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Résumeé

La segmentation des structures cérébrales notamment les tumeurs
cérébrales est devenue une nécessité pour le suivi de 1’évolution des tumeurs
afin d’aider les neurologues de bien diagnostiquer I’état des patients, la
complexité de cette structure impose la mise en ceuvre des méthodes de
segmentation automatique, souvent abordées par le biais de 1'Tmagerie par

Résonance Magnétique (IRM).

L’ objectif de ce travail est de concevoir et implémenter un systeme automatique
de reconnaissance et détection des régions tumorales avec trois méthodes
différentes, Il s'agit de : 1a méthode de croissance de régions, la méthode Level

sets, la méthode lignes des partages des eaux LPE.

Mots clés : segmentation, IRM, structures cérébrales




Abstract

The segmentation of brain structures including brain tumors has became a
necessity for the evolution tracking of tumors to help neurologists to properly
diagnose the state of patients; the complexity of this structure requires the
implementation of automatic segmentation methods, often addressed through the

Magnetic Resonance Imaging (MRI).

The aim of this work is to design and implement an automated system for the
recognition and detection of tumor regions with three deferent methods, these
are: method of growing regions, Level sets method, method of lines of shares

waters LPE.

Keywords: segmentation, MRI, brain structures
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Introduction Générale

L'imagerie médicale regroupe les moyens d'acquisition et de restitution d'images du
corps humain a partir de différents phénomenes physiques tels que l'absorption des rayons X,
la résonance magnétique nucléaire, la réflexion d'ondes ultrasonores ou la radioactivité
auxquels on associe parfois les techniques d'imagerie optique comme I'endoscopie.
L’interprétation des images médicales est un des domaines de recherche les plus
encourageants, €tant donné qu’il offre des facilités pour le diagnostic et les décisions
thérapeutiques d’un grand nombre de maladies.
Les images médicales fournissent des informations sur la forme et le fonctionnement des
organes du corps humain. Malheureusement, ces informations sont extrémement difficiles a

exploiter de maniére quantitative et objective.

Le but de l'imagerie médicale est de créer une représentation visuelle intelligible d'une
information a caractére médical. L’objectif est de pouvoir représenter sous un format
relativement simple une grande quantité d'informations issues d'une multitude de mesures
acquises selon un mode bien défini et d’extraire a partir des images acquises, les informations
utiles au diagnostic, de révéler des détails difficiles a percevoir a I’ceil nu, tout en évitant la
création d’artefacts, faussement informatifs. Pour cela, le traitement fait appel a des outils, des
algorithmes, qui permettent d’agir sur I'image.

La création des logiciels automatiques ou semi automatiques dédi€s au traitement d'images
médicales doit permettre d'optimiser leur exploitation, pour le plus grand bénéfice du patient
et du médecin.

L’une des étapes critiques du traitement d’image est la segmentation, celle-ci consiste

a localiser dans une image les régions (ensembles de pixels) appartenant 4 une méme
structure.
La segmentation des structures anatomiques cérébrales est un probléme ardu et reste un des
themes de recherche les plus courants en traitement d’images médical. Les images IRM
souffrent d’un grand nombre d’artéfacts -le bruit dans les données, dii a la mesure
physique ;les variations d’intensité au sein d’un méme tissu ou d’une méme structure, qui
rendent leur segmentation automatique difficile .

La segmentation des objets d’intérét et une etape clef, c'est I’objectif de ce mémoire.
Ensuite il conviendra d’implémenter certaines de ces méthodes de segmentation afin

d’évaluer leur performances et les comparer
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Objectifs :

L'objectif principal de ce travail est de développer un systeme de segmentation des images

cérébrales ; capable de détecter les zones d’intérét automatiquement.

La détection des pathologies liée a I’image cérébrale se base essentiellement sur
I’extraction des tumeurs cérébrales. Et leur segmentation joue également un role important
dans le développement d’un systéme d’aide au diagnostic. Compte tenu de toutes ces

considérations nous avons fixé ces objectifs :

1- : Automatisation de notre systéme de segmentation.

2-: développement des techniques d’amélioration de la qualité des images cérébrales.
3- : développement de trois algorithmes pour la segmentation des tumeurs cérébrales
« Croissance région, lignes des partages d’eaux LPE, levelSets ».

4- : évaluation des résultats obtenus pour déduire ’efficacité de chaque technique.
Structure de mémoire :
Ce travail est structuré en quatre chapitres :

Le chapitre. 1 : Contexte médical

Dans ce chapitre nous présentons les notions essentielles de la technique d'imagerie
résonnance magnétique IRM, les types de temps de relaxation, cette technique plus utilisé en

observation de cerveau.
Le chapitre. 2 : Etat de L’art des techniques de segmentation.

Dans ce chapitre, nous présentons les deux étapes importantes dans le domaine de
traitement d’image, nous allons présenter les principaux prétraitement Ainsi, nous allons

décrire les différentes approches de segmentation et détailler les méthodes étudices.
Le chapitre. 3 : segmentation des tumeurs cérébrales

Ce chapitre est le cceur de notre travail, il est divisé en quatre grandes parties. Dans la
premiére partie, nous présentons 1’architecture générale de notre systéme, Dans la deuxieme

partie, les processus utilisés pour la localisation des tumeurs cérébrales seront détaillés. Dans

. )

S
[o)]

j——



Introduction Générale
T s B 0 T T 0 T B e T e R G D R S s it |

la troisieéme partie, illustrons les prétraitements nécessaires, Dans la quatrieme partie, les trois

méthodes proposées de détection des tumeurs cérébrales seront étudiées.
Le chapitre. 4 : Implémentation, expérimentation et résultat

Ce chapitre s'appuie sur les résultats obtenus afin de tester notre application sur une
base d’images cérébrales; ainsi que [’évaluation des performances des algorithmes
développés, et les différentes fenétres de notre application sont également présentés avec les

méthodes et les techniques utilisées pour réaliser ce dernier.
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CHAPITRE I

Contexte médical
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Introduction

Le cerveau occupe 2% de poids total du corps humain, et il gére d'une fagon directe
et/ou indirecte 98 % de ses fonctions. Ainsi Il est responsable des fonctions humaines les plus
complexes comme la pensée, la résolution des problémes, 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 cinq sens[1].

Le cerveau humain présente plusieurs pathologies cérébrales telles que la maladie
d’Alzheimer, la détection des tumeurs cérébrales ou la sclérose en plaques, L’objectif de notre
travail est de développer des outils qui peuvent aider a la diagnostique de ces derniers,

notamment les tumeurs cérébrales.

Dans ce chapitre nous présentons le contexte médical de notre théme.
I. L’imagerie par résonance magnétique IRM

L'TRM est une technique qui permet d'obtenir une vue soit 2D, 3D ou 4D (3D+t), d'une
partie du corps.

Un des avantages de I'IRM est que le patient n’est pas exposé a une radiation car elle
utilise un champ magnétique, la figure L1 montre comment est physiquement un appareille
IRM, qui est produit par un aimant et des ondes de radiofréquence. Le fonctionnement est
basé sur l'acquisition des images du corps humain en utilisant l'orientation des atomes H avec
un champ magnétique. Ensuite les atomes sont excités par des ondes de radio fréquence
pendant une courte période de temps. Quand cette excitation s'arréte, les atomes forment un

signal radio avec son énergie.

Ce signal est recueilli par l'appareil informatique afin de reconstruire une image en
coupes du corps humain. On peut voir comme est physiquement un appareil dTRM ; il se
compose d'un tunnel qui est formé d'un aimant ou sera introduit le patient. Selon I’intensité du
signal l'image résultante sera plus claire ou a l'inverse si le signal est moins fort. Cette
intensité du signal dépend des paramétres physiques magnétiques qui sont appelés temps de

relaxation et ils correspondent a la période de retour de 1’atome excité a 1'équilibre [1].




Chapitre I Contexte Médical

o e e e e e T

IRM du cerveau

Figure L.1: Image d'un appareil dTRM [2].
L.1 Les parameétre de séquence

A. Temps d’écho

Le signal de précession libre ne peut étre enregistré directement apres 1’excitation
(déphasage parasite induit par les gradients). C’est pourquoi il est acquis sous la forme dun
écho de spin ou de gradient. Par définition, le délai entre le milieu de l'impulsion d’excitation
et le sommet de I'écho est appelé temps d’écho, il est noté TE. Dans la méthode d’écho de
spin, les hétérogénéités de BO et les différences d’aimantation des tissus sont compensees,
alors qu’elles ne le sont pas en écho de gradient. La courbe de décroissance est donc

différente pour ces deux techniques [2].
B. 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 systéme atteint apres
quelques répétitions un régime stationnaire et 1'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 [3].
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En modifiant les valeurs des différents paramétres de séquence, une grande diversité
de volumes variant par le contraste peut étre acquise. Le choix de l'ensemble des paramétres
est alors fonction de 1'étude clinique a réaliser. On peut obtenir des images pondérées en T1,

en T2, en densité de protons, etc. ... [2].

A. Image pondérée en densité de protons (p)

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

(MG) et liquide cérébro-Rachidien (LCR) [2].

B. Image pondérée en T2

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

croissants en MB, MG, LCS [3].

C. Image pondérée en T1

Pour des TR courts (de 1’ordre de 600ms), le contraste entre les tissus dépend
essentiellement de leur vitesse d’aimantation, donc de T1. Pour des TE courts (environ 20ms),
les différences de décroissance du signal entre les tissus n’ont pas le temps de s’exprimer,
rendant le contraste indépendant de T2. Ainsi, on obtient une image pondérée en T1, ou les

tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en LCS, MG, MB [3].
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1.3 Observation des tissus en IRM

L’IRM offre la possibilité de visualiser I’anatomie d’organes profonds et opaques. Elle
permet d’en connaitre la structure anatomique, mais également d’en suivre le fonctionnement,
il s’agit dans le premier cas d’une IRM anatomique, dans le deuxieéme d’une IRM

fonctionnelle.

» IRM anatomique En observant, sous I’effet d’un champ magnétique intense, la

résonance des noyaux d’hydrogene, présents en abondance dans I’eau et les
graisses des tissus biologiques, cette technique permet en particulier de
visualiser le cerveau en coup es montrant les détails des structures cérébrales
(matiére grise, matiére blanche) avec une précision millimétrique. Cette
imagerie « anatomique » est utilisée par les radiologues pour la détection et la

localisation de 1ésions cérébrales [4].

» L’IRM fonctionnelle (IRMf) permet de visualiser des informations sur
’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 1’arbre vasculaire cérébral 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 [3].
II. L’anatomie du cerveau

I1.1 Description

Le cerveau n'est composé que de deux types de cellules : les neurones et les cellules
gliales. Les neurones sont des cellules nerveuses capables de recevoir et de transmettre

l'information. Ils sont constitués d'un corps cellulaire, de plusieurs prolongements afférents
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appelés dendrites et d'un prolongement efférent appelé axone. Chaque neurone peut posséder
jusqu'a 10 000 connexions avec d'autres neurones, ce qui conduit & un nombre trés éléve de
réseaux interconnectés. Les cellules gliales sont quant a elles des cellules de soutien qui
contribuent a assurer le bon fonctionnement des neurones, sans participer directement au
transfert de I'information. Le cerveau contient plus de 100 000 millions de neurones et encore
davantage de cellules gliales. Le cerveau est la partie 1a plus volumineuse du systéme nerveux
central. Il est placé dans la boite cranienne. Il comprend le cerveau, le cervelet et le tronc

cérébral (Figure 1.3) [5].
- Le cerveau :

Le cerveau est la partie la plus volumineuse du systéme nerveux central. Il est
constitué essentiellement de deux hémisphéres, séparés par la scissure inter-hémisphérique, et

reliés [6].
- Cervelet :

Le cervelet est situé a Darriére du tronc cérébral, sous les lobes occipitaux. Il nous

permet d’avoir des réflexes, de coordonner nos mouvements et de garder I’équilibre [7].
- Le tronc cérébral :

Le tronc cérébral relie les hémisphéres cérébraux a la moelle épiniére .C’est lui qui
contrdle les fonctions vitales du corps : battements du cceur, respiration, tension artérielle. Il

commande aussi la mobilité des yeux, les mouvements du visage et la déglutition [7].
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I1.2 Observation du cerveau
Le cerveau peut étre observé par des coupes bidimensionnelles selon plusieurs angles

de vue. Il existe principalement trois axes anatomiques qui permettent de réaliser les coupes :

axiale, sagittale et frontale (Figure 1.4).

