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INTRODUCTION GENERALE

Depuis longtemps, le médecin n’a eu a sa disposition que des signes extérieurs et

indirects pour se représenter les atteintes d’'une maladie. L’expérience indispensable du
praticien permettait alors de relier I'état du patient a une maladie particuliere. La
représentation qu'il pouvait avoir des organes atteints n'émanait que de timides
suppositions fondées sur de précédentes autopsies. Mais tout ceci ne permettait pas au
médecin de voir l'intérieur du corps de son patient, bien vivant, afin de se représenter I'état
réel des organes malades et de suivre |'évolution de la maladie. L'invention du stéthoscope
au XVIII®™e sigcle par R. Laennec fut une véritable révolution : il était désormais possible
d'entendre avec précision les bruits de certains organes et associer a un état sain ou
pathologique de I'organe. Le stéthoscope a été le premier véritable instrument de diagnostic
médical et reste encore le plus utilisé a I'heure actuelle.

Au fil des années, d'autres techniques furent mises au point dans le but d'observer cette fois
ci les organes malades relatif a telle ou telle maladie. La découverte des rayons X en
1895 par W.C. Roentgen a permis d'examiner les parties (dures) du corps. La découverte de
la radioactivité naturelle en 1898 par A. Becquerel et M. Curie, de la radioactivité artificielle
par F. et | . Joliot-Curie en 1934, de la Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) en 1946
par F.Bloch, I'amélioration des techniques de la physique puis finalement, dans ces
dernieres années, |'apparition de méthodes de traitement et de reconstruction d'images ont
contribué a la création du scanners permettant de visualiser tout organe. Le médecin
de cette décennie ne se contente plus de déduire I'état d'un organe, il peut le voir en image,
localiser ses défauts, observer son comportement au cours du temps et apprécier
I'effet d'une thérapeutique. L'ensemble de ces techniques récentes a ainsi donné naissance
a l'imagerie médicale. L'une de ces techniques est I'lmagerie par Résonance Magnétique
(IRM) gue nous présenterons brievement dans le premier chapitre Il s'agit d'une technique
d'imagerie médicale non invasive et indolore qui permet d'observer I'anatomie d'un organe
par une représentation 2D ou 3D. En 1971 aux Etats-Unis, R. Damadian [1] découvrait que
des tissus sains et des tissus tumoraux donnaient des spectres de RMN différents. Cette
différence est corrélée a la teneur en eau des tissus. C'est en 1973, toujours aux Etats-Unis,
qgue P. Lauterbur obtint les premiéres images du corps humain en IRM. Mais il fallut attendre
1980 pour pouvoir observer les premieres images RMN in vivo de I'encéphale humain,

fournies par Hawkes, Holland et al. [2] de 'université de Nottingham en Grande-Bretagne.




INTRODUCTION GENERALE

A I'heure actuelle, certaines techniques comme I'IRM fonctionnelle ou la TEP permettent
d'étudier les mécanismes cérébraux mais celles-ci souffrent de I'absence d'informations
relatives a I'anatomie du cerveau. Le lien entre I'étude fonctionnelle et I'information
anatomique est cependant d'importance. En effet, les médecins envisagent par exemple
d’utiliser la localisation des sillons corticaux, pour améliorer la qualité des résultats obtenus
pour une tache particuliere. lls esperent également pouvoir profiter de cette information
anatomique pour localiser et détecter des |ésions observées en IRM chez des Scléroses En

Plaques, et aussi détecter des changements de taille d'une tumeur cérébrale.

La segmentation des structures anatomiques cérébrales est un probléme ardu et
reste un sujet de recherche de forte actualité dans le domaine médical. La difficulté a
segmenter une image est du a la complexité structurelle des images IRM et du contraste
souvent insuffisant pour extraire la structure d’intérét, sans aucune connaissance a priori sur
sa forme et sa localisation.
L'objectif de ce mémoire est la segmentation des images cérébrale a partir des séquences
d’images IRM. La segmentation proposée est basé sur |'utilisation d’un algorithme EM
initialisé par un algorithme Kmeans, et afin de prendre en considération le contexte spatial
nous introduisons les champs de Markov qui permet de régulariser cette segmentation .

ce manuscrit est organisé en quatre chapitres

Chapitre 1:

Dans ce chapitre, nous étudierons d’une maniére succincte I'anatomie du cerveau humain
et puis nous expliquerons le principe de I'lmagerie par Résonance Magnétique .
Chapitre 2 :

Ce chapitre débute par un rappel sur la théorie bayesienne ensuite présente une
méthode classique pour I'estimation des parametres maximum de vraisemblance et définir
notre approche algorithme EM qui permet de compléter une série de données manquantes.
Dans cette derniere partie on donne un exemple de I'application d’un algorithme EM sur
mélange gaussienne.

Chapitre 3 :

Décrit le processus de régularisation par champ de Markov
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Chapitre 4 :

Il Présente les deux méthodes pour initialiser les parameétre puis I'implemontation des
algorithme étudie .
La bibliographie : elle présente les différentes références utilisées, elle est décomposée en 2

parties : la bibliographie et la webliographie.




L'imagerie médicale est un domaine en plein développement ,le nombre croissant de
travaux dans la littérature I'IRM s’accapare la plus grande part dans ces travaux en
particulier I'IRM cérébrale qui est devenue un outil indispensable dans la pratique
médicale et le nombre d’image toutes modalités confondue devient trés important. le
traitement de ces images et leur interprétation par le praticien est un travail pénible et la
subjectivité et I'imprécision pouvant affecter les résultats des analyses, c’est dans ce
contexte que nous proposons de faire une segmentation par algorithme EM et champs de

Markov.

Nous avons utilisé une segmentation basé sur la classification par algorithme EM, cette
méthode permet de trouver les données manquant pour obtenir un segmentation presque

parfaite.

Nous avons donc appliqué notre méthode de régularisation par champ de Markov qui
introduit la notion de voisinage, cette méthode robuste aux bruits, nous constatons que
segmentation par |'algorithme EM avec le champ de Markov donner un meilleur résultat par

ce que nous trouvons les données cachée et éliminer les bruits.




Résumé

Le but de ce projet est de combiner 'utilisation de I'algorithme EM et des champs
de Markov pour segmenter en région distinctes une image avec initialisation des parametres

par K means .

La classification par algorithme EM permet de compléter une série de données manquantes,

en se basant sur la vraisemblance maximale de '’ensemble des données.

Le formalisme des champs de Markov nous permet d’obtenir des classifications plus

réguliéres en favorisant une régularité entre les pixels voisins .

Mots clés : algorithme EM, champs de Markov, segmentation, kmeans, classification.

Abstract

The goal of this project is to combine the use the EM algorithm and the fields of
Markov to segment in distinct areas in image, with initialization of the parameter by

kmeans.

The classification by EM algorithm allows to supplement a series of missing (hidden) data

basing on Maximum-likelihood estimation of the whole of the data .

The formalism of the fields of Markov allows us to obtain more regular classification by

supporting a regularity between the neighbors pixels .

Key word : EM algorithm ,fields of Markov ,segmentation ,k means ,classification .
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O El =% anatomie du cerveau et Imagerie par résonance magnétique

Ce chapitre est une introduction aux disciplines qui constituent la base et le contexte
de L’étude sur l'extraction des tissus cérébraux.

La premiere partie concerne |'anatomie du systéme nerveux central humain. Elle
présente les notions élémentaires de 'anatomie cérébrale et définit les termes et concept
essentiels qui permettent de mieux comprendre ce que I'on observe avec I'imagerie
cérébrale.

La seconde partie est consacrée a I'lmagerie par Résonance Magnétique (IRM). Elle
Présente d’abord Principes physiques élémentaires de I'IRM et ensuite les Parametres de
séquence ainsi que les différentes séquences de I'IRM, et enfin les défauts des Images

acquises par I'IRM.

1.1 L’encéphale, centre du systéme nerveux central
L’encéphale (du grec en, dans, et képhale, téte ; qui est placé dans la téte) est la partie du
systeme Nerveux contenue dans la boite cranienne et reposant sur la base du crane. |l

comprend le cerveau, le cervelet et le tronc cérébral (voir Figure 1.1) [3]:

Lobe frontal

L'hémisphére gauche
Lobe pariétal

Lobe occipital

Le cervelet

Moelle épiniére

Lobe temporal

Le tronc céréhral)

Figure 1.1 : Systeme nerveux central (Encéphale)
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1.1.1 Le cerveau (du latin cerebrum)

Bien que représentant seulement 2% du poids total du corps humain (soit environ 1,4
Kilogrammes), le cerveau gere directement ou indirectement 98 % de ses fonctions. Il est
Responsable des fonctions humaines les plus complexes comme la pensée, la résolution de
Problemes, les émotions, la conscience et les comportements sociaux, et régit les fonctions
Essentielles du corps comme la respiration, le processus d'alimentation, le sommeil, les
mouvements et les cing sens. Le cerveau est la partie la plus volumineuse de I'encéphale. |l
est composé du télencéphale et du diencéphale. Le télencéphale est constitué de deux
hémisphéres séparés par la scissure inter-hémisphérique ol pénétrent les méninges. |l est
formé de substance grise externe appelée cortex, de substance blanche sous-jacente et de
structures profondes appelées noyaux gris centraux. Le diencéphale réunit les deux
hémisphéres cérébraux par le corps calleux et par le trigone cérébral. Il fait la jonction
entre le télencéphale et le tronc cérébral. Ses principaux constituants sont le thalamus et

I'hypothalamus.

Sinus frontal

Faux du cervean

Muscle lemporal 1.obe frontal

| Substance grise
. Substance blanche
Noyau caude (1éte)
Noyau lenticulaire

Ventricule Latéral
{corne frontale)
Septum pellucidum

i

Capsule interne Insula
Capsule externe Pilier antérieur
‘ Avant-mur _ du trigone
Capsule extréme {4 Sillon latéral
Thalamus Troisieme
| e ventricule
Corps calleuy Lobe parictal

Ventricule latéral

Dure-mére {corne occipitale)
Senus sagittal

Calvaria: ntérienr
lame interne Faux du cerveau
diplog l.obe occipital

| lame externe Sinus sagital supérienr

Peau

Figure 1.2: Photographie d’un cerveau post-mortem, visualisation des principaux éléments
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1.1.2 Le cervelet (du latin cerebellum, diminutif de cerebrum)

est situé en paralléle sur deux grandes voies nerveuses : celles qui ameénent les
messages sensoriels vers les zones du cortex qui en font I'analyse ; et celles qui partent du
cortex et descendent vers les muscles pour les faire se contracter. Le cervelet est en partie

impliqué dans la coordination des mouvements du corps.

1.1.3 Le tronc cérébral

Le tronc cérébral (figure 1.3) se compose de trois parties : le myélencéphale (ou
moelle allongée ou bulbe rachidien), le mésencéphale (ou isthme) et le pont (ou
protubérance). Il est formé de substance blanche externe et de substance grise interne
morcelée en de multiples noyaux de substance grise ou noyaux gris. La substance blanche
du tronc cérébral est constituée de fibres sensitives dont la plupart vont au cerveau, et de
fibres motrices en provenance du cerveau. Le tronc cérébral a donc un réle conducteur mais
il est également responsable de certaines fonctions inconscientes liées a la déglutition et a la
respiration. Le cervelet, également constitué de substance blanche et de substance grise, est
relié a chacune de ses trois parties par des pédoncules. |l possede trois lobes, comportant de
nombreux sillons de plus petites tailles que ceux du cerveau, et a la charge du maintien
général de la coordination (contractions musculaires et équilibre du corps). Il dispose, a sa

Surface, d'un cortex d'environ 1 mm d'épaisseur. [4]

Cervelet
Mésencéphale

Novau rouge

Pont

Formation réticulée

Bulbe rachidien

/ | Canal épendymaire

Figure 1.3 : Le tronc cérébral.

Moelle épiniére
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1.2 Les principaux tissus cérébraux

Outre la présence d’artéres et de veines cérébrales, de tissus servant de parois, ou
de nombreuses petites structures telles des glandes, I'encéphale contient principalement
trois substances le liquide céphalo-rachidien(LCR), la substance grise et la substance blanche

(voir Figure 1.4)

__ Matiere
Blanche

Cephalo-
Rachidien

Matiere
Grise

Figure 1.4: Une coupe histologique d’'un cerveau mettant
en évidence les trois matiéres principales de [’encéphale.

