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RESUME

Actuellement, I"analyse des images IRM cérébrales de sujets pathologiques se fait de
facon manuelle, aussi bien pour la reconnaissance des structures cérébrales ou des lésions, que
pour leur caractérisation. Les images medicales fournissent des informations qui sont
extrémement difficiles a exploiter de maniére quantitative et objective. Bien que les images
soient originellement numériques, leur examen est typiquement basé sur 1’observation d’un
support analogique (un film). Ce qui rend le résultat en général purement qualitatif et subjectif.
Nous proposons comme solution dans cette thése, une nouvelle approche précise et automatique
pour la segmentation et la détection précoce des gliomes, en combinant 1’algorithme de la
marche aléatoire avec I’algorithme SLIC (Simple Linear Iterative Clustering). L’étude est faite
en quatre étapes, la premiere étape consiste a décomposer 1’image en superpixels, pour obtenir
un contour initial de la tumeur. Les super pixels sont générés a I’aide de 1’algorithme SLIC
(Simple Linear Iterative Clustering), en regroupant des pixels de I’image, a 1’aide
d’informations, basées sur les contours et les régions de 1’image. Dans la seconde étape, pour
chaque superpixel, un ensemble de caractéristiques statistiques et multifractales sont calculées.
Dans la troisiéme étape, les superpixels sont classés a 1’aide d’un classificateur supervise, en
un tissu cérébral sain ou tumoral. Dans I’étape finale, le contour de la tumeur détectée est
amélioré, en utilisant 1’algorithme personnalisé de la marche aléatoire, qui permet de segmenter
les pixels mal segmentés, situés autour de la tumeur. Apreés I'étape de segmentation des Iésions,
le systeme danalyse d'IRMs va prédire le grade de la tumeur détectée a laide d'un

apprentissage supervise, a partir d'un ensemble de paramétres de texture et multifractals.

Mots Clés : IRM Cérébrales, Pathologies Cérébrales, Segmentation, Classification

supervisee, Détection, Interprétation.
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ABSTRACT

Currently, the analysis of magnetic resonance imaging (MRI) brain images of
pathological patients is performed manually, both for the recognition of brain structures or
lesions and for their characterization. Medical images provide information that is extremely
difficult to use quantitatively and objectively. Although the images are originally digital, their
examination is typically based on the observation of an analog medium (a film). This makes
the result in general purely qualitative and subjective. This thesis presents a new, accurate, and
automatic approach for the precise segmentation of early gliomas, combining the random walk
algorithm and the simple linear iterative clustering algorithm. The study was carried out in four
steps. The first step consisted of decomposing the image into superpixels to obtain an initial
outline of the tumor. The superpixels were generated using the SLIC algorithm. In the second
step, for each superpixel, a set of statistical and multifractal characteristics were calculated
(gray-level co-occurrence matrix, multifractal detrending moving average). In the third step,
the superpixels were classified using a supervised random forest type classier into healthy or
tumorous brain tissue. In the final step, the contour of the detected tumor was enhanced using
the customized RW algorithm. After the lesion segmentation step, the MRI analysis system will
predict the grade of the tumor to be detected using supervised learning of a set of texture and

multifractal parameters.

Keywords : Brain MRI, Brain Pathologies, Segmentation, Supervised classification,

Detection, Interpretation.

Vi



TABLE DES MATIERES

DED I CACES ... ettt et e e e e e e e e et ——————aaaaraann 1
REMER CIEMENTS ..ottt ettt e e e e e e e et e e e e e e e ee s 1
RESUIME ...ttt e e ettt e e e e e e et et e e e e e e e eeeeeen e aeeeeeeeeennnns AV
TABLE DES MATIERES ...ttt ettt e e e VIl
LISTE DES ILLUSTRATIONS GRAPHIQUES.........coci oo IX
LISTE DES ILLUSTRATIONS DES TABLEAUX ..ot Xl
INTRODUGCT ION ..ottt ettt e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeeeennaaeeaeeeeees 1
CHAPITRE 1 IRM ET ANATOMIE CEREBRALE ..., 4
1.1 Le SYStEME NErVEUX CENTIAL .......c.oiiiiiiiieieeieiees e 4

L 1.1 L7NCEPRNALC. ... 5
1.1.2 LaMOEHE EPINIEIE ...ocvveeieiee ettt a e 6

1.2 Imagerie cérébrale pour le diagnostic des tUMEUIS ..........ccccveiieieeiie i 6
1.3 Imagerie par résonance MAaGNELIGUE ........ccvveveieeireiieieese e seeste e se e e ere e e sree e snnesnaas 7
1.3.1 PriNCIPES PRYSIGUES ....eeuveiieiiiiteitisieeiieiie ettt bbbt 7
1.3.2 FOrMAtion 0ES IMAGES .....ueevvrereeiriesieeieeteesieesieeieesteeteaneesteeseeeneesseeeesneesseeseeeneesseeneeans 9
1.3.3 Différentes PONUEIAtiONS..........ccviveieieierierese et 11

1.4 TUMBUIS CAIDITAIES......cee ettt e e e e e e e e e ettt eee e e e e e et eeeeeeeeeeeeeeees 13
1.5 Différents types de tumeurs CErebrales...........oovvvveiieiiiiciie e 14

L 5. L GO et e e et e e et e et e e e e e e eeeeenee e e et eeeeeeerrrnrrr—a——es 15
DDESCUSSION ..ttt e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeneeeeeeeeeeennenenenees 20
CHAPITRE 2 METHODES DE SEGMENTATION DES TUMEURS CEREBRALES :
ETAT DE L ART ..ottt ettt tet et et e e et et et eee et eeee e e e eeee s eeseeeaens 21
2.1 MELhOAES DASEES CONTOUIS & .eeeeee et 22
2.1.1 MEhOUES EIIVALIVES ...t ettt e e e e e e 22
2.1.2 MORIES AEFOIMADIES ... ... 23

2.2 MEth0dES DASEES FEIIONS ......ecvieiiceiccie ettt re e re e 24
2.2.1 Seuillage et morphologie MathematiqUE............coceveririiinieieeree e, 24
2.2.2 Méthodes par CroisSanCe de rEQION ........c.ccueiveiverieiieseesiesee e eee e e eee e sreeneeenes 25
2.2.3 Méthodes par ClassifiCation ...........ccccoveiieiiiie i 25

2.3 THEOIIE AES GraPhES .....veeie ettt reene e 31



2.3. 1 GrapN CULS ...ttt 31

2.3.2 MarChe @lBALOITE ........ccveieieiieie ettt eens 32

2.4 Segmentations des IRMs cérébrales : Etat de I'art ..o, 32
Dol B3] o] o TSP PR PSPPI 41
CHAPITRE 3 SYSTEME D AIDE AU DIAGNOSTIC (CAD) : PRE-SEGMENTATION
DES TUMEURS CEREBRALES .........o ot 43
3.1 Pré-segmentation des tumeurs CEréhrales..........ccoveiveiieiiiieece e 44
3.2 Méthode de pré-segmentation PrOPOSEE .........cevueeeiiruerieirierieeeie e 45
3.2.1 ProBIEMALIGUE ......oueeeeeieeie e 45
3.2.2 Décomposition en superpixels par I'algorithme SLIC ...........c.cccoveiiiiiiic e, 46
3.2.3 Extraction des parametres des SUPErPIXelS .......ccoviveieeieiicieeic e 47
3.2.4 Extraction des parameétres de la matrice de cooccurrence sur des superpixels....... 53
3.2.5 Fusion des superpixels par Foret AlEatoire ...........ccccevveieiiieie e 57

3.3 Evaluation des résultats de la pré-segmentation............ccccevvveieeiesiee s 61
3.4 Interprétation des résultats de la pré-segmentation ............ccocooeereneinieneneise e 62

I3 o 111 o OSSR 63
CHAPITRE 4 SYSTEME D AIDE AU DIAGNOSTIC (CAD) : SEGMENTATION ET
CLASSIFICATION DES TUMEURS CEREBRALES.........ccoo o, 65
4.1 Segmentation de la tumeur CErEbrale............oovveiiiiiiiciic e 65
4.1.1 Algorithme de la marche aléatoire............ccccovveiieie e, 66
4.1.2 Génération automatique deS JEIMES ........ceiueieirierieeeiesienee st 68

4.2 Evaluation de la segmentation de 1a tUMEUN ©........c.cooveiiiiiieene e 70
4.3 INterprétation deS FESUITALS............coiiiri e 75
4.4 DiagnoStiC dU tYPe 08 TUMEBUL .......veeiii ittt ettt e et 78
4.4.1 Extraction des paramétres pour le diagnostic du type de tumeur ..............ccecvevnee. 78

4.5 Résultats expérimentaux et diSCUSSION .........cccverveiieiierieieseeseeie e sie e see e nee e e 81
4.6 Application sous le logiciel Matlab ... 82

D oL XS] o I OO P PSR 84
CONGCLUSION. ...ttt ettt et et e reese e e et e bestesbesteereeneeneeneenes 85
REFERENGCES ...ttt sttt sttt et et nte s besbeereeneeneeneas 88
BIBLIOGRAPHIE DE L’AUTEUR ..o 97

viii



LISTE DES ILLUSTRATIONS GRAPHIQUES

Figure 1.1: L encéphale, composée du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral [4]................ 5
Figure 1.2: La moelle épiniere, le corps vertébral et le disque vertébral. ..............ccccovevennnnnn, 6
Figure 1.3 : Le MOUVEMENE U8 SPIN. ...cvieiiiiieiieieeie sttt te e sae e e sne e ne e e e 8
Figure 1.4 : Mouvement de précession d’un ensemble de moments magnétiques. ................... 8
Figure 1.5 : Signal FID recueilli par les bobines réCeptriCes. ........ccovvrriiiveiiieieere e 10
Figure 1.6 : Plans axial, coronal et sagittal (de gauche & droite)...........cccceeevvrieienninciennnnnn 11
Figure 1.7 : Image de la méme coupe obtenue sous différents paramétres d’acquisition. ....... 13
Figure 1.8 : Astrocytome de Das grade..........cooveieiiiiiiiiniescesesee e 17
Figure 1.9 : Astrocytome de grade IV. (a) et (b) Coupes axiales d’images CT,........c...coeurnee. 17

Figure 1.10 : Oligodendrogliome de bas grade. (a) Tumeur non rehaussée en coupe axiale de
I'image pondérée en T1 avec rehaussement de contraste, (b) méme tumeur sur
FLAIR , (c) coupe sagittale de la tumeur [18]. .......ccevveiieiieiiee e 18

Figure 1.11 : Image en présence de Gangliogliomes. (a) IRM axiale pondérée en T1 avec
tumeur frontale. (b) la méme tumeur apparait hypo-intense non rehaussée. (c) La
méme lésion apparait hyperintense sur IRM pondérée en T2 [18]. ......cccovvvevereenenn, 19

Figure 3.1: Schéma général du systéeme d aide au diagnostic Propose. .........c.ccecerevrereeennenn 43

Figure 3.2 Diagramme global représentant le processus de fonctionnement de | étape de pré-
segmentation du GIIOME. ..o 45

Figure 3.3: Estimation du spectre multifractal, des superpixels, d’image IRM cérébrale (a).
Spectre multifractal des superpixels sains (+vert) et superpixels tumeur (*rouge), (b)
Exposant d’échelle 1(q) pour superpixels sains (+vert) et tumeur (*rouge). .......... 53

Figure 3.4 : Classification par arbre de décision. A chaque feuille est associée le vote
majoritaire des éléments qu’elle contient (-1 pour prédire noir et 1 pour prédire
0100 TSRO P PSRRI 58

Figure 3.5 : Schéma du Bagging avec pour régle de base un arbre CART ........ccoovviivininnnn, 60



Figure 3.6 : Résultats de la pré-segmentation. Colonne (a) : images T2 du cerveau, colonne
(b) : segmentation par SLIC, colonne (c) : classification par Foret aléatoire, et la
colonne (d) représente la segmentation des experts BRATS. .......ccccoevvviveivniieiiennn, 62

Figure 4.1 : Exemple de représentation d’image en graphe. (a) : Image couleur 4X 4 pixels.
(b) : Graphe construit & partir de I'ImMage. ......cccviververeiieeieese e 67

Figure 4.2 : Génération automatique des germes. La surface jaune représente les germes de
la tumeur et le vert représente les germes du fond..........cccccevviievicicic e, 70

Figure 4.3 : Représentation graphique des différentes étapes du traitements de 20 patients de
la base de données BRATS 2013 avec DSC des méthodes SLIC, et SLIC-MA, avec
UN SEUIT T, €L UN SEUIL T2 oottt ettt e s sbae e e 73

Figure 4.4 : Les tracés de la fonction de fluctuation sans tendance Fq (n) pour différentes
valeurs de g. (a) : la fonction Fq (n) de GHG, (b) : la fonction Fqg (n) de GBG........ 79

Figure 4.5 : Représentation du spectre multifractal D(a), qui caractérise la multifractalité des
images. En bleu, gliome bas grade, en rouge, gliome haut grade. .............cccccevvennene. 80

Figure 4.6 : Représentation de la dimension multifractale. En bleu, gliome de bas grade, en

rouge, gliome de Naut grade. ..o 81
Figure 4.7 : Interface du systeme d aide au diagnOStiC. ..........cceoveerrieiniennine e 82
Figure 4.8 : Barre de menu de I'appliCation ...........ccocoiiiiiiiiiinineeee e 83
Figure 4.9 : Sous-menus du menu 'Prétraitement’. ...........cccooveiieie e 83
Figure 4.10 : Sous-menus du menu 'Segmentation’. ............cccceveveiieiieere e 84
Figure 4.11 : Sous-menus du menu "Classification’. .............cccooveviiieiiecie e 84



LISTE DES ILLUSTRATIONS DES TABLEAUX

Tableau 1.1 : Ordre de grandeur des temps de relaxation & 1.5 Tesla. ........cccceovrinvineiiinnnn, 9
Tableau 1.2 : Gradation des tumeurs selon POMS. .........cooveiiiiiie i 14
Le tableau qui suit (Tableau 2.1 ) résume d autres travaux présents dans | état de lart. ........ 40

Tableau 4.1 : Resultats des différentes étapes du traitements de 20 patients, de la base de
données BRATS 2013, DSC SLIC : indice de similarité de Dice de la méthode
SLIC, DSC MA t1: indice de similarité de Dice de la méthode SLIC et MA avec
unseuil T1, et DSC MA _t2 : indice de similarité de Dice de la méthode SLIC et
MA, QVEC UN SEUIT T2 ...ttt bbb 72

Tableau 4.2: Résultats de la segmentation proposée en termes de Dice, de sensibilité et de
spécificité sur le gliome de bas grade (GBG) MICCAI BRATS 2013...........c...c....... 76

Tableau 4.3 : Comparaison des résultats de segmentation, avec quelques méthodes, utilisant
les données BRATS 2013, ......ooiiiiiceeieieie ettt 77

Xi



INTRODUCTION

La tumeur cérébrale, est I'une des maladies du cerveau, les plus courantes, de sorte
que son diagnostic, et son traitement précoce, sont d une grande importance, pour un grand
nombre de patients. Les gliomes sont, parmi les tumeurs les plus courantes. L’organisation
mondiale de la santé (OMS), propose leur classification, en quatre grades, selon leur degré
d’agressivité [1]. On peut distinguer les gliomes circonscrits (grade 1), qui ont la
caractéristique, de ne pas évoluer, dans la plupart des cas. Leur forme est circonscrite, et ne
présente pas de diffusion, tandis que les gliomes, du grade Il au grade 1V, sont des gliomes
diffus, appelés respectivement, gliomes de bas grade GBG (grade I1), et gliomes de haut grade
GHG (grade 1V). Les GBG sont souvent asymptomatiques, et faiblement contrasté a L’IRM,
et c’est ce qui les distingue des GHG. Leur croissance est lente, et ils peuvent rester
asymptomatiques, pendant de tres nombreuses années. Non traités, ils peuvent évoluer du titre
de tumeur <bénigne >, en tumeur <maligne>, appelée aussi, glioblastomes. Les GHG se
définissent, par une croissance rapide, une vascularité tumorale importante, avec une grande
infiltration dans le cerveau. Lorsque le médecin suspecte la présence de tumeur du cerveau,
plusieurs examens doivent étre réalisés. Au cours des derniéres années, de grandes avancees
ont vu le jour, sur la compréhension du corps humain. Le développement de nouvelles
technologies d’observation, est a 1‘origine de ces avancées. Grace a I’interaction, avec plusieurs
recherches scientifiques, telles que les mathématiques, la physique, la médecine et
I’informatique , plusieurs phénomenes physiques particuliers, ont pu étre exploités, décrits, et
méme simulés par ordinateur, pour étre finalement appliqués, sur un environnement clinique
réel. Parmi les divers types de techniques d’imagerie médicale utilisées, on peut citer le scanner-
X, la médecine nucléaire, I’échographie, et I’'Imagerie par résonance magnétique.

Nos travaux se basent sur le phénomene de résonance magnétique (IRM). L’IRM est
une technique de choix, aussi bien en recherche, que dans le contexte clinique, et c’est ’'une
des méthodes d’exploration, les plus courantes, pour le cerveau. Cette derniére s’est imposée,
comme un outil incontournable, d’aide au diagnostic, pour plusieurs types de pathologie
cérébrales : dégenératives, inflammatoires, tumorales, accidents vasculaires cérebraux (AVC),

..etc.



Pour le suivi des gliomes diffus, les radiologues s’appuient généralement, sur une coupe
axiale d’IRM. Cependant, les médecins ne se contentent pas de I’IRM, pour le diagnostic
histologique, et il est donc nécessaire, de faire également une biopsie [2] [3]. Dans la majorité
des cas, la délimitation exacte des contours de la tumeur, est plus que nécessaire, pour entamer
I’acte chirurgical, afin que le choix du site de prélévement, soit le plus représentatif, de la Iésion

tumorale [2].

Vu la complexité, et I’importance des examens, de nombreux chercheurs tentent d’aider
les médecins, dans leurs prises de décision, que ce soit dans la localisation, dans la
segmentation, pour avoir les informations les plus précises possibles, concernant la tumeur
(contour, forme, position...), dans la connaissance du type, et du degré d’agressivité du gliome

(grade), ou dans 1’¢laboration d’un systéme, qui englobe toutes les directives citées.

Les algorithmes de segmentation automatique, ou semi-automatique, apparaissent, dés
lors, comme porteurs d’une solution pratique, en termes de rapidité d’exécution, et d’une

potentielle amélioration de la précision des contours tumoraux.

Cette theése vise, plus particulierement, a réaliser un systeme d aide au diagnostic, des
tumeurs cérébrales, en développant des méthodes de détection, de segmentation automatique,
et de classification des tumeurs, en imagerie IRM. Les algorithmes doivent étre suffisamment
génériques, mais aussi modulables, afin de s adapter a la pluralité des pathologies cérébrales.
L approche proposée, repose sur une premiére étape de détection de la tumeur (pré-
segmentation), utilisée pour guider une segmentation précise en IRM, pour arriver au final a

une étape de classification.
Structure du document
Cette these est organisée comme suit :

Le chapitrel présente le contexte médical, de I'imagerie médicale adoptée. Un apercu
de I'anatomie cérébrale, de I'imagerie des tumeurs cérébrales, des caractéristiques et quelques

classifications y est donné.

Dans le chapitre 2, nous passons en revue, les méthodes existantes, dans la littérature,
de segmentation des tumeurs cérébrales, 1’étude bibliographique étant une étape cruciale, pour
la réalisation de notre systeme d aide au diagnostic. Les méthodes sont répertoriées, en trois
catégories, notamment : celles basées sur les régions, celles basées sur les contours, et les
méthodes hybrides, qui sont des combinaisons, d une ou de plusieurs méthodes, basées sur les

régions, ou basées sur les contours.



Au chapitre 3, nous présentons la partie pré-segmentation, ou la détection de la région
d’intérét, de notre systéme d’aide au diagnostic medicale (SADM). Celui-ci comporte

I"approche proposée et les résultats obtenue.

Le chapitre 4, présente la deuxiéme partie, c'est-a-dire, une nouvelle méthode de
segmentation, qui combine, les informations, obtenue a | étape précédente (pré-segmentation),
pour segmenter les gliomes. La classification du degré d agressivité, et sa validation, sont

également abordées dans ce chapitre.

Enfin, dans le chapitre 6, on conclut notre travail, en donnant quelques perspectives,

pour les travaux futurs.



CHAPITRE 1
IRM ET ANATOMIE CEREBRALE

Dans ce chapitre, nous introduisons les notions liées au contexte de notre étude. Nous
allons définir quelques termes du vocabulaire, liés aux tumeurs cérébrales, qui vont nous
permettent de mieux comprendre ce que l’on observe avec 1’imagerie cérébrale. Nous
commencerons par une présentation de 1’anatomie du cerveau, avec une description de ce
dernier. Puis, nous décrirons le principe d’acquisition de I’image par résonance magnétique
nucléaire (IRM) qui est la technique la plus utilisée en routine clinique, permettant I’observation
fine de I’anatomie cérébrale et de ses pathologies. A la fin, nous présenterons les différentes
Iésions et tumeurs qui peuvent 1’affecter, ainsi qu’une classification des tumeurs cérébrales

selon I’OMS, en fonction de leur apparence radiologique.

1.1 Le systeme nerveux central

Le systeme nerveux central regroupe I’encéphale et la moelle épiniére, qui baignent dans
le liquide céphalo-rachidien qui les protége. La majorité des processus cognitifs se déroulent au
niveau de la partie supérieure de I’encéphale, qui est d’ailleurs divisée en deux hémispheres :
gauche et droit. Sous ces deux hémisphéres, on retrouve le tronc cérébral qui gere les fonctions
vitales, comme la respiration et les mouvements osculaires. Le prolongement du systéme
nerveux central sous le tronc cérébral, donne forme a la moelle épiniére. L’encéphale et le reste
du corps sont reliés par celle-ci. Elle joue aussi le réle de centre de coordination dans certains
réflexes. Le systéme nerveux périphérique est constitué par les nerfs craniens, et les nerfs
spinaux qui sont rattachés au systéme nerveux central. Son role est de conduire jusqu’au
systéeme nerveux central, les informations issues des récepteurs périphériques de la sensibilité

ou de la douleur, et de transmettre les ordres moteurs émis par les centres nerveux.



1.1.1 L’encéphale

L’encéphale comprend, le cerveau, le cervelet et le tronc cérébral ; c’est la partie, du
systéme nerveux, contenue dans la boite cranienne, et qui repose sur la base du crane (voir la
figure 1.1).