— Coupe axiale (ou transverse) : cette coupe représente une vue de dessus du

cerveau. Elle correspond a un plan perpendiculaire au champ magnétique statique.

— Coupe sagittale : cette coupe est relative a un plan parallele au plan inter

hémisphérique. Il s’agit de vues latérales du cerveau.

— Coupe frontale (ou coronale) : cette coupe est une vue de face du cerveau. Elle

est acquise sur le plan perpendiculaire aux coupes axiale et sagittale.
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Figure I.4: Les trois axes de coupe pour la visualisation du cerveau [4].

Figure 1.5 : Coupes IRM du cerveau : plan axial, coronal et sagittal (de gauche a droite) [4].
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A. Matiére grise

Ce tissu est réparti en deux structures, les noyaux et le cortex. Le cortex est une
couche superficielle épaisse recouvrant le cerveau et est variable pour chaque individu. D'un
autre coté les noyaux gris sont des regroupements de substance grise, situés a l'intérieur du
cerveau. Le noyau caudé, le put amen, le globuspallidus, le corps de Luys et la substance

noire constituent les noyaux gris [1].

B. Matiére blanche

La matiére blanche est située entre le cortex, le noyau et les ventricules. Elle
correspond aux axones qui font les connexions entre les corps cellulaires du cortex et d'autres

parties du cerveau [1].

III. Les Tumeurs cérébrales
III.1 Définition

ITI.1.1 Tumeur cérébrale
Les tumeurs cérébrales sont nommées et classifiées en fonction du type de cellules
dont elles sont issues: par exemple méningiomes pour des tumeurs se développant a partir des
méninges, ou gliome pour les tumeurs d’origine gliale (cellules de soutien du cerveau) [5].

Les Tumeurs cérébrales peuvent étre primitives ou des métastases :

A. Tumeurs primitives

Les tumeurs primitives du cerveau sont les tumeurs provenant du cerveau et sont
nommé pour les types de cellules dont ils sont issus. Ils peuvent étre bénignes comme Ils
peuvent étre malignes. Chaque tumeur cérébrale primitive, peu avoir en plus de la partie

solide de la tumeur autres piéces connexes telles que I'cedéme et la nécrose (Figure L.6).

Par définition, un cedéme cérébral est une augmentation de volume du cerveau
résultant de I'augmentation de sodium et de 1'eau et les résultats des perturbations locales de la
barriére hémato-encéphalique. L'cedéme apparait autour de la tumeur principalement dans les

régions de la substance blanche.

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

pondérée en T1, ou (plus lumineux que le tissu cérébral) séquence d’images pondérée en T2.
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La nécrose est composée de cellules mortes dans le milieu de la tumeur et sont vu en

séquences d’TRM pondérées en T1.

Figure 1.6 : Coupe axiale montrent les différentes composantes d’une tumeur [6].
B. Les Métastases

Elles sont malignes et secondaires a une tumeur d’une autre région du corps (poumon,
sein, rein, peau). Des cellules tumorales migrent vers le cerveau empruntant le plus souvent la
voie sanguine; les métastases sont donc constituées de cellules de 1’organe atteint d’une
tumeur primaire et non pas de cellules du cerveau. Parfois, ces tumeurs secondaires sont les

premiers signes d’une maladie cancéreuse non encore diagnostiquée [8].
ITI.1.2 Tumeurs cérébrales bénignes et malignes

Bénignité et malignité sont des notions relatives pour les tumeurs intracraniennes

primitives. En effet :

—une tumeur bénigne peut étre responsable d’un effet de masse sur les structures de voisinage

aboutissant a des déficits majeurs et au déces du patient.

— une tumeur maligne ne donne qu’exceptionnellement des métastases systémiques, le décés

résulte presque toujours de I’évolution locale de la tumeur (infiltration et effet de masse) [9].
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Figure 1.7 : Classification des tumeurs en fonction de leur emplacement [6].

IL.2.2 Classification des tumeurs en fonction de leur apparence

radiologique:

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

anneau renforcé [6].
A. les Tumeurs non-augmentés :

Les tumeurs de ce type apparaissent sombre que la M.G dans un meilleur contraste des
images pondérées en T1 et en T2 (Figure L.8)Ils sont généralement sans cedéme ou peu
d'edéme Les astrocytomes de bas grade, les gangliogliomes et les oligodendrogliomes sont

les plus connus dans cette catégorie [6].

(a) (b)

Figure 1.8 : Tumeurs non-augmentés. a) Coupe axiale pondére en T1 .b) La méme coupe

Contrastée en T1 aprés injection de Gadolinium [6].
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Introduction

L’un des processus fondamentaux dans la chaine de traitement d’image est la
segmentation. Ce processus permet d’engendrer une description compacte de I’image et donc
symbolique plus exploitable que I’ensemble des pixels, cette description est utilisée afin de
bien caractériser I’image et de concevoir des outils permettant de détecter les différentes
pathologies cérébrales.
D’abord et Avant de passer a la segmentation, le premier objectif du traitement d’images est
I’élimination des informations non pertinentes pour faciliter I’extraction des informations
utiles a I’analyse. Pour ceci dans ce chapitre nous introduisons des notions des bases et les
principes du processus de prétraitement. Puis nous présentons les différentes techniques de
segmentation des images.
. L. Prétraitement

Les prétraitements désignent 1'ensemble des opérations qui ont pour réle de donner a

l'utilisateur une image libérée des défauts propres au(x) capteur(s).Dans cette étape on trouve

plusieurs opérateurs citons les plus important:

I.1 Le Filtrage

Filtrer une image c'est lui appliquer une transformation mathématique qui modifie les
valeurs de gris de tout ou partie des pixels. Si cette fonction est linéaire au sens algébrique du
terme, on parle de filtrage linéaire. Si la fonction prend en compte les valeurs de gris au
voisinage de chaque pixel transformé, on parle de fonction de convolution [10].

L.1.1 Filtre moyenne

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

Le filtrage par la moyenne consiste a remplacer chaque pixel par la valeur moyenne de
ses voisins. Cette méthode a pour effet de modifier les niveaux de gris trop différents de leurs
voisins [11].

Exemple :

N
N
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I.1.2 Filtrage médian

Les inconvénients du filtre de Moyenne induisent une orientation vers le filtre dit
Meédian, qui préserve les contours. Ce filtre vise a remplacer la valeur du pixel central par la
valeur médiane de la répartition (on trie les luminances dans 1'ordre croissant) des niveaux de

gris des pixels situés a l'intérieur de cette fenétre (figure I1.1)[10].

‘E ' i

: g .

| 11 |150( 31 | f 11|25 |3
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Figure IL.1 : Mise en ceuvre du filtre Médian [10].

Ce filtre - non lin€aire - permet d'éliminer des pixels isolés.

I.1.3 Filtrage gaussien
Le filtre gaussien est un opérateur de lissage utilisé pour estomper les « détails » et le
bruit. Ce filtre a une logique analogue au filtre moyenne, distribution Gaussienne en 1D :
1 Ew?
G(x) = ﬁe 202 (1.1)

Avec @ moyenne et ¢ écart-type

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

circulaire de ce filtre. Bien entendu le calcul est largement accéléré [11].

I.2 Histogramme
Un histogramme est un graphique statistique permettant de représenter la distribution
des intensités des pixels d'une image, c'est-a-dire le nombre de pixels pour chaque intensité
lumineuse. Par convention un histogramme représente le niveau d'intensité en abscisse en
allant du plus foncé (a gauche) au plus clair (a droite). Ainsi, I'histogramme d'une image en
256 niveaux de gris sera représenté par un graphique possédant 256 valeurs en abscisses, et le

nombre de pixels de I'image en ordonnées. lllustrant par exemple le graphe suivant :[12]

o
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Figurell.2:1’histogramme [13].

I.2.1Normalisation d’histogramme

La normalisation d’histogramme est une opération qui consiste a modifier les valeurs de
chaque pixel de maniere a ce que 1’image résultante exploite toute sa dynamique, améliorant
ainsi le contraste de I’image. Ceci revient a un étirement de I’histogramme afin que la valeur

d’intensité la plus faible Iy, Soit a zEro et que la plus haute Iy.¢s0it la valeur maximale

(235)
Inew (L)) = (I, J) = Ipin) X —— (.2)

Lmax—Imin

La figure illustre la courbe tonale qui correspond a la normalisation d’histogramme [14]

vt

25

Inew

4
/ -

0 Imin Tmax 1

Figurell.3 : Courbe tonale de Normalisation de 1’histogramme[14].

I.2.1 Egalisation d’histogramme

L’égalisation d’histogramme a harmoniser la répartition des niveaux de luminosité de
I’image, de maniére a tendre vers un méme nombre de pixel pour chacun des niveaux, ceci
revient a ’aplatissement de 1’histogramme. Cette technique améliore le contraste et permet
d’augmenter artificiellement la clarté d’une image grace a une meilleure répartition des

intensités. La nouvelle image est calculée de la maniére suivante [14]:

Inew (i, J) = 255 x X0%D b, (k) (1.3)
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1.2.2 Rehaussement de contraste

Le principe de rehaussement consiste a mesurer les différences entre le niveau de gris
d'un pixel et celui de son voisinage et a les augmenter. L’opération de rehaussement de
contraste devra, réduire le bruit dans les zones stationnaires et éviter les phénoménes de
dépassement. Pour I’opération de rehaussement et méme pour 1’autre opération de
prétraitement la connaissance de grandeur fournissant des informations sur les données de

I’image s’avére important [15]:

II. Segmentation

Un domaine de recherche important en vision artificielle est la segmentation d’image.
Celle se rapporte au processus de partitionnement d’une image numérique en plusieurs
régions. Le but de la segmentation est de simplifier et/ou changer la représentation d’une
image en une entité plus significative et plus facile a analyser Ceci est réalisé soit en divisant
les images en régions sémantiques contigiies, soit en extrayant un ou plusieurs objets
spécifiques dans les images, a I’exemple des défauts de soudures dans le cadre de notre
application. Le résultat de la segmentation d’images est un ensemble de régions qui
recouvrent collectivement 1’image entiére, ou un ensemble de contours extraits a partir de
I’image. Chacun des pixels dans une région sont similaires en ce qui concerne une certaine
caractéristique ou propriété calculée, comme la couleur, I’intensité, ou la texture. Les régions
limitrophes sont sensiblement différentes en ce qui concerne les mémes caractéristiques. En
d’autres termes, si I est une image composée de N sous-ensembles (I1, 12, ..., In) formant une
partition et P un prédicat d’uniformité, alors :
UQ’I i=I ;
vapi#j, ;N =0;
v IP( 1;))= vrai,;
v @)1 ;spatialement adjacent al;, P(I; U I;)= faux [16].
III. Différentes approches de segmentation

On peut distinguer 4 approches de segmentation contour, région, forme, structurelle.
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III.1 Approche contour

Les méthodes basées contours sont parmi les méthodes les plus classiques en
segmentation d’images. Ces méthodes supposent généralement un modeéle a priori des
discontinuités recherchées et operent de maniere tres localisée. Les méthodes de segmentation
basées sur l'approche contour ont donc pour objectif de trouver les lieux de fortes variations
du niveau de gris. Un nombre important de méthodes a été développé. Ces méthodes
s'appuient sur la détection des discontinuités dans 1'image dans cette approche on trouve : les

méthodes dérivatives, les méthodes analytiques [17].