+ Le liquide céphalo-rachidien (LCR)

Le liquide céphalo-rachidien (ou liquide cérébro-spinal, LCS) est le liquide dans
lequel baignent le cerveau et le cervelet. D’un volume moyen de 150 ml, il est absorbé par le
systéme veineux cérébral et continuellement renouvelé. Ses principaux réles sont :

» protection mécanique du systéme nerveux central contre les chocs par
amortissement des mouvements,
» protection contre les infections, car il contient les médiateurs de I'immunité

Humorale et cellulaire,

» transport des hormones entre les différentes régions éloignées du cerveau.
+ La substance grise
La substance grise (ou Matiere Grise MG), correspond au corps cellulaire des
neurones avec leur dense réseau de dendrites. Les principales structures de substance grise
sont le cortex, a la périphérie du cerveau, les noyaux gris centraux et les noyaux du

diencéphale
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e Le cortex

Le cortex recouvre la totalité du télencéphale en une couche de 3a5 mm
d'épaisseur et contient 70% de I'ensemble des neurones du cerveau. Du fait de cette grande
densité de neurones, le cortex apparait gris terne a I'oeil dans les images pondérées en T1
obtenues par IRM. Il est le centre de la conscience. Le cortex est essentiellement formé de
corps cellulaires de neurones et de prolongements dendritiques, dépourvus de myéline

(Il contient 10 milliards de cellules nerveuses). Sa surface est particulierement étendue.
plissée en de nombreux sillons qui délimitent des circonvolutions. Deux tiers de la surface du
cortex est enfouis dans les sillons. Les sillons les plus importants sont appelés scissures
(de Sylvius, de Rolando) et divisent les hémisphéres en quatre lobes : le lobe frontal, le lobe
pariétal, le lobe occipital et le lobe temporal (voir Figure 1.1). Puisque les sillons corticaux
constituent la base et le contexte de notre travail, nous allons consacrer une section pour
décrire ces structures anatomiques

e Les noyaux gris centraux

Les noyaux gris centraux sont également formés de corps cellulaires neuroniques
mais avec une densité moins importante que dans le cortex. lls sont composés des noyaux
du télencéphale, ces noyaux sont appelés les noyaux de base (ou corps strié), parmi eux, on
distingue les noyaux caudés et les noyaux lenticulaires.

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

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

noyau lenticulaire se compose du putamen (externe), et du pallidum (interne).
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faux (fissure longit.)

septum pellucicum
j~— Corps calleux

———ventricule
latéral - bras antérisur

cortex

(matiére grise!

matiére
blanche

noyau caudé

laéral '
o noyau
medial  flenticylare

talamus

noyaux
matiére grise}

ventricule latéral - bras inférieur

troisieme ventricule

Figure 1.5 : quelques structures cérébrales

¢ Les noyaux du diencéphale

Parmi ces noyaux :

» Le thalamus : le thalamus est une masse grise qui flanque la cavité du troisieme
ventricule, aboutissent toutes les sensations avant qu’elles soient
projetées vers la conscience. Le thalamus est connecté aux centres
moteurs et coordinateurs.

» L'hypothalamus : I'hypothalamus est la paroi inférieure du troisieme ventricule, se

prolonge jusqu'a I'hypophyse. De petite dimension, il a la charge des
équilibres, physiologiques du corps. Les nouveaux atlas associent

dorénavant le pallidum au groupe de noyaux gris du diencéphale [5]

R/

+ La substance blanche

La matiere blanche (MB), est constituée de fibres a myéline, organisées en
fibres d'association reliant deux régions d'un méme hémispheére, en fibres commissurales
inter-hémisphériques passant par le corps calleux et le trigone cérébral et en fibres de
projection entre les différentes parties du corps et le télencéphale. Toutes ces fibres.

sensitives ou motrices, aboutissent aux centres nerveux sous- jacents ou en viennent. Ces
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centres sont les corps striés, les noyaux gris du diencéphale, le cervelet, le tronc cérébral et

la moelle épiniere. La substance blanche sous-corticale est majoritairement constituée

d'axones a myéline provenant des neurones du cortex. [4]

1.3 Couches externes au cerveau

Le cerveau est entouré d’une série de couches successives de tissus protecteurs
(figl.6) : tout d’abord, de I'intérieur vers I'extérieur, les méninges, puis I'os et enfin le scalp
(peau). Les méninges sont constituées de trois membranes successives (figl.6) : la pie mére,
qui transporte les vaisseaux sanguins, et est en contact direct au cerveau. Ensuite se trouve
la membrane arachnoidienne ressemblant a une toile d’araignée. Le LCR circule entre celle-
ci et la pie mére. La derniere membrane extérieure, plus épaisse et résistante est la dure
meére. Elle protege les couches précédentes, plus fines, de I'os. L’os sombre en IRM
comporte en son centre des portions contenant de la moelle osseuse, claire en IRM. Une

fine membrane, appelé le périoste est située immédiatement a I’extérieur de 1’os.

peau
périoste
os

periostée cLire-
¥ — meningiee | mere
. membrane
arachncidienne
pie-méra
villosité
arachnodiznne

sous-dural

Ei vaisseau

."_.— /Z

- faux du cerveau

Figure 1.6 Couche externe au cerveau

1.4 Présentation des pathologies cérébrales

Les pathologies cérébrales peuvent étre classées en six catégories :
Les pathologies expansives, les pathologies vasculaires cérébrales, les pathologies due a
un traumatisme (accident), les pathologies démyélinisates et inflammatoires, les
pathologies infectieuses et les autres pathologies telles que les pathologies dégénératives

(maladie d’Alzheimer, maladie de parkinson).
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1.4.1 Sclérose en plaque (SEP) :

La sclérose en plaques (SEP) est une maladie Inflammatoire chronique du systéme
nerveux central. Elle se caractérise par la destruction de la myéline (gaine protectrice du
nerf) et par un dépo6t anormal de tissu conjonctif et durcissement de ce dernier (sclérose),
visible sous forme de plaques. La myéline est une substance lipidique (graisseuse)
entourant les fibres nerveuses. Cette destruction rend la transmission nerveuse difficile chez

le malade et provoque des troubles de la vision, moteurs et autres.

Figure 1.7. Sclérose en plaque

.1.4.2 Accident vasculaire cérébrale (AVC):

Un accident vasculaire cérébral est un arrét brutal de l'irrigation d'une partie du
cerveau il survient lors de I'obstruction ou de la rupture d'une artére du cerveau appelée
également artere cérébrale. L'AVC est classé par localisation anatomique, distribution
vasculaire, étiologie, age de l'individu affecté et nature hémorragique ou ischémique de
I'accident.(L'obstruction est un accident ischémique, et la rupture est un accident
hémorragique). Les tissus qui ne regoivent plus d’irrigation vont mourir progressivement (les
spécialistes en médecine cardio-vasculaire disent qu'ils se lysent). Ce phénomene fait suite a

un arrét de I'oxygénation de la partie du cerveau concerné.
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Les conséquences sont plus ou moins graves : malaise passager, paralysie, coma ; avec des

séquelles plus ou moins importantes.

Accident vasculaire Accident vasculaire
cerébral hémorragique 1schémique

Figure 1.8- AVC importantes.

1.4.3 Tumeurs cérébrales :
A- Définition d’une tumeur :

Une tumeur est une prolifération de cellules nouvelles composant un tissu
pathologique (malade). Ceci est le résultat d’une activité anormale de ces cellules, qui se
poursuit sans raison apparente, les cellules ayant tendance a persister ou a augmenter de
volume. Ces cellules n’ont pas obligatoirement de rapport avec un éventuel processus
inflammatoire. Cette prolifération aboutit a une augmentation du volume d'un organe ou

d'une partie de |'organe ce qui traduit la présence du processus pathologique

Figure 1.9- Présence d’une tumeur

B -Tumeurs cérébrales bénignes et tumeurs cérébrales malignes?
Les tumeurs cérébrales bénignes sont constituées de cellules qui croissent lentement et
qui, a I"'analyse microscopique n’ont pas de caractere d’activité importante. Une tumeur
cérébrale bénigne peut étre soit simplement surveillée radiologiquement soit étre extirpée
chirurgicalement completement ou de facon partielle. Si une tumeur bénigne n'est pas

complétement enlevée, elle peut récidiver.
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Les tumeurs cérébrales malignes, classées « cancéreuses », définissent certaines tumeurs
primaires ainsi que toutes les |ésions cérébrales métastatiques. Elles sont constituées de
cellules qui se divisent relativement vite. Ces tumeurs croissent donc rapidement et peuvent
envahir et endommager les structures cérébrales importantes. Elles peuvent étre traitées

par la chirurgie, la radiothérapie, la chimiothérapie ou la combinaison de celles-ci.

C -Classification des tumeurs cérébrales :

Cette question s’avere difficile, cette classification faisant intervenir a la fois la
localisation de la tumeur, sa nature (nature de la cellule devenue cancéreuse), et son grade

(degré de malignité). De plus, plusieurs normes existent. Ainsi, dans le cerveau, on trouve :

® Les cellules du systeme nerveux, dites cellules gliales :
Qui dégénerent en gliomes. On peut citer :
» Les astrocytes (type | et Il), qui atteints par le cancer donnent des
astrocytomes,

» Les oligodendrocytes, qui produisent des oligodendrogliomes,
» Les épendymocytes, qui provoquent des épendymogliomes.

e Les cellules non gliales :
» les neurones dégénerent en neurocytomes,
» les cellules méningées forment des méningiomes
» cette catégorie de cellules provoque également les lymphomes, les tumeurs

neuro ectodermales primitives, les gangliomes, les médulloblastomes...

e Les métastases :

Sont des tumeurs secondaires provenant de cellules tumorales d’un autre organe
et ayant essaimé . Cette liste donne un apercu non exhaustif de la nature des différentes
tumeurs ; a cela, il faut ajouter son grade (de | a IV selon la norme de ’'OMS), qui indique son
degré de malignité.

Cette liste contient quatre classes de tumeurs :

» Les gliomes de Haut Grade (HG). Ce sont les plus fréquents.

» Les oligodendrogliomes (OD).

» Les méningiomes (MN).
>

Les métastases (MT).
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A- Quels sont les signes et symptomes associés a la présence de tumeurs cérébrales?

Les manifestations cliniques d’une tumeur cérébrale sont variables. En effet, elles

dépendent de la localisation, du volume de la Iésion et de I'hypertension intracrdnienne et

I’hydrocéphalie et/ou de I'cedéme associées ou non.

v' céphalées v'  déficits moteurs ou v troubles visuels

v crises d’épilepsie sensitifs v changement de la

v’ vertiges/ v"  nausées .,
matinales/vomissements personnalité

¢tourdissements v’ troubles auditifs

Tab 1.1- signes et symptomes de la présence des tumeurs

1.5 Différents plans de coupes
L'observation par des coupes en deux dimensions du cerveau peut étre effectuée
selon plusieurs angles de vue. Ainsi, on distingue trois axes anatomiques pour réaliser les
coupes (fig. 1.10).[6]
1. Coupes axiales : Ces coupes correspondent quasiment a un plan horizontal. En imagerie
de résonance magnétique, elles correspondent “a un plan perpendiculaire
a I'axe du champ magnétique principal.
2.Coupes sagittales : Ces coupes sont prises dans des plans paralléles au plan inter-
hémisphérique. Il s’agit de vues latérales du cerveau.
3. Coupes coronales : Ce sont des coupes perpendiculaires aux coupes axiales et sagittales

Elles correspondent a des vues de face du cerveau.

corcnale

saqgitale

exiale

Figure 1.10 Différentes coupes du cerveau
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1.6 L’imagerie par résonance magnétique (IRM)

La premiere image obtenue par résonance magnétique nucléaire, ou IRM, a été

obtenue en 1973 par Lauterbur a la suite des travaux de Bloch et Purcell sur la résonance

magnétique nucléaire (RMN). Le principe consiste a mesurer I'aimantation nucléaire des

tissus biologiques et a reconstruire une image a partir de ces aimantations. En pratique, le

noyau d’hydrogéne (proton) est surtout étudié, en raison de sa grande abondance et de sa

grande spécificité.
Intérét de I'IRM :

L'intérét de I'IRM est multiple :

a)

b)

d)

e)

L'IRM anatomique fournit des détails anatomiques avec une résolution de
I'ordre de millimétre et permet de différencier les tissus mous du cerveau, ce
qui justifie son choix dans notre étude .