1.1.1.1 Le cerveau

Il est composé de deux hémisphéres cérébraux : 1’hémisphére droit et 1’hémispheére
gauche. Le cerveau occupe la majeure partie de I’encéphale. Les nombreux replis, que présente
la surface du cerveau, sont limités, par des sillons, qui permettent de diviser, chaque
hémispheére, en 4 lobes : le lobe frontal, le lobe pariétal, le lobe temporal, et le lobe occipital.
Chaque lobe comprend des zones, bien précises, impliquées dans des fonctions spécifiques

(motricité, sensibilité ...... etc.).
1.1.1.2 Le cervelet

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

responsable de la coordination, des mouvements du corps.

1.1.1.3 Le tronc cérébral

Il représente, I’intersection majeure, du systeéme nerveux central, entre le cerveau, et le
cervelet. 1l est responsable, de nombreuses fonctionnalités, du corps humain, principalement,
la régulation de la respiration, et du rythme cardiaque, le passage des voies motrices, et

sensitives, ce qui en fait ainsi, un centre de contréle de la douleur.

Le poids moyen de I’encéphale, est de 1400 a 1800 grammes. Il est enveloppé, et
protége, par la dure-mére, I’arachnoide, et la pie-meére, qui constituent des membranes, appelées

meéninges.

Matiére grise

Matiére blanche

Cervelet

Tronc cérébral

Figure 1.1: L’encéphale, composée du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral [4].



1.1.2 La moelle épiniére

On pourrait comparer la moelle épiniére, a un long cordon nerveux, s'étendant de la base
du tronc cérébral, jusqu'au bas du dos, soit au niveau des premieres vertebres lombaires, ce qui
correspond, aux deux tiers supérieurs de la colonne vertébrale. Au centre des vertébres, se
trouve le canal vertébral, aussi appelé canal rachidien, dans lequel, se situe la moelle épiniére,
qui est ainsi protégée. On retrouve 31 paires de nerfs rachidiens, qui se rattachent a la moelle
épiniere.

La principale fonction de la moelle épiniere, est de transmettre I'influx nerveux, de
I'encéphale, aux nerfs moteurs, et aussi des nerfs sensitifs, a I'encéphale. Comme les neurones,
ne permettent le passage de I'influx, que dans un seul sens, les influx voyageant vers I'encéphale,
circulent dans la partie dorsale de la moelle, alors que ceux, qui circulent vers les nerfs moteurs,
le feront dans la partie avant de la moelle. La moelle épiniére a aussi pour fonction, de gérer les

réflexes rachidiens, aussi appelés réflexes de protection.

T~ -~ _Moelle épiniére

- _Corps VYertébral

Disque Yertébral

" . Nerf¥f

Figure 1.2: La moelle épiniére, le corps vertébral et le disque vertébral.

1.2 Imagerie cérébrale pour le diagnostic des tumeurs

L’imagerie médicale a révolutionné, les connaissances sur le cerveau, car elle a permis,
son observation, in vivo. Diverses modalités, ont été mises au point, durant le siecle dernier.
Chacune d’entre elles, se base sur des propriétés physiques différentes, et met en ceuvre, un
dispositif d’acquisition spécifique. Cette numérisation des acquisitions, a permis le
développement de systémes automatiques, d’aide au diagnostic. Dans le cas particulier, du
diagnostic des tumeurs cérébrales, cette aide consiste, a détecter, et a localiser précisément, les
tumeurs, sur les clichés radiologiques. Il s’agit donc, de développer, des méthodes de
segmentation, capables de séparer les zones tumorales (composées de la, ou des tumeurs, et
d’éventuels cedémes), des structures anatomiques saines (principalement la matiére blanche, la

matiére grise, et le liquide céphalo-rachidien).



Les images obtenues, selon chacune des modalités, ont des caractéristiques propres
(résolution, contraste, artefacts, acquisition 2D, 3D ou 3D+t, ...), et fournissent, des
observations complémentaires. L’IRM, est la modalité non invasive, qui permet le mieux,
I’observation, et la caractérisation des tumeurs cérébrales. Elle offre une résolution fine (< 1
mm), pour des temps d’acquisition, de 1 min a 20 min.

Les travaux, présentés dans cette thése, comprennent la segmentation d’IRM cérébrales,
pour la détection, la segmentation, et la classification, des tumeurs cérébrales, en particulier, les
gliomes, de haut grade (GBG), et de bas grade (GHG). La section suivante présente, le principe

physique de I’IRM, ainsi que ces différentes modalités d’acquisitions.

1.3 Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM), constitue une des avancées, les plus
révolutionnaires, en médecine. Elle est issue, des travaux sur les propriétés magnétiques, des
noyaux des atomes, menés par BLOCH[5] et PURCELL[6], en 1946. Elle constitue une
technique privilégiée, pour 1’observation, in vivo, des structures anatomiques cérébrales, et de
leurs pathologies. Cette technique a été nettement récompenseée, a travers le prix Nobel de
Médecine 2003, attribu¢é a LAUTERBUR et MANSFIELD, a I’origine, de 1’utilisation du
phénomene de résonance magnétique, en imagerie médicale, et a travers le prix Nobel de
Physique 2003, attribué a ABRIKOSOV et GINZBURG, pour leurs travaux sur les

supraconducteurs.

1.3.1 Principes physiques

La technique de I’'IRM, exploite les propriétés magnétiques, des éléments constitutifs

de la matiére, et se fonde, sur les phénoménes physiques, de résonance, et de relaxation.

1.3.1.1 Moment magnétique des noyaux

BLOCH et PURCELL, ont démontré simultanément, 1’existence du moment
magnétique des noyaux. En moyenne, le corps humain est composé de 70% d’eau. Le noyau
d’hydrogene contenu dans I’eau, se comporte comme une charge en rotation, autour de son axe :
c’est le mouvement de spin (Figure 1.3). L’application d’un champ magnétique B0, définit une
direction dans I’espace, sur laquelle vont s’aligner les spins, et forme alors, une sous-population
de spins +1/2 ; I’ensemble, s’orientant dans le sens inverse, forme la sous-population de spins
—1/2. La sous-population de spins +1/2 étant la plus importante, il existe une aimantation

résultante MO, proportionnelle au nombre de protons présents. MO ne posséde qu’une



composante longitudinale, dans le sens de BO (Figure 1.4). En I’absence de tout champ
magnétique, les protons s’orientent aléatoirement dans ’espace. Ce mouvement fournit au
noyau, un moment cinétique, qui dépend de sa masse, et un moment magnétique, qui dépend

de sa charge [5].

Figure 1.3 : Le mouvement de spin.

Figure 1.4 : Mouvement de précession d’un ensemble de moments magnétiques.

1.3.1.2 Phénoménes de résonance et de relaxation

Il peut y avoir une interaction, entre une onde de radiofréquence (onde RF), et les spins
en précession : c'est le phénomene de résonance, qui correspond a un transfert d'énergie, entre
deux systemes, ayant la méme fréquence. L'onde de radiofréquence, va entrainer un phénomene
de résonance, seulement si sa fréquence, est la méme, que celle de la précession des spins. Elle
va apporter de I'énergie, au systeme de spins : c'est la phase d'excitation. Lorsque I'émission de
(I’onde) radiofréquence est interrompue, le systéme va restituer I'énergie absorbée, pour
retourner a I'état d'équilibre de depart : c'est la phase de relaxation. L'onde RF provoque un
basculement de I'aimantation tissulaire résultante, d'un groupe de spins, placés dans un champ
magnétique. Cette bascule, est liée a un transfert d'énergie, vers le systeme de spins. Au niveau

guantique, elle se traduit par une modification, des niveaux énergétiques des spins (passage de



I'état de basse énergie, "paralléle”, vers le niveau de haute énergie, "antiparalléle™), et de leurs
phases[7].

L’orientation du champ magnétique résultant, change, et passe a un nouvel état
d’équilibre M, tant que Bl dure. On décompose alors M, en un moment magnétique
longitudinal ML, et en un moment magnétique transversal MT. Le retour a 1’équilibre des
protons, lors de la relaxation, aprés la disparition du champ magnétique B1, s’accompagne,
d’un mouvement en spirale des protons, autour du champ magnétique BO. BLOCH [8] a montré,
que I’évolution de ce mouvement, est liée au temps de relaxation longitudinal T1, et au temps
de relaxation transversal T2 (Figure 1.5). Les valeurs de ces derniers, dépendent des tissus

biologiques rencontrés (Tableau 1.1).

Tableau 1.1 : Ordre de grandeur des temps de relaxation a 1.5 Tesla.

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

X

Figure 1.5: Décomposition du moment magnétique M, en un moment transversal MT, et un moment
longitudinal ML, lors de la résonance.

1.3.2 Formation des images

La construction d’une image IRM, est réalisée, apres ’application au patient, d’un

champ magnétique B0, et d’une onde radiofréquence B1, de fréquence égale, a la fréquence de
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précession des protons. A cet effet, les protons basculent, d’un angle a, égal a 90°, ou de 180°,
par rapport 2 MO. A D’arrét de I’impulsion, le retour a 1’équilibre s’établit : il y a réduction
rapide, du moment transversal MT, et repousse, du moment longitudinal ML. Pendant ce retour
a1’équilibre, le proton continue a précesser, et induit un champ magnétique FID (Free Induction
Decay). C’est ce signal, qui est recueilli, par les bobines de réception, puis transformé, en signal
électrique (Figure 1.6). Le signal RMN est enregistré, apres les différentes étapes, de la
séquence employée. Ce signal doit &tre numérisé (convertisseurs analogique-numérique), pour
étre traité, de facon numérique, pour former I’image. Le signal RMN « brut », est stocké dans
un tableau (une matrice), appelé Espace K. Les données de I’espace K (ou plan de Fourier,
espace fréquentiel), permettront ensuite, de constituer I’image 2D, grace a une transformée de

Fourier 2D inverse [9].

'\ FIDit

temps

Figure 1.6 : Signal FID recueilli par les bobines réceptrices.

L’espace K est I’intermédiaire obligatoire, entre le signal codé dans I’espace, et I’image.

La maniere, dont I’espace K est acquis, va influencer I’image obtenue.

L’emplacement des données, enregistrées dans 1’espace K, dépend directement de
I’intensité, et de la durée, d’application des gradients, de codage de phase et de fréquence :
- Un gradient de faible intensité ou appliqué pendant un temps court, code les basses
fréguences spatiales.
- Un gradient de forte intensité ou appliqué pendant longtemps code pour les hautes

fréquences spatiales.

Les basses fréquences spatiales, sont situées, a proximité du centre de I’espace K, tandis
que, les hautes fréquences spatiales, correspondent a la périphérie de I’espace K. Le mode de

remplissage, le plus simple, de 1’espace K, correspond, a la séquence Echo, de spin classique.
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Les lignes de I’espace K, sont balayées, une par une, du haut vers le bas. Une ligne est balayée

en entier, a chaque répeétition. Au fur et a mesure des répétitions, on va donc acquérir :

- sur lI'axe horizontal : les contours et le contraste, en méme temps ;

- sur lI'axe vertical : les contours, puis le contraste, puis les contours.

Chaque élément produit, est appelé pixel, quand on considére individuellement, une
coupe, et voxel, quand on considére le volume, constitué¢ de I’empilement des coupes. On

retrouve cependant, trois orientations principales : axiale, coronale et sagittale (Figure 1.7).

Figure 1.7 : Plans axial, coronal et sagittal (de gauche a droite).

1.3.3 Différentes pondérations

La différence, des aspects tissulaires dans une IRM, est due a la variabilité, du
comportement des protons sur eux. La quantité de signal produite, par ces types de tissus
specifiques, est déterminée par : leur nombre de protons d'’hydrogene mobiles, la vitesse, a
laquelle ils se déplacent, et les temps de relaxation T1, et T2 du tissu [7].

La séquence d’acquisition, dépend essentiellement, du temps de répétition TR, séparant
deux impulsions, de I’onde radiofréquence B1, et du temps d’écho TE, séparant I’impulsion, de
la lecture du signal. Chaque tissu a des comportements différents, selon la pondération T1, ou
T2, d’un signal [10].

1.3.3.1 Image pondérée en T1

Pour obtenir des images, pondérées en T1, il faut un TR court, et un TE court :

e Un TR, de ’ordre de 600 ms, induit un contraste entre les tissus, qui dépend
essentiellement, de leur vitesse d’aimantation.
e UnTI etun TE, d’environ 20 ms, induit des différences de décroissance, du

signal entre les tissus, qui n’ont pas le temps de s’exprimer, rendant le contraste
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indépendant de T2. Ainsi, on obtient une image, pondérée en T1, ou les tissus
sont ordonnés, par niveaux de gris croissants, en : liquide céphalo-rachidien,

matiere grise, puis matiére blanche.

1.3.3.2 Image pondérée en T2

La pondération T2 d'une image, nécessite I’application d’un TR long, pour ne pas avoir
de pondération T1, et il faut employer un TE long, pour avoir le temps, d'enregistrer un signal
différent, di a la différence d'aimantation transversale. Un TR, de 1’ordre de 2 s, et des TE,
d’environ 90 ms, impliquent une décroissance du signal, qui domine la différence de densité
protonique, entre tissus. Le signal est alors suffisant, pour réaliser une image, dite pondérée en
T2, ou les tissus sont ordonnés, par niveaux de gris croissants, en : matiére blanche, matiére

grise, puis liquide céphalo-rachidien.

1.3.3.3 Image pondérée en densité de protons p

Un TR long, et un TE court, donnent une image, pondérée en densité de proton p (DP
ou rho), ¢’est-a-dire, peu influencée par le T1, comme par le T2. Le signal RMN d'un tissu,
varie donc, selon ses caractéristiques T1, T2 et sa densité protonique. Ainsi, avec un TR, de
I’ordre de 2 s, et un TE court, d’environ 20 ms, la différence de densité protonique, entre la
matiere grise, et la matiére blanche, s’exprime. Les tissus sont ordonnés, par niveaux de gris

croissants, en : matiere blanche, matiere grise, puis liquide céphalorachidien.

1.3.3.4 Image Flair

L'image de récupération par inversion atténuée par le fluide (FLAIR), est une autre
séquence d'impulsions, utile, pour détecter les lésions a faible contraste. Cette pondération est
obtenue, avec un T1 long, TR long, et un TE variable. Le signal liquide céphalo-rachidien

(LCR) est annulé, ce qui permet de voir plus clairement la pathologie, adjacente au LCR.

De nombreux rapports, confirment la supériorité de la sequence FLAIR, sur les
séquences classiques d'écho de spin (SE), en raison de sa capacité presumee, a améliorer la
visibilité des lésions cérébrales, par rapport a celle de la densité de protons pondérée, et des
séquences d'écho de spin, pondérées en T2 [11]. Les images FLAIR augmentent la précision de
détection des lésions corticales, sous-corticales, et périventriculaires, et permettent un examen
plus efficace, que les images pondérées en T2. Dans les images FLAIR, 1'cedeme délimite
souvent la tumeur, et le LCR se distingue, d'un composant kystique ou nécrotique, mieux que

les images pondérees en T2, et pondérées en densité de protons [12].
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Figure 1.8 : Image de la méme coupe obtenue sous différents paramétres d’acquisition.
(a) Image pondérée en T1, (b) image pondérée en p, (c) image pondérée en T2 et (c) image pondérée
en Flair.

L’utilisation conjointe des différentes pondérations d’acquisition, est particulierement
intéressante, dans le cadre du diagnostic des Iésions cérébrales. En effet, il est fréquent, qu'une
tumeur n’apparaisse, que partiellement, sur une image. La solution adoptée est alors de
multiplier les acquisitions, et les pondérations utilisées, et éventuellement, de faire des
acquisitions, sous-produit de contraste, de maniére a compléter successivement 1’information,
sur le processus recherché. Chaque pondération, qui apporte ainsi une part d’information
complémentaire, mais aussi redondante, peut ainsi étre considérée, comme une observation
particuliéere, de la zone cérébrale. Notons que, ces observations peuvent parfois étre
conflictuelles, par exemple, lorsqu’une tumeur est complétement absente sur une pondération,
et apparait sur une autre. L’utilisation conjointe par les médecins de I’ensemble des images,
leur permet de synthétiser I’information, et ainsi, d’avoir une information plus compléte, sur la

zone tumorale.

1.4 Tumeurs cérébrales

Les tumeurs du cerveau, désignent I’ensemble des masses cancéreuses, qui se
développent dans le crane. Elles peuvent se trouver, dans n’importe quelle zone du cerveau,
que ce soient les hémisphéres cérébraux, le cervelet ou I’hypophyse. Une tumeur peut
également, étre appelée lésion, néoplasme ou excroissance. Les tumeurs du cerveau
rassemblent une grande variété de cancers, avec prés de 140 types de tumeurs différentes.

Chacune portant un nom, en rapport avec le type de cellule atteinte.
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Prés de deux tiers des tumeurs cérébrales sont bénignes, ¢’est-a-dire non cancéreuses.
De plus, on distingue les tumeurs cérébrales primitives, et des tumeurs secondaires, qui sont

des métastases de cancers, ayant proliférés hors du cerveau.

L’OMS (Organisation mondiale de la santé) a établi une classification des tumeurs, en
fonction de leur malignité, et de leurs caractéristiques. Le grade d’une tumeur, dépend du degré
d’anormalité (anaplasie) des cellules cancéreuses, et du taux de croissance, et d’expansion de
la tumeur. Ce n’est qu’aprés des prélévements, et d’une analyse microscopique des tissus

suspects (biopsie), que le grade de la tumeur est déterminé.

Tableau 1.2 : Gradation des tumeurs selon ’OMS.

Grade |

Tumeur Bénignes Tumeurs a croissance lente, et circonscrites (limites bien définies).

Grade Il

Tumeur Bénignes Tumeur a croissance lente, mais, contrairement aux tumeurs de
grade I, leurs limites son imprécises.

Grade IlI Tumeurs anaplasiques

Tumeur Malignes Un ou plusieurs foyers « anaplasiques » se sont développés, au sein d’une
tumeur préexistante, de bas grade (I ou I1). Leur croissance est plus rapide, que
celle des tumeurs de bas grade.

Grade IV

Tumeur Maligne Les tumeurs de grade 1V présentent une anaplasie trés prononcée.

Leurs croissances est plus rapide, que celle des tumeurs de bas grade.

1.5 Différents types de tumeurs cérébrales

L’OMS a procédé a la classification d’environ 200 types de tumeurs cérébrales, suivant
les cellules dont elles sont issues[13]. On citera quelques tumeurs cérébrales, parmi les plus

fréquentes :

- Les gliomes (58%), principalement : les astrocytomes, les glioblastomes, les
oligodendrogliomes, les épendymomes ;

- Les méningiomes (20%) ;

- Les adénomes de I’hypophyse (14%) ;

- Les neurinomes (7%) ;
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- Les médulloblastomes ;
- Les lymphomes.

Les métastases representent les 30 a 40% de toutes les tumeurs intracraniennes.
1.5.1 Gliome

Une tumeur cérébrale, qui se développe, a partir de cellules gliales, s'appelle un gliome.
Les gliomes ont tendance a se développer, dans les hémispheres cérébraux, mais, peuvent
également survenir dans le tronc cérébral, les nerfs optiques, la moelle épiniere, et le cervelet.
Ils sont divisés en sous-groupes, selon I'origine des cellules gliales. Il existe plusieurs types de
gliomes, classés en fonction de I'endroit ou ils se trouvent, et du type de cellules, a l'origine de
la tumeur. Nous passons ici en revue, les gliomes les plus courants : l'astrocytome, le

gangliogliome, 1'oligodendrogliome et I’épendymome.

1.5.1.1 Astrocytomes

Ce sont des tumeurs cérebrales primaires, dérivées de cellules du tissu conjonctif,
appelées astrocytes, qui sont des cellules gliales, en forme d'étoile. Ce sont les types, les plus
courants de tumeurs cérébrales, et qui représentent environ 40%, de toutes les tumeurs
cérébrales primaires. Les astrocytomes sont inclus dans la catégorie des tumeurs malignes, et
I'OMS les classe, en fonction de I'apparence, de certaines caractéristiques : atypie, mitoses,
prolifération endothéliale, et nécrose[14]. Ces caractéristiques sont des indicateurs de
malignité, en termes d'invasion, et de taux de croissance. L’absence de ces caractéristiques,
correspond au grade | de la tumeur, et celles qui présentent I'une de ces caractéristiques
(généralement une atypie), sont de grade |1, alors que, les tumeurs avec 2 critéres, et les tumeurs
avec 3 ou 4 criteres, sont respectivement, de grades Il et 1V, selon I'OMS. Ainsi, le groupe
d'astrocytomes de bas grade, sont de grades I, et les astrocytomes 11, et de haut grade, sont de
grades Il et V.

- Astrocytome de bas grade (grades | et 1)

Le développement de ce type de tumeurs, évolue relativement lentement, mais elles
peuvent se propager aux tissus voisins. En général, les gliomes de bas grade, provoquent moins
d'effet de masse, que les astrocytomes de haut grade, car ils se développent, plus lentement, et
provoquent peu d'cedéme vasogéne. L'emplacement de ces tumeurs est souvent, dans la région

frontale, dans la substance blanche sous-corticale, le cervelet ou le tronc cérébral.
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Les tumeurs les plus courantes, dans ce type, sont les astrocytomes pilocytiques (grade
), et les astrocytomes diffus (grade Il). Ces types touchent le plus souvent, les enfants, et les
jeunes adultes [15] [16]. En général, I'RM est considérée comme I’outil de choix, pour le
diagnostic d'un astrocytome de bas grade. Les gliomes de bas grade, apparaissent, dans I’IRM,
avec un faible signal, par rapport aux structures environnantes, sur les séquences T1 (Figure
1.9). Dans les séquences T2 et FLAIR, un signal plus élevé, reflete a la fois la tumeur, et

I'cedéme environnant (s'il existe).

- Astrocytome de haut grade (grades Il et 1V)

L'astrocytome anaplasique, et le glioblastome multiforme (GBM), sont les tumeurs, les
plus courantes de ce type de tumeurs. Elles se développent plus rapidement, et infiltrent d'autres
cellules voisines. Les deux types d'astrocytomes, de haut grade, ont tendance a étre moins
circonscrits, que les astrocytomes de bas grade, et ils sont entourés de plus d'cedémes. La
différence, entre les astrocytomes anaplasiques, et les GBM, est la présence de nécrose dans les
GBM. Les astrocytomes de haut grade, ont une apparence radiographique variable. Les
astrocytomes anaplasiques peuvent apparaitre, comme des lésions de faible densité, ou des
Iésions inhomogeénes, avec des zones de densité, a la fois élevée et faible, dans la méme lésion.
Contrairement aux lésions de bas grade, une amélioration partielle du contraste est courante. Le
GBM est la tumeur gliale, la plus courante, et la plus maligne. Ces tumeurs peuvent se
développer, a partir d'astrocytomes de bas grade (grade 1l), ou d'astrocytomes anaplasiques
(grade I11) [17] [16].

