Apamdl) Akl jhapal) 4y 50l ) 4y sganl)
République Algérienne démocratique et populaire

(—alall L:'_\A.d‘Jng—i—“ h\hl“ [BIBY)

Ministére de I’enseignement supérieur et de la recherche scientifique

Balal) culas daa dnala
Université SAAD DAHLAB de BLIDA

Lol il Ads

Faculté de Technologie

el g SSY) pud
Département d’Electronique

Mémoire de Master

Filiere Télécommunications
Spécialité Réseaux & télécommunications

Présenté par
MERSAOQOUI Imane
&

FOUIRI Mohamed El Amine

Etude sur I'imagerie médicale :
prétraitement, segmentation et
amélioration des exploitations

Proposé par : Pr AISSAT Abdelkader & Dr KEDADRA abdelkrim

Année Universitaire 2018-2019



Remerciements

Nous remercions d’abord Dieu, Le Tout Puissant de nous avoir offerts assez
de volonté pour faire ce travail.

Ce theme n’aurait pas pu aboutir sans l'aide et le soutien de nombreuses
personnes et nous tenons a les en remercier. Nous prenons donc quelques
lignes pour leur témoigner notre gratitude et tous ceux qui ne sont pas
mentionnés nous pardonnent ...

Sur ce, nous tenons a saisir cette occasion et adresser nos sinceres
remerciements et nos profondes reconnaissances a :

Mr AISSAT, notre encadreur de mémoire de fin d’étude, Mr KEDADRA notre Co-
encadreur et Mme BENTLEMSAN pour ses précieux conseils et ses orientations
ficelée tout au long de notre recherche.

Les conseils gu’il nous a prodigués, la patience, la confiance qu’il nous a
témoignés ont été déterminant dans la réalisation de notre travail de
recherche.

Nos remerciements s’étendent également a tous nos enseignants durant les
années d’études.

A nos familles et nos amis qui par leurs prieres et leurs encouragements, on
a pu surmonter tous les obstacles.

Nous savons gré toutes les personnes gque nous n’avons pas citées, bien
gu’elles nous soient chéres et qui ont contribué de pres ou de loin a I'exécution
de ce modeste travail.

Merci a vous tous



Dédicaces

Nous dédions ce modeste travail a :

Nos meres, sources de tendresse et d’amours pour leurs
soutiens tout le long de notre vie scolaire.

Nos peres, qui nous ont toujours soutenus et qui ont fait tout
possible pour nous aider.

Nos freéres et nos sceurs, que nous aimons beaucoup.
Nos grandes familles.
Nos chers amis et enseignants.

Tous ceux qui ont collaboré de pres ou de loin a la réalisation
de ce travail.



355ty Ll U Zalal il 82018 4 i gl Sy (uand] Ay sl 5 Jandl 138 30 (53l 1 il
sl o gadll il el Ll lina 3 peall g JalaT ) UL i B )l plaatl
mell Gl o @oaill ol Lassin ¢ pandidill Jieads wmall oo CalSH gl asenll 3 sl
2y Lo A (e (g i) apil) Slaall o ading (A8all) A1 5 ¢ A3y yla Jumdl (i pall (g 4lEa) Jra y ¢)laal)
W g p o LS5 ¢ adiil) Al g Lgle Jgaad) a3 Al ) seall B3 ga e @8I G ) 5 a5 pead) dilaill

ol 138

) gl o s ccﬂ)ﬂ\} celia guall (A8 a3 ) gall Aallaa :@SM\ Clalg

Résumé : |'objectif de ce mémoire consiste a faire un prétraitement pour améliorer et
réduire le bruit a notre base de données pour faire une segmentation a l'aide d’un
algorithme dans Matlab qui traite des images acquises par imagerie scanner d'une colonne
vertébrale, permettant de détecter des anomalies et facilite le diagnostic, nous avons utilisé
2 méthodes de segmentation basées sur I'approche contour et faire une comparaison pour
illation la meilleure méthode, cette derniere (comparaison) elle est base sur le critére
d’évaluation visuelle par ce que L'analyse visuelle est nécessaire pour vérifier la qualité des

images obtenues par la segmentation, et Dr.C.BENSAADI qui a fait cette évaluation.

Mots clés: traitement d’image, segmentation, bruit, filtrage, approche contour.