IIT.1.1 Les méthodes dérivatives
A. L’approche gradient
Ce type de détecteur se base sur la premiére dérivée de I’image I en chacun de ces

points dans les deux directions horizontale et verticale. Un point de contours aura une

amplitude A(i,j) et une direction Dir (i,).

L) =525 L) =52 (11.4)
A(L,j) = J(Ix(i'j) * I (i, J)) + Uy (i, )) = 1,(i, j)) (11.5)
Dir(i,j) = arctg(%%) (11.6)

La détermination des points contours est ramenée dans un premier temps a la
recherche de filtre linéaire permettant d’estimer le gradient en chaque point. De nombreux
opérateurs sont ainsi apparus dans la littérature parmi lesquels nous pouvons citer les masques
de Sobel, Prewit, Robert etc.... La valeur du gradient est ainsi disponible en tout point de
I’image permettant d’effectuer une recherche des maxima locaux. Ceux-ci correspondent aux
passages par zéro de la dérivée seconde dans la direction du gradient ou encore aux points
contours recherchés.

B. L’approche Laplacien

Ce type de détection de contour se base sur la dérivée seconde de I’image. Il est définit

par : A= T

=t (n.7)

Contrairement au gradient, le Laplacien permet d’obtenir des contours fermés et d’un

pixel d’épaisseur, par contre il a I’inconvénient d’étre plus sensible au bruit que le gradient.
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Le Laplacien est déterminé en chaque point de 1’image par filtrage linéaire. Les points
contours sont alors assimilés au passage par zéro du Laplacien.

Ces deux méthodes (Approche Gradient et Laplacien) semblent inefficaces, si
[’amplitude du gradient aux points de contours varie fortement selon les parties de [’'image. Il
n’existe pas de seuil s permettant la sélection des points contour sans sélectionner ceux dus au
bruit. Le Laplacien augmente le bruit présent dans l'image car il s'agit d'une méthode
dérivative [17].

II1.1.2 Les méthodes analytiques
A. Approche de Canny

Canny, a proposé¢ un filtre déterminé analytiquement a partir de trois critéres :

1. garantir une bonne détection : c'est-a-dire une réponse forte méme a de faibles
contours.

2. garantir une bonne localisation.

3. réponse unique : I'opérateur doit donner une réponse unique aux mémes types de
contours. La solution qui vérifie ces trois critéres, proposée par Canny est la suivante :
f(x) = a;e* sin(wx) + a,e®™ cos(wx) + aze™* sin(wx) + aze™%* cos(wx)(11.8)

Canny a développé une forme mathématique pour les critéres concernant la

performance du détecteur.

B. Approche de Deriche

Au filtre de Canny, nous préférons souvent le détecteur de Deriche, qui répond
exactement aux mémes critéres de qualité que celui de Canny, Mais qui posséde une réponse
impulsionnelle finie. Il a pu donc étre synthétisé de fagon récursive particuliérement efficace.
Le filtre de Deriche a une expression générale de la forme :

f(x) = —ce™* sin(wx) (1.9)
a, w et ¢ sont des réels positifs [17].
III.2 Approche de région

Dans la segmentation par région, les pixels adjacents similaires selon un certain critére

d’homogénéité sont regroupés en régions distincts. Beaucoup approches ont été proposées

dans littérateur comme celles basées sur Croissance de région, classification, etc....
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II1.2.1 Croissance de région

Les algorithmes de croissance de régions sont basés sur 1’agrégation progressive des
pixels a partir d’un point initial appelé « germe ». Ces germes peuvent étre sélectionnés de
fagon aléatoire ou automatique. Lors d’une itération du processus, les pixels adjacents a la
région sont étudiés. S’ils vérifient les critéres d’homogénéité (conditions défini au préalable),
le pixel sera alors inclut dans la région. Les pixels non intégrés aux régions peuvent générer
eux-mémes de nouvel les régions ou étre quand méme assimilés a la région la plus proche
(cas du bruit dans une image par exemple). Généralement, une mesure de similarité peut étre
évaluée par un calcul de distance entre les attributs du pixel candidat et ceux de la région.
Lorsqu’une région intégre un nouvel élément, ses attributs sont alors remis a jour.

La croissance de région s’arréte lorsque tous les pixels adjacents aux régions ont
été affectés. L’approche reste efficace lorsque les parametres de critéres d’homogénéité, de
choix de germes, de choix du parcours des pixels candidats et de seuils, sont bien choisis. En
effet, la méthode reste trés sensible a la variation d’un de ces parametres et le résultat final en

est fortement dépendant [18].

Figure I1.4 : Croissance progressive des régions.

II1.2.2 Segmentation par Division /fusion (Split and Merge)

Ce type de méthode consiste a diviser [’image, considérée comme une région initiale,
en régions de plus en plus petites, le principe consiste a tester d’abord le critére d
homogénéités retenu sur ’image entiére, si le critére est valide, 1’image considérée comme
segmentée, sinon, I’image elle sera découpé en autre zones et la méthode réappliquer sur
chacune des zones nouvellement obtenus.

La division peut se faire en quarte partie, en six partie, en polygone, etc. la méthode
plus connue est la méthode de quadtree ou chaque zone est diviser par quatre.
L’inconvénient de ces méthodes est que deux parties adjacentes vérifier le méme critére sans
avoir été regroupé dans la méme région.

Pour éviter ce probléme, une procédure de fusion de petites régions similaires au

sens d’un prédicat de regroupement est appliquée.
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I’inconvénient réside en la difficulté de déterminer le nombre de clusters et I’incohérence des

régions (deux objets éloignés peuvent appartenir a la méme région) [20].

ITL.2.4 Seuillage

La technique de seuillage peut étre un puissant candidat pour une segmentation
efficace. Le seuillage est le processus qui divise les pixels dans I’image en deux classes :
I’objet et le fond, basées sur la relation entre la valeur du niveau de gris d’un pixel et
I’histogramme des niveaux de gris pour déduire un paramétre appelé le seuil. En raison de
leur efficacité d’exécution et leur simplicité dans la théorie, les techniques de seuillage ont été
¢tudiées intensivement, et un grand nombre de méthodes ont été distingué.

Le seuillage peut étre :

e le seuillage Globale

e le seuillage Locale

Trouver la valeur correcte du seuil pour segmenter une image en régions d’objet et de

fond souhaitables, reste une étape trés importante dans le systéme de traitement d’image.

A. Seuillage Globale

Les méthodes globales ou les méthodes basées sur I’histogramme et les méthodes
locales. Les méthodes globales calculent une seule valeur du seuil pour I’image entiére, ou les
pixels ayant une valeur de niveau gris inférieure a la valeur du seuil sont affectés a une classe,
et les autres pixels sont affectés a 1’autre classe [21].
a. Méthodes paramétriques

Ces méthodes supposant que les niveaux de gris de différentes classes de I’image
suivant une certaines fonctions de densité de probabilité, généralement ces fonctions densité
de probabilité sont supposées suivre une modéle de Gaussien.
b. Méthodes non paramétriques

Ces méthodes généralement sont basées sur 1’optimisation de critéres statiques, ils
permettent de trouver le seuil optimal de segmentation sans aucune estimation de parametres.

< Méthodes d’Otsu :

Elle est considérée comme la méthode de référence la domaine de seuillage

d’histogramme, dans cette méthode, 1’opération est vue comme une séparation (un

partitionnement ) des pixels d’ une image en deux class C,(fond), C, (objet) a partir
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\
l
\
} d’uneseuil t, la class « fond» regroupe tous les pixels ayant un niveaux de gris inferieur au
i seuil talors que la class « objet» contient tous les pixels de niveaux de gris supérieur a t. ces
deuxclasses peuvent étre désignées en fonction de seuil t comme suit [22] :

C, ={0,1,..t}etC, = {t+1,..1—1}

\ SoitoZ, la variance d’une classe, oZla variance interclasse eto?la variance total telles que :

| 3 =PPy(u, —u,)? (11.10)
| =THRa-w? (L11)
[ 020 = S Pl —u)? + 2k Py (- up)? (11.12)
| of = o2 + 6%, (1.13)

u, ,u, etu désignent respectivement les niveaux de gris moyen des classesC, ,C, et de

I’image telles que [22] :

u = izlip—; (1.14)
=Yl t+1i_ (11.15)
u=Yl1tip (11.16)

P, etP, représentent respectivement les probabilités a priori des classesC4 ,C, telles que :

P, =Y R (11.17)
| et B,=XtR (11.18)
et L+P,=1 (11.19)
Le seuil optimum t* peut étre détermine en maximisant un des trois critéres suivant :
‘ At) = ;’—j (11.20)
2
ne =22 (1.21)
o1
k(t) = —;v (1.22)

Les trois critéres sont équivalente, mais des raisons simplicité, la variance interclasse

est plus utilisée. Le seuil optimal t* est celui qui maximise cette variance :

t* = Argpuia-1 18X 05 (1.23)

gty

29

P
Qemmpeed




Chapitre II Techniques de segmentation
e e T e o T e T o e ez

Dans le cas de multi seuillage, la méthode d’Otsu peut étre étendu au calcul d’un ensemble de

seuils T=(t1,t2,...,t k-1) en maximis¢ la variance interclasses[22] .

T* = Arg Ostysl-1 J(T) (11.24)
Ou J(T) = 63 = IX_; P (U, — u)? (11.25)
Avec Peet uy les probabilités et la moyenne respective de Ia classes Cytelles que :
t —
P = Zlktk B (11.26)
etuy = %K. " 1Py (11.27)

< Méthodes de kapur :
Cette méthode est basée sur le principe de maximisation de I’entropie de Shannon, elle
suppose que les classes « fond » et « objet » posséde deux densités de probabilité

indépendantes [22].

Lo Fg  Fy
ok, 2 (11.28)
Prra Pog  Piog
Cyplae Bz, e (11.29)
ou =20 p =3, (11.30)
et P,=YI-L P avecP, +P,=1 (1.31)

Les entropies de Shannon associes aux deux distributions sont :

= ZI—OP lOg( ) ("'32)

et zl_mppll (1‘: . (11.33)

Le seuil optimal t* est alors défini comme étant le niveau de gris qui maximise les deux
entropies, c'est-a-dire :

t* = argp<y, <-4 max{H, (t) + H,(O)} (11.34)

Cette méthode est peut étre également étendue au calcul de plusieurs seuils T={t1,t2,...,t k-

1}, il s’agira alors maximisé les critéres suivant [22] :

==

30 |
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J(T) = ¥k, Hye (11.35)
Avec Hy = zfg;}j_lﬁ—ilog ({,’;) (11.36)
Et  Ro= <X h(D) (11.37)

< Meéthodes de cross d’entropie

Elle consiste a minimiser I’entropie entre I’image et sa version binaire, le seuil optimal

peut étre obtenu en maximisant les cross entropies des deux classes « objet » et « fond ».

t* = argoerer—s max{Hy (t) + Hy ()} (1.38)

Telle que [22]:

H,(t) = YL, ih(i) log (HL) (11.39)
Et H,(t) = X121, , ih(i) log (uL) (11.40)

1 = 3 oih(i) (11.41)
Et wp = Y1zt . ih() (1.42)

t* : le seuil optimal.
Hi, H2 correspondants aux cross entropies des deux classes.
Uy, Uz2correspondants aux moyennes de chaque class deux class.