Les tumeurs, et 'eedéme entourant, apparaissent en faible intensité de signal, avec la
pondération T1, et en intensité de signal élevée, dans les images IRM, pondérées en T2, et en
Flair (figure 1.9). On observe generalement, dans les GBM, un anneau rehaussé, avec la

pondération T1, et un cedéme 1’entourant, qui apparait en large zone, dans la pondération T2.

Le noyau central hypodense, représente la nécrose, et I’anneau contrasté, est composé
de cellules néoplasiques trés denses, avec des vaisseaux anormaux, penétrables aux agents de
contraste. La zone périphérique, est un cedéme vasogene, contenant un nombre variable de

cellules tumorales invasives.
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(@) (b)

Figure 1.9 : Astrocytome de bas grade.
a) IRM coronale, pondérée en T1, b) IRM axiale, pondérée en T2 [18].

(d) (€) (f)

Figure 1.10 : Astrocytome de grade 1V. (a) et (b) Coupes axiales d’images CT,

(c) IRM, pondérée en Flair, (d) IRM axiale, pondérée en T1 non rehaussée, (e) IRM axiale, pondérée
en T1 rehaussée, (f) coupe coronale d’IRM, en T1 rehaussée[18].

1.5.1.2 Oligodendrogliomes

IIs sont ainsi nommeés, car ils se développent, a partir des oligodendrocytes, soient
les cellules gliales, a 1’origine de la formation de la myéline, qui isole les fibres des nerfs.
Les épendymomes se développent dans les cavités cervicales, a partir des cellules gliales
qui tapissent les ventricules cérébraux. Leur malignité est variable. La croissance de la

tumeur, peut provoquer une obstruction de la circulation du LCR, génératrice
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d’hydrocéphalie, et peut nécessiter une dérivation. Ces tumeurs touchent surtout, les enfants
et les adolescents. Les tumeurs ressemblent & des astrocytomes, et, dans le passé, de
nombreuses tumeurs, qui étaient en fait des oligodendrogliomes, ont été diagnostiquees
comme étant différents types d'astrocytomes. Mais, grace a I'imagerie cérébrale, fournie par
I'IRM, les gliomes sont diagnostiqués plus correctement, que par le passé. Leur aspect est
plus foncé que la MG, et plus brillants que le LCR, sur les images pondérées en T1, et
hyperintenses, sur les images pondérées en T2, avec rehaussement variable (Figure 1.11),

et avec un cedéme environnant.

Les oligodendrogliomes sont généralement, des tumeurs, a croissance lente. La
dégénérescence kystique est fréquente, mais I'hémorragie et 1'cedéme, y apparaissent
rarement. Leur aspect est distinctif, composées de cellules homogenes, compactes, qui sont
bien arrondies, avec des contours distincts, et un cytoplasme clair, entourant au centre, un
noyau dense (figure 1.11). 1l y a deux grades de ces tumeurs : A et B. En grade A, le
rehaussement du contraste, et la nécrose ne sont pas visibles, contrairement au grade B, ou

une amélioration du contraste nodulaire, et une nécrose sont observées.

(@) (b) (©)

Figure 1.11 : Oligodendrogliome de bas grade. (a) Tumeur non rehaussée en coupe axiale de I'image
pondérée en T1 avec rehaussement de contraste, (b) méme tumeur sur FLAIR , (c) coupe
sagittale de la tumeur [18].

1.5.1.3 Gangliogliomes

Les gangliogliomes surviennent le plus souvent chez les enfants et les jeunes adultes.
Leur croissance est lente et apparait dans la plupart des cas, sur les lobes temporaux et les

hémispheres cérébelleux. Dans ce type de tumeurs, aucun cedéme environnant n'est observé
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(figure 1.11), mais elles sont généralement accompagnées d'un kyste. L'aspect radiologique
n'est pas spécifique. Les tumeurs ressemblent a des oligodendrogliomes et semblent hypo-
intenses (plus foncées que MG et plus lumineux que LCR) dans les images pondérées en T1, et

hyperintense en T2 [19].

En raison de la rareté relative et de l'aspect non spécifique de ces lésions, les
gangliogliomes ne sont que rarement considérés comme un diagnostic pré-chirurgical [20],
[21].

(@) (b) (©

Figure 1.12 : Image en présence de Gangliogliomes. (a) IRM axiale pondérée en T1 avec tumeur
frontale. (b) la méme tumeur apparait hypo-intense non rehaussée. (c) La méme lésion
apparait hyperintense sur IRM pondérée en T2 [18].

1.5.1.4 Ependymomes

Les épendymomes sont des tumeurs gliales, qui proviennent de cellules
épendymaires, du systeme nerveux central. L'organisation mondiale de la santé (OMS),
divise les épendymomes en plusieurs types, qui sont les suivants [13]:

- Sous-épendymome (grade I de 'OMS) ;

- Ependymome myxopapillaire (grade | de 'OMS) ;

- Ependymome (avec variantes papillaires, a cellules claires et tanycytiques; grade 11 de
I'OMS) ;

- Ependymome & fusion positive RELA (de grade Il ou III selon I’OMS, avec
modification du gene RELA) ;

- Ependymome anaplasique (grade 111 selon 'OMS) .
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Discussion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différents éléments, indispensables au contexte
de notre étude. Dans un premier temps, nous avons présenté brievement, les différents
constituants, du systéme nerveux central. Puis, nous avons décrit I'intérét de I imagerie, a savoir
la technique de I’imagerie IRM, pour le diagnostic des tumeurs cérébrales, et aussi fourni une
observation de qualité, de 1’anatomie cérébrale et des zones pathologiques. Enfin, nous
exposons différents cas réels de pathologies cérébrales, mettant ainsi en évidence, la complexité
et la difficulté du diagnostic. Nous avons choisi en particulier d"étudier des tumeurs difficiles a

isoler des autres structures, du fait de leur nature infiltrante, et qui sont les gliomes.

L'imagerie médicale a beaucoup contribué aujourd’hui, a la mise en place de systémes
d’aide au diagnostic. Ces systémes permettent d'offrir diverses fonctionnalités, a savoir le
prétraitement, la segmentation, ou encore la classification, pour la prise de décision et bien
d’autres. La segmentation est I'une des principales étapes d'un systéme d’aide au diagnostic,
qui consiste a séparer précisément la zone tumorale, c’est-a-dire a I’isoler des principales
structures anatomiques. Cette segmentation doit bien sir se faire de maniére automatique ou
semi-automatique, reproductible, précise et fiable. Ainsi, dans le chapitre suivant, nous

présentons quelques travaux de segmentation des tumeurs cérébrales.
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CHAPITRE 2
METHODES DE SEGMENTATION DES TUMEURS
CEREBRALES : ETAT DE L’ART

Au cours des derniéres années, de grandes avancées ont vu le jour, sur la compréhension
du corps humain, et le développement de nouvelles technologies d’observation, est a 1‘origine
de ces avancées. Grace a Dinteraction avec plusieurs recherches scientifiques, sur les
mathématiques, la physique, la médecine et I’informatique, plusieurs phénomenes physiques
particuliers, peuvent étre exploités et décrits, et méme simulés par ordinateur, pour, a la fin, étre
appliqués sur un environnement clinique réel. Parmi les diverses modalités d’imagerie, qui
convergent vers la mixité des sciences, on peut citer le scanner-X, la médecine nucléaire,
I’échographie, I’imagerie par résonance magnétique.

L’imagerie médicale a profondément influencée a la fois la recherche médicale, mais
aussi la pratique clinique. Elle est devenue incontournable, aussi bien pour I’établissement d’un
diagnostic, que pour la mise en place, et le suivi d’un traitement thérapeutique. Elle fournit un
volume croissant de données tridimensionnelles, provenant de modalités d’acquisitions
différentes. Ce volume important d’informations, rend délicates et laborieuses, les taches
d’analyse, et d’interprétation par un expert (expertise médical). Le traitement d’images s’avere
étre un outil permettant une automatisation des taches, qui va assister 1’expert, aussi bien dans

I’analyse qualitative que quantitative, des images.

L’ analyse des images médicales est trés complexe, car ces dernieres sont représentées
par de grandes quantités de données, et présentent parfois, des effets non désirables, ou artefacts
(mauvais contraste, présence de biais, de bruits), ou ne sont pas interprétables. La présence de
bruit peut géner, ou méme fausser l’interprétation. Elles doivent donc étre refaites,
puisqu’aucune amélioration manuelle, ne peut leur étre appliquée, ce qui engendre, en plus
d’une perte de temps, des surcolits importants.

La littérature spécialisée, dans le traitement automatique des IRMs cérébrales, est riche
en travaux et la segmentation des images, constitue 1’une des taches les plus fondamentales,
dans ce domaine. Elle permet de diviser I’image, en ses constituants fondamentaux, laissant
envisager un raisonnement de haut niveau (reconnaissance, compréhension,.. etc.). Pour ce qui

est du cerveau, la segmentation assure généralement, 1’'une ou I’autre des taches suivantes :
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- Division en matiere blanche, matiere grise, liquide céphalo-rachidien, et pathologie (si
cette derniére est présente) ;

- Division en plusieurs structures (ventricules, thalamus, putamen, etc.).

A noter que, chacune de ces taches a des finalités qui lui sont propres (détection de
pathologies, estimation du volume d’une structure, afin de diagnostiquer une éventuelle

dégénérescence, analyse morphométrique, etc.).

Dans ce chapitre, nous classons, et étudions les méthodes existantes de détection et de
segmentation des tumeurs cérébrales, dans les images IRM. La plupart des méthodes
présentées, pour la détection et la segmentation des tumeurs, ont utilisé plusieurs techniques, et
nous ne pouvons pas faire une division claire entre elles, nous avons choisi de diviser les
méthodes en quatre groupes : les méthodes régions, les méthodes contours, les méthodes basées

sur la théorie des graphes et les méthodes hybrides.

2.1 Méthodes basées contours :

La segmentation orientée contours, vise a délimiter les objets, selon leurs contours. Ces
approches travaillent sur les discontinuités dans les objets des images afin, de déterminer leurs
contours, en se basant sur les variations d’intensité dans 1’image. Différentes méthodes ont été
proposées, et les sections suivantes en présentent quelques-unes, et donnent plus de détails sur

certaines approches, qui sont mises en ceuvre dans la segmentation d’IRM cérébrales.

2.1.1 Méthodes dérivatives

Les méthodes dérivatives peuvent étre regroupées en deux catégories : la premiére
recherche les extremums de la dérivée premiere, en général les maximums locaux de l'intensité
du gradient, la seconde recherche les annulations de la dérivée seconde, en général les
annulations du Laplacien, ou d'une expression différentielle non-linéaire. On retrouvera alors
des opérateurs tels que les filtres de Roberts , de SOBEL [22] ,ou de PREWITT [23], pour le

gradient, et le Laplacien pour les dérivées secondes.

Dans [24] ,les tumeurs cérébrales sont segmentées, en utilisant le gradient de SOBEL
combiné a un seuillage, suivi d’une fermeture de contour. Nous avons d’autres opérateurs,
comme celui de MARR-HILDRETH [25], qui fournit des contours fermés, et qui a éte utilisé
par SANDOR et LEAHY [26]. Le cerveau est segmenté, en combinant un filtrage
anisotropique, une détection de contours par 1’opérateur de MARR-HILDRETH et des

opérations de morphologie mathématique.
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Les méthodes citées, sont relativement peu nombreuses dans la littérature, et peu
employées pour la segmentation des images IRM cérébrales, malgré leurs rapidités, leurs
facilités d’implémentations, et de la non nécessités d’apport d’informations a priori. Cela est
di a leur inconvénient d’obtenir des contours fermés, et de leurs sensibilités au bruit. Enfin, ces

méthodes fournissent fréquemment de la sous- ou sur-segmentation.

2.1.2 Modéles déformables

Les modeles déformables, dérivent des méthodes de contours dynamiques, introduites
par TERZOPOULOS [27]. Ils ont I’avantage, par rapport aux méthodes dérivatives, de fournir
des contours ou surfaces fermés. Le principe de base, est de faire évoluer un objet, d’une
position initiale, vers une position d’équilibre, par la minimisation itérative d une fonctionnelle
d’énergie. Cette dernicre, permet de prendre en compte, par I’intermédiaire de forces externes
et internes, des informations a priori, sur la forme de I’objet a détecter. L ’équation d’énergie a

minimiser est comme suit :

E[(C©)(@)] = [ Eint(C@))AP + B f; Eimg (C@))AP + ¥ [, Econ(C®))dp  (2-1)

- Onnote que C est le contour, et p un point du contour.

E;n: est une contrainte de régularité/lissage, qui s’applique tout au long du contour, et

qui empéche I’étirement et le pliage.

ac , |2 a2c , .|?
Eint(C(p)) = Wtension(C(p)) |£ (p)| + Wstiffness(c(p)) |6_pz (p)| (2'2)

Eimg(C(p)) = Wline(C(p)) + WedgeEedge(C(p)) + WtermEterm(C(p)) (2'3)

Le terme E;p, guide la courbe vers les propriétes de la région d’interét (les forts
gradients). Elle est composée de trois termes : Le premier terme le guide vers une ligne, le
deuxiéme vers un contour, alors que le troisieme le guide vers un autre critére de terminaison

qui reste a spécifier.

Le terme E.,, représente une autre une autre contrainte que I utilisateur peut ajouter.
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FRESNO et al. [28] utilisent les modéles déformables, combinés a la méthode de
croissance de région, pour la segmentation des images 3D. [29] utilisent également les modéles
déformables, ou le contour initial de la courbe d’évolution est généré par EPFCM (Enhanced
Possibilistic Fuzzy C-Means). Les contours actifs sont des méthodes trés utilisées qui donnent
un bon résultat. Cependant, pour obtenir un bon résultat, ces méthodes nécessitent une initiation

de la courbe d’évolution, assez proche des limites de 1’objet.

Dans [30], un modéle déformable, dérivé du modéle Gradient Vector Flow (GVF), est
utilisé, pour segmenter les tumeurs cérébrales, sur des images pondérées en T1. En utilisant une
initialisation manuelle, la déformation du modeéle permet d’isoler la tumeur, coupe aprés coupe,
sans prise en compte de 1’aspect tridimensionnel des données. Les différents cas de tumeurs
présentés sont correctement détectés, mais ce travail ne traite que les tumeurs, particulierement

homogénes.

2.2 Méthodes basées régions

2.2.1 Seuillage et morphologie mathématique

Le seuillage est une approche, qui considére I’intensité comme la seule caractéristique
d’un objet, et c’est I’'une des méthodes de segmentation, la plus simples a implémenter. Le plus
souvent, des opérations de morphologie mathématique sont nécessaires au raffinage des
contours de la segmentation, telles que : 1’érosion, la dilation, I’ouverture et la fermeture. Cette
approche nécessite, une interaction avec 1’utilisateur, de méme qu’elle est adaptée aux objets a
fort contraste, mais ne prend pas en considération, ni le bruit, ni les inhomogénéités d’intensité.
Les résultats apportés par ces approches, sont peut adaptées, pour la segmentation d’IRM

cérébrales.

Dans [31] on trouve une méthode de seuillage hybride a plusieurs niveaux, et un
ensemble de niveaux, pour la segmentation automatique de la tumeur cérébrale. L'innovation
pour cet article est la segmentation initiale, a partir du seuillage a plusieurs niveaux et
I"affinement des contours de la tumeur, en utilisant la méthode du level set avec des opérations

morphologiques.

ILHAN et ILHAN [32] ont présenté une methode de seuillage, pour la segmentation
de tumeurs cérébrales, qui a donné un meilleur résultat, comparé au seuillage d’Otsu. De méme,
SELKAR et al. [33] utilisent un seuillage, combiné a quelques opérateurs morphologiques, pour

la détection des tumeurs cérébrales, qui seront segmentées par la suite par LPE.
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Les méthodes de seuillage sont rapides, et peu sensibles au bruit, sauf qu’il est difficile
de généraliser leurs performances, a cause de la grande variation des intensités des IRM. Le
seuillage est souvent utilisé comme étape qui précéde la segmentation, et souvent combiné avec
la croissance de région pour combler ses lacunes en sensibilité au bruit, et pour permettre la

sélection manuelle des germes [34] [29].

2.2.2 Méthodes par croissance de région

La méthode de croissance de régions utilise un ou plusieurs germes, qui représentent un
sous-ensemble de la zone recherchée, et les fait croitre, afin de labéliser un objet. Le critere de
croissance, peut étre basé sur les intensités, mais aussi sur des critéres géométriques et
topologiques. Le choix de ce critere, ainsi que des germes, affecte en grande partie, la qualité
de la segmentation obtenue. Les méthodes par croissance de région sont en général, combinées
avec d’autres méthodes de segmentation. Par exemple RICHARD et al. [35] combinent, la
méthode de croissance de région avec une approche par mixture de gaussiennes, pour segmenter

les tissus.

Dans [36] la zone segmentée, obtenue a partir de l'approche conventionnelle de
croissance de région, est automatiquement sélectionnée, comme le contour initial, a la méthode
itérative d'évolution, d'ensemble de niveaux régularisés a distance, supprimant ainsi le besoin
de sélectionner la région d'intérét initiale par l'utilisateur. Par conséquent ZABIR et al. [36]
développent une technique entiérement automatisée assistée par ordinateur pour détecter le
gliome a partir d'images IRM multimodales.

RAMAKRISHNAN et al. [37] combinent les croissances de région avec les Support

Vector Machine (SVM), pour la segmentation automatique de tumeur cérébrale.

Il existe bien d’autre méthodes qu’on peut classer avec les approches région comme les
méthodes statistiques, telles que les méthodes EM [38], [39], la méthode GMM (Gaussian
mixture model) et les modeles par champ de Markov (MRF) [40]. Ces méthodes labélisent les

pixels, en calculant leurs probabilités, par rapport a la distribution d’intensité de I’image.

2.2.3 Méthodes par classification

Les méthodes par classification, s’appuient généralement, sur 1’analyse semi-
automatique de I’histogramme de niveaux de gris, pour partitionner I’image en un nombre fini
et connu de classes. On distingue deux approches de classifications : les approches supervisées

et non supervisées.
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2.2.3.1 Approches supervisées

Les approches supervisées nécessitent généralement, une interaction avec 1’utilisateur,
pour le choix de I’échantillon d’apprentissage, source de variabilité, et de non-reproductibilité
des résultats. Parmi les méthodes supervisees, on peut citer les SVM[41] (Support Vector
Machine), les K-plus proche voisins[42], les foréts aléatoires (FA) [43] ...

- Segmentation des tumeurs, basée sur les foréts aléatoires (FA)

Les FA ont été introduite en 2001, par BREIMAN [43]. C’est une procédure
d’apprentissage automatique, trés utilisée, et efficace, pour développer des modeles de
prédiction. Les foréts aléatoires sont constituées, d’un ensemble d’arbres de classification, et
de régression CART (Classification and Regression Tree). Les FA générent de nombreux arbres
de classification. Afin de classer un nouveau vecteur de caractéristique, chaque arbre donne une

classification, et la forét choisie par la suite, la décision ayant le plus de votes (vote majoritaire).

Parmi les travaux qui ont utilisé la FA, nous avons ceux de MITRA et al. [44], qui
appliquent la Foret aléatoire (FA), pour la segmentation du volume d’une lésion AVC, en
utilisant les informations de 1’image, de chaque pondération T1, T2 et Flair. La segmentation
finale, est obtenue, par seuillage des cartes probabilistes de foréts aléatoires (Foret aléatoire
Probabilistic Maps).

KOLEY et al. [45] présente une nouvelle approche de segmentation et de caractérisation
de quatre types différents de tumeurs cérébrales, a savoir, le glioblastome multiforme , une
métastase, le méningiome et le granulome a I'aide d" IRM de la séquence pondérée en T1 (T1C).
La segmentation a été réalisée par un seuillage, basé sur l'entropie approximative, et la
caractérisation du type de tumeur, par un ensemble de parametres entrainés par FA, comme les

parametres bases sur I'histogramme, la forme, la texture, LBP et la multi résolution.

Dans des travaux récents, la FA est combinée avec I"apprentissage profond, dans un
cadre d'apprentissage coopératif, pour la segmentation de I'ensemble de la tumeur, et ces
principaux compartiments .Apres une décomposition en superpixels d’images issues de
plusieurs modalités d"IRM (T1,T2 et Flair ), AMIRI et al. [46] integrent les deux classificateurs
puissants , la forét aléatoire structurée (SRF) et les réseaux bayeésiens (BN) dans une

architecture profonde multicouches.
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- Segmentation des tumeurs, basée sur les Machine a vecteurs de support (SVM)

En 1999, VAPNIK [47] a proposé un classificateur, d’apprentissage automatique, basé
sur la théorie de I'apprentissage statistique, le SVM, qui a été tres utilisé depuis. L'approche

SVM est tres adaptée, lorsque la dimension des caractéristiques est élevée.

Le SVM utilise I'idée suivante : il mappe le vecteur d'entrée x, dans un espace de
caractéristiques, de grande dimension Z, a travers une application non linéaire, choisie a priori.
Dans cet espace, un hyperplan de separation optimal est construit. Dans les cas de
reconnaissance de formes, les SVM classifient deux classes de points, en trouvant une surface
de décision, déterminée par certains points, de I'ensemble d'apprentissage, appelés vecteurs de

support. Plus d'informations sur SVM peuvent étre trouvées dans [48], [47].

GARCIA et MORENO [49] ont proposé un systeme simple, pour la segmentation des
tumeurs cérébrales. lls ont utilisé le SVM, pour classer le cerveau en classes, tumorale et non
tumorale, a partir d’images, pondérées en T1 et en T1, avec amélioration de contraste. Par la
suite, certaines opérations morphologiques ont été utilisées, pour supprimer les erreurs,
obtenues par la classification. Ce systeme a été comparé, avec deux types différents de SVM,
la méthode standard a 2 classes, et la méthode, plus récente, a 1 classe. Cependant, I'avantage
d'utiliser une méthode a 1 classe, était une réduction du temps, puisqu’un seul type d’examen
¢était nécessaire, pour effectuer I’apprentissage du classificateur. Ces méthodes effectuent la

segmentation, en une seule coupe (2D), et ne peuvent pas segmenter d'autres composants.

D’autre part HALDER et DOBE [50] utilisent un classificateur SVM, sur des
parametres statistiques, extraient de deux modalités différentes, T1 et T2. L’apprentissage est

réalisé pour la segmentation du volume de 1’image.