Abstract: The objective of this thesis is to perform pre-processing to improve and reduce
noise in our database to segment using an algorithm in MATLAB that processes images
acquired by CT imaging of a spine, allowing anomalies to be detected and facilitating the
diagnosis, we used 2 segmentation methods based on the contour approach and make a
comparison to infer the best method, and the latter (the comparison) is based on the visual
evaluation criterion because Visual analysis is necessary to verify the quality of the images

obtained by segmentation, and Dr.C.BENSAADI was the one who made the evaluation

Keywords: image processing, segmentation, noise, filtering, contour approach.




Listes des acronymes et abréviations

e RMN : Résonance Magnétique Nucléaire

e |IRM : Imagerie par Résonance Magnétique

e 1D : Unidimensionnelles

e 2D : Bidimensionnelles

e 3D : Trois Dimensions

e 4D : Quadridimensionnelles

e Pixels : Elément d'image

e RSB : Rapport Signal-sur-Bruit

e PSNR : Rapport signal sur bruit créte

e Dicom : L'imagerie numérique et la communication en Médecine
e MSE : Moyens Carré Erreur

e TEP : Emission de positons

® Bmp :indépendant de I'appareil bitmap ou DIB

e tiff : Marqué Format de fichier image

® png: Le Portable Graphique Réseau

e gif : Le Format d'échange graphique

e C-T:Tomographie par ordinateur

e NEMA: National Elecrical Manufacturers Association

e |’ACR: College américain de radiologie
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Introduction générale

L'informatique évolue constamment depuis sa naissance dans les années 1950 et ce
phénomeéne n’est pas sans impact sur notre vie et il s’introduit dans tous les milieux sociaux,
techniques, administratifs, commerciaux, etc. Il devient de plus en plus puissant, compact et
rapide. Les logiciels et la programmation deviennent de plus en plus complexes, performants
et fiables. Depuis les années 90, Internet est devenu accessible a tous et il propose un large
panel de services a ses utilisateurs : messagerie électronique, transferts de fichiers, accés a
distance etc. Depuis les années 2000, I'informatisation touche tous les domaines, y compris
celui de la santé. L'outil informatique et par I'avancée de la technologie a permis de rendre
I'imagerie médicale plus précise et grace aux ordinateurs, les médecins et les spécialistes
peuvent visualiser ce qui se passe a l'intérieur du corps sans ouvrir la peau et ainsi sauver la
vie de millions de personnes. Aujourd’hui, il existe plusieurs techniques qui permettent de
créer les images du corps humain a des fins médicales dont les plus modernes, on peut citer
I’échographie, I'IRM (résonance magnétique), la mammographie et les images 3D. Il y a aussi
des techniques qui utilisent des caméras a infrarouge ainsi que des appareils informatisés
permettent d’obtenir des images claires, nettes et précises telles que la scintigraphie
osseuse, I'endoscopie, les échographies, etc. Ces progres réalisés en imagerie médicale
permettent un diagnostic plus rapide et des alertes médicales ce qui contribuent a
I'augmentation de l'espérance de vie des malades. Ces différents types d'imageurs
nécessitent des techniques de traitements spécifiques et trés complexes pour permettre
I'extraction de l'information et en augmentant les performances pour faciliter

I'interprétation médicale.

Dans le cadre de notre projet de fin d'étude de master intitulée "Etude sur I'imagerie
médicale : prétraitement, segmentation et amélioration de I'exploitation"”, nous nous

intéressons a I’étude des techniques et les méthodes scientifiques mises en ceuvre pour la
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restitution d'une image médicale. Les méthodes de traitement et de quantification d'image
sont a évoquer. Ce sujet nous est proposé afin de s'introduire dans le domaine et d'acquérir
un savoir-faire et enfin se spécialiser plus tard dans ce domaine de traitement d'imagerie

médicale.

Il est demandé dans cette étude de ressortir les caractéristiques liées a I'image médicale
et de faire une implémentation d'un programme permettant d'augmenter les performances
dont le but est |'aide au diagnostic du médecin en se basant sur I'exploration d'une base de

données d'images médicales déja existante.

Le mémoire est organisé de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre, nous commencons par une étude des principales techniques

d’imagerie médicale tel que nous basons sur I'image de rayon x (Scanner).

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons I'étape d’acquisition, de prétraitement et les
différentes méthodes de segmentation par les contours actifs et la détection de contour

basé sur les opérateurs de Morphologie Mathématique.