Apres quelque modification :

H, (t) + Hy(t) = N2(p;m, log(m,) + pm,log(m,)) (1.43)
Avec :

P,=Y,P (11.44)
B=Yi B (11.45)
my =Y, i%ﬂ (11.46)
my = BiZha i (11.47)

Dans les cas de multi seuillage, le critére maximisé est [22]:

J(T) = N2¥K_, Bamylog (my) (11.48)
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Avec :
P =3 P (11.49)
etm, = Sk (R = Bk (11.50)

i=tj—q Wk - Wi

B. Seuillage local :
Les méthodes locales, d’autre part, calculent une valeur du seuil pour chaque pixel sur

la base de I’information contenue dans le voisinage local du pixel [21].

ITII.3Approches Structurelles
III.3.1 Gradient morphologique

La morphologie mathématique est une branche des mathématiques fondée sur 1’étude
des ensembles permettant d’analyser les structures géométriques. Ses bases théoriques ont été

établies par Matheron et Serra [13].
A. Elément structurant

L’élément structurant est un masque de forme quelconque dont ses €léments forment
un motif. Soit B un sous-ensemble de E, nommé élément structurant. Si x est un élément de E,

alors on définit I’ensemble Bx, le déplacement de B en chaque point x de I’espace E [13] :
Bx= {btx | beB}
B. L’érosion morphologique

L’érosion d’un ensemble X par un élément structurant B, noté EB(X), est I’ensemble

des points x de I’espace pour lesquels Bxest contenu dans X [13] :
ER(X)={x : BxEX}
C. La dilatation morphologique

Soit X un sous-ensemble de E. La dilatation morphologique de X par un élément
structurant B, noté DB(X), est définie par I’ensemble des points x de I’espace pour lesquelles

Bxprésente une intersection non vide avec X [13] :

{32
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DE(X)={x : XN Bx#@}
Exemple :

DILATATION EROSION

Figure IL.5: Les pixels du fond au contact de  Figure IL.6: Les pixels du fond au contact du

I’objet deviennent des pixels objets [23]. fond deviennent des pixels du fond [23].

D. Ouverture

L’ouverture de I par S notée IoS est le résultat d’une érosion de I suivie d’une

dilatation de I’ensemble érodé par le méme élément structurant.
[oS = (I8S) &S
L’ouverture adoucit les contours et élimine les pics aigus [24].
E. Fermeture

C’est I’opération duale de 1’ouverture, notée I e S, c’est le résultat d’une dilatation

suivie d’une érosion en utilisant le méme élément structurant.

I[eS= (IS)OS
La fermeture fusionne les coupures étroites, élimine les petits trous, et comble les vides sur les

contours [24].

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

détection de contour et qui peut se résumer par 1’équation :
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GradB(X) = D®(X) - EB(X).

Figure II1.7:Segmentation par gradient morphologique (a) IRM d’origine,(b) Résultat.
Cette détection de contour par gradient morphologique est utilisée par Vachier et coll.
conjointement avec une ligne de partage des eaux pour la détection de tumeur sur des
mammographies. De méme Hsiao et coll. proposent une méthode de segmentation de tumeurs
cérébrales basées sur le gradient morphologique et une étape de croissance et fusion de

régions [25].
IT1.3.2La ligne de partage des eaux (watershed)

La segmentation par la ligne de partage des eaux est une méthode issue de la
morphologie mathématique. Le concept de la LPE provient de I'hydrogéologie et fait appel
aux notions de bassins versants et de lignes de crétes. Toutefois, a I'opposé d'une réalité
hydrogéologique, l'objectif de la LPE est 1inondation des vallées a partir des minima (ou
cuvettes). Le niveau d'eau s'éléve progressivement jusqu'a ce que les eaux provenant de
minima différents se rencontrent. Pour empécher le mélange des eaux, on construit alors un
barrage a l'interface des eaux. Lorsque la topologie est completement inondée, le processus
est terminé et les barrages représentent la ligne de partage des eaux. La Figure I1.8 illustre ce
principe d'inondation en seulement deux dimensions, les vallées devant étre considérées
comme des bassins versants isolés qui ne sont pas reliés entre eux dans la troisiéme dimension
non représentée. L'eau se met 4 jaillir des minima uniquement lorsque 1'élévation générale du

niveau d'eau atteint I'altitude des minima [26].
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: {linima lecac

2] PR AN
§ Barrage (LPE) N\ {8 [
Bl Eau [ | ‘.\?;' \\ "’ :
[ Relief l ' xﬁ}-_wﬁ’ t

(c) {d)

Figure IL.8 : Principe de la ligne de partage des eaux.

En transposant le concept a la segmentation d'image, la topologie se transforme en une
image a deux dimensions (x,y) a laquelle on ajoute l'altitude (z) construite a partir des valeurs

d'intensité des pixels.

L'application de la LPE sur une image quelconque provoque systématiquement une
sur_segmentation a cause de la présence de nombreux minima locaux. Il s'agit donc de
supprimer les petites cuvettes conduisant aux séparations non désirées. Une premiere
technique consiste a uniformiser localement les zones de I'image source par un filtre médian.
Toutefois, aprés cette opération, le nombre de régions est encore trop élevé (voir Figure
I1.9 (¢)). Pour réduire les régions a un nombre acceptable, il faut donc recourir a un deuxi¢me
traitement. Deux types de méthode sont possibles: la LPE construits a partir de marqueurs
(voir Section A) et le regroupement a posteriori de régions selon divers critéres. Cette derniére

méthode n'est pas abordée dans le cadre de ce travail [26].

Y, G

| & o
' L

(a) Soustraction du fond, puis T (b)Minimade (a)  (c) Segmentation de (a) par LPE
filtrage médian 5x5

b

| (d) Gradient de (a) S “(.ejr Mlmma dé (d) ) ‘ (f) Segmentation de (d) par LPE

‘ Figure I1.9: Segmentation par LPE.
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A. Les marqueurs
Les marqueurs sont des solutions efficace des problémes de sur-segmentation, sont en
général des zones plutot que des pixels on définit chaque zone comme les pixels ayant une
valeur comprise entre le minimum, On positionne les marqueurs au « fond » des objets

déclarés intéressants [27].

[C73 Relief [IZ7] Eau {(marqueur 1) [ Eau (marqueur 2) § Barrage (LPE)

(b) {c)

Figure I1.10: LPE construite a partir des marqueurs.

II1.4. Forme

Les approches basées sur la forme tendent a rechercher des régions qui dérivent d'une forme

donnée. Nous avons choisi de présenter deux techniques Les contours actifs et level set.

I11.4.1. Les contours actifs (Snakes)

Un modeéle de contour actif est formé d'une série de points mobiles et répartis sur une
courbe en deux dimensions. Cette courbe est placée dans la zone d'intérét de l'image ou autour
d'un objet. Plusieurs équations décrivent son évolution.

La courbe se déplace et épouse lentement les contours des objets en respectant des
contraintes qui permettent de conserver une courbe lisse avec des points équidistants tout en
laissant un certain champ libre pour les déformations. Ces contraintes sont controlées en
fonction de divers paramétres comme 1'élasticité, la rigidité, la continuité, etc....[3].

L'idée de cette méthode est de déplacer les points pour les rapprocher des zones de fort
gradient tout en conservant des caractéristiques comme la courbure du contour ou la
répartition des points sur le contour ou d'autres contraintes liées a la disposition des points.

Au démarrage de l'algorithme, le contour est disposé uniformément autour de 1'objet a
détourer puis il va se rétracter pour en épouser au mieux ses formes. De la méme maniere, un
contour actif peut aussi se dilater et tenter de remplir une forme, il sera alors situé a l'intérieur

de celle-ci au démarrage de l'algorithme.
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A chaque itération, l'algorithme va tenter de trouver un meilleur positionnement pour
le contour pour minimiser les dérives par rapport aux contraintes utilisées. L'algorithme
s'arrétera lorsqu'il ne sera plus possible d'améliorer le positionnement ou simplement quand le

nombre maximum d'itérations aura été atteint [28].

Figure II.11 : principe de contour actif.

A. Formulation mathématique
Le contour est une Courbe C définie par une représentation paramétrique:
V:[0,1]x[0,+00 [ DRz
Soit C une courbe déformable spatialement et temporellement. Le domaine de
définition de la courbe est normalisé a [0,1] et le paramétre est I'abscisse curviligne. Avec s le
parametre de position spatiale le long de la courbe dans I'image et t 1'évolution temporelle de

la courbe dans I'image la courbe se représente comme sur la Figure I1.12.

s=1-(1/n)

L

Figure II.12 : Exemple de coordonnées cartésiennes et abscisses curvilignes d’un
contour actif.
Soient v(s,t) la position d'un point de la courbe a un instant t et x, y les coordonnées
cartésiennes d'un point de 1'image.
v(s,t) = (x(5,0),y(s,0)) V (5,t) € [0,1] X [0, +oo[ (11.51)
Nous venons de voir que les contours actifs permettent de résoudre un probléme de
segmentation par minimisation dune fonctionnelle d'énergie. Nous allons, maintenant,

examiner les différentes énergies en jeu.
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La fonction d’énergie attachée au contour actif est composée a trois énergies

CI) (V) Vo Einteme(v)+Eexteme(V)+Econtexte(v) (I l e 5 2)

Nous allons préciser ces 3 types d’énergies [29].
B. Energie de contexte

L'énergie de contexte, parfois appelée énergie de contrainte, permet d'introduire des
connaissances a priori sur ce que nous cherchons. Entre autres, nous plagons, sous cette
rubrique. Les snakes, de par leur discrétisation, ont une tendance naturelle a se rétracter. La
minimisation de 1'énergie implique une minimisation de distance. La force ballon va tendre a
gonfler le contour actif ou accélérer sa rétraction selon le signe de la force introduite. De plus,
cette force va permettre de dépasser les contours présentant un faible gradient et ainsi de sortir
du bruit pour atteindre une frontiére plus fortement marquée. Il s'agit d'une force normale au

contour en chaque point.

Fhalloon (V(s)) = KTi(s)(11.53)

Ou n est un vecteur unitaire normal & la courbe en V(s) [29].
C. Energie interne Eiyne

L’¢énergie interne gére la cohérence et la raideur de la courbe. Elle a pour rdle de
maintenir les points de la courbe ordonnés. Elle est définie comme étant la somme pondérée
des dérivées premiére et seconde de la courbe v(s).

La dérivée premiére mesure la continuité de la courbe, sa contribution dans 1’énergie
mterne est contrdlée par o(s) :

Des valeurs faibles de o(s) signifient que les points de la courbe peuvent se distancer
les un des autres alors que de grandes valeurs de permettent de garder les points équidistants et
plus proches les uns des autres.

