle, la
segmentation régions va étre réalisée en premgergésultat va étre intégré dans la
deuxiéme segmentation par contours.

La coopération contour-région va concerner les rdlgoes, présentés dans les
sections précédentes. L’algorithme des contouitsagqidés par GVF est utilisé pour la
segmentation contour, alors que celui de la cliassibn floue est utilisé pour I'approche
régions. Le schéma synoptique ci-dessous indiquditirentes étapes du procga8).
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Segmentation initiale Segmentation finale

)/ Calcul des forces du \
GVF a partir du masque

-

Filtrage anisotrope

\%

Algorithme FCM pour n
classes

\%

Sélection de la classe qui
contient I'objet d’intérét

\’

Détection initiale

\%

Opérations morphologiques

Calcul des forces du
GVF a partir de I'image

!

Combinaison des deux
forces

v

Carte contour
Evolution du modele a
—> partir du contour initial

|

Résultat final

Uy

v

Masque de la sélection
initiale de sac dural

v

Contour initial

- - - ————— - - ———————————

N e o o o o e = = - = - - - - ————

N e e ———— . e e = - - - - —————

Figure 3.17 :Organigramme de la méthode proposée.

Principe général

Le principe général de notre coopération est, guadir de I'image originale que
nous allons d’abord filtrer, pour éliminer touteusme de bruits, nous utilisons la
classification floue. On segmente initialement Bige, ou on obtient plusieurs régions
homogenes, nous devons donc sélectionner la régiorontient notre objet d’intérét.
Dans cette méme région, on trouve des pixels ngahsetés (une mauvaise classification),
d’ou la nécessité d'utiliser des opérations morpbigjues, visant a éliminer toutes petites
structures, tout en gardant la plus grande masseggrésente le masque du sac dural, et
donc notre zone d’intérét. Ensuite, et a particelenasque, on tire le contour initial, qui est
tres proche du contour de l'image originale, etl®rdéclare automatiquement comme
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contour initial, du Snake guidé par GVF. Cette deore phase de segmentation permet
d’améliorer la qualité de la segmentation, et danmmaspect automatique a la méthode.

* Les avantages

» Méthode automatique qui ne nécessite aucune imtove manuelle de
l'utilisateur ;

* Résout les problemes rencontrés par les méthoddashification ;

» Evolution et convergence rapide et exacte du Snakegue le contour initial est
trés proche du contour final recherché.

Discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre le modeleggaie segmentation des images
IRM médullaires, qui sont mises a notre disposjtiehqui doivent étre prétraitées. La
segmentation par le modéle mathématique des canémtifs ou Snake, guidé par le GVF
est un modele qui permet de trouver les contoussofigets, la classification floue FCM
permet-elle de subdiviser I'image en plusieursa@gihomogenes.

Nous avons opté pour la coopération entre ces digaxithmes FCM et les Snakes
guidés par GVF afin de remédier aux problemes mtnés par l'utilisation d’'un seul
algorithme.

Dans le prochain chapitre nous allons voir I'apgicn de notre méthode pour la
détection de la moelle épiniére, des tissus vaishsle quelques Iésions pathologiques,
lites a la moelle épiniére, et nous allons complasrrésultats obtenus pour chaque
algorithme.



CHAPITRE 4

IMPLEMENTATION ET RESULTATS

Apres avoir expliqgué la méthode de segmentatiomatee systeme, nous allons
implémenter notre méthode, puis I'appliquer a desges de cas réels.

Nous allons dans ce chapitre, voir dans une prempartie 'implémentation de
I'application, qui permet de segmenter le sac detdh moelle épiniere, ensuite dans une
seconde partie, présenter le logiciel que nous saavéalisé, ses différentes interfaces, et
enfin les résultats de segmentation obtenus suliffésentes images IRM médullaires.
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4.1 Implémentation et présentation de l'interface

4.1.1Présentation du logiciel MATLAB

L’interface que nous avons développée, a été émaksir MATLAB, version 7.13
(R2011a).

MatLab est un systeme interactif, de programmasoientifique, pour le calcul
numérique et la visualisation graphique. Déveloap@rigine pour le calcul matriciel (le
nom MatLab est dérivée de cette représentation dmatk Matrix Laboratory), il offre
aujourd’hui bien d’autres possibilités. Il contiatgs bibliothéques spécialisées (toolbox),
qui répondent a des besoins spécifiques : analyseemque, traitement du signal,
traitement de I'image, etc.

4.1.2Présentation de I'interface

Il est nécessaire de mettre a la disposition deli$ateur une interface pratique,
permettant de visualiser les images obtenues psgdmentation, décrite dans le chapitre
précédent. Nous allons donc présenter brievemdte ggerface (Figure 4.1). Ensuite,
nous présenterons la visualisation des images, gaumer un apercu des résultats de la
segmentation.

I# — —— | — — | — — T 7
testel — X4

Fichier Filtre Anisotrope FCM Snake guidé par GVF  Coopération ™

MEadRe O 0E

© Filtre anisotrope

® FC_Mean

® Snake_GVF

® Coopération

Figure 4.1 : Interface principale
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(B guidey: ESEEE)

Seuil [150] | 4o

c[15] 5 Iter [1 100] 50
m[1.52] B Num_Fig [1 c] 1

. Daran Sna .