L'IRM fonctionnelle (IRMf) permet de visualiser des information sur I'activité
cérébrale a partir de séries temporelles d’images ( plusieurs centaines
d’images !5 s par image ) de basse résolution ( !4 mm )

L'IRM angiographique (ARM) , en saturant les tissus fixe et en rehaussant le
sang en mouvement , permet de visualiser I'arbre vasculaire cérébrale sans
I'injection d’un produit de contraste

L'IRM de diffusion détermine la direction de diffusion des molécules d’eau et
par conséquent celles des fibres tissulaire.

L'IRM par transfert d’aimantation fournit d’autres informations
physiologiques liées aux échanges d’aimantation entre les tissus et I’eau. Un
appareil IRM permet également d’analyser les propriétés chimiques d’une

région donnée (spectroscopie) avec de nombreuses applications médicales.

1.6.1 Principes physiques élémentaires de I'IRM

Cette section résume les principes élémentaires de 1’imagerie par résonance magnétique.

Moment magnétique des noyaux

L’existence du moment magnétique des noyaux a été montrée simultanément par

Bloch et Purcell. Le corps humain étant constitué en moyenne de 70 % d’eau, on s’intéresse

en pratique a la molécule d’eau et en particulier au noyau d’hydrogene (proton). Le noyau
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d’hydrogéne se comporte comme une charge en rotation autour de son axe : c’est le

mouvement de spin (fig 1.11). Les protons peuvent alors étre assimilés a des dipoOles

magnétiques.

Fig.1.11- Le mouvement de spin

En I'absence de tout champ magnétique, ceux-ci vont s’orienter dans I'espace de
facon aléatoire. Ce mouvement conféere au noyau un moment cinétique qui dépend de sa
masse et un moment magnétique qui dépend de sa charge.
Lorsqu’un proton est placé dans un champ magnétique By, son moment magnétique est
animé d’un mouvement de précession (Fig 1.12) autour de |'axe de Bg et sa fréquence de

rotation est exprimée par la relation de Larmor suivante :

fo= 37 Bo (1.1)

Avec : y : le rapport gyromagnétique spécifique au noyau étudié

Dans le cas de proton, la mécanique quantique n’autorise que deux états possibles
de spin : (-1/2, +1/2).

Les protons s’orientent alors par rapport a BO et décrivent autour de ce champ un
mouvement de précession, de vitesse angulaire constante. L’ensemble des protons
s’orientant dans le sens de By forme alors une sous-population de spins +1/2 ; le reste
s’orientant dans le sens inverse forme la sous-population de spins —1/2. La sous population
de spins +1/2 étant la plus importante, il existe une aimantation résultante Mg
proportionnelle au nombre de protons présents. MO ne posséde qu’une composante

longitudinale, dans le sens de By.
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Figl.12- Mouvement de précession d’un
ensemble de moments magnétiques

Le moment magnétique résultant M, sera orienté dans le sens de By sa
composante en Z, M ¢ est petite devant By Pour mesurer ce moment magnétique, il faut
donc le basculer dans le plan transversal (x, y). Pour cela on applique une onde

radiofréquence (RF) égale a f,, et perpendiculaire a Bo.

-.1- antation des sping sous i"efes d'un

nemp magnitigue

++++'
‘*++

1.6.2 Phénomeéne de résonance et de relaxation :

Champ magnétique

Les protons qui étaient alignés selon By, recoivent alors un apport d’énergie sous
forme d’onde radiofréquence(RF) créée par un champ magnétique B;, non colinéaire a By,
et tournant a la fréquence fy ils résonnent donc. Ils passent d’un niveau bas a un niveau haut
de I'énergie, cette transition correspond au phénomeéne de la résonance magnétique et le
champ macroscopique est basculé de sa position d’équilibre Mg vers une position M tant
gue B; dure. On décompose alors M en un moment magnétique longitudinal ML (ou Mz) et
en un moment magnétique transversal MT (ou Mxy). A I'arrét de B;, un signal dit de
précession libre est enregistré. Il accompagne le retour a la position d’équilibre (en

spirale) du vecteur M.
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B, 4%

A

. MLk /I.‘

Fig 1.13. Excitation par l’'onde RF

Si on supprime le champ B;, le vecteur M a tendance a revenir a sa position
initiale c'est-a- dire colinéaire a I'axe Oz. Sa composante My se déphase et tend alors vers 0,
de méme pour Mx, tandis que Mz croit. Cette décroissance de My se fait de fagon
exponentielle et engendre un courant induit dans une bobine située sur I’'axe Oy. Bloch a
montré que I’évolution de ce mouvement est liée au temps de relaxation longitudinal T1 et
au temps de relaxation transversal T2. Les valeurs de ces derniers dépendent des tissus

biologiques rencontrés. (Tableau 1.2) :

T1 T2
Liquide Céphalo-rachidien 2500 ms 2000 ms
Matiére grise 900 ms 90 ms
Matiere blanche 750 ms 80 ms
Graisse 300 ms 40 ms

Tab 1.2- Ordre de grandeur des temps de relaxation a 1.5 Tesla

Les images résultantes de la mesure de I'aimantation M en tout point d’un volume

dépendent principalement de trois séquences intrinséques :

P T1:le temps de relaxation longitudinal
F T2 :le temps de relaxation transversal

P P :ladensité de protons qui définit la quantité de signal considéré.

La relaxation :
On parle de relaxation quand, apres absorption de I'énergie électromagnétique

fournie parB;, les noyaux tendent a retrouver la distribution de Boltzmann (c'est a dire

quand M revient a sa position d'équilibre). On peut la décomposer en deux phénomenes, la

relaxation longitudinale et la relaxation transversale.
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La relaxation longitudinale :

A l'équilibre Mz = Mo, Apres le basculement Mz =0
Le retour de Mz a sa valeur de départ Mo est exponentielle :

Mz (6) =Mo (1-eT) (1.2)

Cette relaxation longitudinale, dite relaxation T1 ou encore relaxation "spin-
réseau", correspond au retour a I'équilibre énergétique du systéme apres I'excitation. La
constante de temps T1 est le temps nécessaire pour que les protons atteignent les deux tiers
de leur aimantation. Elle dépend en fait de la mobilité des atomes d'hydrogene ou de celle
des molécules ou ils sont engagés. T1 sera d'autant plus court que ces hydrogenes seront liés

a de grosses molécules.

La relaxation transversale :
A l'équilibre Mxy = 0
Apreés le basculement de 90 degrés, Mxy = Mo. Le retour de Mxy vers 0 est exponentiel

Mxy (t) = Mo ez (1.3)

Cette décroissance de la composante transversale se fait en général plus vite que ne le veut
le simple retour a I'équilibre de la composante longitudinale. Elle se caractérise par le temps
de relaxation T2 (encore appelé temps de relaxation "spin-spin"). T2 est en réalité le temps
pendant lequel I'intensité décroit de deux tiers de sa valeur initiale. Ce temps de relaxation
T2 est toujours inférieur au temps de relaxation T1. Il dépend lui aussi de la mobilité des
atomes ou des molécules sur lesquelles ces protons sont engagés. Ces temps de relaxation
vont varier pour un tissu donné selon l'organisation physico-chimique de I'eau dans ce tissu,
et c'est sur ces variations que I'on s'appuie pour détecter au sein d'un tissu les modifications
liées a la présence d'une lésion.

Parametres de séquence

Les parametres de séquence sont les parametres que le manipulateur fixe sur la

console pour définir la séquence IRM. Ils permettent de contréler l'influence des
différents parametres tissulaires T1, T2 et densité de proton dans le signal et de moduler

ainsi le contraste dans I'image.
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» Temps d’écho

Le signal de précession libre ne peut étre enregistré directement aprés I’excitation
(Déphasage parasite induit par les gradients). C'est pourquoi il est acquis sous la forme d'un
Echo de spin ou de gradient. Par définition, le délai entre le milieu de I'impulsion d’excitation
et le sommet de I'écho est appelé temps d’écho, il est noté TE.

» Temps de répétition

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

Observation des tissus dans des images pondérées en T1 et T2 :
Dans les images pondérées en T1, on observe du plus foncé au plus clair :
o lair, les yeux, I'os et le liquide céphalo-rachidien
o les muscles, la peau et la substance grise,
o la substance blanche,
o lagraisse et le sang
En T2, toujours du plus foncé au plus clair, on observe :
o lair, I'os et le sang,
o les muscles et la peau,
o la substance blanche,
o lasubstance grise,

o lagraisse, les yeux et le liquide céphalo-rachidien
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Densité de protons ( P ) T1 T2

Figure 1.14 . Les différentes séquences d’une image IRM.

*Défauts des images acquises par I'IRM
Outre les trois parametres qui entrent en jeu dans la formation d'une image : la
densité Protonique !, le temps de relaxation T1 et le temps de relaxation 72, un certain
nombre de Facteurs que I'on ne maitrise pas toujours affectent la qualité des images et
provoquent des Artefacts, compliquant la segmentation des tissus cérébraux ou la
reconnaissance de structures cérébrales. De plus amples informations sont données dans
[6] et [7].Les artefacts d’acquisition en IRM sont de natures différentes de celles observées
dans D’autres domaines du traitement d’images. On distingue essentiellement quatre
effets: le bruit, le mouvement, les inhomogeénéités d’intensite et les effets de volume
partiel
o Bruit

Comme tout dispositif de mesure physique, les données sont entachées de bruit. Il
provient a La fois du patient ( agitation thermique des protons a [|'origine d’émissions
parasites) et de la Chaine de mesure (convertisseurs analogique- numérique, antenne, ...).
La perturbation par le Bruit est généralement quantifiée par le rapport signal sur bruit
(RSB), fonction de I'amplitude du signal observé par rapport a I'importance de la variation du
bruit. Ce rapport, et donc la qualité de I'image, peut étre amélioré en considérant
différentes antennes, un champ magnétique plus intense, une matrice de résolution
moins fine, ou encore une multiplication des mesures. Néanmoins, il restera toujours un

bruit dans I'image reconstruite finale.
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o Mouvement
Tout mouvement de protons lors de la formation de I'image a des conséquences sur

la Qualité de I'image acquise. De méme, comme en photographie, les mouvements du sujet
Nuisent a la qualité del'image. Dans les vaisseaux, les protons possédent un mouvement
plus ou moins rapide qui va Perturber les moments magnétiques longitudinaux et

transversaux des régions analysées et Donc modifier des signaux de résonance magnétique.

o L’inhomogénéité RF ( Radiofréquence)

Des variations spatiales lentes (inhomogénéité) de I'intensité des images peuvent
Apparaitre dans des images IRM (Voir Figure 1.15). Elles sont provoquées par les
Inhomogénéités dans le champ magnétique principal, des inhomogénéités dans le champ
Généré par les impulsions RF et dans le gain de I'antenne RF. Cet artéfact n’est pas trés
Génant pour le clinicien, sauf dans des cas extrémes, ou le contraste entre tissus disparait.
En Revanche, il peut poser d’importants problémes a un systéme de traitement d’images

automatique.

(a) (b) ©)

Figure. 1.15 — Artéfact d’inhomogénéité d’intensité : ['image (a) montre des variations d’intensité
de la matiére blanche dans le volume. L’image (b) est une acquisition réalisée avec une antenne de
surface, conduisant a de tres fortes inhomogénéités. L'image (c) illustre les inhomogénéités dues
aux propriétés biologiques des tissus : les marques (1), (2) et (3) pointent toutes de la matiere grise,
mais qui présente une intensité variable a cause de compositions histologiques différentes selon les
régions.

o L’effet de volume partiel
L'effet de volume partiel est lié a la discrétisation de I'espace : lorsque la surface
entre Plusieurs objets se trouve dans un méme élément de volume discret (le voxel), la
mesure dans Ce voxel résulte d’'un mélange des contributions des différents objets (voir

Figure 1.16). L'effet de volume partiel se produit dans les cas suivants :




O iFTjiic-=lM anatomie du cerveau et Imagerie par résonance magnétique

a) Le voxel imagé chevauche la frontiére entre deux ou plusieurs tissus

différents. Ce cas est prépondérant en IRM.
b) La résolution spatiale dépasse la taille des structures présentes dans

I'image.