SERT et al. [51] utilisent 1’approche super résolution (SISR : Single Image Super
Resolution), pour éliminer les problémes, causés par le bruit de 1’image, et la faible résolution
de I’image. . Ensuite, ils segmentent la tumeur, par la méthode « maximum fuzzy entropy
segmentation (MFES) », et extraient des caractéristiques de la tumeur segmentée, par un réseau
profond, d’architecture Resnet, pour entrainer le classificateur SVM, a la prise de décision pour

une tumeur bénigne ou maligne.

Bien que la méthode SVM, présente l'avantage de la géneralisation, et permet de
travailler dans un espace de données, de grande dimension, elle suppose que les données sont
distribuées, indépendamment et de maniére identique, ce qui n'est pas le cas pour des taches,

telles que la segmentation d'images médicales, en raison de I’inhomogénéité des images et du
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bruit. En outre, elle doit étre combinée, avec d'autres méthodes, qui prennent en considération

les informations spatiales.

- Les réseaux de neurones convolutifs

Les « Convolutional Neural Network » (CNN )sont appliqués par de nombreux
chercheurs, dans le domaine médical [52], [53]. De nombreuses architectures s’en inspirent,
telles que le Patch-Wise CNN, qui est une approche simple du CNN, ou le modele
d’apprentissage se forme sur chaque patch N x N, extrait autour de chaque pixel de I’image, qui
est classé, soit en tissu normal, ou tumoral. L’architecture contient de multiples couches de
convolution, « pooling » and « fully connected ». La « Semantic-Wise CNN » architecture, est
utilisée, pour réaliser une segmentation sémantique. Pour chaque pixel de I’image, une
prédiction est effectuée. L’architecture contient un encodeur et un décodeur, pour I’extraction
des caractéristiques, et la déconvolution pour la classification des pixels de I’images [54].
L’architecture des CNN en cascade (Cascaded CNN) utilise deux CNN, assemblés en cascade,
ou la sortie du premier est ’entrée du second. Le CNN du premier, étage sert a 1’apprentissage
du modele de prédiction, alors que le deuxieme CNN améliore les résultats du premier
classifieur CNN [55].

Les méthodes supervisées sont beaucoup utilisées, pour leurs nombreux avantages, et
leur grande précision, mais ces méthodes nécessitent un nombre important de données
labélisées, surtout pour les CNN. Plus la base de données est grande, meilleurs sont les résultats,
mais le temps de calcul est plus important, que pour les méthodes non supervisées. Ces
derniéres n’ont pas besoin de données étiquetées, et de connaissances préalables, dans leurs
traitements, mais dans certains cas, leurs résultats sont un peu moins bons, que ceux obtenus

par les méthodes supervisées.

2.2.3.2 Approches non supervisées

Une classification non superviseée, consiste a regrouper des modeles (observations,
éléments de données, ou des vecteurs de caractéristiques), en groupes (clusters). Les
algorithmes de clustering fonctionnent essentiellement, comme des méthodes de classification,
a la différence, de I'absence d'un ensemble de donnees d apprentissage [56]. Les algorithmes
de clustering les plus utilisés, pour la segmentation des tumeurs cérébrales, sont I'algorithme c-
moyen, et I"algorithme FCM (Fuzzy C-means) [57], et récemment un grand intérét s’est porté

sur la méthode SLIC (Simple Linear Iterative Clustering) [58].
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- K-means (c-moyens)

L'algorithme de clustering (« c-means »), se base sur le calcul itératif, d'une intensité
moyenne, pour le regroupent des données et la segmentation de I'image se fait, en classant
chaque pixel/voxel, dans la classe, avec la moyenne la plus proche. Cette méthode est
généralement utilisée, comme premiére segmentation, et donc elle est souvent combiner a
d autres approches, tels que les travaux de CHANDRA et RAO [59], ou ils I'utilisent, avec

I’algorithme génétique pour la segmentation.

Dans [50], I'algorithme de clustering c-means est utilisé pour la réduction des parametres
statistiques, calculés a partir des tumeurs cérébrales . Ce méme vecteur de parameétres est par la

suite classé par SVM, en tumeur ou non tumeur.

- Algorithme de SLIC

L algorithme de SLIC est une version modifiée, de 1’algorithme de k-moyennes,
proposeé par ACHANTA et al. [58]. L’algorithme fournit une sur-segmentation de I'image, en
regroupant trés rapidement ses pixels (superpixel). Des superpixels initiaux sont produits, en
regroupant les pixels, selon une grille réguliére. La taille des cases de superpixel peut étre fixée,
soit par un nombre souhaité de superpixels, soit en précisant 1’aire moyenne désirée, pour les
superpixels (la hauteur et la largeur des cases sont alors déterminées pour s’approcher le plus

possible de cette aire).

L’algorithme SLIC répete successivement les étapes suivantes :

- Calculer les paramétres de la couleur, et la localisation moyennes de chaque superpixel;

- Chaque pixel est rattaché au superpixel maximisant une fonction de similarité.

La contributions d’Achanta et al. [58], concerne la mesure de similarité, entre un pixel
et un superpixel. 1ls ont ajouté une fonction qui permet de faire la mesure, en faisant intervenir,

a la fois la couleur, et la localisation.

Parmi les travaux récents, qui ont utilisé les SLIC, on trouve ceux de SOLTANINEJAD
et al. [60] . Leur travail consiste, a utiliser les informations de I'ensemble de données
multimodales de I'IRM, IRM structurelle et composants isotropes (p), et anisotropes (q),
dérivée de I'imagerie par tenseur de diffusion, pour la génération des supervoxels. Pour chaque
supervoxel, une variété de caractéristiques est extraite, y compris des histogrammes de
descripteur de texton, calculés a l'aide d'un ensemble de filtres de Gabor, avec différentes tailles
et orientations, et des caractéristiques statistiques d'intensité, de premier ordre. Ces

caractéristiques sont introduites dans un classificateur de foréts aléatoires (FA), pour classer
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chaque supervoxel, en noyau tumoral, en cedéme, ou en tissu cérébral sain. Dans [61],
1"algorithme de SLIC est utilisé pour la segmentation du placenta, a partir de I'IRM feetale. Ils
combinent plusieurs volumes, acquis dans différentes vues, pour obtenir une segmentation

précise du placenta. Les SLIC sont utilisés comme segmentation initiale des coupes.

- C-moyennes floues

L’algorithme c-moyennes floues (FCM), est un algorithme qui généralise I'algorithme
des k-moyennes, mais qui a recours a la logique des ensembles flous. Dans le cas des c-

moyennes floues, la fonctionnelle L a minimiser est :
L=1i . — \n k w 2 2-4
= jwl,viy) = Xiog Xiz1 (i) ly; —Ui”A (2-4)
On note que y; désigne les éléments qui seront associés a des clusters etj =

1,.........n, x;; représente le degré d appartenance d un élément y: au i*™ cluster.
ij y]

n : le nombre de points a traiter ;

k : le nombre de classes désirées ;
- WE [1,+oo[ est le poids de fuzzyfication ;
- v =(vq,., V) est le vecteur des centres de classes ;

- ||- 113 est la distance euclidienne.

Il convient de mentionner, que les algorithmes FCM, souffrent du manque de prise en
compte d’informations contextuelles, et fournissent des classifications moins efficaces, en
présence de bruit ; mais ceci est amélioré dans [62], avec 1’algorithme « Possibiliste C-Means
(PCM) » .

HSIEH et al. [63] ont combiné des techniques de ¢ moyennes floues (FCM), et de
croissance de régions, pour la segmentation automatisée, des images tumorales, de patients
atteints de meningiome, tandis que RAJENDRAN et al. [64], ont utilise EPFCM (Enhanced
Possibilistic Fuzzy c-Means), comme contour initial, du modele déformable , pour la
segmentation de la tumeur cérébrale.

Dans [65] I’algorithme FCM a été repris, puis amélioré, en IFCM (Improved fuzzy c-
means ) , ils ont utilisé une approche, basée en premier, sur une pré-segmentation, par ligne de
partage des eaux, puis en une segmentation, par ensemble de niveau, guidée par une courbe,

initialement générée par leur FCM modifie.
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2.3 Théorie des Graphes

La segmentation d’images est réalisée, en classifiant les pixels similaires, ce qui permet
d’obtenir un partitionnement de 1’image, sous la forme de classes. On peut associer cette
procédure de regroupement, a un graphe de pixels, ou de points caractéristiques, ou les sommets
représentent les pixels, et les arétes relient les pixels voisins, pour former une connexité

discréte.

Par la suit, le but majeur est de réaliser une segmentation de 1’image basée sur des
mesures globales, et non sur des propriétés locales en utilisant un mod¢le d’algorithmes. La

théorie des graphes est porteuse de solution a cette représentation.

2.3.1 Graph Cuts

La segmentation par Graph Cut est une méthode, qui agit par minimisation d’énergie,

comme pour les contours actifs. Cette énergie est présentée sous cette forme :

E(x) = ¥ D; (x)) + X R;j(x;, x;) (2-5)

D; est I"attache aux données ; R;; est le terme de régularisation des pixels voisins.

GREIG et al. [66] ont été les premiers & démontrer, que 1’estimation du maximum a
posteriori, d’un champ aléatoire de Markov, peut étre réalisée, par la coupe minimale d’un
graphe, de deux nceuds terminaux, pour la restauration d’image binaire. Leurs travaux ont été
repris dix ans apres, et généralisés pour des cas non binaires. Leur méthode, dite ’S-T Graph
Cut”, a été reprise par Roy et Cox [67], pour résoudre le probléme de correspondance stéréo,

avec N-caméras, et par [68] pour la restauration d'image, la stéréo et le mouvement.

La méthode Graph Cut repose sur les graphes de voisinage. Cela veut dire que chaque
pixel de I’image, est représenté par un noeud du graphe, et les arétes, issues de ce nceud,
rejoignent les nceuds, représentant les pixels voisins. La valeur des arétes est d’autant plus
petite, que la dissimilarité entre les pixels voisins, est grande. Deux nceuds spéciaux sont

rajoutés au graphe, 1'un représente 1'objet, et 1'autre ’arri¢re-plan ou fond.

Une coupe de graphe, est considérée comme 1’ensemble des arétes, qui vont d’une partie
a lautre, et qui est d ailleurs considérée, comme une bipartition des sommets. La coupe de
poids minimale est celle, dont la somme de la valeur des arétes est minimale, et cette valeur est
égale au flot maximal, transitant par ce graphe. Il existe une multitude d’algorithmes, pour
résoudre les problémes de calcul de flot maximal, dont celui de FORD-FULKERSON [69] .
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Le parameétre de régularisation, traduit la notion de régionalite, et est représenté par les
arétes entres nceuds (appelés n-liens) ; le terme d’attache aux données, est codé par les arétes,

entre les terminaux et les nceuds (appelés t-liens) ; il présente les propriétés de contour.

2.3.2 Marche aléatoire

La marche aléatoire (MA) a été proposée par GRADY[70], pour traiter le probléme de
k-partition d’une image. Son concept consiste, en une modélisation mathématique, d’un
processus dynamique discret « le marcheur », dont chaque évolution est définie, a 1’aide d’un
processus stochastique de type chaine de Markov. Pour chaque étape, le marcheur change
aléatoirement, d’un état (ou position) a un autre, selon une certaine probabilité, qui ne dépend

pas des états (positions) passées, mais uniquement de I état actuel.

Apres realisation d’un graphe de similarité de I'image et un ensemble de germes,
positionnés manuellement, il reste a savoir, comment identifier les germes, sur lesquels un

marcheur aléatoire, au départ d’un pixel, a le plus de chance d’arriver en premier.

Cependant, le probléme posé, correspond a la solution d’un probléme de DIRICHLET
[71], qui consiste a calculer la fonction harmonique, c’est a dire dont la dérivée seconde est
nulle en tout point, prolongeant les marqueurs. La solution de ce type de probléme, peut étre
résolue, a I’aide d’un systéme d’équations, basé¢ sur la matrice Laplacienne du graphe. Certaines
optimisations peuvent étre apportées, pour contrer la lourdeur, et la complexité de résolution
d un tel systéme. Il y a eu plusieurs extension de la méthode marche aléatoire ; on peut citer les
travaux de GRADY [70], et de DUCHENNE [72], et ceux de JHA[73] .

Notre choix de méthode de segmentation des tumeurs cérébrales, s’est porté
essentiellement sur la méthode de marche aléatoire, pour sa flexibilité, pour sa possibilité a
gérer un nombre arbitraire d’objets, par rapport a d’autres approches, en placant les germes sur
I"image, et, en fonction de ces emplacements, un ensemble d informations sera étendue sur

toute I"'image.

2.4 Segmentations des IRMs cérébrales : Etat de |'art

La littérature spécialisée dans le traitement automatique des IRM cérébrales est riche
d’innombrables approches. Cependant, les méthodes qui traitent la segmentation des images
avec pathologies sont encore a un stade exploratoire, et tous les travaux publiés a ce jour ne
sont pas infaillible et souffrent pour certains d entre eux, soit d'un manque de robustesse ou de
précision. Nous présentons dans ce qui suit, un état de I’art sur les différentes approches en

matiere de segmentation des tumeurs du cerveau.
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DOU et al.(2007) [74] présentent une méthode de segmentation des zones tumorales du
cerveau a partir de I'imagerie par résonance magnetique multispectrale, telles que les images
pondérées en T1, pondérées en T2 et de densité de protons (PD),cette méthode repose sur une
fusion de différentes informations floues obtenues a partir de différents types d'images IRM et
la méthode fuzzy region growing.

WANG et al. (2008) [75] proposent une modification sur I’algorithme FCM (Fuzzy C-
means), pour la segmentation d'images IRM cérébrales. La méthode proposée incorpore a la
fois, le contexte spatial local, et les informations non locales dans l'algorithme de FCM
standard, en utilisant un nouvel indice de dissimilarité & la place de la métrique de distance
habituelle. Les résultats obtenus par l'algorithme proposé sont comparés avec d'autres
algorithmes de pointe, et affiche de bons résultats par apports a eux.

DEL FRESNO et al.(2009) [28] abordent plusieurs probléemes pratiques, pour la
segmentation d'images médicales 3D ,qui ne sont pas encore totalement résolus, tels que les
interférences du bruit, la variation des structures d'objets et les artefacts d'image. La méthode
proposée consiste a déterminer une approximation approximative, mais robuste des objets, a
I'aide d'un algorithme de croissance de région. Ensuite, la région détectée est utilisée comme
géométrie initiale d'un modele déformable, pour le raffinement final.

DAHAB et al.(2012)[76] présentent une approche de segmentation, et de classification
de la tumeur, basée sur plusieurs étapes ,une détection de la ROI par la méthode de CANNY
modifiée, ensuite pour chaque ROI, un ensemble de parameétres de la forme de la tumeur, et
d'intensité sont extraits et normalisés. Chaque ROI recoit ensuite un poids, pour chaque tumeur
cérébrale dans I'image IRM. Ces poids sont utilisés comme processus de modélisation, pour
modifier les PNN. Cette méthode est basée sur I'apprentissage de la quantification vectorielle
(LVQ), qui est une technigue d'apprentissage supervise.

EL-MELEGY et MOKHTAR (2014) [40] proposent une nouvelle approche floue, pour
la segmentation automatique du cerveau normal et pathologique, d'ensembles de données
volumétriques d'imagerie par résonance magnétique (IRM). L'approche proposée reformule
I'algorithme populaire FCM, en prenant en compte toute information disponible sur le centre
de classe, pour régulariser les clusters produits par 1’algorithme, ainsi ils augmentent les
performances de lI'algorithme, dans le cas de donner bruyantes. De plus, il accélére le processus

de convergence de l'algorithme.

EL-DAHSHAN et al.(2014) [77] passent en revue, les techniques de segmentation et de

classification, pour les images de résonance magnétique cérébrale (IRM),et proposent
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également une technique intelligente hybride, pour un CAD des tumeurs cérébrales. la méthode
comporte une segmentation par le réseau de neurones FPCNN, une extraction de
caractéristiques par la transformée en ondelettes discréte, une analyse en composante principale
pour réduire la dimensionnalité des coefficients d'ondelettes, et la classification des tumeurs en

normales ou pathologiques par le réseau de neurones a propagation en retour.

VEERAMUTHU et al. (2015)[78] réalisent un CAD pour le diagnostic de présence ou
non de tumeur et aussi la malignité ou non de la tumeur. En utilisant les outils de morphologie
mathématique pour la détection de la tumeur, ensuite la caractérisation de celle-ci par les
paramétres de texture de la GLCM et des transformées en ondelettes DWT, ensuite leurs

classifications par un réseau neuronal probabiliste PNN.

LI et al.(2015) [79] présentent une segmentation automatique de tumeur et de 1" cedéme,

en combinant entre le modéle probabiliste et le champ de Markov Aléatoire (MRF).

SUDHARANI et al.(2016) [80]réalisent une détection de la tumeur cérébrale et de
I’cedeme, en utilisant la morphologie mathématique et la transformée de Fourier (FFT) « Fast

Fourier transform ».

PRAVEEN and AGRAWAL (2016) [81] réalisent une détection et une classification
des tumeurs, en gliome ou en méningiome ,par un apprentissage automatique, a | aide du
classificateur de foret aléatoire . Les données d'apprentissage sont calculées par les descripteurs
de texture, par la matrice de cooccurrence (GLCM) et les descripteurs de longueur plage
(GLRLM).

KOLEY et al.(2016) [45] réalisent une délimitation de la zone tumorale, a partir d IRM
cérébrale, pondérée en T1, avec amélioration de contraste, en utilisant un seuil basé sur
I'entropie approximative, ensuite une classification en plusieurs types de tumeurs, Glioblastome
multiforme, métastase et méningiome ; en utilisant les parameétres basés sur I'histogramme, la

forme, la texture, LBP et les textures multi-résolution.

RAJINIKANTH et al.(2017) [82] réalisent dans leurs travaux, une segmentation des
gliomes cerébraux, par la méthode d'ensemble de niveaux, et en utilisant le contour initial qui

est obtenue par un seuillage.

RAMAKRISHNAN et SANKARAGOMATHI (2017)[37] proposent une classification
des images CT avec tumeur ,et des images non tumorales, par la méthode (SVM) avec

optimisation minimale séquentielle nommer (SMO), suivie de la segmentation de la région
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tumorale, par la méthode de croissance de région modifiée (MRG) avec optimisation du seuil.
Des algorithmes tels que, Harmony Search (HS), Evolutionary Programming (EP) et Grey Wolf

Optimization (GWO), sont utilisés, pour | optimisation du seuil.

MENGQIAO et al. (2017)[83] réalisent un algorithme de segmentation automatique,
des tumeurs cérébrales, basé sur un réseau neuronal convolutif tridimensionnel de 22 couches
de profondeur (CNN) ,pour le probleme difficile de la segmentation des gliomes. Pour corriger
la distorsion du champ de biais des images IRM, ils ont utilisé la méthode N4ITK (improved

N3 bias correction) de la boite outil ITK.

SHREYAS et PANKAJAKSHAN (2017)[84] utilisent un réseau entierement
convolutif (FCN), novateur mais simple, qui se traduit par des performances compétitives et
une durée d'exécution plus rapide que le modele de pointe, ils introduisent I"architecture U-Net,
qui est un réseau de neurones a convolution développé, pour la segmentation d'images

biomédicales.

SHEHARB et al. (2020) [85] présentent une technique automatique, de segmentation des
tumeurs cérébrales, en fonction du Deep Residual Learning Network (ResNet), pour surmonter
le probléme causé habituellement aux réseaux de neurones profonds (DNN), en raison de la
complexité, de la diffusion du gradient dans les IRM cérébrales, il faut généralement beaucoup
de temps, et une puissance de calcul supplémentaire, pour former des réseaux de neurones plus
profonds. Les ResNets sont plus précis et peuvent accélérer le processus de formation par

rapport a leur équivalent le DNN.

SUN et al. (2021) [86] abordent la problématique, de construire efficacement un réseau
neuronal, avec des ressources informatiques tres limitées, en proposant un nouveau modele,
basé sur un réseau 3D entierement convolutif. En appliquant une architecture multi-voies a
I'extraction de caractéristiques, I'architecture extrait plus efficacement des caractéristiques a

partir d'images IRM multimodales.

ZHANG et al. (2021) [87] proposent une architecture avec une intersection de triple U-
Nets (T1U-Nets), pour la segmentation du gliome cerébral. Les TIU-Nets 2D / 3D proposeés
atteignent une précision de segmentation, plus élevee que les méthodes de segmentation 2D /
3D de pointe correspondante, notamment a FCN, U-Net, SegNet, CRDN, IVD-Net,
FCDenseNet, DeepMedic , DMFNet, etc.,
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ZHOU et al. (2020) [88] présentent un réseau de segmentation des tumeurs cérébrales
en 3D, a partir de multi-séquences de donné IRM, basé sur I'apprentissage en profondeur U-
Net. Un nouveau réseau, en trois étapes est présenté, pour la segmentation multimodale des
tumeurs cérébrales, afin de réduire les besoins en meémoire et d'accélérer le processus de
formation du model. Ils introduisent une contrainte supplémentaire, et I'intégrent a I'architecture
de réseau, basée sur plusieurs codeurs, pour permettre au réseau d'utiliser moins de parametres,
et d'améliorer la précision de segmentation. Une nouvelle fonction de perte est proposée, pour

résoudre le probleme de segmentations multi-classes.

KHOSRAVANIAN et al. (2021) [89] proposent une nouvelle méethode d'ensemble de
niveaux, pour la segmentation automatique des tumeurs cérébrales. Leurs approches sont basées
sur le clustering flou des superpixels, et la méthode de Lattice Boltzmann, pour la minimisation

d’Energie dans la fonction d ensemble de niveau.

CHEN et al. (2020) [90] présentent un systeme automatique basé sur I'apprentissage
automatique, pour déterminer la présence d'une tumeur, et segmenter automatiquement la
tumeur et la classer comme bénigne ou maligne. Premiérement, une étape de prétraitement est
utilisée, et une normalisation des images est appliquée a toutes les images. Ceci est suivi par la
suppression du bruit avec un filtre moyen non local, et par une correction du contraste avec la
méthode d égalisation d'histogramme dynamique améliorée. Deuxiémement, une matrice de
cooccurrence est utilisée, pour I'extraction des caractéristiques afin d'obtenir des descripteurs
de I'image. Troisiemement, les caractéristiques extraites sont introduites dans un SVM, pour
classer I'RM, dans un premier temps, et un filtre de KALMAN étendu (EKF) est utilisé, pour
classer les tumeurs cérébrales. Enfin, une méthode de segmentation automatique basée sur la

combinaison de C-moyenne et de croissance de région est utilisée.

TRIPATHI et al. (2020) [91] proposent une méthode qui utilise la combinaison entre la
méthode Otsu, et le c-moyenne, pour la segmentation des tumeurs du type glioblastome, dans
les IRMs. Les pondérations utilisées sont la T2, et le Flaire, pour la segmentation de la tumeur,

de la nécrose et de I’cedéme.