La dérivée seconde mesure la courbure de la courbe, sa contribution dans 1’énergie
interne est contrélée par B(s). Une petite valeur de B(s) implique la non minimisation de la
courbure, le contour peut alors former des angles, une grande valeur de p permet de garder la

courbe lisse [30].
D. Energie externe E. .

L’¢énergie externe attire le contour actif vers les régions d’intérét en tenant comptedes

caractéristiques de I’image (présence de contour, luminance).

Eimage = I/VlineEline + WcontaurEcontour =y WtermEterm ("'54)
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L’énergie de ligne peut étre fixée a I’intensité d’un pixel particulier, I’énergie de
contour peut étre celle obtenue par I’application d’un opérateur de gradient (Sobel par
exemple).L’énergie de terminaison peut représenter la courbure des contours déja détectés par
I’opérateur de gradient, mais elle est rarement utilisée. Il est courant de n’utiliser que I’énergie

des contours [30].

II1.4.2Méthode d’ensembles de niveau (level sets)

La méthode des Ensembles de Niveau Zéro est une méthode de simulation numérique
utilisée pour 1’évolution des courbes et des surfaces dans les domaines discrets. Cette méthode

permet de faire évoluer une courbe paramétrique fermée C(t) [31].

» Soit (®(x,y,t)) lafonction level-set, dont les propriétés sont les suivantes :

®(x,y,t) >0 sis(xy) estal’extérieur delacourbe.
d(x,y,t) <0  sis(x,y)estal'intérieur de la courbe. (11.55)
®(x,y,t) =0 sis(x,y)estsurla courbe.

o _ oy
Figure II.13 : La courbe C évolue selon [32]. 47
» La courbe est définie telle que:
Ct)= {(xy)/@(x,y,t) = 0} = ®~1(0) (11.56)
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Figure I1.14 : Le changement de topologie est géré automatiquement grace a
Iutilisation d’une fonction d’ordre supérieur pour la représentation de la courbe.

La fonction de level sets ®(x, y)sur le plan de I’image s’accroit depuis son étape
initiale, I’ensemble correspondant du contour C se propage vers 1’extérieur, avec cette

définition I’évolution du contour est équivalente & I’évolution de la fonction de level set c'est-

a-dire
ac(t) _ dd(xy,t)
S = (11.57)

L’avantage de I’utilisation du niveau zéro est qu’un contour peut étre définie comme les
frontiére entre une surface négatif 1’équation (11.55), ainsi le contour peut étre identifie par

la vérification du signe de la fonction de levelsets® (x, y).

L’évolution de la fonction ®est totalement déterminée par 1’équation de level sets qui est

donnée par :
a0 _
{ — +Flvo| =0 (11.58)

(D(x’ W 0) = (I)O (X! Y)

F : Ia force globale,V® : désigne la norme directionnelle et ®,(x, y) Ia fonction de level
set initiale[32].

Les propriétés géométriques de la courbe sont connues facilement:

> La courbure K est donnée par[31] :
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. VD D D20y Dy Dyt By, D2
k= divis = : (11.59)

(©F+0%)?

A. Les fonctions de vitesse

> Formulation proposée par Malladi et al [32]:
ad

2= e (k+ V) Vol (11.60)
o ] T .61
u. C_1+|V(Go-*l)| ( . )

Et G, * I est la convolution de I’image d’intensité I par le filtre de Gaussien G, d’écart type
deo [31].

> Mumford et Shah ont proposé le probléeme de minimisation suivant [1]:

Un cas réduit du modéle s’obtient en limitant Fimage

inf( FM$ (0,0) = [ (u—up)?dxdy + p fw |Vul? dxdy + v|C| ) (1.62)
Cc

Un cas réduit du modéle s’obtient en limitant I’image u a une fonction constante, u =

constant ci. Alors le probléme qui suit est appelé « probléme de partage minimal » :

EMS(u,€) = 3; [ (u— C))? dxdy + v|C| (1.63)
On peut alors voir que, pour une valeur fixe de C, I’énergie de I’équation précédente est
minimisée en fixant :
¢; = moyenne (up) dans wi (1.64)
» Modele de Chan & Vese :
Le modele de Chan & Vese est une modification du probléme posé par Mumford et Shah.
Maintenant, la fonction d'énergie est celle présentée ci-dessous :
- Energie a minimiser:
E = w.length(C) + v.arrea(C) + 3, f¢>0|1i,j - cllzdxdy + 3, f¢<0,1i,j -

¢ dxdy (11.65)

o
o
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- Schéma numérique:

n+1 T
Dij = Piy

AL = 0'5((1):’1] [uk el " R Jl(li,j = Cl)z + JZ(Ii,j = Cz)z] ("-66)

¢,= valeur moyenne des pixels a l'intérieur de
C.c, = valeur moyenne des pixels a 1'éxterieur de C

v, u, A et A, Sont des constantes [32].

length(C) = [IVH(®)|dxdy = [. 6, (P (x,y))|VO(x,y)|dxdy (11.67)

arrea(C) = [|H(®)| dxdy (11.68)

H(¢)=§ (1 + %arctan %) (11.69)
_ ! 1 1

0e(D) = Hy(®)— 1+(%2) [34]. (11.70)

Jocolli = cal“dxdy = [, |1; o] (1~ H(®(x, y))) dxdy (1.71)

Josolii = c1|2dxdy =f |l;— c2|2H(CI>(x, y))dxdy [33]. (1.72)

Figure IL.15 : Initialisation de la courbe. Figure I1.16 : Segmentation par la méthode
Level-Set.
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Techniques de segmentation

IV. Avantages et Inconvénients

Chaque méthode elle a des avantages comme des inconvénients le tableau suivant

résument les principaux avantages et inconvénients.

Les Les Avantage Inconvénient
approches méthodes
Laplacien | —Rapidité d’exécution. —Plus grande sensibilité au bruit.
[35]. —Précision de détection.
Contour Gradient | —Résistant au bruit. —Plus lent que le Laplacien.
[35]. —Donne la direction des ‘—Epaisseur des contours.
contours.
Croissanc | —simple et rapide. — Algorithme trés sensible au bruit.
erégion | —Elle permet la — Obtention de frontiéres non-réguliéres.
segmentation d’objet a — L’ordre du traitement des pixels
topologie complexe. germes peut avoir une influence sur le
—Elle préserve la forme de | résultat.
chaquerégion de I’image. -Le choix de critére d’homogénéité.
[17] — Choix critique de la valeur des seuils
Risque de sur-segmentation, sous-
Région segmentation.
- Dépend du type d’images a traiter [36].
Fusion et | — Méthode a la fois globale | —Méthodes parfois complexes d’un point
division | etlocale : globale lors de la | de vue algorithmique : manipulation
[36] division, et locale lors de la | de lourdes structures de données
fusion
— Moins sensible au bruit
que la croissance
Level set | — Localisation explicite de | — Mauvaise conservation de la
[37] I’interface. masse.
— Traitement automatique | — Utilisation d’algorithme de ré-
des initialisation de la fonction distance.
Forme changements de topologie. | — Précision dépendante du
— Accés direct aux maillage (diffusion du front).
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“

caractéristiques
géométriques.
Contour | calculs numériques rapides | — Segmentation multi-objets impossible
actif [38] —Phase d’initialisation sensible
— Approche non intrinséque
Ligne de | —fournir des régions —La sur-segmentation de I'image, faisant

partage délimitées par des contours | apparaitre des li gnes de créte en dehors

Structurelle | des eaux | fermés formant une des objets, ainsi qu'a l'intérieur d'objets
[39] partition de 1'image. convexes.
—rapide. —Nécessite un poste traitement

Tableau IL1 : résume avantages et inconvénients des méthodes.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les méthodes les plus utilisée pour les
prétraitements des images ainsi, les techniques de segmentation des images médicales. Il
ressort que Le domaine de segmentation est tellement riche, en effet il est difficile de donnée
une étude approfondie, et choisir une technique a utiliser plutét qu’une autre.

Nous allons détailler dans les prochains chapitres trois technique ainsi que des

améliorations sur ces derniers et les implémentera.
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Segmentation des tumeurs cérébrale
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Introduction

La détection des zones d’intéréts dans les images numériques cérébrales offre une
approche prometteuse dans les applications cliniques. Dans ce chapitre, nous nous focalisons
sur la segmentation des zones d’intéréts des images cérébrales et notamment les tumeurs
cérébrales qui est une partie essentielle afin de dépister ou suivre 1'évolution de ces derniers.

Ce chapitre est divisé en quatre parties. Dans la premiére partie, nous allons présenter
notre contribution ainsi que le choix de trois méthodes a implémenter avec des justifications
de notre choix. Dans La deuxiéme partie, nous allons exposer le processus de localisation qui
sert a localiser la tumeur cérébrale. La troisiéme partie va montrer les opérations de
prétraitement qu’on va appliquer afin d’améliorer la qualité de I’image. Et enfin la derniére
partie du chapitre est consacrée a la présentation des trois méthodes qu’on a choisies pour
I’implémentation.
I. Notre contribution

L’objectif de notre travail est de segmenter des images IRM, pour la détection des tumeurs

cérébrales. Cependant les différentes étapes de notre systéme sont illustrées dans le schéma

ooy T ]
8

Acquisition de [

| Pimage o |
v’ Filtrage :
e Moyenne Technique de
e Meédian ;\ segmentation

e Opération

morphologique

Evaluation

e Bonne

e Satisfaisante
e Moins bonne
e Mauvaise

Figure IIL1 : Systéme globale.

Smasnod
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L.1 Justification des choix

Comme nous 1’avons déja mentionné dans le chapitre II, il existe plusieurs approches de
segmentation d’images, chacune agit de maniére différente et utilise des parametres différents.
En outre, chaque méthode ayant ses avantages et ses limites d’utilisation selon le probléme a
résoudre. D’ou le choix d’une méthode qu’une autre est assez ardu , €€ qui nous a poussé a
choisir les trois méthodes les plus utilisées et les plus avantageux dans leurs approches, ou
chacune appartient a une approche différente de I’autre.

» Lapremiére méthode « croissance région amélioré » :les deux approches

« contours » et « région » sont utilisées.
> Ladeuxiéme méthode « level sets » appartient a I’approche forme .
> La troisi¢éme méthode « lignes des partage des eaux LPE » appartient a I’approche

structurelle .

IL. Prétraitement
II.1 Filtrage

a. image originale b. filtrage médian  c. filtrage moyenne d. filtrage gaussien
Figure IIL2: Le filtre moyen et le filtre médian et filtrage gaussien.

De fait que le filtre moyen élimine certains contours contrairement au filtre médian, nous
allons  utiliser le filtre médian pour la méthode croissance des régions et LPE. De I’autre
coté le filtre de gauss permet de faire un lissage de la région d’intérét ce filtre sera utilisé
avec la méthode level sets.
IIL. Processus de localisation

Dans cette partie, nous allons appliquer un ensemble d’opérations afin de localiser la
tumeur, Avec le processus de location il n’aura plus d’interaction de 1 utilisateur dans les trois

méthodes, il sert  automatiser les trois méthodes par la suite.
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Image e S€gMentationde . Rehaussementde ...\ Seuillage
prétraité cerveau ——y contraste —

Positionnement
de la tumeur

Figure IIL.3 : Processus de localisation.
> Le processus de localisation est commun entre les trois méthodes.

IIL.1 Segmentation de cerveau

> Objectif : Le but de cette premiére partie est d’isolé le cerveau des images (IRM). 1l

s'agit donc d'¢liminer toutes les parties qui n'ont pas d'intérét pour l'analyse par les

médecins.