Espace continu Discrétisation Espace discret

e TissU A e TissU A

Surface réelle
entre les tissus
AetB Voxels de

volume partiel

Tissu B TissuB

Figure 1.16 : Artéfact de volume partiel dii a la discrétisation de I’espace

Cet effet se manifeste principalement a l'interface entre les matieres (MG, MB, LCR,
graisse, os) ou lors de la présence de structures trop fines pour étre visibles a la résolution
de L'image : vaisseaux sanguins (diametre de 40micro m a quelques millimétres), structures
grises fines, ... L'effet de volume partiel (Partial Volume Effect, ou PVE en anglais) est
Particulierement présent al'interface LCR-MG dans les replis du cortex, car I'épaisseur des

sillons corticaux est généralement inférieure a la résolution des images. [3]

1.6.3 Avantages et inconvénients de I'IRM :
e Avantage:

o Pour commencer, I''RM a un faible co(it en électricité par rapport aux autres
technologies de la médecine : en effet lorsque I'appareil se met en marche il faut
I'alimenter, mais ensuite il n'y a quasiment aucune perte d'énergie. Il existe plusieurs
types d'IRM (en fonction de leur puissance en Tesla) qui permettent d'observer
différentes parties du corps : on n'est pas obligé de s'équiper d'un énorme imageur
pour effectuer une IRM du genou par exemple.

o Elle permet I'acquisition d’images bi ou tridimensionnelles

o Les images issues d'un examen d'IRM sont de trés hautes résolutions : il sera donc
possible d'observer certains détails invisibles lors des scanners ou des radiographies,
puisqu’elle a I'avantage de présenter différentes contrastes (T1, T2, Rho (densité de

proton), Flair)
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o Les IRM sont inoffensives et on pourrait passer un examen d'IRM tous les jours.

o De plus c’est un examen non invasif.

o Enfin, cette technique permet en outre la réalisation d’étude du cerveau, aussi bien
anatomique que fonctionnelle grace aux techniques d’IRM et IRMf (IRM
fonctionnelles) :

-Technique d'imagerie par résonance magnétique nucléaire (IRM) permettant de

cartographier les activités fonctionnelles du cerveau. Le principe consiste a mesurer

I'oxygénation (rapport oxyhémoglobine/désoxyhémoglobine), qui augmente localement

dans les aires activées suite a un apport accru en sang frais.

¢ Inconvénients :

o Les colts des consultations pour les patients sont assez élevés : entre 70 € et
250 € pour effectuer une IRM.

o Lorsd'une IRM le sujet est tres a I'étroit et subit d'importants bruits.

o Les contre-indications limitent les utilisations de I'lRM sur certains patients.

L'inconvénient majeur réside dans le fait que le patient doit respecter une stricte
immobilité pendant toute la durée de I'examen (environ une quinzaine de minutes)et que
par ailleurs le fait d’étre enfermé dans un tunnel est parfois difficile a supporter pour
certaines personnes (en particulier les claustrophobes). De plus du fait du champ
magnétique puissant pouvant déplacer les objets dits ferromagnétiques, il existe certaines
contre-indications : les valves cardiaques artificielles métalliques, les stimulateurs
cardiaques, certains clips cérébraux ou certaines prothéses ou objets métalliques. Il va de
soi que tous les objets métalliques ou magnétiques doivent étre déposés a I'extérieur de la
salle d’examen (clefs, pieces de monnaie, carte bancaire...etc). La salle d’examen est par
ailleurs protégée (blindée) par une protection spécifique (cage de Faraday) qui la met a I'abri
des perturbations ou pollutions magnétiques extérieurs (émission d’ondes CB... etc.).

L'IRM est une technique de visualisation du cerveau par excellence, vu la grande
information qu’elle fournit sur le corps humain particulierement sur le cerveau tout en
assurant le bien étre du patient puisqu’elle ne présente pas de danger contre sa santé, mais
la question qui se pose est comment peut-on distinguer les différentes région du cerveau sur
cette image ? Pour un expert et vu son expérience et I'importante quantité de connaissances
gu’il a acquis, il peut répondre a cette question, mais il a du faible parfois a limiter les

différentes régions présentes avec exactitude surtout lors de la présence d’une pathologie.
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et cela peut produire des séquelles indésirables pour le patient surtout aprés un geste

chirurgical. Pour éviter d’éventuels effets insouhaitables une solution est la segmentation.
Suite a cela la littérature a connu un nombre énorme de méthodes de segmentation, nous

allons donc fournir un état de I'art sur ces méthodes dans les chapitres suivant.




Ce chapitre présente L'utilisation de méthodes statistiques pour dans la
segmentation algorithme EM (Expectation Maximisation), c’est une méthode paramétrique
non superviser .Algorithme EM étudié dans ce chapitre est un classifier, il affecte une
étiquette a chaque pixel . En un mot le principe de ce classifieur consiste atrouver les
parametres d’un modeéle statistique donné correspondant le mieux possible au résultat de
I’expérience. L'analogie avec la physique statistique réside dans la maniére d’appréhender
I’espace des solutions.

La partie 2.1 rappelons la théorie bayessienne et les déférents principaux d’estimateur
La partie 2.2 présente une méthode classique pour estimation les parametres (Estimation
par maximum de vraisemblance) partie 2.3 détaille notre approche pour estimer et calculer
les parametres (algorithme EM) qui permet de compléter une série de données manquantes
en se basant sur la vraisemblance maximale et derniére partie 2.4 on donne un exemple de

I'application d’un algorithme EM sur mélange gaussienne.

2.1- Théorie bayesienne

Dans le cadre de la segmentation statistique, une image est représentée par un
couple de variables aléatoires (Y,X) = ((Y;) i €N, (X;) i EN) ou N est I'ensemble des pixels
(ou voxels dans le cas de données tridimensionnelles), Y le champ des observations et X celui
des étiquettes. Chaque X ; prend ses valeurs dans un ensemble Q ={w®y, ..., @y }.
appelé ensemble des classes et chaque Yi prend sesvaleursdans R™,ou m est par
exemple le nombre de modalités dans le cas de la segmentation d’'IRM (ou le nombre
de canaux d’observation de maniére plus générale). Les observations données par le
champ Y sont considérées comme une version dégradée (filtrée, bruitée,...) de X, Le
probleme de lasegmentation d’images consiste alors a estimer la réalisation de X ayant
observé (Yi)i € N.
On suppose dans ce cas I'unicité de X associée a des observations a caractéere multimodal.
La recherche des informations cachées X a partir des observations Y est généralement basée
sur |”’etablissement d’un modeéle direct qui intégre toute la connaissance disponible sur la
formation des Y a partir des X. Retrouver les informations cachées a partir des observations

consiste alors a inverser ce modeéle direct. Les problemes inverses en traitement d’images

étant généralement des problémes mal-posés,




cette tache s’avere complexe. Pour tenter de contourner cette difficulté, on peut favoriser

certains types de solution en imposant une connaissance a priori sur les étiquettes et leur
agencement spatial.
Dans la suite du manuscrit la notation P désignera une loi de probabilité dans le cas ou
I’ensemble des configurations est discret. Dans le cas ol cet ensemble est continu, la méme
notation P doit étre comprise comme une densité de probabilité.

La théorie bayésienne est basée sur la spécification de la distribution a posteriori
P(X=x|Y=y). La regle de Bayes permet de déterminer la probabilité a posteriori de étiquettes

connaissant le champ des observations.

—ulv_y _PI=Y\X=x)P(X=x)
p(X=x|Y=y) ==—— = (2.1)

ou P(Y=y|X=x) est la vraisemblance des observations conditionnellement aux informations
cachées, P(X=x) est I'a priori sur les étiquettes et p(Y=y) une constante de normalisation.
Nous allons maintenant présenter différents estimateurs permettant d’associer a chaque
estimation X de x une fonction de co(t L(x, X) mesurant la “distance” entre le champ des
étiquettes et son estimation. L'estimateur optimal au sens de Bayes est celui qui minimise le
colt moyen, le risque de Bayes :

Xopt(y)=argmingE[L(X, X)\Y=y)]
Les principaux estimateurs bayéssiens sont présentés dans les trois paragraphes suivants.
2.1.1-L’estimateur du MAP :
L’estimateur du Maximum a Posteriori (MAP) pénalise de la méme facon toutes les

estimations différentes de la vraie solution x. La fonction de co(t est la suivante :

sia=>b

Lix, %) = 1 - 5(x, %) avec 6(a, b) ={ }) o=’

le symbole de Kronecker. L’estimateur basé sur cette fonction de colt est :

Xuap (y)=argmax,p x\Y *\Y)




2.1.2-L’estimateur du MPM :
L’estimateur du Mode des Marginales a Posteriori (MPM) pénalise une solution
Proportionnellement au nombre de sites erronés. La fonction de co(t qui lui est associée est

la suivante :

Lix,X) = Xses1 — 8(Xs, %)
L’estimateur du MPM minimise en chaque site la distribution marginale locale a posteriori :

VSES Xsmpm (Y)=argmax,p xs\Y(XS\y)

2.1.3-L’estimateur du champ moyen :

La fonction de co(t de I'estimateur du champ moyen (CM) est quadratique

L(x, ®) =Yses(Xs — Xs)?
L’estimateur basé sur cette fonction de co(t est :
VSES Xsem( (y) = E[Xs|Y =y]

On peut noter que dans le cas ou les étiquettes X prennent leurs valeurs dans I'ensemble
discret.

L'estimateur du champ moyen ne sera pas nécessairement dans cet ensemble.

2.2-Estimation par maximum de vraisemblance

a) Principe

La méthode du maximum de vraisemblance (MV) est celle qui est le plus souvent
utilisée. Nous en présentons ici le principe général. Dans sa forme paramétrique, on définit
une fonction de densité f(Y/6) qui dépend de I'ensemble des parameétres © , Par exemple,
cette fonction peut étre une gaussienne ou © est composé de la moyenne et de la variance

(1, 62%). On suppose que notre ensemble de N données est extrait de cette distribution




c'est-a-dire les observations Y ={y4, ..., yn}. Sont des réalisations indépendantes et

identiquement distribuées d’une variable aléatoire La densité de I'échantillon Y peut donc
s'écrire :

f(y\8) =1L, f(¥i\O) (2.2)

Cette fonction exprime la vraisemblance des parametres selon les données. Soit X la variable
cachée, Y sont les données observées. On suppose que lesyi, i € {1, ..., N} sont des données

i.i.d, I'’équation (2.2) devient :

f(Y\8) =[1{L1 fF(¥i\O)=[1}L1 Xx f(¥i, x\O) (2.3)

C'est la fonction de vraisemblance. Il est plus facile de calculer le logarithme de cette

fonction, on utilise donc la log-vraisemblance (log-likelihood) :

log f(Y\6) =X}, log f(yi\6) (2.4)

Et qu’il est généralement bien plus simple de travailler sur une somme plutdt que sur un

produit .Et avec les variables cachées x donc la log-vraisemblance complet devient :
Log f(Y\8)=X; log 2. f (¥i, x\O) (2.5)
b) L’estimateur au sens maximum de vraisemblance (EMV) de ©:
O=argmax, f(y\0) (2.6)

C'est donc, a échantillon fixé, la valeur du vecteur de parametres © qui rend aussi
vraisemblables que possible les observations obtenues. Si I'on considére que f(Y/8) a une
forme simple, une distribution normale par exemple, on peut trouver le maximum en
utilisant la premiére dérivée de f(Y/O) par rapport & © = (i, a2). Dans ce cas, la dérivée
donne simplement la moyenne et la variance de I'échantillon. Pour des cas plus compliqués

comme des échantillons avec données manquantes, il n'y a pas de solution analytique et il

faut utiliser une méthode itérative comme I'algorithme EM.




2 3- L’algorithme EM

L’algorithme EM ( pour Expectation-Maximisation ) est un algorithme itératif du a
Dempster Laird et Rubin (1977). Il s’agit d’'une méthode d’estimation paramétrique
s’inscrivant dans le cadre général du maximum de vraisemblance.[8]

Lorsque les seules données dont on dispose ne permettent pas I’estimation des parametres.
et/ou que I'expression de la vraisemblance est analytiqguement impossible a maximiser
I’algorithme EM peut étre une solution. De maniere grossiere et vague, il vise a fournir un

estimateur lorsque cette impossibilité provient de la présence de données cachées ou

manquantes, lorsque la connaissance de ces données rendrait possible I'estimation des
parametres. L'algorithme EM tire son nom du fait qu’a chaque itération il opére deux étapes
distinctes :

A) la phase « Expectation », souvent désignée comme « I'étape E », procéde comme son
nom le laisse supposer a I'estimation des données inconnues, sachant les données
observées et la valeur des parametres déterminée a l'itération précédente.