Iter_deform

Alpha 0.05 Beta
1
30

r raft re (

Forme: cercle ... etc disk

Figure 4.2 : Palette des parametres pour notre intéace

Notre interface contient essentiellement des baytoi servent a effectuer des
fonctions prédéfinies, une barre de menu, et walettp de paramétres d’entrée. Une
description générale des différents boutons, paramét fonctions implémentées, sera
présentée dans le guide d'utilisateur de notrefate, comme annexe de ce mémoire.

4.2 Images utilisées

Au début, nous devons faire I'acquisition de l'ired®M, directement a partir de la
station IRM.L'IRM permet de faire des coupes daiff@iknts plans, nous nous sommes
intéressés dans notre travail aux images prises léaplan sagittal, pondérées en T2,sous
format «.DICOM » "Digital Imaging and Communications in Medicitie
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Il est connu que la coupe sagittale, pondérée enldrthe le meilleur contraste entre
le sac dural, qui contient le liquide céphaloramnd LCR, et les structures
adjacentes (vertébres, disques intervertébrauissgra...).

Image 1 Image 2
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Image 9

Figure 4.3 : Images utilisées

«  Description des images utilisées

Chagque image, présentée dans la Figure 4.2, amn@rege nom dans tout le reste de
ce document. Nous avons utilisé Matlab pour exrkas propriétés des images, alors que
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pour les pathologies, on s’est basé sur les compteis des médecins spécialistes pour
I'expertise.

Image 1 : Coupe sagittale, pondérée en T2 ; elle préser@eanomalie au niveau de
la partie lombaire L4-L5 ;

Image 2 : Coupe sagittale, pondérée en T2 ; elle préser@eanomalie au niveau de
la partie dorsale (thoracique) D11-D12 ;

Image 3 : Coupe sagittale, pondérée en T2 ; elle présergadanble hernie discale
dans la L3-L4, et la L4-L5, et un tassement vedkhr4-L5, ce qui montre des
compressions médullaires lombaires ;

Image 4, 5, 6, 7 et 8 Coupes sagittales, pondérées en T2 ; elles présemte
tassement vertébral au plan osseux, au niveau de a¥ec un déplacement de la partie
molle de cette derniere. De plus, il y a une déifie de contraste sur la moelle épiniere,
qui traduit la différence entre tissu pathologigti¢issu sain (sous lésionnelle).

Ces images ont été acquises au sein de deux celfitreggerie médicale, pourvus
d’'une station IRM (Centre d'imagerie médicale DREKEHAL, Blida) et (La clinique
DES OASIS de diagnostic et de soins - Service djen@ meédicale, Ghardaia).
L’expertise est faite par des experts radiologues.

4.3 Résultats, interprétations et discussions

Dans cette partie, les méthodes de segmentatipogEes ont été mises en ceuvre,
dans le contexte de l'identification de notre zdfietérét, et de la délimitation du contour
du sac dural.

Nous présentons, dans un premier temps, les résaltéenus apres prétraitement, a
savoir le filtrage anisotrope. Nous exposerons lpasuite les résultats obtenus, aprés
I'étape de segmentation initiale, en utilisantg@ithme de classification floue, puis les
résultats obtenus dans la seconde étape, qui cochpiapproche contour (les Snakes
guidés par GVF), et enfin les résultats de notner@ghe coopérative, qui constitue la
troisieme étape.

4.3.1 Résultats du filtrage anisotrope

La qualité des IRM médullaires, mises a notre digjmm, ont une répartition non
uniforme des niveaux de gris, en ce qui concern¢yjees des tissus, a l'intérieur des IRM,
c.a.d. la méme valeur de luminance des pixels @atgénérée par différents types de
tissus ; c’est le cas du LCR et des disques inttyeaux, dans certaines séquences IRM,
pondérés en T2. Cette contrainte doit diminuer dfassurer la bonne classification des
pixels a leurs tissus appropriés.
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Pour améliorer les images IRM, nous avons choismmlémenter le filtre
anisotrope, qui est jugé, par plusieurs auteursnoe le filtre le plus adéquat pour ce genre
d’'images.

Image originale Image filtrée

(b)

Image originale Image filtrée

(d)

Figure 4.4 : Filtrage anisotrope de” image 3”
(@) : Image 3 originale, (b) : Image apres filtragésotrope, (c) : Image originale zoomée
avant filtrage, (d) : Image c apreés filtrage.
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Interprétation

Dans la figure 4.4, nous disposons d’'une image IR&ullaire, pondérée en T2.
Apres avoir appliqué le filtre sur cette image, :ioremarquons que le bruit qui
accompagne les IRM (hétérogénéité des niveauxidelgns les régions, I'effet de volume
partiel ... etc), a été parfaitement surmonté, et gwaluer plus précisément, nous avons
zoomé une partie de cette image (Figure 4.4 cpa)r montrer la différence entre les
régions de I'image, avant et aprés I'applicationfiltte. On constate que I'image filtrée
comporte des régions plus homogenes et plus lissdes contours plus nets.

Les parametres pris dans cet algorithme sont :
Nbr d'itérations = 3; Vt = 0.25; valeur de seuil = 5.

() (b)

Figure 4.5 : Segmentation de "image 1" avec et 83 filtrage anisotrope.
(a) Résultat de la segmentation sans filtrage anisetrop
(b) Résultat de segmentation avec filtrage anisotrope.
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Interprétation

La figure 4.5 illustre une comparaison du résuwtatenu par notre méthode, sur une
image IRM, apres filtrage (Figure 4.5-b) et la mé@mage avant filtrage (Figure 4.5-a).