Image prétraité

Seuillage du Kapur Seuillage d’Otsu

Elimination de grandes parties de scale

Etiquetage de I'image

Recherche de la plus grande région

Image isolée

Figure IIL4 : Algorithme adoptée pour segmentation de cerveau.
III.1.1 Seuillage

Cette étape aura lieu aprés un filtrage médian, pour but d’éliminer la plus part des
objets indésirables et isoler les composantes du cerveau. Nous avons fait au premier temps

un seuillage inverse d’Otsu et un seuillage de Kapur :




(
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seuilliag d'otsu

Figure IIL5: gauche: Seuillage de Kapur. droite :Seuillage inverse d’Otsu.

> le seuillage avec la méthode de Kapur sert a extraire la tumeur avec le scale dans la
classe des objets, contrairement au seuillage d’Otsu qui extrait toutes les composantes

du cerveau dans la classe des objets avec une petite séparation du cerveau.
Nous allons utiliser les deux techniques pour la segmentation du cerveau & travers la
somme des deux images pour 1’élimination de la plus part des objets indésirables. Le résultat

est illustré dans la figure suivante :

Figure II1.6:Le résultat de la somme
Cette opération €élimine la majorité des objets mais non pas la totalité, en effet nous
allons utiliser les opérateurs morphologiques pour les éliminer.
II1.1.2 Erosion morphologique
> permet d’éliminer les petits objets, le résultat de I’application de cette opération est

illustré dans la figure suivante :

Figure IIL.7: Erosion morphologique.

f
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III.1.3 Dilatation Morphologique

> la dilatation morphologique est pour but de minimiser le nombre des régions connexes

et le remplissage des vides.

Figure IT1.8: Dilatation morphologique.
ITi.1.4 Etiquetage de L’image

Etiquetage de L’image aide a I’identification des composantes connexes de I'image

(binaire), cet algorithme consiste a assigner une étiquette différente aux ensembles de pixels
connectés entre eux. Aprés avoir étiqueter les régions, nous pouvons choisir celle qui
correspond a l'objet recherché. La région recherchée est celle qui posséde le plus grand

nombre de pixels.

LT At

Figure IIL9: Etiquetage de I’image.
IIL.1.5. Rechercher I’objet d’intérét

Dans cette étape on cherche juste la région qui posséde le plus grande nombre des pixels .

Figure II1.10: Recherche de la région d’intérét.
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ITI.1.6 Finalisation

Apres la détection de la plus grande région connexe, nous faisons une projection sur
I'image afin d’atiendre une image isolée « sans scale ».

Figure III.11: Image originale F igure IIL.12: Image finale
ITL.2 Rehaussement de contraste

Le rehaussement de contraste se fait pour mettre en évidence toutes les régions de
hautes fréquences, afin que toutes les régions susceptibles soient des tumeurs. Cependent un
filtre passe-haut est utilisé pour traiter I’image.

Comme son nom l'indique, le filtre passe-haut a tendance a retenir l'information & haute

fréquence dans une image tout en réduisant les informations de basse fréquence.

Figure IIL13: gauche : Image originale. Droite: Image rehaussée.
II1.3 Seuillage de kapur

Une fois que I’acte de segmentation de cerveau et rehaussement de contraste se termine,
I’étape la plus importante dans le processus de prétraitement est la « binairisation".

Nous allons utiliser un seuillage avec la méthode Kapur pour extraire un masque de la tumeur
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II1.4 Positionnement de la tumeur

Le seuillage avec la méthode de Kapur sur une image rehaussée donne la tumeur dans
la classe des objets, mais le probléme c’est que d’autres objets apparaissent avec la tumeur,
pour ceci, nous allons les éliminer par le comptage des pixels dans chaque région connexe et

nous garderons la plus grande région qui est la tumeur elle-méme.

Figure II1.15 : Masque de la tumeur.
IV. Segmentation

L’objectif de notre travail est de réaliser une segmentation efficace et automatique.
Dans ce contexte, la segmentation s’effectue apres le filtrage et I’application de processus de
localisation qui sert a trouver un masque de la tumeur afin d’éliminer I’interaction de
Iutilisateur, les trois méthodes proposées utilisent le processus de localisation pour
I’initialisation.

Nous commengons 2 décrire les trois méthodes de segmentation. La premiére méthode

« croissance des régions » qui appartient a I’approche région.

IV.1 Croissance région (amélioré).

Les deux inconvénients majeurs de la  méthode « regiong  rowing
traditionnelle » sont: le choix des germes initiaux et le critére d’homogénéité. Dans notre
travail nous allons développer un processus  qui  améliore la méthode et limite les

inconvénients :

> Le choix des points de départ est la partie critique de l'algorithme. En effet, 1'étape de
croissance va utiliser une mesure de similarité pour choisir les pixels agglomérer. Si le point
de départ est situé dans une zone non homogéne, la mesure de similarité va produire de fortes
variations et la croissance va s'arréter trés tot.
Par conséquent, il convient de choisir les points de départs dans des zones les plus homogenes

possibles.
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» L’étape de croissance est pour objectif de faire grossir une région en agglomérant des
pixels voisins. Les pixels sont choisis afin de maintenir I'homogénéité de la région. Pour cela,
nous devons définir un critére d'homogénéité. Les pixels voisins sont ajoutés a la région si le
critere dhomogénéité reste vrai. La croissance s'arréte lorsqu‘on ne peut plus ajouter de pixels
sans briser l'homogénéité. un mauvais critére peut donner qu’une partie de la région ou il

donne une partie plus grande que la région (sur_segmentation), (over_segmentation).

IV.1.1 Solution proposé

Pour résoudre les deux problémes cités nous Proposons un processus pour une

segmentation efficace.

Prétraitement

Algorithme QMC de Halton sur la tumeur T e

| Moyenne de gradient sur la tumeur
Moyenne de niveau de gris sur la tumeur

Sélection de germe initiale st ool s fis
Définition de critére d’homogénéité

Croissance région

Image segmenté

Figure IT1.16 : Processus adopté pour région growing amélioré.
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A. Méthode :

Le processus proposé se base sur la limitation des inconvénients de la méthode
croissance région traditionnelle.

Concemant le choix de germe, notre solution consiste a chercher un germe dans la
région d’intérét qui est proche de la moyenne de cette région. L’appartenance de germe a la
région est garantie par le processus de localisation.

Le choix d’un germe proche de la moyenne de la région est réalisé par les méthodes
quasi_monté carlo qui estiment la moyenne de la région d’intérét.

Pour le critére d’homogénéité, nous avons choisis un critére qui dépond aux moyennes de

niveau de gris et de gradient de la région d’intérét.

IV.1.2 Croissance région et QMC
A. Quasi monté Carlo QMC

Les méthodes monté Carlo sont utilisées pour la distribution uniforme des points en plan,
dont I’objectif est de bien remplir ’espace. Pour utiliser une méthode de Monte-Carlo on doit
tout d’abord mettre sous la forme d’une espérance la quantité que 1’on cherche a calculer.

A Tissu de cette étape, nous devons évaluer une quantité¢ de la forme E(X), c’est a dire

I’espérance de la variable aléatoire X, [40].

On approxime alors E(X) par:  E(X) ~ X1 4+ XN). (I1L.1)
En cas du calcul d’une variable aléatoire continue on cherche a calculer :
Jy Uy, .., Ug)du, ..., dug (IIL.2)
Ou X est une variable aléatoire a valeur dans R de loi f, UL, - - ., Ud sont des

réalisations de la loi uniforme sur I’intervalle [0, 1].

Mise sous forme d’espérance : on pose X =1(Ul, -, Ud) , alors E(X) = E(f(U1, - -, Ud)) =I
Pour cela, il convient de savoir simuler une variable aléatoire selon la loi de X. On dispose
alors d’une suite (Xi)1<i<N de N réalisations de la variable aléatoire X.

Simulation de la variable aléatoire : on suppose que Ion dispose d’une suite (Ui) i>1

de réalisations de la loi uniforme sur [0, 1]. On pose alors X1 = fut, - - -, Ud),
X2 =f(Ud+1, - - -, U2d), etc. Alors les (Xi) sont des réalisations de la variable aléatoire X
et

~ (X + -+ Xy) (I1L3)
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Les méthodes de quasi Monte-Carlo approchent cette intégrale par :
J, fw)du ~ n"1 ¥R, f(x;) (IIL4)
Ou x1,..., xn sont des points de I’hypercube [0,1[choisis de fagon appropries (suivant un

algorithme déterministe).

L'avantage de cette technique est qu'elle permet de travailler en petite dimension et de

profiter de la vitesse de convergence des suites a discrépance faible [40].

A.1 Suite de Halton

» Les suites de Halton sont la version en dimension d >1 des suites de Van Der Corput
(utilise la méme base), L’idée pour générer les suites de Halton consiste a utiliser une base
différente pour chaque dimension [41].

Définition de suite de Halton:

Une suite de Halton Hb1...,{x% x?, ...,x" *}en base b1 ... est définie par :

Xi= (¢ b1(i),...,0 bd(i))€[0,1].

Ou bl...,bd sont des entiers positifs premiers entre eux deux a deux.

> Ces suites ont I’avantage d’étre faciles a implémenter et d’avoir un temps

d’exécution tres faible.

Figure 17. (De la gauche vers la droite) Les 50, 250 et 500 premiers points d’une suite de
Halton en bases 2.
B. Croissance région amélioré
Apres 'opération de prétraitement qui sert a ’amélioration de la qualité de 1’image, et le
positionnement de la tumeur, on va utiliser une méthode quasi Monté Carlo pour la

génération des points uniformément répartis sur la tumeur, en choisissant 1’algorithme de
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Halton avec la base 2 et la base 3 pour la génération de ces derniers, car il est facile a
implémenter et a un temps d’exécution trés faible.

Les suites de Halton sont générées sur la zone d’interet detecté :

Figure IIL18: Suite de Halton sur la région400 points.

Les points sont utilisés pour calculer la moyenne des niveaux de gris sur la région :

Gmoy ==Y, Gi  [42]. (I1L.5)

Ou«n » est le nombre des points sur la région,Gi est le niveau de gris d’un pixel i

Le point qui vitrifie Min (|Gi -Gmoy|) sélectionné comme un germe initial.

Le critére d’homogénéité est un paramétre trés important pour une bonne segmentation, le

gradient de Sobel est utilisé pour définir ce critére.

APy A URAGE

Figure II1.19 : opérateur de Sorel.
Cette image est utilisée pour calculer la moyenne des gradients des points qui correspondent a
la séquence de Halton.
VT =~ 3L, Ti [42]. (I1L6)
Ou« n » est le nombre des points sur la région, Ti est le Gradient d’un pixel i.
Si le niveau de gris Gi d’un pixel vitrifie le critére, il est ajouté dans la région, sinon il est
¢liminé.
gmoy —aVT < Gi < gmoy + bVT [42]. (IIL.7)
Ou«a» et « b » sont des réels positifs.

Les résultats de la segmentation avec la méthode croissance région amélioré avec a=0.2 et

b=0.7 sont illustrés dans la figure suivante :

55
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Processus de

localisation

Filtrage médian

Opérateur de
sobel

Région growing amélioré « Germe sélection et .
critere définition «

Image segmenté ]J
Figure IIL21 : segmentation de la tumeur avec croissance région amélioré.
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Nous remarquons que les choix du germe initial et la définition de critére
d’homogeénéité ont été bien définis, c’est pour cela que le résultat de la segmentation a été
trés satisfaisant.