NASER et DEEN(2020) [92] répondent aux besoins des cliniciens, pour le diagnostic,
et la planification du traitement des gliomes, par une approche d'apprentissage en
profondeur ,qui combine des réseaux de neurones convolutifs (CNN), basés sur I'U-net ,pour la
segmentation tumorale et l'apprentissage par transfert, basé sur une base de convolution

préformee de VVgg16, et un classificateur entierement connecté, pour le classement des tumeurs .
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HASAN et AHMAD(2018) [93] proposent une méthode de segmentation des zones
tumorales, sur des images RMs, par une série de traitement. lls utilisent un filtrage bilatéral,
pour le prétraitement, et pour la segmentation ils adoptent une méthodologie basée sur le
seuillage, les opérateurs morphologiques, la convolution avec un noyau gaussien, le gradient et
la segmentation par la méthode de partage des eaux (LPE). Les résultats obtenus sont meilleurs
que ceux déja obtenus sur l'ensemble des données BRATS (Multimodal Brain Tumor
Segmentation Challenge) 2017.

SINGH et al. (2017) [94] présente un systéme de segmentation et de classification des
tumeurs cérébrales, trés simple, efficace et automatique. Le systeme proposé est composé de
quatre étapes, pour segmenter, détecter et classer la tumeur comme bénigne ou maligne. Un
prétraitement est effectué en premiere, deuxiemement une méthode de partage des eaux (LPE)
est appliquée pour segmenter I'image, ensuite un post-traitement est appliqué, pour supprimer
les faux positifs. La décision finale, pour classer la tumeur cérébrale est réalisée, par des

caractéristiques de la matrice de cooccurrence (GLCM), comme entrée au classifieur SVM.

PEI et al. (2020) [95] proposent une architecture de réseau neuronal profond UNet-
VAE, pour la segmentation des tumeurs cérebrales, et la prédiction de la survie. L'architecture
UNet-VAE a été utilisée, pour son grand succes dans la segmentation des tumeurs cérébrales,
du défi BRATS. L architecture UNet-VAE est utilisée, pour extraire des caractéristiques de
haute dimension, puis les fusionner avec des caractéristiques de texture, la méthode proposée a

été validée sur I'ensemble de donné BraTS 2019.

MISHRA et al. (2021) [96] analysent plusieurs recherches qui traitent la segmentation
des tumeurs cérébrales, en fonction des données utilisées, ils fournissent a travers leurs travaux
des observations, des résultats de recherche, des avantages et des inconvénients des différentes

méthodes utilisées.

SIVA RAJA et RANI (2020)[97] développent une classification des tumeurs cérébrales,
a l'aide d'un auto-encodeur hybride profond, et une approche de segmentation bayésienne floue,
basée sur le clustering BFC (Bayesian fuzzy clustering). Un filtre moyen non local est appliqué
en premier, pour le dé-bruitage. Ensuite, I'approche BFC (Bayesian Fuzzy Clustering) est
utilisée, pour la segmentation des tumeurs cérébrales. Aprés la segmentation, des parametres
robustes sont calculés, par des méthodes de transformation de diffusion, et des parameétres

d'ondelettes WPTE (wavelet packet Tsallis entropy). A la fin, une architecture hybride DAE
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(deep autoencoder) basé sur un algorithme d'optimisation JOA (Jaya optimization algorithm)

avec une technique de régression softmax est utilisée, pour classer la partie tumorale.

WULANDARI et al. (2018) [98] realisent un systeme de segmentation de tumeur
cerébrale, le processus de segmentation de la tumeur nécessite deux étapes, la premiere, pour
I'isolation du cerveau, en utilisant un filtre médian comme prétraitement, un seuillage, pour
détecter la plus grande surface et I'utiliser comme marqueur a la méthode LPE. La deuxiéme

étape est pour la segmentation de la tumeur par un algorithme basé sur le seuillage.

JEMIMMA et VETHARAJ(2018) [99] proposent une technique de pointe, pour la
détection des tumeurs, en combinant entre deux grandes méthodes du traitement d'images, a
savoir, la LEP et le CNN. Leur méthode (WDAPP-CNN) se base sur la segmentation par
I’algorithme de LPE et l'extraction des caractéristiques de texture, par le modéle de projection
angulaire dynamique, et ensuite le réseau neuronal convolutif classe les régions tumorales et

non tumorales de I'image cérébrale IRM.

AKRAM et USMAN(2011) [100] Proposent une methode pour un systéme de
diagnostic automatique des tumeurs cérébrales a partir d'images RM. Le systeme se compose
de trois etapes pour détecter et segmenter les tumeurs cérébrales. Ils utilisent un prétraitement
pour éliminer le bruit par le filtre médian et le filtre passe haut pour affiner et rehausse les
contours de I’image. La segmentation est réalisée a 1'aide d'un seuil global ensuite post-traitée

par des opérations morphologiques afin de supprimer les faux pixels segmentés (Faux positifs).

UDAY et al. (2014) [101] proposent un systeme de planification préopératoire de la
neurochirurgie, par la segmentation des images de résonance magnétique, grace a un seuillage
manuelle de la tumeur, une modélisation en 3D, avec le logiciel SLICER 3D de la tumeur, et la

tractographie DT1 (imagerie du tenseur de diffusion).

YANG et SONG (2018)[102] proposent un algorithme de segmentation automatique,
des images par résonance magnétique (IRM) des tumeurs cérébrales, basées sur un réseau U-
net, entierement convolutif. Un modele optimal adapté a la segmentation d'image de tumeur
cérébrale est construit, par un modele original U-net, en prétraitant les paramétres d’entrée. De
plus, afin d'améliorer encore le résultat de la segmentation, ils proposent d'ajouter des noyaux
convolutifs 1x1, comme couche de recombinaison linaire caractéristique dans la couche

convolutive U-net.
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ZELJKOVIC et al. (2014) [103] présentent un algorithme automatisé, pour la détection
des tumeurs cérébrales, et l'assistance des médecins dans une procédure de diagnostic, qui le

facilite et I'accélére. La méthode se base sur la symétrie et le seuillage.

YIN(2020) [104] présente une nouvelle approche de segmentation nommée PVS
(Partial View Segmentation), qui utilise le réseau neuronal artificiel, pour la segmentation des
tumeurs cérébrales. Contrairement a la méthode traditionnelle, la méthode PVS se concentre
sur une partie de chaque balayage d'image par résonance magnétique multimodale, ou la tumeur
cérébrale est la plus concentrée. Le modele est formé et évalué sur la base de I'ensemble de
données public, contenant le glioblastome (GBM) et le gliome de bas grade (GBG), du
Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2019.

CHEN et al. (2017) [105] présentent une segmentation des tumeurs cérébrales IRMs,
par une série d'étapes, un prétraitement par correction du biais a 1’aide de 1'outil N4ITK.
L algorithme de segmentation SLIC a été utilise, pour partitionner I'image en superpixel, avec
des régions homogenes et des caractéristiques et une taille approximativement similaire.
Ensuite, I'extraction des caractéristiques statistique du premier ordre, avec les caractéristiques
GLCM, et les caractéristiques de LBP, pour la construction du modéle de segmentation. Enfin,

la classification par SVM des superpixels en régions tumorales ou en régions non tumorales.

JAGAN (2018) [106] développe une méthode de segmentation automatique intégrée,
pour la détection de la tumeur, dans les images IRM 3D du cerveau .Le cadre proposeé fusionne
de maniére optimale, les résultats de segmentation par I'algorithme EM (Expectation
Maximization), et la méthode de clustering FCM. Le filtre anisotrope est utilisé, pour améliorer
les résultats de segmentation.

SINGH et al. (2017) [107] réalisent un CAD des tumeurs cérébrales, leurs systemes
détectent en premier, la présence ou non de tumeur, par l'apprentissage automatique des
parameétres de texture en utilisant la méthode GLCM et le LBP, la classification est effectuée
par le ANN-BPN (artificial neural network-back propagation network). Aprés la détection de
présence d'une tumeur, vient I'étape de la segmentation, a I’aide de 1'algorithme SFCM (Spatial

Fuzzy C-mean).

DANDIL et SELVI (2018)[108] utilisent la méthode SFCM (Spatial Fuzzy C-mean),
pour la segmentation automatique des tumeurs cérébrales, sur les images IRMs. Les résultats
obtenus a l'aide du SFCM sont comparés au FCM conventionnel, et prouvent | efficacité de

I"approche apportée.
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ARAKERI et al. (2011)[109] présentent un nouvel algorithme FCM efficace, pour
éliminer l'inconvénient du FCM conventionnel, pour la segmentation des tumeurs cérébrales,
sur des images de résonance magnétique. Cependant, la limitation majeure du FCM
conventionnel est son temps de calcul énorme, et il est sensible aux centres de cluster initiaux.
L'algorithme proposé est formulé en incorporant la distribution des informations de niveau de
gris dans l'image, et une nouvelle fonction objective qui assure une meilleure stabilité et

compacité des clusters.

Le tableau qui suit (Tableau 2.1) résume d autres travaux présents dans I"état de I"art.

Tableau 2.1: Résumé des différentes approches de détections des tumeurs cérébrales

mathématique &

Références Annee Approches de Application
Segmentation
DOU et al.[74] 2007 Fusion & croissance de Segmentation automatique de tumeur
région cérébrale des images IRM multi
spectrales
WANG et al.[75] 2011 C-moyennes floues Segmentation d'images IRM cérébrales
modifiée
DEL FRESNO et al.[28] 2009 Modéle déformable & Segmentation 3D du cerveau
croissance de région
DAHAB et al.[76] 2012 Détection de contour de Segmentation et identification de
Canny & Probabilistic tumeur cérébrale
Neural Network (PNN)
FARJAM et al.[110] 2012 Cross-correlation CAD (Computer-aided diagnosis) pour
thresholds les petites métastases du cerveau
EI-MELEGY et al.[40] 2014 Informations a priori Segmentation automatique du cerveau
guidées FCM(PIGFCM)  sein ou pathologique
EI-DAHSHAN et al.[77] FPCNN & DWT& CPA  Réalisation d’un CAD pour
ANN
KAZEROONI et al. 2015 C-moyennes floues & Segmentation semi-automatique des
[111] croissance de région différentes régions de la tumeur
Glioblastoma multiforme (GBM),
(Tumeur, cedéme, nécrose).
VEERAMUTHU et 2015 Morphologie Réalisation d’un CAD, pour le
al.[78] mathématique diagnostic de présence, ou non de
&GLCM &DWT tumeur, et aussi de la malignite, ou non
&PNN-RBE de la tumeur.
LI etal. [79] 2015 Modele probabiliste & Segmentation automatique de tumeur
champ de  markov etdelcedéeme
aléatoire (MRF)
SUDHARANI et al.[80] 2016 Morphologie Détection de tumeur cérébrale et de

I’cedéme
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Fastc Fourier

transform(FFT)
PRAVEEN et al.[81] GLCM-GLRLM- Détection et classification des tumeurs
parametres en gliome ou méningiome

d'histogramme, FA

Seuils basés ~ sur Délimitation de la zone tumorale, a
I'entropie approximative  particr d’IRM cérébrale TIC, et
Paramétres basés sur Cclassification de plusieurs types de
I’histogramme, la forme, tumeur:  glioblastome multiforme,
la texture, LBP et les Metastase, meéningiome et granulome

textures multi résolution

KOLEY et al.[45]

RAJINIKANTH et 2017 Seuillage et ensemble de  Segmentation des gliomes cérébraux

al.[82] niveau

RAMAKRISHNAN et 2017 SVM-SMO (Sequential Segmentation et classification de

al.[112] Minimal Optimization) tumeur et non tumeur
& MRG-GWO (Grey
Wolf Optimization)

MENGQIAO et al.[83] 2017 CNN (Convolutional Segmentation automatique des
Neural Network) tumeurs cérébrales

SHREYAS et al.[84] 2017 fully convolutional Segmentation automatique des
network (FCN) tumeurs cérébrales

SHEHAB et al.[85] 2020 Deep residual networks Segmentation automatique des
(ResNets) tumeurs cérébrales

SUN et al.[86] 2021 3D FCN Segmentation multi  modale des

tumeurs cérébrales
ZHANG et al.[87] 2021 TIU-Nets La segmentation du gliome cérébral.
Discussion

Dans cet état de I’art, nous avons examiné les méthodes existantes, de segmentation des
tumeurs cérébrales, en IRM. L' étude réalisée dans ce chapitre, n’est pas exhaustive, mais nous
avons essayé de mettre en évidence la diversité des approches abordées, par les différents
auteurs. Le cerveau est de composition complexe, par ces differentes structures enchevétrees,
et en présence de tumeur, la segmentation devient encore plus difficile, par sa forme, par sa
radiométrie, et par ses diverses localisations. Les méthodes étudiées ont été classees, sur la base
de quatre classes : méthodes basées, sur les régions, celles basées, sur les contours, celles
basées, sur la théorie des graphes, et enfin celles basées, sur les méthodes hybrides, utilisant la
fusion entre deux approches. Les méthodes basées, régions, segmentent les cas des plus
difficiles de tumeurs, et avec un haut niveau d'automatisation, mais elles présentent un
inconvénient majeur, aux limites des tumeurs. En raison de l'effet de volume partiel, les
techniques basées, sur les régions souffrent d'une mauvaise classification des voxels, et par

conséquent, il est difficile d'avoir une région de la tumeur. Les méthodes basées, sur les contours
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ont été proposées, pour résoudre ce probleme, mais elles souffrent également de problémes
d'initialisation, tout comme les méthodes, basées sur la théorie des graphes. Leurs résultats
dépendent, le plus souvent, de I'emplacements des marqueurs de 1'objet, et de 1’arriere-plan.
Pour obtenir un bon résultat, ils doivent étre bien initialisés. Les méthodes hybrides, utilisent
l'avantage des méthodes, basées sur les contours, et celles, basées sur les régions, pour
surmonter les problemes de chaque type. Elles utilisent la capacité d'automatisation, des
méthodes, basées sur les régions, pour initialiser automatiquement, les méthodes, basees sur les
contours, et utilisent également, les bonnes propriétés de segmentation, des méthodes, basées
sur les contours, pour surmonter le probleme de faux positifs, et de faux négatifs, de la
classification, aux limites des tumeurs. D’aprés notre état de 1'art, aucune méthode n’est
meilleure que I'autre, le résultat revient a la maniere de combiner, et d implémenter, les

différentes approches existantes.

Ainsi, afin de répondre a notre problématique de segmentation des images IRM, pour la
réalisation d"un systéme d aide au diagnostic, qui comporte une détection, une segmentation et
une classification des tumeurs cérébrales, nous proposons de définir un processus de
segmentation, en utilisant la décomposition en superpixels, ce qui réduira les sources
d’informations, et d’exploiter des données plus riches. Avant d’aborder et de décrire ce
processus de segmentation dans le chapitre 4, nous proposons, dans le chapitre 3, une méthode
de « pré-segmentation » de la tumeur, permettant d’extraire I’objet « tumeur » des images IRM.
Dans les deux chapitres qui suivent, une nouvelle approche, basée sur la combinaison
d'informations de régions, et de contour, pour segmenter et classer les gliomes, de haut grade

et de bas grade, sera présentée.
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CHAPITRE 3

SYSTEME D AIDE AU DIAGNOSTIC (CAD) : PRE-
SEGMENTATION DES TUMEURS CEREBRALES

Un systéeme d aide au diagnostic (CAD), facilite I'interprétation des images, pour le

diagnostic et la caractérisation des tumeurs cérébrales. C est d ailleurs un outil logiciel, qui a

comme fonction, d aider le médecin, dans sa prise de décision, en I’orientant, ou en confirmant

son diagnostic. Il existe deux catégories de systéme : ceux qui sont basiques, capables de

détecter les tissus tumoraux seulement, et se font appeler les CADe, et la deuxiéme catégorie,

est celle qui concerne le travail de these, et qui est le CADx. Le CADX est une extension des

CADe, plus évoluée, et capable de fournir des informations, sur le grade du cancer (niveau

d agressivité), son extension, et également, de prédire sa réponse a la thérapie, selon les données

d apprentissage, dont dispose le médecin, pour le diagnostic du cancer, a savoir, les données

cliniques (taux de PSA sanguin, résultats de biopsie, age, ...), et les données d imagerie (IRM,

TEP, TDM, ...).

Le systéme d aide au diagnostic proposé est divisé en trois principales étapes :

+ Lapremiére étape sert a détecter la région d’intérét (ROI), en utilisant 1’algorithme SLIC

de ACHANTA et al. [58] ainsi que la classification par forét aléatoire (FA) [43], pour

la fusion des superpixels ;

+ Par la suite, vient 1'étape pour améliorer et affiner (qui a pour but d’améliorer et

d’affiner) le résultat de la segmentation de la tumeur, détectée par MA (redonner au

moins au début du chapitre le sens des abréviations) ;

+ Etau final la classification par FA de la tumeur, en GHG ou GBG.

Le processus proposé est présenté dans la figure 3.1.

Pre-
segmentation

Y

Image originale > Segmentation

.| Extraction des

paramétres

Classification

Figure 3.1: Schéma général du systéme d aide au diagnostic propose.
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3.1 Pré-segmentation des tumeurs cérébrales

Malgré de nombreux efforts, pour obtenir des résultats, aussi fiables que ceux des
experts, et répétitions prometteuses, dans la communauté de I'imagerie médicale, la
segmentation et la caractérisation, précises et reproductibles; des anomalies, restent une tache
difficile, en raison de la variété des formes, des emplacements et des intensités d'image, et des
divers types de tumeurs. Certaines tumeurs peuvent également déformer les structures
environnantes, ou étre associées a un cedéme, ou a une nécrose, qui modifient l'intensité de
I'image, autour de la tumeur, comme nous l'avons vu dans le chapitre 1. Pour cela une pré-
segmentation de la zone d’intérét, <tumeur> sera sujet d un prétraitement utile pour contourner

ces difficultés.

L'avantage d’un tel prétraitement est double. D’une part, la zone de travail est
considérablement réduite, pour des traitements ultérieurs, et donc le volume des données a
traiter est réduit. D’autre part, travailler sur une région d’intérét, rend le traitement plus
performant, car plus ciblé, et moins perturbé par des informations, pouvant étre considérées
comme du bruit. JOHNSTON et al.[113] ont bien approuvé cet avantage, dans une

segmentation statistique, des lésions de sclérose en plaques.

L'objectif de ce chapitre, est de contribuer dans ce domaine, en proposant une méthode
originale, suffisamment générale, pour détecter et segmenter les gliomes, et par la suite les
classées, en GBG ou GHG. Nous proposons une approche, de combinaisons de paradigmes,
basés sur les régions et les contours. Ce cadre comporte deux composantes principales, comme
I'illustre la figure 3.2 : une décomposition de I"'image en superpixels, et la détection de la ROI,
par classification supervisée. Ces derniéres années, les superpixels sont devenus des éléments
de base, des algorithmes de vision par ordinateur [58], et gagnent en importance, dans le
domaine de la santé. ANGULAKSHMI et al. [114] utilisent la décomposition de I’image en
superpixels, pour la détection de la ROI. Cette derniere est segmentée par Spectral Clustering.
Le grand intérét, porté a la methode, est dil a sa facilité, et & sa rapidité d’implémentation. Il est
plus rapide et plus facile de traiter des superpixels, quand leur nombre ne dépasse pas les 2500,
que de traiter des centaines de milliers de pixels. La méthode des superpixels se base
principalement, pour leur génération, sur ’homogénéité des intensités des superpixels.

La pré-segmentation de la tumeur, ne fournit pas une estimation précise de ses limites,
donc pour cela, nous proposons une étape de raffinement. Ceci est reéalise, grace a 1’étape de
segmentation, qui utilise les résultats obtenus, a 1’étape de pré-segmentation, et qui se base sur

deux étapes :
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- La premiere est une méthode, de génération automatique des germes optimaux. Les
germes obtenus, sont calculés sur les informations, extraites de |étape de pré-
segmentation ;

- Laseconde étape est le raffinage des contours, par |'algorithme MA [115] .

Le processus de pré-segmentation propose, est présenté dans la figure 3.2.

Base de donnée

| o I
|
e~ : Apprentissage !
17 o —> des superpixels :
U : ' - FA .
H ' Paramétres: | . |
! ' GLCM o l |
1 1
v . : :
Décomposition Superpixels : J, : Classification des !
" ) ' superpixels '
-L ;| Paramétres: . ' '
' Multifractals " ' :
1 1 : I
1 ! I |
1 | ' |
__________ ' X
[} |
L] 1
|
; .
Step 1.Dec0mpos|t!qn de Nimage : Step 2: E.::trgctlon des Step 3:Fusion des Superpixels
en superpixels ' parametres

Figure 3.2 Diagramme global représentant le processus de fonctionnement de I'étape de pré-
segmentation du gliome.

3.2 Méthode de pré-segmentation proposée

L une des principales contributions, présentées dans cette these, est I utilisation de
I"intelligence artificielle (I1A), combinée aux superpixel. Plusieurs travaux ont démontré la
faisabilité des systemes d aides au diagnostic, a I'aide de 1A. On peut citer :

- Lestravaux de OLCZAK [116], pour la détection des fractures ;

- Les travaux de BECKER [117], pour le dépistage du cancer du sein ;

- Les travaux de VEERAMUTHU [78], pour la détection des tumeurs cérébrales, et de
leurs malignites ;

- Lestravaux de d’EL-DAHSHAN [77], pour la détection des tumeurs cérébrales.

3.2.1 Problématique

L’algorithme de sur-segmentation utilisé, doit permettre de regrouper rapidement les
pixels de I’image, en superpixels, de maniére a minimiser la probabilité, qu’un superpixel
chevauche deux objets différents. Des descripteurs sont attribués a chaque superpixel, et une
méme classe, est attribuée a I’ensemble de ses pixels, en classe tumeur, ou en classe non tumeur.
Le choix d’un algorithme de sur-segmentation est donc une étape clé, pour le bon

fonctionnement de cette étape.
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A ce jour, il existe plus d’une vingtaine de méthodes de sur-segmentation. On peut
compter parmi elles, les travaux de :

COMANICIU et MEER [118] [118], qui ont utilisé la méthode « mean shift ». Le
module de calcul de base de la technique, est une ancienne procédure de reconnaissance de

formes : le décalage moyen ;

VEDALDI et al. [119], avec la méthode « Quick Shift », qui procede de facon similaire,

a celle de mean shift ;

LIU et al. [120], ont proposé la méthode ERS (de I’anglais : « Entropy Rate Superpixels
»). Les auteurs proposent une nouvelle fonction objective, pour la segmentation des
superpixels, qui comprend deux composantes, le taux d'entropie et un terme d'équilibrage. La
ERS accomplit une excellente adhérence aux contours, avec un nombre réduit de superpixels.