On voit que le contour du sac dural, obtenu dansaje non filtrée, s’est un peu
éloigné du vrai bord du sac dural, a cause dedsanmce du bruit, qui a empéché le contour
du modéle déformable de converger correctemente Centrainte a été corrigée lorsqu’on
a filtré 'image avant de la segmenter.

4.3.2 Résultats de la segmentation par FCM

Nous allons voir, dans cette partie, les résutlatéa segmentation par classification
floue FCM. Pour évaluer les résultats, nous congptaarier le nombre de classes, afin
d’obtenir le résultat optimum.

Image 1 segmentée Classe 1 Classe 2

Figure 4.6 : Segmentation de I'image 1 avec FCM (G¥
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Image 1 segmentée Classe 1 Classe 2 Classe 3

Figure 4.7 : Segmentation de I'image 1 avec FCM (@&
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Classe 1 Classe 2

Image 1 segmentée

Classe 3 Classe 4

Figure 4.8 : Segmentation de I'image 1 avec FCM (&5)

Dans la Figure 4.9, on va présenter les résul@ata degmentation par FCM, suivi
par I'extraction de notre zone d’intérét (le nombecclasses est C=3).
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Image 2 ROI de " Image 2”

ROI de “Image 4”

Figure 4.9 : Exemples de segmentations initiale, ektraction des zones d’intéréts
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Interprétation

Les trois figures 4.6, 4.7 et 4.8 illustrent lesuléats de la segmentation de la méme
image “image 1", par la méthode FCM Pour chadiggirfe, on a fait varier le nombre de
classes (dans chaque figure la derniere classespumd a la classe du fond, et n'a pas été
affichée, car elle n'apporte aucune informationlearstructures du sac dural).Nous avons
constaté que, plus on augmente le nombre de cJgdaeda zone du sac dural se divise en
plusieurs régions (cas des figures 4.7 et 4.8).

Pour le cas de trois classes, on obtient un trésrésultat pour la segmentation
initiale (figure 4.9).

La segmentation initiale devra subir quelques dm#ra morphologiques, pour
enlever les petites structures, qui n'appartienpast aux tissus du sac dural. Cette étape

fait 'objet du paragraphe 4.3.3.

4.3.3 Reésultats des corrections par les opératmmrphologiques

Cette étape est une phase intermédiaire entreglaesgation initiale, faite par le
FCM, et la segmentation finale. Elle permet d’aomréli la qualité de I'information fournie
par la premiére segmentation, a la segmentatiatefin

(@) (b) (€) (d)

Figure 4.10 : Résultat de I'étape d’opérations morpologiques
(@): "lImage 1” segmentée par FCM en 3 classes ;
(b) :La classe contenant le sac dural ;
(c) : Opérations morphologiques sur I'image (bdfetention du masque du sac dural ;
(d) : Contour du masque, superposé sur I'imageraie.
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Interprétation

Apres l'application de quelques opérations morpdigjoes sur la classe du sac
dural, on a obtenu un masque homogene de cettanrdmiis on a extrait le contour de ce
masque, pour le déclarer automatiquement commewomtitial du Snake, qui va évoluer
par la suite, afin de détecter le vrai contour da dural. Ce contour ne représente pas le
vrai contour recherché, car il a subi des opératioorphologiques, qui ont faussé sa
forme et sa position ; par contre, il est trés peodu contour que I'on cherche.

4.3.4 Résultats de segmentation par Snake/GVF

La segmentation région faite dans la section pet@d nécessite plus de précision,
en définissant le contour de I'objet a segmenteurBela, nous avons proposé d'utiliser le
Snake guidé par GVF, qui permet au Snake d’évauintérieur des concavités, et de
donner une grande zone d’attraction, par rappo8raake traditionnel.
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(f)

Figure 4.11 : Etapes de segmentation par lesSnakieaditionnels

(a) : Partie extraite d’'une image IRM médullaidg) ((Contour initial du Snake sélectionné
manuellement, (c) : forces du gradient de I'imagegioale (image a), (d) : carte contour
obtenue par le gradient de I'image, (e) : déforaratlu Snake, (f) : résultat final.

Interprétation

En utilisant le Snake comme méthode de segmentagipapproche contour
(Figure4.11), nous avons constaté les points stgvan

* Présence de contours non fermeés (Figure 4.11-djyidaduit la détection de
faux contours ;

» Débordement du Snake et convergence non contrilabdades zones non
désirées, méme si l'initialisation du contour dalnest trés proche du contour
d’intérét ;

* Le résultat obtenu par le Snake traditionnel nendgras de résultat significatif;

* Le grand inconvénient du Snake est que l'initiidadu contour se fait
manuellement par I'utilisateur, et il ne détecte [&s zones concaves.

Pour améliorer les résultats de la segmentationSpake, nous devons disposer
d’'une carte contour du sac dural, et non de I'imagge ; cette carte contour est obtenue a
travers le résultat de la segmentation par FCyu(é 4.6 Classe 2).Puis au lieu de guider
le Snake par les forces issues du gradient dedénsul, on introduit les forces calculées
par le GVF, qui permettent de donner une zonerdeton plus grande que celle du Snake
traditionnel, et perm et aussi aux Snakes de p&més zones concaves.
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Figure 4.12 : Segmentation par les Snakes, guidéargGVF

(a) : Portion de “image 3", (b) : Segmentation ldmage (a) par Snake/GVF,
(c) : Gradient du masque du sac dural, (d) : GVidsque du sac dural (image c).
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Interprétation

Le résultat obtenu par les Snakes, guidés par Gitiuile 4.12), nous montre sa
bonne convergence vers les contours concaves,i @sige contraire pour le cas du Snake
traditionnel (Figure 4.11-f).