Une fois que la segmentation d’images est entamée par la méthode de croissance de
régions, nous passons a un autre procédé de segmentation qui appartient a une différente
famille de méthodes de segmentation basées sur la forme de I’objet a segmenter.

Cette méthode s’appelle : ensemble des niveaux « Level stes ».

IV.2 Level sets
Aprés avoir décrit 1’approche théorique de l'algorithme de segmentation des images
par I’ensemble des niveaux cités au chapitre II, nous tenons compte a 1’étape de mise en

ceuvre de cette méthode. Nous allons suivre ce processus :

Prétraitement et positionnement de la tumeur

4L

Initialisation de la courbe

g

Evolution de la fonction ®

1l

Détection de contour

Figure IIL22 : processus adopté pour la segmentation avec léve sets.
Dans ce processus étape, Le processus de détection de contours par la méthode de Levé set est
divisé en trois étapes :
- Prétraitement. Nous avons utilisé un filtrage gaussien.
- I’mitialisation de la courbe.

- Evolution de la courbe.

IV.2.1 Initialisation.
Dans ce processus, nous avons éliminé I’initialisation manuelle du contour et nous 1’avons

remplacé par le processus de localisation.

{
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» L'mitialisation c'est une étape fondamentale pour le démarrage du processus de
segmentation, pour cela il faut bien choisir la position de la courbe initiale, soit a
l'intérieur de l'objet d’intérét ou l'inverse. Car cette opération influe beaucoup sur le
résultat final de la segmentation.

> Pour positionnera la courbe initiale sur la tumeur on doit d’abord localiser ce dernier,
apres le processus de localisation on aura la position de la tumeur Ensuite nous allons
créer la courbe initialeC(t)sous forme d’un cercle a I’intérieur de la tumeur.

Aprés le positionnement de contour initiale on doit calculer ®(x, y, 0) suivant ce
algorithme :

Algorithme Init @:

Entrées : une matrice &, entiersx,y,R ;{R le rayon de
cercle initiale, (x,y) le centre}
Début
Pour i=0 a lignes(®) faire
Pour j=0 a colonnes(®) faire
Res=distance ((x,y), (i,3))-R ;
Si(res=0) alors®[i][j]=0 ;
Sinon si (res>0) alors & [i][j]l=-res ;
Sinon @ [i][J]= res ;
finsi
fait
fait

Fin

% La fonction de distance par rapport a un cercle est calculée comme suit :

distance ((x,y),(i,i))=/ (i — )% + (j — y)2. (IIL8)

» L’Initialisation est montrée dans la figure suivante :
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IV.2.2 Evolution de la courbe initiale
II faut choisir une fonction de vitesse pour simuler 1’évolution de la courbeC (®.
A. modéle de Chan &Vese:

Nous avons choisi la fonction de vitesse de Chan & Vese car celui-ci est un modele de
segmentation d’images basé sur la fonctionnelle de Mumford-Shah. En effet, qualifié¢ de
«modele sans frontiéres (model without edges) », le modéle de Chan et Vese peut étre
appliqué sur des images avec des frontiéres non définies par le gradient. Ce modeéle étant basé
sur la fonctionnelle de Mumford-Shah qui est formulée a ’aide d’une équation aux dérivées
partielles dont la résolution consomme un temps de calcul appréciable. Pour réduire ce temps,
Chan et Vese permet d’éviter de passer par la résolution de I’équation aux dérivées partielles
pour €laborer des algorithmes de segmentation plus rapides [34].

Pour pouvoir appliquer 1'équation d'évolution de Chan & Vese (11.65) il faut définir
tous les termes qui forment cette équation tels que :

La longueur : équation (11.67)

La surface : équation  (11.68)

Le cl etle 2 : la valeur moyenne des pixels a ’intérieur et I’extérieur de®.
L'algorithme d’évolution de la fonction @ :

Algorithme évoluer Phi:

Entrées Matrice énouveaux, Matrice dancien ,Matrice

intensité, réel landal, landa2, uv,dt.

Début

Pour i=0 a lignes(®ancien) faire

Pour j=0 a colonnes (®ancien) faire
L=longueur (®ancien) ;
S=surface (®#ancien) ;
Cl=FCl (dancien, intensité) ;
C2=FC2 (®ancien, intensité) ;

Mise a jour de @nouveaux;

fait

fait

Fin

[9)]
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W




Chagitre III Segmentation des tumeurs cérébrales

> Nous allons évoluer la fonction ® a travers 1’algorithme précédent pour un nombre
d’itérations fixe. Donc, La fonction distance @ est mise & jour a chaque itération.
Lors de la mise & jour et d’un Pixel & un autre, on peut passer d'une valeur positive a une
valeur négative sans rencontrer la valeur nulle.
En prenant uniquement les pixels tels que ®(i,j)=0 pour détecter le contour final, on

risque de rencontrer une discontinuité du contourC(t).
IV.2.3 Détection de contour :

% Solution :
On considére qu'un pixel P appartient au contour si on observe un changement de signe entre
la valeur de @ en P et celles aux pixels appartenant au voisinage de P. Méthode de détection

de front proposée par Malladi et Al [32]:

fonction isFront (&)

YVi.jed
si ((max(P(i, j). P(i+1.7),DP(i,j+1),P(i+1.j+1))>0
et

min(P(i, j), P(i+1,7), DP(i,j+1),DP(i+1,;+1))<0)
ou @(i, j)=0)
Alors
i, Fyec{z)
Sinon
P(i, j)eC(r)
FinSi
FinPour

> Le résultat final de la segmentation est montré dans la figure suivante :

Figure ITL.24 : Résultat de segmentation avec level set avec 3 itérations et

dt=1,1=1,1,=1,u=0,v=0.5.
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Processus de
localisation

|
i
L i Filtrage gaussien ‘
|

b
[ Ao
|| Initialiser la courbe

Image segmenté

Figure IIL25 : segmentation de la tumeur avec level sets .
IV.3 Lignes des partages des eaux LPE
Comme on a mentionné dans le chapitre 2, le probléme avec la méthode ligne des
: ‘ partages des eaux est la sur-segmentation, on va donc utiliser des marqueurs qui vont
il déterminer des minima privilégiés a partir desquels la segmentation par LPE va s’effectuer. 1l
faut imposer les marqueurs sur les régions & segmenter. Une et une seule ligne de partage des
i eaux est présente entre chaque marqueur, et elle a tendance a se situer sur le contour des
| objets a segmenter.
IV.3.1 Définition de marqueurs
| On entend par marqueur une ou plusieurs composante(s) connexe(s) permettant de
‘ localiser les régions devant étre segmentées dans I’image.

] | Notons fyy1’image (binaire) des marqueurs définie comme suit :
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_ 0 six € marqueur
fu(x) _{ 1 sinon

La segmentation par lignes de partage des eaux est trés sensible au choix des marqueurs,
il est donc nécessaire de bien choisir ces derniers [13].

> Exemples sur I’influence des marqueurs sur la LPE :

L'image de Lena est une image riche en détails et en difficultés pour la segmentation la
faible différence de contraste du haut du chapeau, complexité des plumes. Néanmoins,
Certaines de ces caractéristiques sont relativement faciles & extraire comme I'épaule par

exemple. C'est une bonne image de test pour la segmentation [13].

Figure II1.29: LPE avec marqueurs manuel.

5.3.2 Application de LPE :

> le résultat de LPE dépend fortement des marqueurs choisis, donc on va suivre le

processus suivant :

gy
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Segmentation des tumeurs cérébrales

Image initiale
Processus de localisation

Masque de tumeur

Erosion morpholoéique Dilatation morphologique

=

Image prétraité Calcul des marqueurs

Application de LPE

Image segmenté

Figure II1.30 : Méthodologie adoptée pour la segmentation LPE.

> La premiére étape est d’appliquer le processus de localisation afin d’avoir un masque
de la tumeur.

e d N\

Figure 11131 : localisation de la tumeur.

> le calcul des marqueurs sur la tumeur est réalisé par 'utilisation des opérations

morphologiques :
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La premiére opération est 1’érosion morphologique sur 1’image résultat de processus
de localisation, on aura une image I1, ensuite apres I’inversement de 1’image (le blanc

devient noir et le noir devient blanc) 1’opération de dilatation morphologique sera appliquée

sur cette image et on aura une image 12 :

&

Figure I11.32 : images érodé I1 dilatation de I’image 12

> L’étape suivante est le calcul des marqueurs a travers la somme des deux images I1 et
2.

&

Figure IIL33 : calcul des marqueurs

> La derniére étape est I’application de LPE sur I’image originale prétraitée et les

marqueurs calculés :

Figure I11.34 : résultats finale.
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Figure II1.35 : la segmentation de la tumeur avec lignes des partages des eaux

La LPE est une technique puissante de segmentation, & partir du moment on 1’étape
préparatoire qui lui est associée est correctement effectuée. La segmentation finalement

obtenue est en effet entierement conditionnée par les marqueurs sélectionnés.

mendmeny,
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les principes du processus de prétraitement, dont
on a montré le filtrage choisi, le rehaussement de 1’image, et le processus segmentation de
cerveau (isolation) dont on a utilisé des opérations tel que « opérations morphologiques, seuillage
automatique... », et la présentation des trois processus de segmentation choisis.

Dans le premier processus de segmentation nous avons vu 1’amélioration de la
méthode croissance région avec les méthodes quasi_Monté Carlo et spécifiquement
’algorithme de Halton et le gradient de Sobel ainsi que I’efficacité de cette amélioration.

Dans le deuxiéme processus de segmentation nous avons présenté la méthode LPE
en plus la maniére de choix des marqueurs pour une bonne segmentation.

Le troisi¢éme processus de segmentation a été consacré a la méthode level sets (la
version « Chan Vase ») et le positionnement de contour initial.

Nous devons dans le prochain chapitre présenter I’interface réaliser et appliquer les

critéres d’évaluation sur chaque méthode.
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W

Introduction

Dans ce chapitre nous définissons les outils de développement adoptés et le langage de
programmation utilisé, avec une présentation de notre implémentation logicielle de plus que les

résultats de quelques tests appliqués, dont I’étude a été faite précédemment.

IV.1 Environnement de travail

IV.1.1 Matériel

Pour le développement de notre application, nous avons utilisé un microordinateur,

menu essentiellement de :
e Intel Core i5 3632QM (2.20GHz)
e 4GB Memory 500GB HDD
e NVIDIA GeForce GT 720M
e 1600 x 900

e  Windows 7 (64 bits)

IV.1.2 Langage

Le langage C++ est un langage trés employé, il fait partie des langages les plus utilisés
actuellement en raison de sa puissance et de sa rapidité. Le domaine du jeu vidéo par exemple
I"emploie énormément pour ses performances et son adaptabilité, les navigateurs Web ou des

logiciels de traitement de texte sont également développés dans ce langage [43].

OpenCV est une bibliothéque libre de vision par ordinateur. Cette bibliothéque est
écrite en C et C++ et peut étre utilisée sous Linux, Windows et Mac OS X. Des interfaces ont
été développées pour Python, Ruby, Matlab et autre langage. Open CV est orienté vers des
applications en temps réel, telles que La bibliothéque d’OpenCV contient pres de 500
fonctions [43].
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IV.2 - Données utilisé

Les images tests sont des images de la base de données BARTS Challenge 2014 elle contient
des images de différentes modalités T1, T2. Les données découle de scanners IRM de différents
fournisseurs et champ différent forces, I1 comprend un contraste amélioré pondérée en T1 images,

ainsi que des images pondérées en T2. Les images contiennent bas grades (LG) des hauts grades
(HG) tumeurs.