B) la phase « Maximisation », ou « étape M », procede donc ala maximisation de la
Vraisemblance, rendue désormais possible en utilisant I'estimation des données
inconnues effectuée a I'étape précédente, et met a jour la valeur du ou des
parameétre(s) pour la prochaine itération.

En bref, I'algorithme EM procéde selon un mécanisme extrémement naturel: s’il
existe un obstacle pour appliquer la méthode MV, on fait simplement sauter cet obstacle
puis on applique effectivement cette méthode. Le coté itératif de I'algorithme pourra peut-
étre paraltre un peu mystérieux pour l'instant, mais comme nous le verrons, I'algorithme
garantit que la vraisemblance augmente a chaque itération. Ce qui conduit donc a des
estimateurs de plus en plus corrects.

2. 3. 1- Rappels sur Inégalité de Jensen[10]
* Fonction convexe.
Soit Une application f:[a, b] = R dite convexe sur [a, b] si pour tousyl, y2 de

cet intervalle et tout Ae[ 0, 1]

fAAy1 + (1-Ny2) A f(y1)+(1-A) fly2) (2.7)




f est dite strictement convexe si I'inégalité (2.7) est stricte, et f est dite concave si -f est

convexe.

*Théoreme Inégalité de Jensen [9]
Soit f une fonction convexe définie sur un intervalle I Siyq, ..., y, €l etAl, ..., An >0

telsque Y Ai =1 alors:

AR AL yi)<Yis, fAL yi (2.8)

2.3.2-ltérations EM

On suppose des données completes X partiellement observées sous la forme des
données incomplétes y. On note z la donnée additionnelle ou variable cachée, x=1[y; z].
On pose p(x\0) la fonction de vraisemblance de x, ou 6 est un vecteur de parametres

prenant ses valeurs dans © € R". a partir de la formule de Bayes :

9)=PE\)_p(:\6) (2.9)

PO 50 p0ne)

Par simple substitution dans I'expression ci-dessus, on obtient

x\)
P = PXAD)
N8)= )

En passant au logarithme des deux c6tés de |’équation, on a alors

log p(y\0)=logp(x\0)-logp(z\y,0) (2.10)

On a besoin de fournir une premiére estimation a priori pour les parametres, que
I’on notera ©’, et on rappelle que y est connu et fixé. La distribution de z (inconnu) étant
donné les observations disponibles y est p(z | y, 8’). On moyenne (2.10) sur la distribution
des données inconnues, ou en d’autres termes, on calcule I'espérance des deux membres de
I’équation (2.10) par rapport a p(z | y, ©’). Puisque [E (h(X) / X)= h(X) quelle que soit h(X), on

peut écrire :




log p(y\6) =E(logp(x\0)/y,0) —E (logp(z\y,0)/y,0") (2.11)

Si I'on introduit la notation suivante :

Q (8,0)=E(logp(x\0)/y,0') (2.12)

Cette fonctionnelle est appelée Q -fonction. Soit 8(®, la valeur initiale de 8, a la
s™e€ itération de I'algorithme EM, les étapes E et M peuvent alors s'exprimer formellement
de la facon suivante :

L’étape E : calcul de la Q -fonction Q (6, 0®)

Q(6,0D)=E (logp(x\0)/y,09) (2.13)

L’étape M : choisir 86D qui maximise Q (6, 0)

0 V= argmaxy.o Q (6,01) (2.14)

OU 0 est la valeur du parametre a la s€™€ itération . On itére les étapes E et M
jusqu'a ce que le critere de convergence soit atteint. Généralement ce critere est un critere

sur la variation de la log-vraisemblance.

2.3.3-Preuve de la croissance de la vraisemblance d’une itération a I’autre

A I'itération (s), nous disposons d’une valeur e R™du vecteur de paramétres. Le
but est de la mettre a jour avec une « meilleure » valeur 8, augmentant la vraisemblance.
Donc telle que £(8,0®)) =log p(y\0) - log p ( y\0®) >0. On souhaite bien sir que
cette différence soit la plus grande possible. on ne sait pas maximiser p(y\@) donc on ne
sait pas non plus maximiser £(6, B(S)) Un moyen d’optimiser malgré tout, dans une certaine
mesure. cette différence, peut consister & chercher une fonction 8 - Q (6\0®) que

I'on sait maximiser, et qui est telle que :




QENE®) = 0 (2.15)

{ £(0,0)) > Q(0\0®))vO € R™
Ainsi, Q(8\0®) borne inférieurement £(0,0)) et son maximum est au moins égal a 0.
Trouver un © qui maximise 8-> Q (6\@®) conduit donc mécaniquement a obtenir
£(0’,01)) > 0 C’est a dire une nouvelle valeur 6’ plus vraisemblable de paramétres. Afin de
trouver une telle fonction Q, nous utilisons une représentation marginale de la

vraisemblance selon les données cachées z=(z1,......,zn) :

p(Y\6)= X, p(y,2\0) = X, p(¥\z 0)p(2\0) (2.16)

Il vient alors :

£(6,09)=log p(y\0) -logp (y\6®)

=1og(T,p(¥\z,0)p(2\0)) — X, p(z\y, 0°)) logp (y\6¥) (2.17)

Cette expression utilise le logarithme d’'une somme : en se souvenant de l'inégalité
de Jensen (2.8). On commence a voir apparaitre clairement une facon de minorer £(6, B(S))
Nous réécrivons (2.17) en introduisant dans la somme de gauche les p(z\y, 8%)) Présents

dans la somme de droite.

PO\ZOP(\6)
£(6,0) = log (X, PLZEERY) p(2\y,69) - 1, p(2\y,0) logp (y\0) (2.18)

Et enfin, en remarquant queY., p(z\y, 8®®)=1 nous appliquons I'inégalité de Jensen :

(\z,0)p(2\0
£(6,09) > %, p(2\y,0°)) log (FLE2EED). 5, p(2\y, 6) log p (\6)

-3, p(2\y, 00) log (P2E2ED). 5, p(2\y,6%) logp ( 1\0®)

_ (s) p(y\z,0)p(z\6) )
ZZ p(Z\y, 0 ) lOg (p(z\y,B(s))p (y\e(s))




= 3,p(2\7,69) log (25%) (2.19)

=Q (8\6®)

Nous avons donc obtenu une fonction 8 — Q (8\@®) vérifiant les conditions (2.15) , il est

évident avec (2.19) que Q(B(S)\B(s)) = 0 Finalement, nous posons :

0C+*V=argmax, Q (6\0®)

—argmax, {Zz p(z\y,0%)log (,,'(’X;g))}

=argmax9{zzp(z\y, B(S)) log p(x\O)}
=argmaxg E (logp(x\6)/y,6)
On détermine bien ainsi une valeur 8¢+V plus vraisemblable que 8 puisque :
logp(x\0©*D) —log p(x\0®)) = £(6CD,0)) > Q (6D, 09)) > Q(O\6®)) =0
Chaque itération fait augmenter la log-vraisemblance, donc l'algorithme converge

directement vers un maximum local de la fonction de log-vraisemblance. La figure 2.1

schématise le fonctionnement de |'algorithme EM
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Initialise 6,
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Calcul Q (6,0@)
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Figure 2.1 : le fonctionnement de l'algorithme EM




2.4-Modeéle de mélange :
Dans un modeéle de mélange la fonction de densité est définie comme une somme
pondérée de k fonctions paramétriques ayant pour ensemble de paramétres 6. Une famille

de mélange fini de densité est donc de la forme suivante :
FY\B)=2 =1 72; f(Y\6;) (2.20)

Avec y€ R™et Les Tj sont les proportions de mélange et doivent respecter les propriétés
suivantes:

=0 ,Z}‘zl w;=1. f,-(y\e,-) est une distribution paramétrée par 6; et 6
=(n3,...,k,01,...,06k). Soit y=(y1¥2,.....,¥n) un échantillon de n observations
indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.) et tel que chacun des yi suit la

distribution f(yi,0). Sous cette hypotheése. la log-vraisemblance log f(y\0) s'écrit :
log f(¥\0) =log [}, f(¥:\6)=Xi-, log 2,"‘:1 7; f;(y:\O;) (2.21)

Dans le cadre d'une application a la classification, on considére la donnée incompléte
z commela classe d'appartenance de chacun des éléments a classifier. On écrit pour

I'élément i :

_ 1 siyi appartient a la classe cj
Y 0 sinon

Généralement, les zi = (zil,...,zik) sont pris comme des réalisations indépendantes
suivant une distribution multinomiale. En d'autres termes, dans le cas d'un modeéle de
mélange, la variable cachée z devient alors I'appartenance de chaque échantillon a I'une des
k classes. Les données completes sont donc x =(x1,....x,) avec xi=(y;z;) etla

vraisemblance associée s'écrit :

P(yi, z;) = Plyi\zi)P(zi)=  (f1(¥1\01))?mit........ (Fr(yi\Ox))“Hmiik (2.22)




La log-vraisemblance compléte associée est donc :
log p(x\0)=X;=, Z}c=1 z;jlogm; f(y:\6;) (2.23)
L'algorithme EM répéte deux phases

Etape E

On calcule I'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance compléte
Q (6,6%))=E (logp(x\8)/y,0) (2.24)

Comme la log-vraisemblance compléte (2.23) est une fonction linéaire des z;; , ce calcul
Se limite a remplacer les z;; par leur espérance conditionnelle, elle s’appelé probabilités a

posteriori :

m ;7\
T £ i\65)

Elzj\y;0)]= (2.25)

Etape M
On recherche la valeur 8 qui maximise (2.24). Cette étape dépend completement du
modele de mélange choisi. Dans le paragraphe suivant, nous allons expliciter le calcul dans le

cas d'un mélange de gaussiennes.
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Figure 2.2 Schéma simplifi¢ de [’algorithme EM : alternance entre l’étape

d’espérance Calcul des probabilités a posteriori et [’étape de




maximisation estima des paramétres de classes.

*Application aux mélanges de gaussiennes :

Parmi les représentations les plus courantes de la radiométrie des tissus cérébraux.

le modeéle gaussien est certainement celui qui remporte I'adhésion la plus large. Ainsi, a
chaque tissu est associée une loi radiométrique gaussienne de dimension m. Elle se
caractérise alors par sa moyenne [ et sa matrice de variance 2. Ce modele gaussien est
celui que nous adoptons dans cette phase d’apprentissage.

Dans ce contexte d’apprentissage statistique, on considére chaque voxel i, i € {1,.....,n},
est décrit par un vecteur d'intensité m dimensionnel i ={yi1: ...... ,¥i'} . Ces vecteurs sont
considérés comme les réalisations d'une variable aléatoire suivant un modéle de mélange de

gaussiennes m-dimensionnelles défini comme :

m _1 _ T
f(y:,8)=Xfoy m;(2m) 2|3 Zexp (71 (}’i - P-,-) 5t (i — 1)) (2.26)

ou k est le nombre de composantes du modéle (pour notre application k = 3) et 8= (i, 6%)
est I'hyper-paramétre du modéle. L'ensemble des données peut étre noté Y={yq, ..., ¥n}
Un vecteur d'intensité m dimensionnel vyi. Les vecteurs d'intensité yi sont indépendants
identiquement distribués et suivent

un modeéle de mélange de gaussiennes de paramétres 0= (m,u, 6%)

Les (1) sont les proportions du mélange, j € {1,.... k}.

Les (p.].) sont les vecteurs de moyennes, j € {1,....,k}.