En revanches, elle est lente, et n’a aucune adaptabilité ;

FELZENSZWALB et al. [121] ont proposé un algorithme de coupes de graphe, qui
fournit un compromis intéressant, entre une correcte adhérence aux contours, avec un nombre
de superpixels raisonnable, et une bonne adaptabilité. L algorithme de [121] est plus rapide que
la méthode ERS.

ACHANTA et al.[58] ont réaliser I'algorithme SLIC (« Simple Linear Iterative
Clustering »). Chaque pixel de I'image, est comparé uniquement, aux ensembles les plus
proches, ainsi la méthode produit une sur-segmentation de complexité quasi linéaire, vis-a-vis
du nombre de pixels dans I’image. L algorithme SLIC est de loin, la méthode la plus rapide,
avec un temps d’exécution, dix fois inférieur a celui d’ERS. Cependant, le nombre de
superpixels, est plus important), pour obtenir la méme adhérence aux contours, que I algorithme
ERS, et celui de FELZENSZWALB. D apreés la comparaison de MATHIEU [122], apparait
nettement plus rapide, que celui de [121], et de [120], et ainsi le privilégie. Notre choix s est

porté sur I’algorithme SLIC pour le bon compromis, entre qualité du résultat, et rapidité.

3.2.2 Décomposition en superpixels par I"algorithme SLIC

L’algorithme SLIC [58], nous permet, de partitionner 1’image, en sous images
(superpixels), avec presque la méme taille, nommée S. Le centre géométrique, de chaque
segment, est considéeré comme le centre du superpixel. Les coordonnées du centre sont mises
a jour, a chaque itération. Les superpixels regroupent les pixels, en fonction de mesures de

distances spatiales dg , et d’intensité d,. (spatials and intensity distance metrics).
ds = | (xj—x)? + (¥;_¥:)? (3-1)
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d, = (1) (3-2)

- (x;,y;) . coordonnées du pixel i. I;,I;: intensité normalisée des pixels i et j
respectivement. On calcule la distance globale noté D, qui introduit les deux unités de

mesure d et d,.

D= \/dcz + (%)2 m?  (3-3)

- m: Coefficient de compacité (Compactness coefficient).

Plus le parametre m est grand, plus les superpixels obtenus sont plus compacts, et plus
m diminue, et plus les contours des superpixels, adheérent mieux aux contours de ’image, mais
avec une taille, et une forme, moins régulieres. D’apreés la littérature, m prend ses valeurs dans
I’intervalle [1, 20] (1 < m < 20).

3.2.3 Extraction des paramétres des superpixels

Les images IRM sont difficiles a segmenter, du fait de leur complexité structurelle. Les
gliomes ont des formes complexes, et irréguliéres, avec différents niveaux : nécrose, cedéme et
tumeur. Leurs textures sont de nature hétérogene, a cause de la complexité du comportement
de la tumeur, c’est a dire qu’elle ne peut pas étre décrite, par de simples caractéristiques du
premier ordre. L extraction de la zone d’intérét sans aucune connaissance a priori, ni sur sa
forme, ni sur sa localisation, n’est pas chose facile, ¢’est pour cela, que le choix des paramétres

significatifs est tres important.

L'analyse de texture, regroupe un ensemble de techniques, permettant de quantifier, les
différents niveaux de gris, présents dans une image, en termes d’intensité et de distribution,
dans le but de calculer, un certain nombre de parameétres caractéristiques, de la texture a étudier.
Depuis les travaux de HARALICK en 1979, sur la texture [123], plusieurs approches ont été

proposees:

3.2.3.1 Approches structurelles

Permettent de décrire la texture, en définissant les primitives et les "régles"

d'arrangement, qui les relient. Elles sont donc applicables, sur les textures aléatoires[124].
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3.2.3.2 Approches par caractéristiques statistiques

Elles permettent de faire I"étude des relations, entre un pixel et ses voisins, et de fournir
des paramétres discriminants de la texture, en se basant sur des outils statistiques.
Généralement, elles sont utilisées, pour caractériser des structures fines, sans régularité

apparente.

- Matrices de cooccurrences

Cette méthode constitue la référence, en analyse de texture, [125] , [126] , [127], [128],
et est souvent utilisee, comme méthode comparative, pour les nouvelles approches [128]. Elle
est simple a mettre en ceuvre, mais offre de bonnes performances. La méthode des matrices de

cooccurrences, ne prend en compte, qu’une information trés locale de voisinage.

- Mesures de différence de niveau de gris (GLDM)

La méthode de différence de niveau de gris (GLDM) proposée par GOOL et al. [129]
est vraisemblable aux matrices de cooccurrence. Les caractéristiques de texture sont également
dérivées des fonctions de densité de probabilité des niveaux de gris. La différence est que les
densités de probabilité dans la méthode de différence de niveau de gris ne sont pas directement

calculées a partir de I'image de texture d'origine, mais a partir d'une image soustraite.

- Matrice de longueur de plage (GLRLM)

Introduite par TANG et al. [130],les caractéristiques de texture peuvent également étre
calculées sur la base du calcul de la longueur primitive et du niveau de gris. Une primitive est
un ensemble continu de nombre maximum de pixels dans la méme direction qui ont le méme
niveau de gris. Un grand nombre de pixels voisins du méme niveau de gris représente une
texture grossiére et un petit nombre de pixels voisins du méme niveau de gris représentent une

texture fine.

3.2.3.3 Méthodes de traitement du signal

Les types utilisés dans les approches de filtrage sont a savoir les méthodes de filtrage
spatial, I'analyse du domaine fréquentiel, les filtres de Gabor et les méthodes de transformation

de trame en ondelettes discretes.
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- Approche par bancs de filtre (GABOR)

La texture est caractérisee, par différentes statistiques (moyenne, variance,
histogramme...), des réponses aux filtres (énergie). Des informations fréquentielles, localisées

et orientées, sont extraites par les filtres de GABOR [131].

- Transformée en ondelettes

la transformation en ondelettes a résolu bien des problémes, relevant de différents
domaines d’application, depuis les travaux de GROSSMAN et MORLET [132]. Des lors, un
grand intérét s'est manifesté, a I'égard de la transformation en ondelettes, en traitement d'images
[133] [134].

3.2.3.4 Approche basée sur un modeéle

Les deux modeéles les plus populaires et les plus utilisées sont : les modeéles aléatoires

de Markov et les modéles fractals.

- Formalisme multifractal

I'utilisation de la théorie des fractales, est répandue en analyse de texture (méme si les
textures ne sont pas nécessairement des objets fractals)[135]. Les paramétres fractals sont
capables, de caractériser une plus grande variété de textures naturelles, ou la rugosité de ces
textures, n'est pas nécessairement invariante a I’échelle. Elle permet également, de mesurer la
complexité géométrique d'un ensemble. Mais, les parametres fractals ne suffisent pas a eux
seuls, a discriminer des textures naturelles. 1ls peuvent cependant, étre ajoutés, a un groupe de
caractéristiques statistiques, pour rendre compte, de la rugosité d’une texture.

Cependant, la recherche de paramétres discriminants, caractérisant la texture, et
I'utilisation de ces parametres, pour la segmentation et la classification des images, restent
encore un probleme délicat, sans solution universelle.

Dans nodtres étude on a choisi d extrait des informations données par des parametres
statistiques du 2éme ordre de HARALICK (matrice de cooccurrence) ainsi que des parameétres

multifractals, ainsi les régions hétérogenes des superpixels sont décrites par f(x;) tel que :

Flr) = [ G)T FEC)TTT (3-4)

£C90¢(x;) représente les paramétres statistiques, du 2™ ordre d” HARALIK [123].
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FMUlti(x;) représente les paramétres multifractals.

3.2.3.5 Extraction des parameétres par la méthode Multifractal DMA (Detrending Moving

Average Analysis

La dimension fractale, peut quantifier la complexité géométrique, des tissues tumoraux,
par le niveau d’irrégularité de la surface, et peut également, différencier entre différents types
de textures, qui sont similaires a grande échelle. Nous avons choisi la méthode « Multifactal
Detrending Moving Average » (MF-DMA)[136], qui est une amélioration de 1’approche
« Detrending Fluctuation analysis » (DFA)[137], pour sa capacité a quantifier les fluctuations.
Par conséquent, la méthode de [136] (MF-DMA) caractérise les irrégularités des images, par

rapport aux méthodes classiques, telles que la méthode de comptage de boites [138].

On considere les superpixels du cerveau, comme une surface auto-similaire, et on la

représente par une matrice X (i, i,), de taille Ny X N, , aveci; = 1,2,3, ... ....... ,N;. eti, =

3.2.3.5.1 Algorithme de la méthode MF-DMA

Etape 1: Calcul de la somme Y (iy,i,),avec fenétre glissante de taille n; x n,

Avec nq < il < N1 - [(n1 - 1)91] , o < iz < NZ - l(nz - 1)02J et 91,02 € [0,1]
- Extraction de la sous matrice Z(uy,u,), de la matrice X, de taille (n; X n,) ou

h-m+1<u <i
ib—ny+1<u, <i,

- Calcul de Y (iy, i) par I’équation suivante :
y(iy ,ip) = 2?11=1 2?22=1 Z(J1,j2) (3-5)
Etape 2: Détermination de la fonction de la moyenne mobile ¥ (iy,i,).
OU Tl1 S il S Nl - l(nl - 1)91] et nz S iZ S NZ - l(nz - 1)02],

- 1l faut d’abord extraire une sous matrice W (kq, k,) de taille n; X n, de la matrice
X, Avec ki —[(ny — DA = 0)] < ky < kg + [(ny — 1O ]
ky —[(ng = DA = 6)1 < ky < ky + [(ny — 1)6,]

- Calcul de la somme commutative W (m,,m,) de W (W est une sous matrice de la

matrice X de taille n; X n,).
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W (my,my) = S0, 572 W (dy, dy) (3-6)

1Sm1Sn1

avec
{1 < m, < n,

y (11; lz) - Zdl 12(12 1W(d1'd2) (3'7)

Etape 3 : Elimination des tendances de la matrice, par la suppression de la moyenne

mobile

e(iy, i) = y(iy, i) — ¥ (i, i) (3-8)

- &(iq,i,) : matrice résiduelle.

Etape 4 : Partitionner la matrice résiduelle e(iy,iz), en Ny X Ny, segments
rectangulaires disjoints, de méme taille n; x np, Ny = |[(N; —n; (1+6;))/n,] et Ny, =

[(N; —n, (1 +6,))/n,] .

, . , . 1<i;1<n
- Chaque segment est noté &y, (i1, i2) = €(ly + iy, 1, + i) , pour {1 - i; - n;
AVEC ll = (v1 - 1)”1 et lz = (vz - 1)”2 .
La fonction des fluctuations Fy; ,(n4, 1), pour les segments &, 1 (iy, i), peut étre

calculée comme suit :

v1 vy (ng,ny) = _le 1 le 1 51;1,1;1(1'1' i) (3-9)

Etape 5: Calcul de ’ordre, q énieme-ordre de la fonction des fluctuations globales
F,(n)- SigeR":

1
1

Np,Nn,

Nn,

B = fte S, S B, um)f (310)

Avec n? = %(nl2 + n,2) et

- Siq=0:
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1

Np,Nn,

Nny N,

Z171=1 V=1 ln[Fvl,vz(npnz)] (3-11)

In[Fo(n)] =

Etape 6: Détermination de la relation en loi de puissance entre la fonction de

fluctuation F,(n) et I’échelle n , en variant la taille des segments n, et n,.
F,(n)~n"@  (3-12)
L’équation 3.12 nous permet d'obtenir indice de Hurst h(q) ,viaIn F, (n) en régression
linéaire sur Ins.

L’exposant d'échelle multifractale T(q) peut étre utilisé pour caractériser la nature multifractale,

et se calcul par I’équation 3.13.

7(q) = qh(q) — Dy  (3-13)

Selon le principe du formalisme multifractal, si 1’exposant d’échelle 7(q) « scaling
exponent » 7(q)) est une fonction non linéaire de g, cela veut dire que I’image a des propriétés

multifractales. Dy est la dimension fractale et dans le cas des images Dy = 2.

La fonction de la force de singularité oc (q) et le spectre multifractal f(q) sont calculés
par la transformation de Legendre.

x (q) = dt(q)/dq (3-14)
f(@) =qx—1(q) (3-15)

3.2.3.6 Résultats d'extraction des paramétres par DMA (Detrending Moving Average )

Nous avons appliqué le formalisme multifractal, qui consiste a éliminer la tendance, par
la moyenne mobile (MF-DMA) [136],sur la base de données BRATS 2013.

Pour chaque superpixel de ’image, nous avons extrait les parametres multifractales

suivants :
1. F : fonction de fluctuation globale.
2. 7(q) : I'exposant d'échelle.
3. « (q) : La fonction de la force de singularité.

4. f(q) : spectre multifractale.
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f(@)

Les paramétres sont calculés pour 8 = 0,0 = 1et 8 = 0.5, pour pouvoir faire la
séparation, entre les superpixels correspondants a la classe saine, et ceux correspondants a la
classe tumeur. La figure 3.3 (a) représente 1’estimation du spectre multifractal des superpixels.
Le spectre multifractal des superpixels sains, est étroit Ah = 0.2, et different, par rapport au
spectre des superpixels tumoraux, qui est large Ah = 1.5, ce qui prouve ’efficacité de ce

parameétre, a différencier entre les superpixels sains, et les superpixels tumoraux du cerveau.
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Figure 3.3: Estimation du spectre multifractal, des superpixels, d’image IRM cérébrale (a). Spectre
multifractal des superpixels sains (+vert) et superpixels tumeur (*rouge), (b) Exposant
d’échelle 1(q) pour superpixels sains (+vert) et tumeur (*rouge).

La figure 3.3 (b) représente I’exposant, d’échelle 7(q), des superpixels sains, et des
superpixels tumoraux. La fonction est linéaire, et cela veut dire que, les tissus sains ont un
comportement monofractal, contrairement aux tissus de la tumeur, qui ont une fonction
d’exposant, d’échelle non linéaire, et cela confirme la supposition, que les tissus de la tumeur

sont multifractals.

3.2.4 Extraction des paramétres de la matrice de cooccurrence sur des superpixels

La matrice de cooccurrence (GLMC), est une méthode statistique, qui étudie les
relations, entre un pixel et ses voisins, et qui représente donc, les dépendances spatiales des
niveaux de gris. Elle définit les parametres discriminants de la texture, en se basant sur les
outils statistiques ’HARALICK [123]. La GLCM est une matrice, de taille N x N, ou N est le
nombre de niveaux de gris de I'image, et chaque élément de la matrice, égal au nombre de fois,
que deux pixels voisins, ayant respectivement, les niveaux de gris i et j, apparaissent avec une
relation spécifique, avec une distance d (généralement égale a 1), et une direction 6 (6 =
0°,68 = 45°,6 = 90° 6 = 135°). Plusieurs paramétres de HARALICK [123], sont extraits
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pour chaque superpixel de I’image. Ces attributs visent chacun, a représenter une
caractéristique physique de la texture, et se veulent un ensemble discriminant, pour chaque

texture.

Nous donnons les notations de base qui seront utilisées par la suite dans le calcul des

parametres de HARALICK, ou Ngest le nombre de niveaux de gris distincts dans ’image, Py
est la GLCM symétrique normalisé de dimension N ;X N, et Py(i,j) est la ieme ligne, j ieme
colonne de la GLCM symétrique normalisé. Parmi les principaux attributs, on peut citer :

En donnant les définitions suivantes.

- Le contraste (moment 2 ou écart-type) est une mesure des variations d’intensité de
niveau de gris entre un pixel et son voisin. Un grand contraste, reflete une grande
différences d intensité dans GLCM :

Contrast = ¥; ¥;(i — j)*Pa(i,j) (.3-16)

- L'homogénéité mesure la proximité de la distribution des éléments dans le GLCM
par apport & ca diagonale. A mesure que I'homogénéité augmente, le contraste

diminue généralement.

: 1 .
Homogeneity = Zizijd(l,]) (3-17)

- L'entropie est le caractére aléatoire ou le degré de désordre présent dans I'image.
La valeur de I'entropie est la plus grande quand tous les éléments de la matrice de

cooccurrence sont identiques et petite lorsque les éléments sont inégaux.

Entropy = Hyy = X; X P4 (i, ))In P4 (i,)) (3-18)

- L'énergie est calculée a partir du second moment angulaire (ASM). Le ASM
mesure I’homogénéité (I'uniformité locale des niveaux de gris) de I’image ;

Lorsque les pixels sont trés similaires, la valeur ASM sera grande.

Energy = VASM (3-19)

ASM = ¥ 3 Pa* (i) (3-20)
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- Lacorrélation décrit la corrélation des niveaux de gris, d’un pixel avec un autre,

distant de d, dans la direction g,
- _ P (l_ux)(l_uy)
Correlation = ;; ¥; Pd(l,])T (3-21)
xOy

OU piy iy, oyt o), sONt les moyennes, et les ecart-types des densités partielles de

probabilité P, etP,.

ty = X2 1Pa(i,)) (3-22)

ty = Xi 2iPa(L]) (3-23)

o = 2 20 — ) ?Pa(ij)  (3-24)

0y = 55— w) PG (325)

- Le moment 1 (m1) est la moyenne des valeurs de pixel dans une image, et elle est

représentée par

my = X 20— PHPe()) (3-26)

- Le moment 2 (m2) est I'écart type ,qui peut étre noté comme :

m, = % 23— )?Pa(i, ) (3-27)

- Le moment 3 (m3) mesure le degré d'asymétrie dans la distribution, et il est défini

comme :

ms = X% 23— j)*Pa(iij) (3-28)

- Le moment 4 (m4) mesure le pic relatif d'une distribution, et est également

appelée kurtosis :
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my = ZiZj(i —j)4Pd(i, )] (3-29)

De plus, d autre statistiques de différence, qui sont un sous-ensemble de la matrice de

cooccurrence, sont utilisées sur la distribution de probabilité p,_, (k) définie par :

PX—y(K) = Z Z Cd(lﬂl) (3'30)

Aveck = 0,1, ........,Ng — 1, et C4(i,j) est la i®™ ligne et j *™ colonne de la GLCM.

Les descriptions de texture statistique de différence, les plus basic sont I'ASM, la

moyenne et I’entropie :

Diff-ASM : Lorsque les valeurs p,_, (k) sont tres similaires ou proches, ASM est

petit. ASM est grand lorsque certaines valeurs sont élevées et d'autres sont faibles.

ASM = Fx(P,_,(K)?  (3-31)

- Diff-Mean : Lorsque les valeurs p,_, (k) sont concentrées pres de l'origine, la

moyenne est petite, et le contraire est lorsqu'elles sont éloignées de l'origine

Mean = Y.x KP;_,(K) (3-32)

- Diff-Entropy : L’entropie est la plus petite, lorsque les valeurs de py_, (k) sont

inégaux, et elle est plus grande, lorsque les valeurs de p,_, (k) sont égaux.

Entropy = — Yk P,y (K) log P,_ (K) (3-33)

- Mesure d'information de la corrélation 1 (infl) « Information measure of

correlationl ».

infl = —xv—Hxvs (3-34)

max (Hx,Hy)

Hyy1 = Xijp(i,j) log(px(Dpy ()  (3-35)
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Hxy, = Zi,j px(l)py(]) log(px(l)py(]) (3-36)

e Hy et Hy désignent les entropies des densités de probabilité partielles p, et p,,.

e Hyyq et Hyy, sont deux estimations d’entropie jointe.

- Mesure d'information de la corrélation 2 (inf2) (« Information measure of

correlation2 ».

inf2 = \/1 - eXp_Z(HXYZ_HXY) (3-37)

- Probabilité maximale (maxpr)

maxpr = max (p(i,j)) (3-38)

3.2.5 Fusion des superpixels par Foret Aléatoire

La forét aléatoire (FA) a été introduite en 2001, par Breiman [43]. C’est une procédure
d’apprentissage automatique, trés utilisée, et efficace pour développer des modeles de
prédiction. Les foréts aléatoires sont constituées, d’un ensemble d’arbres de classification, et
de régression CART (Classification and Regression Tree). L algorithme des foréts aléatoires
est une variante du bagging, ou est regroupée un ensemble d’arbres aléatoires, proches de la
méthode CART[139]. Les foréts aléatoires sont utilités a la fois en régression, et en
classification, ces algorithmes ont prouvé leurs efficacités en surmontant de nombrables
problémes complexes. Notre choix s’est porté sur les forets aléatoires, pour leurs nombreux

avantages. On peut citer :

- Lacapaciteé a gérer des bases de données, constituées de grandes données, et pouvant
se passer de normalisation des données, et aussi a gérer les bases de données non
équilibrées. Effectivement, le nombre de données de la classe "tumeur” est moins
important, que celui de la classe "non tumeur” dans notre cas ;

- lls possédent un petit nombre de parametres, a régler initialement ;

- L’estimation de I'importance des prédictions, permet une meilleure interprétation

du modele obtenu.
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3.2.5.1 Arbre de décision

Les arbres de décision, ou arbres aléatoires, regroupe un ensemble de techniques afin de
construire un classifieur, cela est possible en partitionnant 1’espace des observations de fagon
récursive. La structure d’arbre est le résultat de la découpe récursive de fagon dyadique (Figure
3.4). Le premier nceud de I’arbre représente la racine, les autres éléments les plus bas sont les
feuilles, et constituent la partition de 1’espace des observations. Parmi les algorithmes les plus

connu de construction des arbres aléatoires, 1’algorithme CART (Classification And

| a C Xﬁ&g @/ J\

Regression Trees) [139].

B | £
- A

1 -1 -1

(a) (b)

Figure 3.4 : Classification par arbre de décision. A chaque feuille est associée le vote majoritaire des
¢léments qu’elle contient (-1 pour prédire noir et 1 pour prédire rouge).