En plus de sa zone d’attraction intéressante @iguf2-c, par rapport a la figure
4.12-d), lorsqu’on fait une initialisation manuehien précise, il y a convergence quand
méme, vers les bords de I'objet d’intérét.

Lorsqu’il s’agit d’'une image mal contrastée, l'igdteur peut se tromper dans la
définition du contour initial (étape souvent indésle par l'utilisateur, car fastidieuse).
Dans la méthode proposée, cette étape est surmaatékinitialisation du Snake se fait
automatiquement.

4.3.5 Résultats de la segmentation par la méthomlmsée

Dans la Figure (4.13) I'organigramme global de eatréthode. L’objectif principal
est de développer une méthode de segmentation atigoie du sac dural, a partir d’'IRM
médullaires, qui peut étre généralisée avec pedooea sur un grand nombre de cas.

Les étapes de notre méthode (figure4.13) se pergecamme suit :

s Filtrage anisotrope : ayant pour but d’éliminer teowsource de bruit, pouvant
engendrer une fausse segmentation ;

s Segmentation par FCM : cette méthode est consactéedétection premiere de la
zone du sac dural ; généralement, I'image est sidédi en trois classes : fond, sac
dural et tissus avoisinants (vertébres, disquevatebraux, ...) ;

%  Sélection de la classe contenant I'objet d’'intéi@tte phase est primordiale, lorsque
la classification ne donne pas une organisatiom digs différentes classes produites.
Donc une sélection manuelle de la figure qui conti@ classe du sac dural ;

s Opérations morphologiques : cette étape consisée&tionner la zone d’intérét, et a
éliminer toute structure qui n’appartient pas aissus du sac dural, et enfin a
extraire le contour du masque du sac dural. Cei@leva étre considéré comme un
Snake initial ;

« Forces du Snake : on fusionne dans cette phasadegt de I'image originale, et le
GVF du masque du sac dural, afin de mieux oriehdeolution du Snake et de
converger vers le contour de notre région d’intérét

% Evolution du Snake : le Snake commence a se défaanpartir du contour initial,
deéfini automatiquement, en suivant les forces dgdidans I'étape précédente ;

% Reésultat final : lorsque le critére d’arrét du Smalst vérifié, il s’arréte et on obtient
le contour final de la segmentation.



Figure 4.13 : Organigramme globale de la méthodpgsée
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Dans ce qui suit (Figures 4.14, 4.15), nous dontemg2sultats de notre méthode sur
plusieurs images :

(B tester S

‘ Fichier  Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération

RErF EREYLEE

Résultat final de la Coopération

@® Filtre anisotrope

® FC_Mean

® Snake_GVF

© Coopération

Ouvrir ...

Parameétres

Exécuter

Enregistrer

Quitter

Figure 4.14 : Exemple de résultat de segmentatiomnisl'interface graphique



Segmentation de “image 1”

Segmentation de “image 2”
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Segmentation de “image 4”
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Image 6 Segmentation de “image 6”
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Segmentation de “image 8”

Figure 4.15 : Résultats de segmentation par la méikde proposée sur différentes
images
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Interprétation des résultats de segmentation

Apres l'application de la méthode proposée sur waeiété dimages IRM
médullaires (pathologique et saines), nous avonsstaté que notre méthode a pu
segmenter correctement le sac dural, avec une l#limeitation du contour de ce dernier
(Figure 4.15).

De plus, notre méthode est s’adapte au cas paibalmgon donne I'exemple de
“images 2” ou le Snake converge vers une zonecawa. Cette zone représente, selon
I'expert, une compression médullaire, ce qui inttibdne pathologie dans la partie dorsale
D11-D12.

Dans le cas de "image 3”, le Snake a pu bienrdigéir la double hernie discale dans
la L3-L4 et la L4-L5, de méme qu’'un tassement \wdk L4-L5, ce qui montre des
compressions meédullaires lombaires suivant I'expert

En appliquant notre méthode sur les images ‘imdges”, on peut confirmer les
constats de I'expertise : La présence du tassewssetitbral au plan osseux, au niveau de
D11, avec un déplacement de la partie molle de aidtniére. De plus, notre systeme a
détecté d’'une part, une différence de contrastelaumoelle épiniere, qui traduit la
différence entre tissu pathologique et tissu samug lésionnelle), et d’autre part, la
continuité des méninges le long du cordon médellagui affirme I'absence d’une
meéningopathie (lentille biconvexe ou en croissant).

4.3.6 Comparaison des résultats

Dans cette section, nous avons choisi de comparenéthode proposée, a celle
employée dans notre projet de fin d’étude d@3. Un organigramme détaillé de cette
méthode est donné dans la figure 4.16.L’idée deenotéthode, était de chercher les
solutions aux défauts rencontrés par cette méthd8g qui sont: le grand nombre
d’instructions pour I'étape de prétraitement atitialisation manuelle du Snake.