Les (6%;) sont les matrices de variances, j € {1,....k}.

k est le nombre de composantes du modele et correspond au nombre de tissus cérébraux,
c'est-a-dire trois. cj est une des trois composantes du mélange, c'est-a-dire une des trois
classes de tissus. Y est I'ensemble des données observées. xi est I'étiquette attribuée au
voxel i, xi € {cq,..,Ck}. L'image X= (x4, ....., X,) estl'image de segmentation que I'on cherche.
Le but est de donner une étiquette xi a chaque pixel i, avec xi € {cy,.., €x}.cj étant une des
trois composantes. D’une image de segmentation est calculée. L'image résultante

X=(xq, ....., x,) estl'image de segmentation d’ensemble des données Y Pour calculer les




images de segmentation, il faut, une fois le modele paramétrique défini, estimer et

optimiser le calcul des paramétres
0= (m,u, 62), suivante présente I'estimation de ces parameétres. Ou M, et 0'2]- sont
respectivement le vecteur moyenne et la matrice de covariance de la  j*™€ gaussienne.
Le calcul de I'espérance conditionnelle équation. (2.25) revient a remplacer les z;;par leur
Estimation :

O f;(7:\65”)
T fiieS)

Zy=p(x; = ¢;\y;, 0%)) = (2.27)

Dans ce cas particulier, la phase de maximisation peut se réduire a trois formules de

ré-estimation des parametres :

Estimation de la probabilité a priori de la j*™¢ classe B, :

B}gs)=2i=1 Zij (2.28)

n

Estimation du vecteur moyenne de la j*™€ |, classe ﬁ] :

~(s)=2?=1 Zijyi

= (2.29)
J i=1Zij
Estimation de la matrice de covariance de Iajéme , Classe Eii :
I (o) ()T
0.2]@ _ ( J ) j (2.30)

Yis1Zij

K/

+ Discussion
e L|’algorithme EM jouit d’une excellente stabilité numérique. Il mene a une
augmentation systématique de la vraisemblance des observations, ce qui lui

confere une propriété importante du point de vue de I'optimisation. Il




permet aussi d’incorporer élégamment des contraintes sur les hyper

parameétres a estimer.

e L’'inconvénient opposé a ces avantages est la lenteur de convergence au
voisinage de l'optimum, ce qui est directement lié au taux de données
manguantes. Sous peu de conditions, I'algorithme EM garantit la convergence
vers un point stationnaire de la fonction de vraisemblance. Cependant, cet
optimum n’est pas global mais local, la plupart du temps .dépendant du
point de départ.

e La propriété importante de I'algorithme EM est que la maximisation de
Q (6,0©)) entraine un accroissement de la fonction de vraisemblance

log p(y\@) des observations.




La théorie des champs de Markov est une branche de la théorie des probabilités
pour I'analyse des dépendances spatiales de phénomeénes physiques.

Dans cette chapitre nous commencons par rappeler quelques notion de base, tels le
systeme de voisinage et cliques. Aprés nous présentons la définition mathématique des
champs de Markov et distribution de Gibbs .Ensuit quelque sections important sur champ
de Markov comme modélisation Markovienne et champ de Markov cache, dans la derniére
section nous Présentons 'estimation des parametres et donne un exemple d’algorithme EM
3.1 Voisinage et clique

3.1.1 Notion de voisinage :

En analyse d'images, l'image est représentée par une grille
S={s=(i,);0<i<n-1;0 <j < m-1} rectangulaire finie bidimensionnelle de taille
nxm , contenant un ensemble de "sites" s € S, appelés également "pixels". On appelle

un systeme de voisinages toute famille N = (V;)ses Vérifiant les propriétés suivantes :
» Un site n’est pas son propre voisin : s € 1 .

» La relation de voisinage est symétrique:s€ V, & t € V.

A titre d’exemple, I'ensemble des "voisins" d’un site s peut étre défini comme un ensemble
de sites situés dans un rayon r: V. ={t €S/ d(s,t) < r,t #s}ou d(s, t ) est la distance
euclidienne entre le pixel s et le pixel t, et r est a valeur dans I’'ensemble des entiers [11].
Notons que les systemes de voisinage les plus usuels, représentés en figure 3.1, sont:

e Systeme "4 - connexité", également appelé voisinage du premier ordre;

e Systéme "8 - connexité", également appelé voisinage du second ordre
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Figure 3.1 : Représentation sur une grille réguliere des voisinages d’ordre 1

(4-voisinage, image a) et d’ordre 2 (§-voisinage, image b) .




A partir d'un systeme de voisinage, un systeme de clique est déduit.

3.1.2 Notion de clique :

Un sous ensemble ¢ de S est appelé clique relative au systéme de voisinage N, si ¢
est un singleton ou si tous les sites distincts de ¢ sont voisins. Une clique est dite d’ordre P.
Si elle contient P éléments, en d’autres termes, I'ordre d’une clique est par définition son
Cardinal. Figure 3.2 illustre la notion de cliques dans le cas de voisinage en 4-connexité et
en 8-connexité. On notera C I'ensemble des cliques associées a un systeme de

voisinage.
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Figure 3.2 : Représentation des cliques qui interviennent dans les voisinages
d’ordre 1 (image a) et d’ordre 2 (image b).

3.2 Champs de Markov et de Gibbs
3.2.1 Champ de Markov :

Soit S un ensemble de pixels et z = (z;)ses une famille de variables aléatoires, définie
Sur S, ol chaque zg est a valeurs dans un ensemble fini de classes Q ={w®4, ..., @ }. Une
Telle famille sera dans la suite appelée "champ aléatoire". Soit un systéme de voisinage
N on notera par la méme lettre p les diverses lois de probabilité liéesa z.

On dit qu'un champ z est un champ de Markov relativement a N, si et

seulement si les deux propriétés suivantes sont vérifiées [11]:

> Propriété Markovienne : Vz, p(zZs/z¢,t #5) = p(2s/z,t € V) 3.D

> Positivité : vz, p(z) >0

La propriété (3.1) signifie que la probabilité en un site s conditionnelle a tous les autres




Sites n'est fonction que de la configuration du voisinage du site considéré. En d'autres

termes, la probabilité d'apparition d'une classe donnée en un site s conditionnellement au
reste du champ, est égale a sa probabilité d'apparition connaissant simplement ses voisins.
Notons que tous les champs positifs aléatoires peuvent étre considérés comme Markoviens
a condition de choisir un systeme de voisinage suffisamment grand [11]. Cependant

I'intérét de restreindre le voisinage est de permettre des temps de calculs exploitables.

3.2.2 Champ de Gibbs :

Définition 1: La mesure de Gibbs d’hamiltonien U : Q —IR est la probabilité P définie sur Q2

par :
— _ _ exp-u(2)
P(z) = W l(exp —u(z)) = S exp—u @) (3.2)

Avec
u (Z)ZZ cec Uc(2)

OUW=),c,exp—u(z) est une fonction de normalisation, aussi appelée fonction de
partition de Gibbs, Il est cependant quasi impossible a calculer, méme pour des
configurations simples : Card ( Q2 )= 2***** par exemple pour une image simple 512 x 512

a deux niveaux de gris !

et u est une énergie définie a une constante prés qui se décompose en une somme de

fonctions potentielles u. associées aux cliques c € C

Définition 2: Le champ de Gibbs de potentiel associé au system de voisinage N est le
processus aléatoire z dont la probabilité est une mesure de Gibbs associée a N, L' ’energie
totale d’'un champ de Gibbs se décompose donc sous forme d’une somme d’énergies locales.
Le lien entre champ de Gibbs et processus Markovien est effectué par le théoreme

fondamental suivant :

Théoréme 1. : Théoreme d’"Hammersley-Clifford

Z est un champ de Markov si et seulement si P(z) est une distribution de Gibbs

L’équivalence champ de Markov/distribution de Gibbs permet d’avoir une formule
explicite de la distribution jointe. Grace aux fonctions potentiels il est possible de spécifier

les dépendances spatiales locales du champ de Markov. L'expression des probabilités

conditionnelles est alors




oD~ Seecuc(?
Y.zr€Xp — YcecUc(2)

vz, p(2s/ 2y, 3.3)

3.3 Modélisation markovienne de la segmentation
Les données cachées Z (la segmentation cherchée) sont décrites par un modéle
de champ de Markov discret, de distribution de probabilité p(z/6,)définie par une énergie u

et dépendant d’un parametre : 6,

p(z/6,) =W ~*(exp —u(z/6,)) (3.4)
Ou W est la constante de normalisation :
W=, (exp —u(z'/6,))

Par ailleurs on définit la dépendance des intensités observées par rapport aux étiquettes en

précisant la probabilité conditionnelle suivante :

ply/z, Qy)zl_[ies p(i/zi, Hy) (3.5)

Ou 6, sont des parametres a preciser.

On utilise classiqguement une modélisation gaussienne :

p(Vi/zi,0y)= gk (Vi) si z; = ey

Ou est une densité de probabilité gaussienne de moyenne et de variance dépendant de k.

représente alors I’'ensemble des moyennes et variances pour les K classes :

6y ={(lk, 0%p),1 <k <K}

En utilisant la régle de Bayes on voit facilement que le champ conditionnel Z sachant Y=y est

également un champ de Markov de fonction énergie u (définie a une constante pres) :

u(z/y,0)= u(2/6,) - Yieslogp(yi/z, 6y) (3.6)
avec 0=(0,,6,). Le second terme représente le terme d’attache aux données

(les intensités y; ), alors que u(z/8,) intervient lui comme un terme de régularisation

traduisant la corrélation spatiale.




3.3.1 Modeéle de Potts sans champ externe

Le terme de régularisation spatiale est souvent modélisé par un modele de Potts

simple sans champ externe :
B
U(Z/92)=Z§V=1[—;Zjezv(i) z{ , 7] (3.7)

(Zl-t Note la transposée de z) de sorte que 6, se réduitici a un parametre § >.0 Cette
expression traduit le fait que I’énergie sera alors d’autant plus petite qu’un site est dans la

méme configuration que ses voisins. Nous avons alors :

U(2/y,0)=31 [~ £ jency 2F 2 — logp (vi/ 21, 6,)] 3.8)

3.3.2 Modéle de Potts avec champ externe :
Un modele plus général consiste a ajouter au modele de Potts (3.7)un terme jouant le
role de champ externe et permettant de prendre en compte des informations a priori

disponibles sur les étiquettes. Ainsi nous considérons :

U(2/0,)=31lzf «i— £ X jenc 2t 2] (3.9)

Les «; sont des parametres supplémentaires de sorte que 6, = {X4, ...., Xy, f}. Les «; sont
des vecteurs de dimension K qui peuvent s’interpréter comme des poids associés aux K
classes en chacun des sites i. Dans le cas particulier ou f =0, ce qui revient a supposer qu'il

n’y a pas d’interaction spatiale entre les sites, on a :

exp —«;(k)
YK exp (D)

p(z; = e, 0,)= (3.9)

Si bien que «; pondere I'importance relative des différentes étiquettes au site i. Plus
généralement, si 'importance relative des différentes classes est connue (a priori), elle peut

étre prise en compte a travers les ; .

3.4 Champs de Markov cachés
Soit S un ensemble de pixels de cardinal N (N = Card(S)), et Z=(Zs)ses

Y=(Y;)ses deux champs aléatoires, I'un caché et I'autre observé. Chaque variable aléatoire




Z, est a valeurs dans I'ensemble fini de classes Q ={w®;, ..., Wy }. et chaque variable

aléatoire Y; est a valeurs dans R. En segmentation d'images, I'objectif est de retrouver le
champ inobservé Z, a partir des données observées Y qui représentent la version bruitée du
champ Z. a cet effet, nous devons définir la loi de (Z,Y ), ce qui est classiqguement obtenu a
partir de la loi de Z et celle de Y conditionnelle a Z. Dans le cas de la modélisation par

champs de Markov cachés (CMC), Z est supposé markovien. Sa loi est alors donnée par :

p(2)=W exp[-U(2)], (3.10)

avec W une constante de normalisation, appelée également "fonction de partition", et U
"la fonction énergie"”. Celle-ci se décompose en une somme de fonctions U, appelée
« fonctions de potentiel », associées a I'ensemble des cliques C (rappelons qu'une clique est

soit un singleton, soit un ensemble de pixels mutuellement voisins). Ainsi, U(x) s’écrit :

U(Z):ZCEC uc(zc) (3.11)

La fonction de partition W du fait du nombre trop important des réalisations possibles du
champ Z; cependant, il reste possible de simuler une réalisation de ce champ a partir de
la loi conditionnelle de Z; sachant Z, tel que Z, est la restriction duchamp Z au
voisinage V. L’échantillonneur de Gibbs que nous allons utiliser au cours de cette these

et qui a été détaillé ( voir annexe B), permet cette simulation lorsque la loi conditionnelle

est connue. Cette loi est donnée par:

. exp|— Y.cec,sec uc(zc’Zc—{s})]
P(Zs/Zy,

- (3.12)
! Yo€ 0 €xXp [— Xcecsec uc(Zc=0)’Zc—{s})]

Ainsi, dans le cas des champs de Markov cachés, le champ inobservé Z est
supposé markovien, ce qui justifie I'appellation CMC. La loi de Z étant définie, il reste a
définir la loi conditionnelle p(Y/ Z). Trois CMC, de généralité croissante, peuvent étre
présentés selon les hypothéses posées sur cette loi conditionnelle et que nous décrivons

ci-apres.