Dans le troisieme chapitre, nous intéressons a connaitre quelques modeéles du bruit et
surtout ceux traiter sous MATLAB et leurs caractéristiques. Nous établissons une
comparaison pour choisir le meilleur filtre qui correspondant a un bruit spécifique par

I'utilisation de la variation des criteres d’évaluation.

Dans le dernier chapitre, nous avons utilisé le logiciel Matlab pour I'implémentation de
notre programme ainsi que la validation et I'exploration des résultats obtenus de simulation
des méthodes de segmentation. Nous terminons notre étude par une conclusion générale et

les perspectives éventuelles.



Chapitre 1 Les techniques d’imagerie médicale

1.1 Introduction

De nos jours, les systemes d’imagerie sont au cceur de I’environnement médical. lls
accompagnent les médecins et les radiologues dans le diagnostic poussé pour le traitement
des maladies complexes. Il existe actuellement diverses techniques médicales scindaient en
deux domaines, I'image nucléaire et la radiologie. Cette derniére se divise en (03) trois

techniques, le rayonnement X, le champ magnétique et les ultrasons.

Ce chapitre aborde des généralités sur les techniques médicales de radiologie avec plus

de détails sur I'imagerie a rayons X.

1.2 L'imagerie médicale

L'imagerie médicale est née il y a a peine plus de cent ans. Aujourd’hui, les techniques
imagerie sont nombreuses. Elles ont été développées a partir de grandes découvertes de

la physique du XXe siecle comme :

e La radiographie par rayons X est la plus ancienne technique d’imagerie médicale en
radiologie, le physicien allemand Wilhelm Conrad Rontgen découvrit les rayons x en
1895 et réalisent la premiere radiographie de la main de sa femme le 22 décembre
1895. Grace a cette découverte, Rontgen recut le premier Prix Nobel de Physique en
1901.L’exploration par les RX s’est répandue rapidement en France, Allemagne,
Autriche, Hongrie, USA

e Juillet 1896 : Utilisation des RX en thérapeutique du cancer a Lyon.

e 1883 : Le physiologiste anglais Francis Galton a découvert les ultrasons. Il a inventé
« un sifflet a ultrason », lorsqu’il souffle dans ce sifflet, 'hnomme ne percoit rien alors

gue certains animaux réagissent. A partir de 1970, les ultrasons sont utilisés en



médecine, J.J. Wild et J. Reid les utilisent pour faire les premieres images de coupes
échographiques.

e 1913: La notion de traceur isotopique fut créée par George de Hevesy, elle est la
base du concept fondateur de la médecine nucléaire.

e L'IRM repose sur le principe de la résonance magnétique nucléaire (RMN) découvert
en 1946 par Félix Bloch et Edward Mills Purcell, prix Nobel de Physique en 1952. Paul
Lauterbur réalise la premiére image par IRM (Imagerie par Résonance Magnétique en
1973.

e en 1961 : La scintigraphie fut utilisée pour la premiére fois.

e Depuis les années 1970 : s’est développé un autre outil utilisant les rayons X c’est le
Scanner a rayons X par un physicien américain A.M CORMACK et un ingénieur anglais
G.M HOUNSFIELD (prix Nobel en 1979). Premier octobre 1971 le premier scanner
cranien réalisé dans un hopital de Londres

e 2002 : Machines associant TEP et Scanner X.

1.3 Différentes techniques d’imagerie médicale

Il existe actuellement diverses techniques médicales permettant d'examiner dans le corps,
d'analyser les organes internes et de distinguer les processus pathologiques qui s'y trouvent
sans la nécessité d'une intervention chirurgicale .Les images médicales présentent des
anomalies dans le corps humain que le médecin ne peut pas voir et ainsi faciliter le
diagnostic ,le médecin peut également contacter des spécialistes de centres distants en
envoyant des images pour aider a diagnostiquer et soigner le patient. Ces images sont
généralement des images unidimensionnelles (1D), bidimensionnelles (2D), trois dimensions
(3D) ou quadridimensionnelles (4D= 3D + temps).