L’algorithme CART construit un arbre de décision optimal en procédant sur deux
étapes: la phase d’expansion et la phase d’élagage. Toute les observations D,,sont contenue
dans la racine de I’arbre, 1’algorithme CART recherche alors la meilleure découpe possible
parmi toutes les variables explicatives. Pour y parvenir il construit deux sous-parties N; et N,

(les noeuds fils) comme suit :

N, = {X, Xij» < d*} (3-39)

N2 = {Xiin'j* > d*} (3'40)
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Le couple (j*,d*) est choisi de maniére a ce que chaque nceud fils soit le plus

homogene possible. La mesure de I’homogénéité d’un nceud N est estimer par I’indice de Gini

Gini(p) = Lk=1pn(1 —Py)  (3-41)

pX est la proportion des éléments de classe k dans le noeud N. L’algorithme CART
consiste a minimiser I’indice de Gini dans ces différences possibilités de découpes. Une fois la
racine ainsi partitionnée, la procédure est répétée pour chacun de ses fils, pour arriver au résultat
ou les nceuds ont que des observations de méme classe. Cette partition de I’arbre est appelée
arbre maximal (noté T,,,,.), et les derniers nceuds construits sont les feuilles. Chaque feuille lui
est associée une prédiction définie par la classe majoritaire des observations qu’elle contient.
Le prédicteur de I’arbre est alors 1’histogramme des prédictions de chaque feuille, ¢’est-a-dire

la fonction suivante :

fr 0 =3 k(m)lyen,, (3-42)

k(m) représente la classe majoritaire du nceud N;et k(m) € arg max ﬁﬁm.

[T| est le nombre de feuilles de 1’arbre.

L’algorithme CART est adapté a la régression de par son calcul de la moyenne
empirique de chaque feuille. Apres construction de L’arbre maximal T,,,, ,| avantage est que
son biais est faible, mais il a cependant une variance élevée. C’est pour cela qu’ il existe une
seconde etape (un sous-arbre) d optimisation des performances d’un arbre maximal dans
I’algorithme CART, cette étape permet de réalise le compromis biais-variance ; ¢’est la phase
d’élagage. Une suite de sous-arbres emboités de 1’arbre maximal est construite en minimisant
un critére pénalisé, 1’arbre optimal est celui qui admet les meilleures performances et

généralement obtenu par validation croisée [140].

Plusieurs manieres existent pour construire des CART. On peut procéder au changement
de la famille de coupure autorisées, ou bien au niveau de la fonction de cout, ou encore au
niveau de la régle d arrét. Cependant 1’algorithme CART reste une technique instable ; En effet,
une simple permutation de deux observations de 1’ensemble d’apprentissage peut créer un arbre
trés différent. BREIMAN [43] a amélioré les performances de I’algorithme CART par les forets
aléatoire ,qui sont une variante du Bagging [141].
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3.2.5.2 Bagging

Le « bagging » est la contraction des mots bootstrap et agregating. C’est un grand
algorithme qui combine la technique de « Bootstrap » et celle de « agregating ». Le bagging
peut étre utilisé sur tout type de classifieur élémentaire pour 1’apprentissage d’ensemble de
classifieurs. BREIMAN a bien prouver I'efficacité de cette technique dans le cadre de
combinaison d’arbres de décision. L’idée de base est d’entrainer un algorithme d’apprentissage

¢lémentaire sur plusieurs bases d’apprentissage obtenues par tirage avec remise.
3.2.5.3 Bootstrap

Soit N un ensemble de donnée, le bootstrap de cet ensemble N correspond & I’ensemble

des données obtenues par un tirage aléatoire et avec remise de n fois des éléments de N.

Ln
Bootstrap
C(’?l .................. E?l .................. ?q
CART
h( ’@1) ............. h(’@,) ............. h( ,@q)
Agrégation
hgac(.)

Figure 3.5 : Schéma du Bagging avec pour regle de base un arbre CART

3.2.5.4 Agrégation

Est un algorithme qui réalise un échantillonnage avec remplacement sur I’ensemble
d’apprentissage ; Il est possible alors qu’une observation apparait plusieurs fois dans un méme
échantillon (bag) et chaque bag contient environ 2/3 des observations de I’ensemble d’apprentissage

et environ 1/3 des observations resteront en dehors du bag (out-of-bag ou OOB).

Dans le cas d’une classification, 1’algorithme construit des centaines d’arbres décisionnels
et les combine en un seul modele et le résultat se fait par vote majoritaire mais en cas de régression,

on considérera la moyenne.
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3.2.5.5 Foréts aléatoires de BREIMAN

Les foréts aléatoires de BREIMAN [43] sont une variante du Bagging[141] ou la regle
de décision est un arbre aléatoire. Les M arbres aléatoires f, ..., f; sont construit sur des
échantillons bootstrap D., ..., D} ou les observations sont tirées aléatoirement (avec ou sans
remise) dansD,,. Contrairement a la CART, a chaque nceud un petit nombre de variables est

choisi aléatoirement pour déterminer la meilleure partition possible. Par défaut, chaque noeud
contient un nombre de variables de \/E pour la classification et de p/3 pour la régression.

Les arbres ainsi randomisés sont pleinement développés et ne sont pas élagués ce qui
permet la construction d’une collection variée de classifieurs. L’estimateur final est donné par

I’agrégation de ces estimateurs, soit le vote majoritaire dans le cas de la classification et la

moyenne empirique pour la régression.

3.3 Evaluation des résultats de la pré-segmentation

Nous avons appliqué la méthode proposée, aux données IRM de 100 patients, de la base
de données de challenge BRATS 2013, atteints de tumeurs céréebrales, avec la pathologie du
Gliome Haut grade seulement ; la pathologie du Gliome bas grade, nous a servi de test de
validation, pour notre approche. Ces images contiennent des tumeurs, de différentes tailles,
intensités, formes et emplacements. Cela nous permet d'illustrer, le large champ d'application,

de notre méthode.

La segmentation par superpixels est utilisée, pour faciliter les calculs. En effet, il est
préférable, et plus rapide, de classer des superpixels (150 superpixels dans chaque image), que
de classer des centaines de milliers de pixels. Cette méthode utilise, les informations de
redondance de I’image, en se basant sur le principe de clustering, pour regrouper en superpixels,
les pixels qui ont une distribution uniforme, et une limite réguliere. Un vecteur de
caractéristiques statistiques de HARALICK [123], et des caracteristiques multifractales, de GU
and ZHOU [136], sont extraits, de chaque superpixels, de la base de données BRATS 2013,
pour I’apprentissage du classificateur FA [43]. Le modéle FA est généré avec 100 arbres, et
atteint une précision (accuracy) de 99% de reconnaissance, entre les superpixels tumoraux et

les superpixels sains.

La raison du choix du modele FA, est sa capacité a supporter un grand nombre de
données, et aussi a gerer, les bases de données non équilibrées. Effectivement, le nombre de

données de la classe "tumeur” est moins important, que celui de la classe "non tumeur”.
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La figure 3.6 présente les résultats obtenus par segmentation avec 1’algorithme SLIC

[58], et la classification par Foret aléatoire [43].

Figure 3.6 : Résultats de la pré-segmentation. Colonne (a) : images T2 du cerveau, colonne (b) : segmentation
par SLIC, colonne (c) : classification par Foret aléatoire, et la colonne (d) représente la segmentation
des experts BRATS.

3.4 Interprétation des résultats de la pré-segmentation

Les contours de la segmentation obtenus par superpixels correspondent aux contours de
la tumeur (Gliome), mais dans certains cas, les contours peuvent inclurent d’autres types de
tissus. Les superpixels ont la capacité de séparer entre les régions homogénes, mais dans

certains cas de structures complexes, ils peuvent mal séparer entre différents tissus (sain et

62



tumeur). Nous avons utilisé 1’algorithme des foréts aléatoires introduit par LEO BREIMAN
pour la classification des différents superpixels générer par 1’algorithme de SLIC, Pour garantir
une estimation non biaisée des résultats de classement obtenus par la méthode presentée, le jeu
de données initial a été¢ devisée en deux ensembles soit 2/3 pour I’ensemble d’apprentissage et
1/3 pour I’ensemble de test par un tirage aléatoire sans remise de la classe GHG .Un jeu de
données indépendant de 120 observations a été utilisé pour construire I'estimateur (échantillon
d'apprentissage), les 60 observations restantes sont donc réservées pour I'estimation de I'erreur
de classement (échantillon test). La taille de notre forét est fixée préalablement a I'exécution de
la fonction. Chaque arbre est ainsi développé jusqu'a sa taille maximale, sans élagage. Nous
définissons le nombre d’arbres (nTrees=100) dans notre forét. La colonne (c) qui suit présente
les résultats de la fusion des superpixel par notre foret, 110 ROI sont détectées sur I'ensemble
de 120 images. Les résultats obtenus en utilisant cet algorithme sont trés prometteurs.
Néanmoins, ils sont améliorés et affiner par I"étape de segmentation qui sera détailler dans le

chapitre qui suit.
Discussion

Dans la section de pré-segmentation, nous exécutons certaines étapes, qui sont

nécessaires, pour la détection de la région tumorale, avant la segmentation.

Dans ce chapitre, nous avons montré que |'approche des superpixels, combinée avec
I"apprentissage automatique, peut étre tres utile, dans le traitement de I'image cérébrale. Nous
avons propose une nouvelle méthode de segmentation cérébrale, qui repose sur les superpixels.
Dans cette méthode, nous avons utilisé une combinaison de paramétres de texture, pour bien

classer chaque superpixel, en tumeur ou non tumeur, et ainsi localiser la tumeur.

Nous avons proposé une nouvelle méthode, pour la détection des types de tumeurs
(Gliome de Haut grade et Gliome de bas grade), dans les images T2. Cette approche peut étre
appliquée a d'autres types de tumeurs cérebrales, selon I'apprentissage effectue. Nous avons
appliqué la méthode proposée, a 150 images T2, avec différentes tailles de gliome, a différents
endroits, et avec différentes formes. Dans tous les cas, notre approche détecte correctement la
tumeur. Les résultats ont montré la bonne détection de 1I’ensemble des tumeurs, pour I’ensemble
des classifications. Cependant, le résultat obtenu, nécessite une autre étape de raffinement et de
correction, des contours obtenus pour les tumeurs. Nous avons surmonté cet inconvénient, par
I’application de 1’algorithme de marche aléatoire. Désormais, le systéme peut utiliser les images

traitées, et les informations extraites, pour segmenter la tumeur. Dans le chapitre suivant, nous
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proposons une nouvelle méthode, pour la segmentation des gliomes cérébraux, en utilisant les

informations de région, et de frontiére.
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CHAPITRE 4
SYSTEME D AIDE AU DIAGNOSTIC (CAD) :
SEGMENTATION ET CLASSIFICATION DES TUMEURS
CEREBRALES

La deuxiéme partie de notre approche est la segmentation. L'entrée se compose des
images déja pré-segmentées (la région d’intérét est détectée et segmentée). Comme nous l'avons
vu au chapitre 3, les approches régions, exploitent uniquement les informations locales, pour
chaque voxel, et n'intégrent pas la forme globale, et les contraintes aux limites. Mais, elles ont
un haut niveau d'automatisation. D'autre part, les approches contours ont comme difficulté,
contours non fermés, sensibilisation au bruit, ..., et ’ajustement des paramétres, pour les
contours mal définis. Mais, ils accomplissent une bonne segmentation, aux limites des objets.
Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche hybride, qui profite des avantages des
deux grandes approches, contour et région. Le chapitre 3 a servi a la détection, et a la
localisation approximative de la tumeur, automatiqguement. Cela ne fournit pas une estimation
précise de ses limites, nous proposons donc une étape de raffinement, qui sera présentée dans
ce chapitre. Ceci est réalisé grace a I'algorithme, basé sur la théorie des graphes de GRADY
[70].

4.1 Segmentation de la tumeur cérébrale

Les algorithmes, basés sur des graphiques, traitent I'image, comme un graphique,
avec des nceuds et des arétes. Les nceuds sont les pixels, et les arétes indiquent les
connexions, entre deux nceuds, avec un poids qui décrit la relation entre les nceuds relatifs.
Parmi ces algorithmes les plus connus, on peut citer la coupe de graphe (Graph Cut (GC))
[142], et la marche aléatoire [115]. Leur fonctionnement est basé, sur I"étiquetage des pixels
(appelés germes) de I"objet a segmenter, et de son arriére-plan.

La MA considére la fonction de segmentation, comme un « marcheur » aléatoire,
marchant a partir de chacun des nceuds non étiquetés, et se déplagant aléatoirement, le long
des arétes pondérées, jusqu'a ce qu'il atteigne les germes. La probabilité de chaque type de
germe, auquel chaque nceud envoie un marcheur aléatoire, peut étre calculée

analytiquement, en résolvant un systeme d'équations linéaires avec la matrice Laplacienne
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graphique via la minimisation de I'intégrale de DIRICHLET [71], qui permet a | algorithme
de la marche aléatoire de résoudre les taches de segmentation objective multi-étiquetées.
Cependant, la robustesse et la précision de cette méthode déepend de I'emplacements des

germes, car les variations des conditions aux limites entrainent des fonctions différentes.

Par ailleurs, certains chercheurs ont exploité, et modifié I'algorithme de la MA.
COLLINS et al. [143] ont introduit le terme de lissage (smooth), basé sur la distance
euclidienne normalisée, des informations d'intensité. KIM et al. [144]ont également proposé
un marcheur aléatoire, avec une probabilité de redémarrage (RWR), qui signifie que le
marcheur aléatoire, reviendra au nceud de départ, avec une probabilité a chaque pas, puis se
dirigera vers les autres nceuds adjacents. SHEN et al. [145] ont développé la marche
aléatoire « lazy marche aleatoire (LRW) », pour la génération des superpixels. Le marcheur
aléatoire restera au nceud actuel, ou sortira le long des arétes, qui lui sont connectés. Un
autre algorithme similaire, appelé marche aléatoire partiellement absorbante (partially
absorbing marche aléatoire (PARW)), a été proposé par WU et al. [146]. DONG et al. [147]
ont proposé un algorithme de MA sous-markovien (SubRW), qui peut étre interprété,

comme un marcheur aléatoire traditionnel sur un graphe, avec des nceuds auxiliaires ajoutés.

4.1.1 Algorithme de la marche aléatoire

L’algorithme de MA [70]est une chaine finie de Markov, réversible dans le temps. |l
est défini comme un mouvement aléatoire discret, dans lequel une particule se déplace
répétitivement, a une distance fixe, dans les directions est, ouest, nord ou sud. La méthode a été
utilisée dans différents domaines, comme en vision par ordinateur, pour la discrimination de
textures [148]. Elle a été aussi appliquée, pour résoudre d’autres problémes de traitement
d’images, tels que le filtrage et le débruitage d’images, par SUN et al. [149], SZCZEPANSKI
et al. [150]. Essentiellement, la MA est souvent utilisé , pour la segmentation d’images
médicales, et appliquée dans différentes modalités, par GRADY [70], et dans les images IRM
cérébrales, par KANAS et al. [149], pour la segmentation des tumeurs cérébrales. Elle a aussi

été utilisé pour la segmentation des images 3D CT-scans du foie [150].

Les étapes de 1’algorithme sont les suivants [70]:

(i). L'image est représentée par le graphe G = (V,E), pondéré et non orienté, =
{vl, ...,le} , avec N1 P’ensemble des sommets, correspondant aux pixels de I’image, et E

I’ensemble des arrétes, reliant les sommets v, et v, , a condition qu’ils soient voisins.
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La figure 4.1 donne une représentation d’une image par un graphe.

o—eo
*—o

o
o—o—0—o

(a) (b)

Figure 4.1 : Exemple de représentation d’image en graphe. (a) : Image couleur 4X 4 pixels. (b) :
Graphe construit a partir de I’image.

Nous considérons dans la figure 4.1 que les pixels sont voisins au sens du 4-voisinage.

L’épaisseur des arétes est proportionnelle au degré de similarité entre les pixels.

On attribue le poids W, a l'arréte e,, qui relie le pixel x au pixel y selon la relation

suivante.

Wyy = exp (—=B. (u(x) —u(y)?) (4-1)

Avec 3 : parametre de poids (Paramétre libre de 1’algorithme) ;
et u(x) et u(y) : intensités respectives, du pixel x et du pixel y.

(i1). L utilisateur doit interagir, et indiquer quelques germes. En général, les germes sont
produits de maniére interactive, par 1’utilisateur. Le but de I’algorithme de MA, est de calculer
les probabilités, de chaque nceud non marqué. Le nceud, avec la plus grande probabilité, sera
ajouté a I’objet.

(iii). Résoudre un systéme linéaire d’équations, pour la probabilité des nceuds non
marqués, par un systéme d'équations de Laplace, avec des conditions aux limites internes de
DIRICHLET (discret version of weighted Dirichlet integral) [71].

Dlx] = XTLX (4-2)

Avec X : vecteur contenant les indices de tous les pixels, et L : matrice du laplacien.
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dx Si xX=y
ny _ny Si x,y sont des noeuds adjacents (4'3)
0 Sinon

dx = Y., Wy, . est le degré d'un pixel X, qui compte le nombre d’arétes e,,, reliant les
pixels x et y. Tous les nceuds V sont divisés en deux groupes, un groupe marque V,, , et un
autre non marqué V.

La fonction d’énergie est reformulée comme suit :

Ly Bl Xy
ol

=~ (XD LuXy + 2XTB Xy + XTLyXy)  (4-4)

1
DIXy] = 5 [X5AT)

- Xy, Xy : Probabilités des nceuds, marqués et non marqués.

- Vi, Vy - Neeuds des germes, marqueés et non marques

- Ly, Ly : Dépendance entre Vy,, V.

- B, BT : Relation entre les pixels marqués, et non marqués (décrivent le couplage entre

les pixels marqués et non marques).
(iv). Résoudre le systeme d’équation
LyXy = —BTX, (4-5)
Finalement, afin d atteindre le germe, avec le label K du pixel x, une probabilité

p¥(x) est attribuée a chaque pixel x ou p¥(x) = XF et YXp*(x) = 1.

4.1.2 Génération automatigue des germes

Nous avons appliqué 1’algorithme de MA, sur le résultat de la méthode précédente des
superpixels. Nous avons combing, une série d’opérations morphologiques et de seuillage, pour
obtenir les germes adéquats et optimaux, pour atteindre un meilleur résultat de la segmentation

de la tumeur.

Nous avons appliqué un seuillage sur I’image initiale d’entrée, qui va aider a trouver les
pixels candidats, pouvant appartenir a la tumeur. La figure 4.2 présente les différentes étapes

de génération des germes, pour la segmentation par marche aléatoire.

Les germes de la tumeur Ts, et les germes de fond Bg, peuvent étre définis, par les

équations suivantes :
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Ts = Superp © Bgrosion (4'6)

- © opération d’érosion ;

- Ts:germes de la tumeur ;

- Superp : ROI résultant de la méthode de spré-egmentation, par SLIC et Foret
aléatoire ;

- Bgrosion - €lément structurant disque pour 1’érosion.

Les germes de la tumeur Tg sont obtenus, en effectuant une opération d érosion, afin de

mieux raffiner les contours, par la Marche aléatoire (équation 4.6).

Aprés avoir estimé les germes de la tumeur, I’image original est seuillé par
Irhreshoidea POUr déterminer des « pixels candidats », appelés Cp. Cette étape va permettre

d’éliminer plus de candidats qui n’appartienne pas a la tumeur.

BS = not[((Superp @ BDilatation) + IThresholded) EB (Superp @ BErosion)] (4'7)

Bpiiatation - EIément structurant disque, pour la dilatation du résultat de la ROI ;

Irhresholdea : Représente le résultat du seuillage de 1’image originale, par le seuil T,

donné par I’expression suivante : pour déterminer des « pixels candidats », appelés CP, pour

T = (Intensity Max — Intensity Min)/3  (4-8)

Nous pouvons donc déduire, les pixels candidats (Cp), susceptibles d’appartenir a la
tumeur. L'algorithme de MA, va attribuer a chaque pixel, une probabilité. Chaque pixel (Cp),
avec la plus grande probabilité p*(Cp), lui sera attribué le germe de la classe K, pour obtenir

une segmentation finale.

CP = ((Superp @ BDilatation)OR ISeuillage) XOR(Superp@BErosion)

(4-9)
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Iag Seuillage
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ROI
superpixel
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Figure 4.2 : Génération automatique des germes. La surface jaune représente les germesde  la
tumeur et le vert représente les germes du fond.

4.2 Evaluation de la segmentation de la tumeur :

Plusieurs méthodes ont été développées pour valider la qualité d une segmentation, et
de la classification .Nous avons calculé les métriques de mesures, les plus utilisées dans la
littérature, pour la segmentation des tumeurs [151]. Parmi ces parametres 1’indice de similarité
de Dice (Dice similarity coefficient (DSC), la sensibilité (Sensitivity), et la spécificité
(Specificity). Toutes les métriques de mesure, sont évaluées par rapport a la base de données
BRATS 2013.

Soit s, le résultat de la segmentation automatique, et s,, la segmentation des experts.

I’indice de similarité de Dice est donnée par la relation :

__ 2|8qNSm|

DSC =
[Sal+|Sml

(4-10)

La sensibilité de delimitation (SENS), et la spécificité de délimitation (SPEC), sont

décrites ci-dessous :
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[SaNSm|

SENS =
Sal

(4-11)

_ [SaNSm|

SPEC =1
|1_5m|

(4-12)

| : représente toute I’image.

Nous avons constaté, dans le chapitre 3, que les contours de la plupart des images,
pouvaient inclurent d’autres types de tissus, ou bien les limites ne sont pas précises. Les
superpixels ont la capacité de séparer, entre les régions homogeénes, mais, dans certains cas de
structures complexes, ils peuvent mal séparer, entre différents tissus (sains et tumoraux).

Nous avons surmonté cet inconvénient, par ’application de I’algorithme de la MA.
Apres ’étape de détection de la région d’intérét ROI (considérée comme étape de pré-
segmentation), nous appliquons une succession de traitements, afin de générer les germes
adéquats, pour I’amélioration des résultats de la segmentation. Le tableau 4.1 illustre les
performances de DSC ,calculé sur les différentes étapes du traitement, a savoir 1’étape de pré-
segmentation, et I’étape de segmentation par MA. Les résultats présentés sont calculés sur un
ensemble de 20 sujets, en utilisant deux seuil différents, le T, et le T, , pour la génération

automatique des germes de la MA.

Les valeurs des seuils sont obtenues par ces deux équations :

T, = (Intensity Max — Intensity Min)/2. (4-13)

T, = (Intensity Max — Intensity Min)/3.  (4-14)
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Tableau 4.1 : Resultats des différentes étapes du traitements de 20 patients, de la base de données
BRATS 2013, DSC SLIC : indice de similarité de Dice de la méthode SLIC, DSC MA t1:
indice de similarité de Dice de la méthode SLIC et MA avec un seuil T;, et DSC MA_t2 :

indice de similarité de Dice de la méthode SLIC et MA, avec un seuil T,.