3.5 Champs de Markov cachés a bruit indépendant

Les champs de Markov cachés a bruit indépendant (CMC-BI) sont la modélisation la

Plus simple des CMC. La probabilité conditionnelle p(Y/Z) vérifie les deux hypothéses

Suivantes:

> 1) p(¥s/z)=p(¥s/2s) pour chaque s€ S

> 2)p(y/z)=]lses P(Vs/2)

La deuxieme hypothése signifie que les y, sont indépendants conditionnellement a Z.

Du fait de 1 et 2, la loi de p(y/z) s’écrit sous la forme :

p(y/2)= [lses p(¥s/25)

= exp Lseslog(p(¥s/zs) ) (3.13)

La loi du couple (Z,Y) résulte des formules (3.10) , (3.11)et (3.13)Elle s’écrit comme
suit :

P(z,y)=p(2) p(y/z)

=W exp [-Eeec Uc(Zc) T Xseslog(p(Vs/2s) )]

La probabilité a posteriorip(z/y) du champ Z est alors donnée par:
P(z/y)=W(y) exp [ -U(z,y)]

= W(y) exp ['(ZcECuC(ZC) T Yseslog(p(s/25) ) |

Avec :
W(y)= ZonN exp [_(ZcECuC(ZC) + Yses1og(p(ys/2s) ) ]

Cette formulation montre que la distribution a posteriori du champ Z reste une
distribution de Gibbs, ce qui signifie que la loi du champ caché conditionnellement a
I'observation est également une loi de Markov. Cela rend possible la simulation des
réalisations de Z selon sa probabilité a posteriori, et permet ainsi d’utiliser différentes
méthodes de segmentation bayesienne pour plus détaillé (voir section 2.1 de chapitre
précédant), tels que le "Maximum a posteriori" MAP, "I'lterated Conditional Mode" |CM

(voir annexe A)ou le "Maximum des Marginales a Posteriori" MPM.




3.6 Processus de segmentation
Une fois le modele précisé la segmentation peut étre réalisée selon le principe de

Maximum A Posteriori (MAP). Il s’agit de maximiser en z la probabilité :

exp —u(z/y,0)
Yz €xp —u(z’/y,0)

P(z/y,0) = (3.14)

Le calcul nécessite d’évaluer la fonction de partition);,, exp —u(z'/y, 8). Dés que V est trop
grand le nombre de configurations pour z explose, rendant le calcul impossible de maniére
directe. Avec un volume 256x256x256 et K=3 classes.

W est une somme de 3256° = 316777216tarmes | ( 3256est déja un nombre a 123 chiffres...)
De plus, tout ou partie des parametres 8 sont en général inconnus et donc a estimer comme
précisé dans la section suivante.

3.7 . Estimation des parameétres

Nous nous plagons dans un cadre de segmentation markovienne non supervisée : les

parameétres 8=(6,, 6,). du modele de Markov ne sont pas connus et il faut les estimer.

3.7.1 Algorithme ICM :

L'algorithme ICM (Iterated Conditional Mode, [Besag, 1986]) est un algorithme qui
alterne segmentation et estimation des parametres et donc se ramene a chaque étape au
cas avec données completes. A l'itération g, I'étape de segmentation est réalisée en
cherchant le mode conditionnel de la distribution du champ de Markov pour la valeur
courante 89 1des paramétres du modéle et a I'aide de la segmentation courante z971,
I’étape d’estimation, 6, 8, sont réestimes pour la segmentation courante, respectivement
par maximum de la log-vraisemblance conditionnelle et par maximisation de la pseudo-
vraisemblance (voir annexe A pour plus détails) .

Cet algorithme donne des segmentations acceptables mais est connu pour induire un biais
dans 'estimation des parametres, principalement du a l'utilisation d’'une segmentation

« dure » (opposée a floue) a chaque étape de I'algorithme.




3.7.2 Algorithme EM :

Dans ce paragraphe nous allons présenter I'estimation des parametres du modele
CMCBI que nous utiliserons dans la suite de ce manuscrit. L'estimation des parameétres peut
se faire de maniere stochastique (SEM (Stochastic Expectation-Maximisation)[14], ICE (
Iterative Conditional Estimation ) [13] ) ou déterministe ( algorithme EM (Expectation-
Maximisation) [12]). Dans notre cas, les paramétres du modéle ont été estimés avec
I'algorithme EM. Nous détaillerons donc seulement cette méthode d’estimation.
L’'EM est une méthode d’optimisation itérative pour estimer les parametres au sens du
maximum de vraisemblance. Au lieu d’utiliser seulement les données observées Y, les
observations sont augmentées avec les variables cachées Z pour simplifier les calculs. Les
données observées sont ainsi considérées comme des données incompletes, auxquelles on
ajoute les données manquantes Z pour aboutir aux données complétes (Z, Y ). Dempster et
al. [15] proposent un algorithme en deux étapes :

— Etape E (Estimation)
Q(6,07)=E[ log p(z,y/0)/y,07 ]
— Etape M (Maximisation)
0@ D=argmax, Q(6,07)
Dans le cas des Chaines de Markov cachées, nous avons la relation suivante :
P(ZaY/e):P(Z1/9z)Hﬁ=z P(Zn/Zn-1,0;) H¥=1 P(Yn/Zn, 6y) (3.12)
Nous pouvons donc écrire :
Q(6,0)=E[ log p(z,y/0)/y,67 ]
=Y n=1E[10g P(Vn/ 20, 0y)/y, 691+ E0=2 E[log p(2n/2n-1,62)/y, 67]
+E[logp(z1/6,)/y, 6]
= 2 WV log it Tnes i Xy 80 ) log & %0 i Wi® (1) log fi(om)

avec:
— les probabilités marginales a posteriori

W P=p(z,=00;/ y, 6%

%n (D) Bn (D)

= A
2j%n (DBn (D) 3.13)




— les probabilités conjointes a posteriori

5 ()= p(zn-1=0] 2,=0;/ y, 89)

= —10) ti jfi(n)Bn (1) (3.14)
les probabilités initiales
;= p(21= ©;)
— la matrice de transition
tlnj: P(Zn+1= ®j /21: ;)

L’algorithme EM sur une chaine de Markov a été développé par Baum [Baum 72]. On

maximise Q sous les contraintes suivantes : 3, m;=1 et };; t;; =1 En utilisant les multiplicateurs

de Lagrange, on obtient [16] :

It =wl(i) (3.15)

i

q+1_ Zg:z E‘Slq)

SV-Twi(D) (3.16)

Sin 2 Wit (Dlog fiyn) =Zn WA (DL - log 0; = 57 O — m)*)

En dérivant ZnZiWZ(i)log fi(yn) par rapport a ; (resp. ci) et en égalant le résultata 0, on

obtient :

g+1_Zn Wiy,

I (3.17)
2(q+1)_Zawl D[y, —u)’
% Snwp(©) 348
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Figure. 3.3 — Schéma classique de I’estimation par EM : une seule procédure estime des
Parametres globaux sur tout le volume. Ces modeéles globaux ne refletent

Cependant pas les propriétés locales de I’'image.

Dans la majorité des approches une seule procédure EM globale estime les paramétres

d’un champ de Markov sur toute I'image (voir Figure. 3.3). Les modéles estimés globalement

ne reflétent cependant pas les propriétés locales de I'image. Dans le chapitre suivant on

implémentées et présentée le résultat obtenu.




Noar:Ni[e]'\® notation

X Champ des étiquettes.

Y Champ des observations.

x  Réalisation du champ des variables cachées.

y  Réalisation du champ des observations.

S  Ensemble de sites ou nceuds.

E(x) Espérance mathématique de x.

L(.,.) Fonction de codt.

Vs  Ensemble des voisins du site s.

N Systéme de voisinage.

¢ Clique relative a un systeme de voisinage.
C Ensemble de cliques.

U(x) Energie associée au champ x.

6  Estimateur de 6.

S Image.

W  Partition associée a I'image.

N Nombre de voxels dans I'image.

K Nombre de segments.

Q Ensemble des classes.
S]

Ensembles des parametres.




Noar:Ni[e]'\® notation

Acronyme

cMC Chains de Markov Cachée

CMC-BI Chaine de Markov cachée a bruit indépendant
CMC Chaine de Markov Couple

ddp densité de probabilité

EM Expectation-Maximisation

EMS Expectation-Maximisation Segmentation
HMC Hidden Markov Chain

IRM Imagerie par Résonance Magnétique

IID indépendantes et identiquement distribué
LCR Liquide céphalo-rachidien

MAP Maximum a Posteriori

MPM I’estimateur du mode marginal

MV maximum de vraisemblance

MB Matiere Blanche

MG Matiere Grise

MRF Markov Random Field

SEP Sclérose en Plaques

SPM Statistical Parametric Mapping
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Annexe A

Echantillonnage des processus de Markov

Ainsi, il suffit de définir séquentiellement une topologie, un systeme de cliques. Des
potentiels de clique u, et une fonction d’énergie u pour préciser le processus de Markov
attaché a I'image. L'ensemble de ces données permet, comme précisé précédemment.
d’accéder a la probabilité d’'une configuration (i.e. pour le traitement d’images, le fait
d’observer I'image que I'on voit), et aux probabilités conditionnelles locales. Se pose donc
maintenant le probléme de la réalisation du tirage d’'une configuration donnée suivant la loi
de Gibbs caractéristique (via le théoreme d’Hammersley-Clifford) du champ de Markov ainsi

défini.
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» Premiére approche : échantillonneur de Gibbs
L’échantillonneur de Gibbs est un algorithme de relaxation probabiliste, qui se propose de
réaliser ce tirage par une méthode itérative, convergeant vers une configuration suivant la
loi de Gibbs. A l'itération g, la construction de la réalisation courante se fait a I'aide
des étapes suivantes:

e Choix d’'un site s (par tirage selon une loi uniforme sur E)

e Calcul de la probabilité conditionnelle

) YlecE €Xp —u(e,z,teVy)

p(zs/2,t € V)

Suivant la configuration des sites t € I/; a l'itération précédente

® mise ajour du site s par tirage aléatoire selon p(zs/z;, t # s)

Dans le cas ou chaque site s est visité une infinité de fois, on peut montrer que les
réalisations générées sont des réalisations de la loi de Gibbs, indépendamment de la
configuration initiale utilisée pour 'algorithme. En pratique, on fera converger I'algorithme
en itérant le procédé “un nombre suffisant de fois”, ou en détectant le faible nombre de

changement dans les mises a jour de sites d’une itération a l'autre.