Dans l'approche, nous avons proposé d'utiliser FENa place du prétraitement
utilisé dang35] ; les deux méthodes visent a détecter la zone ddwal, afin de mieux
orienter I'évolution du Snake ci-aprées les résalt chacune.
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Image originale 1 Résultat de segmentation

Ajustement de
contraste

v

Filtrage gaussien 1 Déformation du

¢ contour initial

Dilatation ] A

v

Erosion Initialisation manuelle du

¢ Snake

Amélioration de
Performance du

contraste de la ,
Normalisation du

GVF

zone d’intérét

'

Calcul du gradient

!
Image de

magnitude de Sélection manuelle de la
gradient ! zone d’intérét

l

Binarisation { > Calcul du GVF

Figure 4.16 : Organigramme général de la méthode pposé dans [35]
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(a) (0)

(©) (d)

Figure 4.17 : Comparaison entre deux méthodes d’exéiction de zone d’intérét

(a) : Détection initiale du sac dural par prétraitemg@noposé danf85]),
(b) Résultat final de détection de I'image (a), (c)et&tion initiale par FCM, (d) :
Masque final du sac dural aprés opérations morpgjigples de I'image (c)
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(d) (e)

Figure 4.18 : Comparaison de la segmentation parsedeux méthodes
(@), (d) : Image originale, (b) : Initialisation meelle du Snake, (c) : Résultat de la
segmentation proposée d485], (e) : Résultat de segmentation par notre approche

Interprétation

Les images (a) et (b) de la Figure 4.17, donnenédeltat du prétraitement fait par
[35]. Nous constatons que, méme apres prétraitemeug, marrivons pas a cerner la zone
d’objet recherché, et a éliminer les autres strestuCependant, FCM a donné un bon
résultat d’extraction de cette zone (Figure 4.1 %&ais intervention manuelle.

Les images (a) (b) et (c) de la figure 4.20 dormneekultat de la segmentation par la
meéthode proposée pgEd5], et 'image (e) de la figure 4.18, le résultatsgégmentation par
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notre approche. La premiére segmentation détect@athologie, mais apres deux
interactions manuelles (méthode semi-automatig®®).remarque aussi que le contour
s’est éloigné un peu du contour recherché ; celémub est surmonté dans notre approche,
puisque le résultat est meilleur, sans avoir d’adBons manuelle (méthode automatique).

Discussion

Nous avons vu dans ce chapitre les résultats dglémentation des différentes
méthodes de segmentation. En premier lieu, noussatesté chaque algorithme seul,
comme c’est le cas pour l'algorithme FCM et le Snadt ensuite les défauts rencontrés
dans chaque méthode tel que : les régions non-hemesgpour le FCM, et la fausse
convergence du Snake.

Nous avons coopéré ces deux approches, afin de picdit des avantages de
chacune, et de minimiser leurs inconvénients.

Notre méthode débute par une classification par FQW a permis de donner une
zone approximative du sac dural (avec des frorgigren nettes et des pixels mal
segmentés, affectés a la méme classe du sac dwwali a fait appel a I'application des
opérations de morphologiques mathématiques, affoutair un masque homogéne du sac
dural. Le contour de ce masque va étre consid@riasuite comme un Snake initial, qui
va se déformer et qui va converger vers la zongé&l®t, en détectant le contour réel du
sac dural.

A la fin, nous avons comparé notre méthode a ceilisée au projet de fin d’étude,
qui a pour but de segmenter le sac dural, mais deeétapes différentes.

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'interfazenatre application sur la
coopération entre deux outils de segmentationsisdification floue FCM, et les Snakes,
guidés par les GVF, destinée a segmenter le sal duda moelle épiniére, sains ou
pathologiques. Cette interface présente I'asserabtiytous les programmes, c’est une
interface graphique, facilitant la tache de tragemméme avec des images complexes ou
trop bruitées. Elle nous permet de faire le ch@s parametres les plus adéquats.
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CONCLUSION

L’'imagerie médicale reste toujours un domaine eteinpdéveloppement, pour
preuve, le nombre de travaux de recherches craidsas la littérature. L'IRM est une des
modalités d'imagerie la plus couramment utiliséke, est non invasive et indolore, et elle
permet d’observer I'anatomie d’'un organe par um@ésentation 2D ou 3D, sans avoir
recours a la chirurgie. Le nombre d’images IRM,diféérentes pondérations reconnues,
est trés important, ou leur analyse et leur intggtion sont devenu une tache pénible.

La littérature en traitement d’'images, en parteules images IRM, est riche en
méthodes de segmentation, mais peu de méthodesrnent la segmentation des IRM
médullaires. C’est dans ce contexte que nous apoogosé un systeme original de
segmentation des IRM médullaires, basé sur uneécatipn régions/contours.

Dans ce mémoire, hous nous sommes intéressesegrtestation des images IRM
médullaires, par la coopération du Fuzzy C-meansl E€des contours actifs, guidés par
le flux des vecteurs gradients GVF, vu que le tésude la segmentation, en utilisant cette
méthode, est toujours une courbe fermée, d'un dlgphisseur.

Nous avons commencé notre intervention dans lagpthaprétraitement, vu le grand
nombre d’artéfacts qui affectent les IRM. Celleest réalisée par un filtrage anisotrope du
bruit, qui permettra d’améliorer la qualité desommhations fournies pour la segmentation.