IV.3 — Présentation de Papplication

IV.3 .1 Interface principale

Figure IV.1 : Interface principale.

2 Description de I’interface :

La figure IV.1 représente l'interface de notre systtme pour le rétraitement et la
gur p

segmentation des tumeurs cérébrales. 1.’ interface contient 6 boutons et pour afficher les
résultats il suffit d’exécuter le programme :

Quvrir Image...
o Le BoutonL e

de test, figure IV .2.

' « Permet a I’utilisateur de lire une image de la base

6:_&2‘%
()]
=
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i Disquelocal (C) » cpencidi1d #

Organiser ¥ Rouvesu dossier
sogmentation da | Favaiis x
cavesuelle
Prétradeenen! i B Bureau
{ <, Emplacements re |
& Tééchargement |

- Biblicthéques
= Documents
' Images
o Musique
5 vidécs
Sans tidtrepng
& Ordinateur r

£, Disque loca! (C s
s Disquelocal iDg ~ {m i

Nem dufichie lestipg

Figure IV.2 : lecture d’une image.

[ Prévakementict 7]
i segmentation de - . r .
Le Bouton cerveau ] : Permet a I’utilisateur de faire les prétraitements et la

segmentation de 1’image du cerveau ainsi que, figure IV.3,

Segmentation il s e

Figure IV.3 : prétraitements et segmentation de 1’image du cerveau.
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Figure IV.4 :
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o) Description

Ce bouton nous permet d’effectuée des traitements sur les images, elle lance le
prétraitement ainsi que le processus de localisation de tumeur
trois méthodes par Ia suite.

Le Bouton Z

—I ¢ Permet a I'utilisateur de lancer la segmentation de tumeur
avec la méthode LPE : Figure IV 4.

qui sert & I’initialisation des

Segmentation

segmentation par lignes des partages des eaux LPE.

Description

Lors d’un clic sur ce bouton automatiquement le processus de lignes des partage des

caux va s’exécute, dans I’interface on va afficher les différentes étapes pour le calcul des
marqueurs ainsi que la segmentation.

e
(o)}
w

e
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mentation

Figure IV.5 : segmentation par lignes des partages des eaux LPE (suite).

Le Bouton

« Permet a I"utilisateur de lancer la segmentation de tumeur

avec la méthode région growing amélioré ; figure IV.6.

S,
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Figure IV.6 : Segmentation de tumeur avec région growing amélioré,

Segmentstion | S

Figure IV.7 - Segmentation de tumeur avec growing amélioré (suite).

3 Description

Ce bouton nous permet d’effectuée Ia segmentation de tumeur avec [a méthode
région growing amélioré, il lance le processus de segmentation avec tous ces étapes tel que le

calcul de gradient et 1a geénération des points avec algorithme de Halton

et la technique de
croissance des régions.

Le Bouton e g: Permet 4 I'utilisateur de lancer g segmentation de tumeur

avec la méthode level sets ; figuresIV.8, IV.9.

o) Description

Lors d’un clic un ensemble des opérations vont &tre déclenché et dans Pinterface nous

allons montrer tous ces phase, initialisation ains; que le résultat d’évolution de courbe sont

affiché.
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Figure IV.8 : Segmentation de tumeur avec level sets.

Segmentation
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| IV.4 Critéres d’évaluation

L’évaluation de la performance des algorithmes proposés a été effectuée par une
comparaison de nos résultats de segmentation des tumeurs par rapport a une segmentation

manuelle réalisée par des experts. Les paramétres d’évaluation utilisés sont [45] :
* vrais positifs : les pixels correctement détectés par la segmentation test

* vrais négatifs : les pixels correctement non détectés par la segmentation test

* faux positifs : les pixels mal détectés par la segmentation test

» faux négatifs : les pixels non détectés a tort par la segmentation test.

Une illustration de ces termes se trouve en Figure 1V.10:

Segmentation % Segmentation
| deréférence | test
F.‘.‘...u,A.T.M.,M,,_M.‘ ol

1
: Image
5

1

)

Vrais

e positifs

\ Vrais

o : négatifs
Faux
negatifs

Figure IV.10 : Schéma représentant une segmentation de référence (en vert) superposée a une
segmentation test (en rouge). Les pixels situés a l'intersection des deux segmentations sont les
vrais positifs. Ceux appartenant a la segmentation de référence uniquement sont les faux
négatifs et ceux n'appartenant qu'a la segmentation test sont les faux positifs. Ceux

n'appartenant a aucune des segmentations sont les vrais négatifs [46].

A. Le coefficient de Jaccard

Le coefficient de Jaccard de J défini par I'équation (IV.1) comme le rapport entre les vrais

positifs et I'union des deux segmentations.

_ card(ST n SR)

card(ST U SR) av.n
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Avec card, le cardinal et N et Y symbolisant respectivement les notions d'intersection et
d'union [46].

B. Le coefficient de Dice

k défini par I'équation (IV.2) comme le Tapport entre les vrais positifs et 13 demie-somme des
cardinaux des deux segmentations.

card(ST n SR)

k=2x card(SR)+card(ST)

B. la sensibilité

Se définie par I'équation (IV.3) comme le Tapport entre les vrais positifs et leur somme

avec les faux négatifs

card(ST n SR)
Se'—‘m (IV.3)

La sensibilité est un critére qui permet de quantifier I'efficacité d'une méthode de
détection (apparentée dans notre exemple a la segmentation test). Une sensibilité élevée

indique qu'il y a trés peu de faux négatif [46].

IV.5 Test et résultats

Nous avons calculé les criteres d’évaluations sur un ensemble des images (10 images) et les

résultats obtenus sont illustrés dans les figures suivantes
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98,80%
98,60%
98,40%
98,20%
98,00%
97,80%

97,60%

Jaccard

Croissance région

Ligne de partage des eaux

T

Level sets

Figure IV.11: le coefficient de Jaccard pour les trois méthodes.

99,50%

Dice

99,00%

98,50% -

98,00%

1

97,50%

i

97,00% -i

Croissance région

Ligne de partage des eaux

T

Level sets

Figure IV.12: le coefficient de dice pour les trois méthodes.
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-

Sensibilité

100,20%
100,00%
99,80%
99,60%
99,40% -+
99,20%
99,00% -
98,80%
98,60%
98,40%

Croissance région Ligne de partage des eaux Level sets

Figure IV.12: la sensibilité pour les trois méthodes,

IV.6. interprétation :

D’apreés les résultats illustrés dans les figures IV.10, IV.11, IV.12, Nous constatons que les
résultats obtenus par 1’application des trois méthodes sont trés satisfaisants (le coefficient de
Jaccard et le coefficient de Dice et la sensibilité >95%). Nous soulignions que les résultats
obtenus convergent vers les mémes pourcentages ou la différence se trouvent pratiquement
négligeable.

L’approche proposé qui se base sur la méthode de croissance de région amélioré a prouvé
son efficacité dans la segmentation de tumeurs cérébrales. Cette méthode résout le probléme
de I’initialisation et le critére d’homogénéité, I’initialisation dépond de plusieurs paramétres
comme la moyenne de la région estimée par I’algorithme de Halton. Le critére d’homogénéité
est défini grice a ’estimation de la moyenne de gradient dans la région tumorale en utilisant
I”opérateur de sobel.

Le choix automatique des marqueurs pour la méthode lignes des partages des eaux a &té
convenable, donc les résultats ont été satisfaisants.

L’initialisation de la courbe initiale automatiquement et le filtrage gaussien donnent de

bons résultats dans la segmentation des tumeurs avec la méthode levelsets.

(]
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Conclusion:

Durant ce chapitre nous avons présenté ’interface de I"application et les résultats obtenus

par les trois méthodes de segmentation automatiques sur les différentes images cérébrales.

L'amélioration locale de la qualité¢ de I’image, le choix optimal de la technique de
seuillage et I’efficacité de Pinitialisation des trois méthodes dans I'étape de segmentation ainsi

que I’amélioration de la méthode croissance région, sont apportés une valeur importante aux
algorithmes proposés.

asaray
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Conclusion Générale

La segmentation des images médicales reste encore un domaine de recherche trés vaste.
L’ objectif de notre travail est consacré 4 la segmentation des images cérébrales a partir des
images de résonance magnétique « IRM » de la base de données Brast 2014, et notamment les
images pathologiques.
La segmentation d’images est au cceur de nombreux problémes en imagerie médicale puisque
bien souvent elle constitue la premiére étape d’un véritable flux de traitements d’images selon

la suite & donner a ces images.

En effet, notre but est de mettre en ceuvre trois techniques de segmentation automatique
permettent de détecter les tumeurs cérébrales. Dans notre travail nous avons appliqué une
méthode qui s appuie sur les techniques de seuillage automatique et les opérations
morphologiques afin de localiser une tumeur dans la premicre étape. Ainsi, nous avons
modifié I"algorithme de région growing pour améliorer les résultats de segmentation a travers
I'utilisation d’une méthode QMC et le gradient de Sobel. Nous avons appliqué la méthode
lignes de partage des eaux avec des marqueurs définis automatiquement. Et nous avons

appliqué aussi la technique Level Sets avec une Initialisation automatique.

Les algorithmes de segmentation des tumeurs cérébrales ont €té évalués par rapport a une

segmentation références de la base Brast 2014.

Le travail présenté dans ce mémoire a révélé des résultats encourageants qui indiquent que
le systtme de segmentation des images cérébrales proposé a réussi a extraire la tumeur.
Comme ce systéme détecte cette derniére avec (le coefficient de Jaccard et le coefficient de
Dice et la sensibilité >95%), il peut étre alors utilisé pour aider les neurologues en leur

fournissant une opinion d'orientation afin qu’ils puissent poser un diagnostic avec certitude.
Perspectives

A l'issue du travail présenté dans ce mémoire, différentes pistes formant les directions

futures a cette recherche, sont envisagées. Nous citons, dans ce qui suit, les plus importantes :

> 1 est intéressant de visualisés les résultats de notre travail en 3D afin de mieux
étudier I’évolution de la tumeur.

» Une amélioration de nombres d’itération concernant la méthode level sets.

» Réaliser un systtme complet d’aide de diagnostique qui va de I’acquisition de

I"image jusqu’au jugement sur la nature des régions segmenter
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Algorithme de Halton :

Les séquences de Halton sont générer a partir un algorithme déterministe qui utilise les

nombres premiers comme une base [49].

FUNCTION (index, base)
BEGIN
result = 9;
| f = 1/ base;
| i = index;
WHILE (i > @)
BEGIN

result = result + f * (i % base);
i = FLOOR(i / base);
f = f / base;
END
RETURN result;
END
Algorithme de Halton [49].
Exemple : prenant la base 2 et la base 3,

> générer les séquences pour la base 2 en utilisant I’algorithme :
12, 174, 3/4, 1/8, 5/8, 3/8, 7/8, 1/16, 9/16,...
> générer les séquences pour la base 3 en utilisant I’algorithme :
1/3,2/3,1/9,4/9,7/9,2/9,5/9,8/9,1/27p"
> Les points obtenus grace & un couplage entre les séquences précédent :
(72,18), (1/4,2/3), (3/4,1/9), (L, 49), (5/8,7/9), (3/8,2/9), (/8,5/0), (1716, 8/),
(916, 127).
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