» Seconde approche : algorithme de Métropolis
L'algorithme de Métropolis, issu de la physique statistique, est également un algorithme de

relaxation probabiliste. Le principe est donc itératif, et repose sur les étapes suivantes :

e Choix d’'un site s (par tirage selon une loi uniforme sur E)
e Tirage aléatoire d’un descripteur § € E selon une loi uniforme
e Calcul de la variation d’énergie induite par le changement d’état du site s (de

son état a l'itération précédente a lI'état 6 ) :

AU = U (Zs= 8/ Zp=2]"" t € V) -Us (Zs= 2072, =217 t € V)
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Algorithme :

Si (AU <) Alors
Le changement d'état est accepté pour le site s
Sinon
Le changement est accepté avec une probabilité exp (-AU)

Fin Si

Les criteres de convergence sont similaires a ceux de I"’echantillonneur de Gibbs, mais
cette derniere intervient cependant plus tardivement car les transitions ne sont ici pas
toujours acceptées. En revanche, l'itération est plus rapide que celle de [’échantillonneur

de Gibbs. car la variation d’énergie ne se calcule gu’entre deux configurations données.
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Annexe B

Algorithme ICM non supervisé

L'algorithme Iterated Conditional Modes (ICM) (Besag, 1986) permet d’approximer
I'estimateur du MAP en alternant étiquetage des voxels et estimation des parametres pour
résoudre le probleme de la segmentation. Nous détaillons ces deux étapes dans les sections

suivantes.
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» Etape de segmentation
Le principe de I’étape de segmentation consiste a mettre a jour les pixels de maniere
itérative et les uns apres les autres a partir de I'information contenue dans les observations
y etdans lesvaleurs courantes z du champ Z sur les autres pixels. Ainsi, si

z@ D = (Z§q_1), ....,Z]E,q_l))

représente la configuration des étiquettes a l'itération (g-1), et 0D |es parametres
estimés a l'itération (q - 1), laclasse de chaque pixel z; est mise a jour a l'itération q par :
Zi(q)=argmaxzi (Zl-/ZIE]q(i_)l), y;, 817D

Le calcul de ces probabilités locales est facile car il ne fait intervenir que les différents états
possibles d’un pixel, au lieu de toutes les configurations de I'image comme dans le calcul de
I’estimateur du MAP. On décompose avec la regle de Bayes en :

2{V= argmax, (p (2255, vi, 0,7 ) p /21, 07

-argmax, (exp(-+ (Zi/ZIE/q(i_)l)’ Y 0,77Y) + log (yilz;, 93(,q—1)))

La nouvelle classe e; du voxel i est donc donnée par:

L= argmax_y. x(-H (z; = elz{5V, yi, 0977) + log (yilz; = e;, 6577)) (B.1)

On itérant (B.2) pour tous les voxels i=1..N du volume on obtient z(? la nouvelle
configuration des étiquettes a l'itération g. Lorsque le parcours se fait de maniere
séquentielle, on peut montrer que la probabilité de la segmentation courante ne décroit
jamais. Cette propriété assure la convergence de I'algorithme vers un maximum local de la
distribution conditionnelle p(z|y, 6).

» Etape d’estimation

III

L'estimation des parametres a |’ étape q se décompose en deux étapes :

* Le parametre 0,, est mis a jour par maximum de la log-vraisemblance conditionnelle :

Hj(lq)z argmax, logp(y/z?,86,)
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Avec des densite gaussiennes de moyenne y, et de variance a,f la maximisation est réalisée

avec les expressions :

Siz1. k(b7 )i
I»l’(cq) - 1..k\Ck (q)) (B_2)

Yi=1.k(€kZ;

(@ (@42
(@ _Yi=i.xCrz; )Vi—Hy)
% = @, (B.3)

Yi=1..k(€rZ;

e Le parametre 0, = {n} représentant I'influence de la corrélation spatiale dans H(z|6,)

peut étre estimé numériquement. lls peut aussi étre interprété comme linverse
d’une température T qui décroit pour arriver a |’état stable.

Algorithme ICM non supervisé

Algorithme
Calculer une segmentation initiale z(©
g=0
ROUCLE
g g+l
Estimation
Mettre & jour @,,: Calcul de m,((q) et (02),(?) en fonction de 27~V pour tout
kavec (B.2) et (B.3).
Mettre a jour 6,

Segmentation
Mettre a jour |'étiquette de chaque voxel :

Calcul de z(9 en fonction de ,u,((q), a,gq) et z(@~D avec Equation avec (B.))

TANTQUE non convergence ALLER A BOUCLE

Le test de convergence peut se baser sur I'étude de I’évolution de la vraisemblance
des parametres au modele (lorsqu’elle n’évolue plus beaucoup), ou sur le nombre de voxels
dont I’étiquette change entre deux étapes de segmentation.



OFIii-¥'S Implémentation et résultats

Dans ce chapitre nous présentons, I'implémentation et les résultats de la

segmentation par les méthodes étudiées dans les chapitres précédant.

4.1 IMPLEMENTATION

4.1.1 Environnement de travail

Ce travail a été réalisé sur ordinateur portable (pc) modele ACER doté du processeur
pentium ® Dual-Core CPU T4400 @ 2.20GHz et d’une mémoire vive RAM de 2 Giga

octets.
4.1.2 Présentation de logiciel Matlab

Matlab est un systéme interactif de programmation scientifique pour le calcul
numérique et la visualisation graphique . développé a I'origine pour le calcul matriciel (le
nom Matlab est dérivée de cette représentation Matlab = Matrix laboratory), il offre
aujourd’hui bien d’autres possibilités.il contient des bibliotheques spécialisées (toolbox) qui
répondent a des besoins spécifique :analyse numérique, traitement du signal ,traitement de

I'image ,etc.
Matlab est un langage trés performant utilisé pour :

Le calcul scientifique
L’acquisition des données
Le développement des algorithmes

La modélisations et simulation

YV V. V VYV V

L’ Analyse, exploration et visualisation des données et des résultats

Nous avons utilisé la version de Matlab 7.8.0 (R2009a) ,le choix est justifié¢ par la

souplesse et la facilité¢ de travail (Figure 4.1).
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Figure 4.1 interface du logiciel Matlab

4.1.3 Logiciel MRicro

MRIcro nous permet de visualiser les images 3D. L'avantage de ce logiciel c’est la

précision de ces résultats le seul inconvénient est que les contraste ne sont pas aussi détaillé

que les résultat spm 2

dit  Import Header Wiew ROI Owerlaw  Ekc

Header Infarmation-  ImgSz: 0.13 Mb .
Header Informations :

Dimenzion Sizelmm) Originf=[]
Wolzee = Jroo = |0 -
v [2se =] [1oo = o = Fonctions de retouche précises et spécifiques de I'image
z |1 = oo = o =
Data  16hitint | litle-endian: Intel |
Qffset |0 = Scale||1.0000001 -2

Co | 2| | o] @ [vatmes [T =5

Slice Viewer
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) e . e
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une coupe et de la colorer.

Figure 4.2 La fenétre du logiciel MRicro
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4.1.4 Implémentation de I’algorithme EM

Initialisation des paramétres

Les algorithmes d’estimation utilisés doivent étre initialisés. Cette étape est
importante car elle peut influer sur la convergence de I'algorithme EM et conditionne la
vitesse de convergence. Nous avons utilisé deux méthodes d’initialisation des parametres :

% Premiére méthode d’initialisation
Pour initialiser les parametres des moyennes (p.].) et des écarts-types (o; avec

j €1{1,...,k} et k le nombre de classe que nous choisissons, (pour plus de détails voir
chapitre 2) . « m » est le maximum de l'intensité de I'image ,pour avoir la moyennes d’une
classe on multiplie m par la valeur de cette classe devisé par k+1.
Exemple : nombre de classe k=3 et m= 255 donc on aura 3 moyennes et 3 écarts-types pour

chaque classe

1255
W= 01 = 05 = 03 = m =255

=63.75

_2*255
T4

=127.5

_3*255
H3=—

U2

=191.25
+* Deuxiéme méthode par algorithme k-means (k-Moyennes)

L'algorithme des K-Moyennes est une est tres utilisé dans les techniques de clustering. Il
s‘agit d’un algorithme de quantification vectorielle générant son dictionnaire
automatiquement a partir des observations. Le principe consiste a découper 'imageen M
imagettes (région) sur lesquelles on calcule les paramétres statistiques moyennes et écarts-
types de chacune suivant C modalités. La m™¢ imagette sera associée au vecteur.

Xm= {u,(fl), U,Sf)Vc =1,..,C}
La quantification vectorielle consiste a associer a chaque vecteur x,,, un élément choisi parmi

un ensemble de K vecteurs appelé dictionnaire ou alphabet. Elle réalise une partition de
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I’espace des observations en raison de la taille réduite de son dictionnaire. L'algorithme
des K-Moyennes permet d’établir automatiquement ce dictionnaire. Chaque élément k
de [l'alphabet sera représenté par le centroide C, associé aux parametres
Ck = {pﬁ,?, a,(,f)‘v’c =1, ...,C}. Lerattachement d’'une imagette m a un centroide Ci se fait a
I’aide d’une mesure de distorsion. Dans le cas de la distance euclidienne, I'algorithme des K-

Movyennes consiste a minimiser le critére :

E=Y ket Dox e Xm — Ckl? (4.1)

Pour une partition {Cy, k € {1, . . ., K}} donnée, I'indice de dispersion E est minimal si le centre

de chaque groupement Cy est donné par la relation suivante :

1
Ck = —ZmEck Xm (4.2)

card(cy)

Algorithme des K-Moyennes

1. Initialisation des K centroides a partir des K premieres imagettes

[0]

Cp =Xk kE€E{l, ... K}
2. Faire
—q—q-+1
—Pourm€{I, ..., M}, on associe a l'imagette m le centroide I le plus proche au sens de

la distance euclidienne.

Ch={m, | Xm — Cp|<|Xm — Ck| Vi#r
— Mise a jour des paramétres des centroides

lal — __ 1 .
Ck - Card(Ck) ZmECk xm ’Vk

Tant que cldl —C[q_1]| < Q ou Q est un seuil empirique.
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(a) (b) (c)
Figure 4.3 segmentation par algorithme EM avec différentes initialisations des paramétres (a)
Images original (b) initialisé par premiére méthode (c) initialisé par deuxieme méthode
(k-means)
Remarque : nous ne constatons que la meilleure segmentation de l'initialisation des
eme

parameétres est la 2™~ méthode (k-means).

4.2 Résultat

Dans cette section nous avons appliqué la segmentation par algorithme EM en deux
dimensions ensuit le résultat de segmentation par I'algorithme EM avec champ de Markov

pour constater la différence.
A la fin nous avons travaillé sur image trois dimensions avec logiciel MRIcro
4.2.1 Segmentation par algorithme EM sur image 2D

Nous considérons un algorithme EM a 4 classes - matiere blanche, matiere grise,

LCR, et le fond d’image.
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(a) (b)

Figure 4.4 segmentation par algorithme EM (a) image original (b)
image segmenté

Discussion

La segmentation par algorithme EM n’est pas forcement la meilleur méthode , mais son

avantage sur les autre algorithmes est de trouvée les données caché

4.2.2 Segmentation par algorithme EM avec champ de Markov sur

image 2D

Nous avons introduit 'utilisation des champs de Markov dans I'algorithme EM pour une

meilleure régularisation spatiale.
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Figure 4.5 Segmentation d'une IRM cérébrale : a gauche image originale, a droite. Segmentation en
utilisant un algorithme EM avec un a priori markovien Discussion L’utilisation du modélisation
markovien avec ['algorithme EM donne un résultat plus performent que celui de [’algorithme  EM
seul.

4.2.3 Différence entre la segmentation par algorithme EM et

segmentation par algorithme EM avec modélisation Markovienne
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(a) (b) (©)
Figure 4.6 Segmentation d'une IRM cérébrale : (a). image originale,(b). Segmentation en utilisant un
algorithme EM, (c). segmentation en utilisant un algorithme EM avec un a priori markovien
Nous constatons que la segmentation par algorithme EM avec champ de Markov

donne de meilleurs résultats, grace a la régularisation par champs de markov qui permet de

considérer le contexte spatial.

4.2.4 Segmentation par algorithme EM avec champ de Markov sur

image 3D
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(a) (b)

Figure 4.7 :(a) images original (b) segmentation des IRM par algorithme EM avec a priori

Markovienne en 3D
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Discussion
Le fait de considérer plusieurs coupes dans la segmentation 3D nous donne une

précision meilleure que celle obtenue en 2D.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons utilisé trois techniques, la premiere utilise I'algorithme k-
means pour initialiser seulement les parametres de I'algorithme EM, I'algorithme K-means
seul est moins performent devant I'algorithme EM qui posséde |'avantage d’estimer les
données manquantes, la troisieme technique consiste a utiliser les champs de markov
combinée avec l'algorithme EM afin de considérer la corrélation spatial des voxels et

permettre une robustesse vis-a-vis du bruit.




	الجـمهورية الجزائرية الديمقراطية الشعبية.pdf (p.1)
	Remerciements.pdf (p.2)
	Introduction générale.pdf (p.3-5)
	Conclusion générale.pdf (p.6)
	Résumé.pdf (p.7-8)
	sommaire.pdf (p.9-11)
	chapitre 1.pdf (p.12-33)
	chapitre 2.pdf (p.34-48)
	chapitre 3.pdf (p.49-59)
	notation.pdf (p.60-61)
	listes des figures.pdf (p.62-63)
	Bibliographie.pdf (p.64-65)
	annexe a.pdf (p.66-68)
	Annexe  B.pdf (p.69-71)
	chapitre 4_new.pdf (p.72-81)