Image DSC SLIC DSC MA_tl | DSC MA_t2
1 0,822 0,864 0,947
2 0,911 0,916 0,943
3 0,794 0,859 0,95
4 0,868 0,889 0,923
5 0,888 0,896 0,92
6 0,891 0,856 0,913
7 0,863 0,885 0,911
8 0,821 0,8 0,911
9 0,887 0,815 0,91
10 0,808 0,667 0,91
11 0,799 0,842 0,92
12 0,875 0,782 0,932
13 0,94 0,937 0,935
14 0,732 0,918 0,939
15 0,84 0,886 0,945
16 0,852 0,888 0,941
17 0,903 0,899 0,94
18 0,849 0,874 0,918
19 0,902 0,944 0,933
20 0,878 0,875 0,922
Moyenne 0,856 0,865 0,928
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Les résultats de la segmentation par superpixel présentent les plus mauvais résultats de
I’indice de similarité de Dice (DSC), comparativement avec 1’algorithme de MA, qui obtient

un meilleur résultat avec le seuil T,, par rapport au seuil T, .

En utilisant le seuil T,, on a pu générer les meilleurs germes potentiels pour la
segmentation de la tumeur entiére. La méthode de segmentation de MA a considérablement
amélioré les résultats obtenus par SLIC, et le choix du seuil utilisé dans 1’étape de génération
des germes est un facteur qui influe sur le résultat de la segmentation proposée. Pour plus de
clairvoyance, nous avons sélectionné quelques images de la base de données BRATS 2013,
pour afficher nos résultats de segmentation.

1,05
[
8
E 0,85
)

0,65

1234567 8 9101112131415161718192021 22
Images
DSC SLIC DSC RW 1l DSC RW 12

Figure 4.3 : Représentation graphique des différentes étapes du traitements de 20 patients de
la base de données BRATS 2013 avec DSC des méthodes SLIC, et SLIC-MA, avec un seuil Ty, et un
seuil T,.

La figure 4.3 représente les résultats de segmentation, de la tumeur entiere, avec les
différents processus de la méthode proposée. Les résultats, de la segmentation par superpixels,
présente les plus mauvais résultats, de I’indice de similarité¢ de Dice (DSC), comparativement
avec I’algorithme de MA, qui obtient un meilleur résultat, avec le seuil T,, par rapport au seuil
T,.

En utilisant le seuil 7,, on a pu générer les meilleurs germes potentiels, pour la
segmentation de la tumeur entiere. La méthode de segmentation par MA, a considérablement
améliore les résultats obtenus par SLIC, et le choix du seuil utilisé, dans 1’étape de génération
des germes, est un facteur, qui influe sur le résultat de la segmentation proposée. Pour plus de
clairvoyance, nous avons sélectionné, quelques images de la base de données BRATS 2013,
pour afficher nos résultats de segmentation. La figure 4.4 présente les résultats de la

segmentation, de notre méthode hybride, dans ses deux principales étapes :
- Etape de détection de la tumeur par SLIC.
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- Etape de segmentation par MA.

b)
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Figure 4.4 : Résultats de segmentation d” images T2 de la base de données MICCAI BRATS 2013.
Lignes (a) (b) (c) : de haut grade (glioblastome), lignes (d) (e) : tumeurs de bas grade
(glioblastome), colonne (2) résultats de la segmentation par SLIC, colonne (3) résultats
obtenus par notre méthode. (Les contours bleus correspondent a la segmentation
automatique, et les contours rouges a celle des experts).

4.3 Interprétation des résultats

Le contour rouge, sur les colonnes (2) et (3) de la figure 4.4, représente la segmentation
des experts radiologues, alors que le contour en bleu, dans la colonne (2) de la figure 4.4,
représente le résultat de segmentation par SLIC. Les résultats de 1’algorithme SLIC-MA, sont
présentés dans la colonne (3) de la figure 4.4. D’apres les résultats obtenus, nous pouvons
remarquer, que les résultats obtenus par notre méthode, sont trés proches de ceux, obtenus par
les experts. Nous pouvons déduire que 1’apport de I’algorithme SLIC-MA est tres significatif,
pour suivre 1’évolution des limites du gliome. Les valeurs maximums des indices de dice,

sensitivité et spécificité, pour la segmentation de la tumeur entiere, du gliome de haut grade
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(HGG), sont respectivement, de 0.95, 0.98 et 0.96. Les résultats sont évalués, par rapport a la
Vvérité terrain.

A ce jour ,il n’existe pas de méthode parfaite de référence, pour la comparaison des
résultats ; cependant, on a choisi des travaux récents, tels que [152], [153], pour la comparaison
de nos résultats de segmentation des GBG

Tableau 4.2: Résultats de la segmentation proposée en termes de Dice, de sensibilité et de spécificité sur le
gliome de bas grade (GBG) MICCAI BRATS 2013.

Travaux Grade DSC SENS SPEC
Pereiraet al. [53] GBG 0,65 0,54 0,86
Vaidhya [153] GBG 0.72 - -
Notre approche GBG 0,73 0,98 0,69

Le tableau 4.2 représente, les résultats de validation de notre méthode, pour la
segmentation du gliome de bas grade (LGG). Mais, pour le modele du classificateur « random
forest », nous avons utilisé une base d’apprentissage, constituée principalement, d’images de
gliomes de haut grade (2/3 des images correspondent a des gliomes de haut grade). En d’autres
termes, nous avons utilisé le modele « random forest » des GHG, pour la segmentation, et la
détection précoce, des GBG, ainsi que la segmentation des GHG. On a opté pour ce choix, du
fait que, le nombre d’images des GBG est toujours inférieur, a celui des GHG, pour cause que
les patients atteint de ce genre de tumeur, ne présentent aucun symptéme clinique. Nous avons

donc pensé a construire, un modele puissant, entrainé seulement sur les images des GHG.

Les résultats obtenus sur le tableau 4.2, confirment 1’efficacité de la segmentation, par
la méthode proposée, pour détecter et segmenter les gliomes, du grade Il, au grade IV. La
moyenne du DSC, pour la segmentation des (GBG), est de 0,73, alors celles de la sensitivité et
de la spécificité, sont de 0,98 et 0,69, respectivement. [53] ont utilisé les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), pour la segmentation des gliomes de la base de données 2013, en concevant
une architecture profonde (Deeper architecture), avec un petit noyau (kernel) de 3x3, avec
comme nouveauté, 1’introduction d’une normalisation de I’intensité, comme prétraitement,

avant I’utilisation des CNN. PEREIR et al. [53] ont obtenu la seconde place, dans le challenge
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de BRATS 2015, et ont surpassé les résultats de la premiére place, de brats2013, avec un DSC
egale & 0,88 pour la segmentation de la tumor pour les GHG et un DSC de 0,65 pour les GBG.

VAIDHYA et al. [153] Ont utilisé les réseaux de neurones convolutifs (CNN), et ont
atteint des résultats meilleurs, que ceux de [53], avec un DSC égal & 0,72.

Le tableau 3, résume les résultats de la segmentation des gliomes, de bas grade cité.
Nous pouvons voir, que nos résultats dépassent, ceux de PEREIRA et al. [53], avec un resultat
de 0,73.

Nous avons aussi comparé, I’ensemble de nos résultats, a quelques méthodes récentes,

de I’état de I’art Le tableau 4.3 regroupe les résultats de segmentation.

Tableau 4.3 : Comparaison des résultats de segmentation, avec quelques méthodes, utilisant les données

BRATS 2013.

Travaux Description DSC
Zaho [154] MRF+Superpixel 0,84
Cordier et al. [155] Patch-based Segmentation 0,84
Resa et al.[156] FA +parametres de texture 0,83
Vaidhya et al.[153] CNN 0,81
Hvaei et al.[157] Input cascade CNN 0,92
Soltaninejad et al.[60] FA and multimodel superpixel 0,89
Lefkovits et al.[158] Optimized FA 0,82
Notre approche Superpixel+FA+MA 0,84

Les résultats obtenus sont assez prometteurs, comparés aux travaux présentés sur le
tableau 4.3 Les performances, de notre systeme de détection, et de segmentation automatique,
des gliomes, peuvent étre améliorées, en exploitant d’autres modalités de 'IRM, comme la
modalité T1 et la modalité Flair, comme cela a été fait par SOLTANINEJAD et al. [60]. Ces
auteurs ont réalise un meilleur résultat, mais pour notre cas, nous avons exploité le potentiel
d’une seule modalité T2, de I’image IRM. D’autre part, ils ont travaillé sur tout le volume de

la tumeur, pour utiliser plus de données sur la tumeur, et pour enrichir leur méthode.
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4.4 Diagnostic du type de tumeur

Nous distinguons deux types principaux de tumeurs, les GHG et GBG. L'identification
du type de tumeur, est basée sur le résultat de la segmentation obtenue, et sur les parametres

calculés, sur chaque tumeur.

4.4.1 Extraction des paramétres pour le diagnostic du type de tumeur

Nous avons appliqué le formalisme multifractal, de la méthode « Multifactal
Detrending Moving Average » (MF-DMA)[136], sur la base de données BRATS 2013, et les
parametres statistiques de Haralick[123], pour |'apprentissage du classifieur de foret aléatoire,
et aboutir au diagnostic, qui est GHG ou GBG. On a extrait les paramétres multifractales
suivants :

- F, :fonction de fluctuation globale ;
- 17(q) : I'exposant d'échelle ;
-« (q) : Lafonction de la force de singularité ;

- f(q) : spectre multifractale.

Ces parametres, nous ont permis d’étudier leur efficacité, a séparer les gliomes haut
grade, des gliomes bas grade. La figure 4.5 illustre la dépendance, de la fonction de fluctuation

F;(n) en fonction de I’échelle n, pour différentes valeurs de g, identifiees par différents

symboles, pour les tumeurs de haut grade, et les tumeurs de bas grade.
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Figure 4.4 : Les tracés de la fonction de fluctuation sans tendance Fqg (n) pour différentes valeurs de
g. (a) : lafonction Fq (n) de GHG, (b) : la fonction Fq (n) de GBG

Les lignes droites sont les meilleurs ajustements aux données. On remarque que les

lignes ne sont pas parfaitement droites, ce qui confirme 1’autosimilarité partielle des images
IRM. Les pentes des lignes droites, dans la figure 4.4, donnent les estimations de h(q) et la

fonction t(q) peut étre calculée en conséquence.
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Figure 4.5 : Représentation du spectre multifractal D(a), qui caractérise la multifractalité des images.
En bleu, gliome bas grade, en rouge, gliome haut grade.

Interprétation

La figure 4.5 est la représentation graphique du spectre multifractal D(a), des
différents parametres, extrait sur les superpixels des deux grades de gliome. Nous observons
une grande différence, entre les parametres du spectre multifractal, d une tumeur, de grade 11
(GBG) et de grade IV (GHG), ce qui prouve I’efficacité de ce paramétre, a caractériser les deux
types de grade.

Une comparaison, entre la dimension multifractale, calculée pour 17 cas de GHG, et
de 17 cas GBG, est illustrée, respectivement par la figure 4.6.
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Figure 4.6 : Représentation de la dimension multifractale. En bleu, gliome de bas grade, en rouge,
gliome de haut grade.

On remarque, a partir de la figure 4.6, que I’écart, entre la dimension fractale, des
tumeurs de haut grade, et celle des tumeurs de bas grade, est assez pertinent, ce qui fait donc,
que I’on peut distinguer facilement, entre les deux grades.

D’apres les représentations réalisées, des parameétres multifractals de la fonction de
fluctuation globale (Figure 4.4), du spectre multifractal (Figure 4.5), et de la dimension
multifractal (Figure 4.6), on peut dire, que ces résultats sont significatifs, pour la distinction

entre les deux grades, et leurs utilisations dans | étapes de diagnostic sera bénéfique.

4.5 Résultats expérimentaux et discussion

Nous avons utilisé 1’algorithme des foréts aléatoires qui utilise une distribution uniforme
sur les arbres de la forét dans le vote de majorité, les données initiales ont été répartir en deux
ensembles dans les proportions 70% et 30% respectivement pour 1’ensemble d’apprentissage et
pour I’ensemble de test par un tirage aléatoire sans remise des données. Un jeu de données
indépendant de 155 observations a été utilisé pour construire I'estimateur (échantillon
d'apprentissage), les 70 observations restantes sont donc réservées pour I'estimation de I'erreur de
classement (échantillon test). L’ensemble d’apprentissage est constitué de 120 cas de gliome haut
grade et de 35 cas de gliome bas grade. Quant a I’ensemble de test, il est constitué de 60 cas de
gliome haut grade et de 15 cas de gliome bas grade. La méthode de FA est alors appliquée sur le

jeu d'apprentissage définit et un le nombre d’arbres (nTrees=100) dans notre forét. Le taux de

81



classification ou la précision obtenue par ce modele de FA est de 94 %, ce taux représente le

pourcentage des exemples correctement classés.

La classification des gliomes avec un modele ensembliste appelé FA nous a permis d'avoir
un systéme performant pour la reconnaissance d’un sujet atteint de gliome de bas grade (Grade Il)
d'un sujet atteint de gliome de haut grade (Grade 1V), nous avons implémenté I'algorithme des
foréts aléatoires avec pour objectif de minimiser I'erreur et d'effectuer une meilleure classification.
Les résultats obtenus en utilisant cet algorithme sont trés prometteurs. Néanmoins, elles peuvent
étres améliorer par I'ajout d autre type de parameétre et I'ajout d avantage de donnée, et sur tous la
classe du gliome de bas grade (Grade I1) qui est largement inferieur par apport a la classe du GHG.

4.6 Application sous le logiciel Matlab

L'application contient une interface graphique d'utilisateur, et englobe une série de
méthodes, pour le traitement des images IRMs, la détection, la segmentation et la classification
des Gliomes. Cette application a été développée dans le cadre de la préparation du présent sujet
de thése de doctorat en génie biomédical. Elle est destinée a créer une interface facile a
manipuler, pour I’utilisateur, afin de lui permettre de mieux visualiser, et de détecter les tumeurs
du type gliome. L’interface graphique présentée dans la Figure 4.8, dispose de deux zones
d’affichage. L’une, est consacrée a I’affichage des images en entrée (image originale), ’autre,
permet la visualisation des résultats du prétraitement, de la segmentation et de la classification

du niveau d agressivité.

File Preprocessing Segmentation Classification

Figure 4.7 : Interface du systéeme d aide au diagnostic.
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La barre de Menu se compose des cing sous-menus suivants : Fichier, Prétraitement,

Segmentation, Classification.

Fichier : contient les applications suivantes (Figure 4.9) :

Ouvrir : Pour lire une nouvelle image.
Enregistrer : Pour enregistrer une image résultante.

Fermer : Pour fermer toute I’application.

File Preprocessing Segmentation Classification

Figure 4.8 : Barre de menu de I'application

Prétraitement : regroupe les prétraitements utilisés pour les images IRMs (figure 4.10).
Filtre Médian

Filtre Gaussien

Filtre de Weiner

Filtre Bilatéral

Isolation de cerveau

Suppression du LCR.

Egalisation d histogramme.

Recalage.

File Preprocessing Segmentation Classification

Median

Gaussian

Weiner

Belaterla

Skull stripping ~ » Active Contour

CSF Stripping Morphologic

Adjust Contrast

Reagistration

Figure 4.9 : Sous-menus du menu 'Prétraitement’.
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e Segmentation : permet la segmentation automatique en 2D et en 3D, afin de bien

visualiser les tumeurs (Figure 4.11).

File Preprocessing Segmentation Classification

B = oo

3D Segmentation

Figure 4.10 : Sous-menus du menu 'Segmentation’.

o Classification : permet de classer et de déterminer le niveau d agressivité de la tumeur en

grade IV (gliome haut grade) et grade 1l (gliome bas grade) (Figure 4.12).

File Preprocessing Segmentation Classification

Glioma classification

Figure 4.11 : Sous-menus du menu 'Classification'.

Discussion

Nous avons développé une méthode de segmentation hybride, qui utilise a la fois, les
informations de la région, et celles de la frontiere de I'image, pour segmenter la tumeur. Nous
avons utiliseé I"apprentissage automatique, pour détecter les tumeurs, et un algorithme de théorie
des graphes, pour la segmentation et le raffinement. Ce travail montre que, |'apprentissage
automatique est une fonction utile, pour la détection des tumeurs. Nous avons également
présenté, une nouvelle approche de classification, des grades de la tumeur, basée sur un
processus d’intégration, des informations de texture statistiques et multifractales, qui peut étre
utilisée dans les applications d'imagerie médicale. En comparaison avec d'autres méthodes,
notre approche a certains avantages, tels que l'automatisation, et peut étre généralisée, par
rapport aux larges gammes de tumeurs. Nous prévoyons également, de 1’appliquer a tout type
d'images (Flair, PD, etc....), et de segmenter avec, les composants tumoraux, tels que 1'cedéme

et la nécrose.
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CONCLUSION

L’imagerie par résonance magnétique est, aujourd’hui, un outil puissant permettant
I’observation in vivo de 1’anatomie cérébrale. Utilisée en routine clinique, la multiplicité des
pondérations d’acquisition permet aux médecins d’accéder a une information riche, abondante

et particulierement adaptée au diagnostic des tumeurs cérébrales.

Nous avons présenté dans ce document, les travaux, réalisés dans le cadre de 1’aide au
diagnostic médical, des gliomes de bas grade, et des gliomes de haut grade. Notre
problématique se résume, en la classification d'images IRM, de patients atteints de tumeurs

cérébrales : gliomes de bas grade et gliomes de haut grade.

La premiére partie de cette these, a été consacrée a la description du contexte clinique
et scientifiqgue de ce travail. Tout d'abord, on a détaillé les caractéristiques des tumeurs
cérébrales, les enjeux de I’imagerie IRM, pour le diagnostic, le traitement, le suivi, la chirurgie,
etc, des tumeurs. Apres cela, un état de I’art des méthodes, utilisées dans la littérature, pour

["aide au diagnostic des tumeurs cérébrales, a été présenté.

La conception d’un systeme automatique d’aide au diagnostic (CAD), concerne
I"application de différents choix méthodologiques, a différentes étapes, en passant par la
segmentation (détection de la région d"intérét), la définition des caractéristiques adéquates (ou

features), le choix du classifieur, et du critére d’évaluation.

Les tumeurs cérébrales sont complexes a analyser, et il est alors difficile de les
caractériser, et, a ce jour, il n’existe pas de description univoque, des images les représentant.
De plus, elles sont trés hétérogenes, et pour une pathologie donnée, plusieurs caractéristiques
visuelles distinctes, peuvent étre observées. Nous avons propose, au travers de deux
contributions, des méthodes performantes, d’aide au diagnostic, fournissant au praticien des

outils quantitatifs, pour la détection, la segmentation et la classification des images analysées.

Les méthodes, basées régions, arrivent a segmentent les cas difficiles de tumeurs, avec
un niveau éleve d'automatisation, mais elles présentent un inconvénient majeur, aux limites

(contours) des tumeurs, en raison de I'effet de volume partiel. Ces techniques, souffrent parfois
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d'une mauvaise classification, il est alors difficile d'avoir une région exacte de la tumeur. D'autre
part, les méthodes, basées sur les contours, ont été proposées, pour résoudre ce probléme, mais

elles souffrent également des problemes d'initialisation.

L'approche hybride proposée, tente de combiner ces deux types de méthodes, pour
surmonter les problémes sus-cités. Par exemple, une méthode basée sur la région, peut résoudre
le probleme de l'initialisation, d'une méthode, basée sur les contours. D autre part, une méthode,
basée sur les contours, est capable d'améliorer la qualité de la segmentation, a la frontiére des
objets.

La méthode hybride proposée comporte donc deux phases principales : la pré-
segmentation, qui est effectuée par une méthode, basée sur la région, et la segmentation

(raffinement), qui est effectuée par une méthode basée, sur les contours.

Notre premiére contribution réside dans la premiére phase de notre approche. Cela
concerne la mise en place d’une approche automatique, pour la détection de la tumeur (pré-
segmentation), par une décomposition en superpixels par SLIC, une extraction locale, une
caractérisation, riche en informations, sur les tumeurs, et une approche de classification, par
méthodes de forét aléatoire de BREIMAN. En effet, nous avons montré que, I’approche de
caractérisation, par les paramétres statistiqgues " HARALICK, et les parametres multifractals
DMA, était performante, puisqu’elle nous a permis de détecter la quasi-totalité des tumeurs, de
la base de données BRATS 2013.

L algorithme SLIC nous a permis de regrouper rapidement les pixels de I’image, en
superpixels, en se basant principalement, pour leur génération, sur ’homogénéité des intensités
de ces derniers. Le résultat des contours, obtenu sur certaines images, n'est pas précis, et la
décomposition en SLIC, n offre pas souvent, une décomposition compléte des parties des

tumeurs.

La deuxieme phase de la segmentation, affine la segmentation initiale, en utilisant un
I"algorithme de Marche aléatoire (Random walk). Cette deuxiéme contribution, se résume en
I"automatisation de la marche aléatoire, par la génération automatique des germes optimaux,
pour la segmentation des tumeurs, Ces germes sont genérés, par la surface de la tumeur détectée
(ROI). Plus le nombre des germes, de 1’objet a détecter, et de 1'arri¢re-plan, est important, plus
certains problemes de la marche aléatoire, sont résolus, en termes de temps de calcul des
probabilités des pixels, non attribués a une classe. Les résultats obtenus par cette approche, sont

assez satisfaisant, comparativement aux résultats de | état de Iart.
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Afin d’améliorer les performances de ’approche CADx, que nous avons proposé,
plusieurs solutions peuvent étre envisagées. On peut intervenir, & n importe quel niveau, du
schéma du CADx. L une des limites de I'approche proposeée, est la conséquence de l'utilisation
méme des méthodes d'apprentissage supervisé, du fait qu’elles dépendent de 'extraction, et de
la combinaison de caractéristiques, pour réaliser un modéle prédictif. Pour enrichir
I'apprentissage, une solution d"ajout de connaissances physiologiques, pourraient étre intégrée,

par exemple, en utilisant une approche, basée sur la modélisation de processus physiologigues.

Le travail présenté au cours de ce mémoire, concernant la proposition d’un systeme
d’analyse d'IRMs cérébrales pathologiques pour 1'aide au diagnostic, offre des perspectives

intéressantes pour la poursuite de nos recherches.

Tout d’abord, nous envisageons d’approfondir le lien mis en évidence entre la
localisation de la position et la localisation des frontiéres de la tumeur issues de la segmentation.
Ces deux informations, la premiére de type « régions » et la seconde de type « frontieres »
semblent fortement corrélées. Traitées conjointement, ces informations devraient permettre la
définition d’une méthode de segmentation plus complete et offrir une meilleure précision et une

plus grande fiabilité dans la définition des différentes régions cérébrales.

Ensuite, il nous semble important de prendre en considération d'autres types de
données, des modalités d'imagerie, mais aussi, des données cliniques complémentaires, ou
issues des tests biologiques, ou bien d’examens histologiques. Cette approche, qui englobe tous
ces parameétres, est connue sous le nom de radiomic, et inclue également, la réponse potentielle

de la tumeur, a une radiothérapie.
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