Le cadre général de la méthode de segmentatiorogeepcomprend deux phases,
une classification floue par FCM, ensuite, intégratdu modele de contours actifs
(Snakes), guidé par GVF. La premiere méthode a pat d’extraire les différentes
structures présentes dans les IRM médullaireseettider la classe contenant la zone du
sac dural. Cette classe est soumise a quelqueatiopér morphologiques, afin d’éliminer
les pixels mal classifiés qui sont affectés au da@l, et de réformer le masque de ce
dernier. La deuxieme méthode consiste a faire tactién des contours de la région
d’intérét, en utilisant un flux de vecteurs gradseGVF.

Les tests ont été effectués sur des images IRM{ramdria bonne convergence des
Snakes, guidés par GVF, et leurs progressiorslgsmrégions de fortes concavités, aprés
avoir effectué l'initialisation, par le biais depaemiere segmentation par FCM.
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Mais ce type de contours présente quelques incogmwsn parmi lesquels, nous
pouvons citer :

% Les contours actifs, guidés par GVF, dépendentimigdlisation. Si le contour est
initialisé trop loin de I'objet souhaité, il a pele chance de rejoindre le contour
désiré. De plus, si I'image est bruitée, il a dee® chances de s’arréter sur des
contours parasites;

s Le réglage des coefficients n'est pas pris en @hdirggoriquement, et il est
généralement effectué de facon heuristique. Idest nécessaire de procéder a des
essais préalables, pour déterminer le meilleur geu parametres, ce qui est
handicapant, dans le cas d’une segmentation autpregt

s De plus, ce type de contours a des difficultés r@rg¢une maniere automatique le
changement de topologie de la courbe en cours Wigoo ;

% La segmentation primaire souffre toujours de dé&fade classification, dds aux
problémes de ressemblance de luminosité des difftssus dans les images IRM
médullaires, et a la variation géométrique des zakiatérét, d'un patient a un autre.

Nous proposons quelques améliorations envisageables

» Le développement de cette méthode automatiqueoebtisable, et reste un sujet
de recherche d’actualité ; des réponses partielie£té apportées. On peut citer,
par exemple, I'introduction d’autres méthodes dessification, dérivées de celle
utilisé dans notre cas, comm&:means AFKM (Adaptatif Fuzzy K-means),
MKM (Moving K-means). On peut aussi remplacer la diaaton par la
méthode de croissance en régions, projet au coatsde, mais I'application
prévue sera sur des coupes axiales ;

» La possibilité de délimiter les régions d'intérémr des opérations de
morphologie mathématique, en démarrant de la lides partages des eaux
simples, comme théorie de base, jusqu'a la condmnaiavec les modeéles
stochastiques et de probabilités (LPE stochastique)

» La segmentation des sacs duraux traumatisés (fiefiermation) nécessite un
systeme qui gere automatiquement la topologieuce’gst pas le cas dans notre
systeme. Pour cela, nous proposons [lutilisatiors deodeles déformables
géométriques ou géodésiques ;
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L'utilisation d’'une autre logique de coopérationtrenles outils mathématiques
peut donner naissance a de nouveaux résultatsri@mtenle post-traitement des
images déja segmentées vers de nouvelles pergmctivmme par exemple la
reconstruction en 3D ;

L’avis d’un clinicien est indispensable pour évalleequalité de la segmentation,
VU gque notre systeme est considéré comme une @idiagnostic ;

La nécessité de multiplier le nombre d’'imagesiaéids avec des différents cas
(pathologique et normal), afin de pouvoir étudeerdbustesse et la fiabilité de la
méthode, de méme que la possibilité de générdligmalication.

Dans l'avenir, nous avons l'intention d'appliquettec méthode de segmentation,
pour assister par ordinateur, les diagnostics pagigues et traumatiques, liés au
cordon médullaire.
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APPENDICES A
Guide d’'Utilisateur

Ce manuel est consacré a la présentation du lbgiigulé «segmentation
automatique du sac dural a partir des images IRM méullaires par la coopération
FCM/Contours Actifs guidés par GVF ou il aborde I'implémentation de quelques outils
mathématiques qui permettent de segmenter le sat eula moelle épiniere dans les
images IRM.

Ce modeste travail a été réalisé au saihahoratoire d&kecherche ehmagerie
MédicaleLARIM , département d’électronique, Université SAAD DAHRABLIDA

Sous le suivi des promoteurs :

% DR CHERFA Yazid
% DR CHERFA Assia

Ce logiciel a été concut dans le cadre de la rebleeipour I'obtention du dipléme de
Magister en électronique, option : Signaux et syste Promotion 2011.

Réalisé par :

% MESBAHI Yakoub
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A.1 Présentation du logiciel

Il est nécessaire mettre a la disposition de ia#titeur une interface pratique
permettant de visualiser les résultats obtenusapsegmentation décrite dans les chapitres
précédents, simplifiant I'interaction entre I'usiditeur et le systéme, nous proposons un
ensemble d’outils graphique implémenté a cet effet.

Notre logiciel est développé en deux interfacesqipales, la premiere nommeée «

Interface principale » figure 1, et la seconde n&am Palette de parametres » figure 2

L’interface principale «Interface principale » elnterface secondaire « Palette de
parametres » sont présentées ci-dessous :

- ) - — — | W T — = i ‘|-x |

Fichier Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération "

MEed’RxeL® 0

© Filtre anisotrope

® FC_Mean

® Snake_GVF

@® Coopération

Figure A.1 : Interface Principale
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r guideyl [ = ‘iz-l v

Seuil [1 50] 10

c[15] 5 Iter [1 100] 50
m[1.52] 2 Num_Fig [1 c] 1

s

Iter_GVF

0
— 80

Forme: cercle ... etc disk

Figure A.2 : Palettes de parametres.

Notre interface utilisateur s’adapte aux systemespibitation les plus courants, elle
permet aussi de respecter les envies de l'utilisdt@squ’elle dispose d&outons qui
permettent I'exécution directe des programmes, dmscourcis, d’'une palette de
parametres et d’'un menu principal avec des sous menus qui renferment toutes les
fonctionnalités d’application. Nous présentons cleastructure en détail par la suite.

A.2 Structures du logiciel

Notre interface contient essentiellement des bautpm servent a effectuer des
fonctions prédéfinies, une barre de menu, de®tacts et une palette de parametres
d’entrée. Une description générale des difféereatgdns, parametres et fonctions
implémentées sera présent@éir Figure A.3 et A.4)
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Barre de menu

— - — T — — e -
testel =1 =

Fichier Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF* Coopération ~

DEHdRARReO®O0EA

© Filtre anisotrope

® FC_Mean

@ Snake GVF Fenétres

d’affichage

@® Coopération

Paramétres
Boutons
Exécuter

Enregistrer

Quitter

Figure A.3 : Structures de l'interface principale

guideyl i —) i:hl

Seuil [150] | 4o

>

Palette de parameétres

1
0

Figure A.4 : Structures de la palette de parametres
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A.2.1 La barre menue

C’est une barre contenant des articles que I'om g&eactionner a partir de la souris.
L’activation d’un article fait appel, soit a unenfiion, soit & une boite de dialogue.
Dans la barre Menu de l'interface principale, ooutte cing (05) sous menu :
Fichier, Filtre Anisotrope, FCM, Snake guidé parFsat Coopération;

— — . T — — | T— — | - ﬂ

testel
Fichier Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération

N

a- Fichier

Le sous menu Fichier de l'interface principale aamitles commandes suivantes :

testel
1. Ouvririmage
2. Nouveau projet Filtre Anisotro)

3. Fermer

Ouvrir image )
Nouveau projet ||

Fermer

Le r6le principal est d’ouvrir un nouveau projet,de charger I'image sur laguelle
on applique nos traitements, cette images peutd#relusieurs extensions telles que :
.bmp, .jpeg, .jpg, .png, comme le montre la figure suivante :

4\ MATLAB R2011b W B ester SIEE =l |
Edit bug — Paralle Fichier ~ Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération ,.
I FEEREY N ELE -Be
Shortcuts 2] Howto Add (2]
Current Folder kspace 02 x
<« Interface yak » & 5 [ Select datato plot v
Name Value Min N
7] testel.m <320:320 uint8> 0 2
%) testel fig <256x3 double> 0 1
#
| sakeinkerp.n O Filtre anisotrope

] snakeinit.m

#) snakeindex.m
7<) snakedisp.m
7 snakedeform.m

® FC_Mean

EH interfaceyyyy.mat @ Snake_GVF
EH interfaceyyy.mat -
terf y.mat < " =
| ::‘: H:z:z’m";: @ Coopération Enplscemerts
- récents
) GVF.m
7] guideyl.m

%) guideyl fig

) close_holes.m

) BoundMirrorShrink.m
7 BoundMirrorExpand.m
) BoundMirrorEnsure.m
7<) AnisotropeFiltre.m

Paramétres

images pre

1M000208 1M000413 IM000464

Exécuter

Enregistrer

Réseau Nom du fichier

Types de fichiers

Quitter

4\ Start| Import Wizard created variables in the current workspace.

Figure A.5 : Lecture et choix de différents types @nage
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Ca permet aussi d’effacer I'image d’entrée ou Igmade résultat et d’ouvrir un
nouveau projet, et enfin de quitter I'interface i@nie.

b- Filtrage Anisotrope

Bl testel [ESEEE x)
Fichier Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération ~

DSHdRReO®0E

O Filtre anisotrope

® FC_Mean - "1

® Snake_GVF

® Coopération

a. Image avant filtrage
testel QSRR X
Fichier Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération >

NEgdRReO®D0E

Image filtrée

© Filtre anisotrope

® FC_Mean

® Snake_GVF

® Coopération

Exécute

Enregistrer

b. Image apres filtrage

Figure A.6 : Résultat de I'application du Filtre Anisotrope par 'interface principale.
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La figure précédente donne le filtrage de 'imafjclaé la figure A.6(a) et affiche le
résultat sur la figure A.6(b).

Pour effectuer cette étape, on sélectionne d’alotchitement « Filtre anisotrope »
puis on clique sur le bouton « Exécuter ».

Dans ce traitement on peut changer de paramétresapoir les meilleurs résultats,
tout en cliguant sue le bout®arameétres ces paramétres seront décrits par la suite.

c- FCM

Le menu FCM sert a exécuter un programme de segii@ntrégion, La classification
floue.

B testel - [P
1 Fichiermm FittresAnisotrogsem FCMma Snake guidé par GV Coopération ~

FEE YR ELE

@ Filtre anisotrope

© FC_Mean

® Snake_GVF

® Coopération

T

a. Image d’entrée
B et BN,

Fichier  Filtre Anisotrope FCM  Snake guidé par GVF  Coopération ~

Q& d »® 08

Résultat final de la segmentation par FCM|

® Filtre anisotrope
© FC_Mean

® Snake_GVF

® Coopération

Ouvrir ...

Parametres

Exécuter

Enregistrer

Quitter

a. Image de résultat
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Figure A.7 : Résultat de I'application de FCM par linterface principale.

La méthode FCM est une méthode de segmentatiooméglie permet de détecter
initialement le sac dural. Dans I'exemple de laifegA.7, le nombre de classes choisi est
c=2 ; ou on arrive a détecter la zone du sac ducefgendant, la définition de son contour
est imprécise, pour cela, nous avons opté pouseartiine méthode d’approche contour ;

d- Snake guidé par GVF

B testel (o] -t
Fichier Filtre Anisotrope  FCM  Snake guidé par GVF  Coopération ~

Q& d 2 08

@ Filtre anisotrope

® FC_Mean

© Snake_GVF

@ Coopération

a. Sélection manuelle du contour initial

testel BN

‘Fvchver Filtre Anisotrope  FCM  Snake guidé par GVF  Coopération ~

DS dR9O®D0A

Résultat final de la Coopération

@ Filtre anisotrope
® FC_Mean

© Snake_GVF

® Coopération

b. Résultat de I'évolution du Snake

Figure A.8 : Résultat de I'application de Snake guié par GVF dans l'interface
principale.
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Les contours actifs guidés par GVF on été emplayénse socle de ce type d’approche,
néanmoins, cette méthode nécessite des intervermiamuelle de I'utilisateur, spécialement lors
de la sélection du contour initiale. Pour ces rasmous avons coopéré entre les approches région
et les approches contour afin d’en tirer profit deantages de chacune et de palier a leurs défauts;

e- Coopération

Nous avons coopéré entre le FCM et le Snake gudéSyF, et afin de mieux orienter
I'évolution de ce modéle, cette méthode coopératiyiu segmenter différents cas sur plusieurs

images IRM.

Nous présentons ci-dessous un exemple de la segnentoopérative :

B teste1
Fichier ~Filtre Anisotrope  FCM  Snake guidé par GVF  Coopération

DEEdRNeOD0E

© Filtre anisotrope

® FC_Mean
® Snake_GVF

@ Coopération

Ouvrir ...
Paramétres
Exécuter
Enregistrer

Quitter

a. Image d’entrée

testel

Fichier Filtre Anisotrope  FCM  Snake guidé par GVF  Coopération

NDEdReO®0A

Résultat final de la Coopération

@ Filtre anisotrope

® FC_Mean
® Snake_GVF

© Coopération

Parameétres

Exécuter

Enregistrer

Quitter

b. Image résultats

Figure A.9 : Résultat de I'application de la coopéation dans l'interface principale.
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Apres I'exécution de la méthode Coopération, letmaninitial du Snake se fait
automatiquement, puis, l'algorithme nous affichévdlution du Snake dans chaque
itération. Cela nous permet d’apprécier les résukth de distinguer le contour optimal de
la région segmentée.

A.2.2 Boutons liés aux raccourcis
Toute commande importante qui se trouve dans lessnééroulants ou sous forme

de raccourcis est aussi sous forme de boutonssegdifs situés au dessous de la barre
de menu.

j o d RS :d ((r.h@ D

Des raccourcis en tapant sur le clavier lance alegtibns de la barre d’outils :

e Ctrl +P: Open
e Ctrl + A: Save
e Ctrl+S : Close
» Citrl + B : Adjust Contrast
e Ctrl + F: Gaussian filter
e Ctrl + D : Dilate
e Ctrl+ E: Erode
e Ctrl + H: Perform Contrast
e Ctrl+G:GVF
e Citrl+S: SNAKE
e Citrl+Z: About Us
X A.2.3 Description des boutons

Notre interface contient un certains nombres detdrogui réalisent des fonctions bien
définies :

Parametres

Exécuter

Enregistrer

Quitter

Figure A.10 : Boutons utilisés dans I'interface pmcipale.
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Ouvrir : Charger une image a partir d’'un répertoire sp&cif
Paramétres: Fait appelle a la 2éme interface « Palette danp@tres ».
Exécuter: Ce bouton exécute directement le programme tsehee
Enregistrer : Enregistrer le résultat final

Quitter : a stopper I'exécution du programme en coursiartmment ;

YVVVVYV

A.2.4 Palette des parametres

La palette de parametres permet de varier les rslée variables utilisées dans
chaque méthode, et pour une bonne orientationuliéisateur, on a donné pour chaque
parametres ses seuils, c-a-d sa valeur minimala edleur maximal qui peut prendre.

guideyl l =_|| é |

Seuil [150) | 4

Kappa 0.05
Iter_GVF =

seom o Jtersanee s |
rome: carce -t gux i Mebeels | 2 |

Figure A.11 : Palette de parametres utilisée dan&nterface principale.
A.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l'interfacaoti@ application sur les
Snakes guidé par les GVF destinée a segmentec lgusal et la moelle épiniere sains
ou pathologiques.

Cette interface présente 'assemblage de touprl@gammes, c’est une interface
graphique facilitant la tache de traitement mémecales images trop complexes ou trop
bruitées, elle nous permet de faire le choix deamatres les plus essentiels
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