Nombre de méthode d’imagerie actuelle exploitent des ondes électromagnétiques de
longueur d’onde et d’énergie différents pour obtenir les informations désirées, sans
effectuer de prélevements sur I'organisme. Ces techniques utilisent des rayonnements
répartis sur I'ensemble du spectre électromagnétique : des rayons gamma dans le cas de
I'imagerie nucléaire pour les rayonnements les plus énergétiques, aux ultrasons lors des
échographies, les rayons X dans le cas de radiographie et le Scanner, et enfin les ondes radio

dans le cas des IRM (voir figure 1.1.)[1].
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Figure 1.1. Représentation des différentes modalités d’imagerie en fonction des ondes
électromagnétiques qu’elles utilisent [1].

1.3.1 Imagerie par rayon X

Le rayon X, appelé photon ou bien dans la radiologie c’est le rayonnement de freinage
c’est un type d'onde électromagnétique crée par le ralentissement et la déviation de
trajectoire des électrons (-) d( a la proximité d'un noyau (+) c’est ce phénomeéne qui est
exploité pour la production des rayons x en radiologie pour mieux comprendre voir (La

Figure.1.2).

Energie émise sous forme de

rayon x
Electron

Figure 1.1. Rayonnement de freinage [2].



Leur particularité, ils n’ont pas de masse pas et pas de charge avec une forte d’énergie
et sont compris entre [40 <E< 4.10° eV]. L’énergie E et la longueur d’onde A du rayonnement
sont lies par : E= h. (C/ A) ; h étant la constante de Planck et C la vitesse de la lumiére dans le
vide. La longueur d’onde de rayon x est courte entre [1078< A< 10712 | m, [A=C/f, C=3.108
m/s]. lls ont une possibilité de traverser les tissus, les photons traversent des tissus de
natures différentes, de densités différentes et d’épaisseurs différentes et en traversant les
tissus ils produisent des effets appelés des ionisations. Les rayons X avec rayons gamma sont
des rayonnements ionisants, ce qui souléve des préoccupations au sujet des dangers des

rayons X pouvant causer des brilures et des cancers.

Les rayons x produits par un générateur ou tube a rayon X appelé tube de Coolidge. La
cathode est chauffée et ces électrons sont émis et sont accélérés par une haute tension. Les
rayons X sortent du tube par des fenétres en béryllium, un matériau sélectionné pour son

étanchéité au vide et pour sa perméabilité aux rayons X [2].

Enceinte en verre sous vide

o Foyer
Electrons accélérés

Cathode E_-;-

Anode: cible métalligue]

Diaphragme

Faisceau de RX

LY

Objet
Figure 1.2. Schéma d’un tube a RX.

Le matériel qui utilisé les rayons x sont la radiographie, la radioscopie et le scanner. L'image
de la figure 1.4 montre La premiere image aux rayons X dans le domaine médical de la

femme de Rontgen.
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Figure 1. 3. La premiére image aux rayons X dans le domaine médical de la femme de Réntgen.
1.3.2 L'Ultrason

Les ultrasons sont des ondes sonores imperceptibles a I'oreille humaine. Comme
toutes les ondes sonores, les ultrasons sont absorbés ou réfléchis par les substances qu’ils
rencontrent. lls peuvent étre émis par une sonde en direction d’un objet solide a atteindre.
Le temps qu’ils mettent a revenir a la sonde qui les a émis (écho) est fonction de la distance

a laquelle se trouve I'objet [3].

La figure 1.5 présente le spectre électromagnétique de I'onde sonore et la plage de

ultrason dans ce spectre.

Sons
Infrasons audible Ultrason

20Hz 20KHz 1Mz 20Mz

Figure 1.4. Le spectre électromagnétique de I'onde sonore.

L'échographe est un appareil qui se compose d’une sonde émettant des ondes vers les
tissus et réceptionnant celles qu’ils renvoient. Selon leur densité, les tissus traversés font
écho différemment : plus le tissu est dense, plus I’écho est important. Les ondes recues sont
analysées pour fournir une image. Ainsi, sur une échographie de suivi de grossesse, il est
possible de différencier le squelette et les organes du foetus baignant dans le liquide

amniotique [4].



Figure 1. 5. Exemple d’'une image échographie.

1.3.3 Imagerie par Résonance Magnétique

L'IRM est une technique d'imagerie médicale non invasive largement répandue dans les
milieux hospitaliers. Elle donne accés a des images en deux ou trois dimensions de I'intérieur
du corps avec de bonnes résolutions spatiale et temporelle. Ces images concernent les tissus
mous, essentiellement le systéeme nerveux, les poumons, les muscles ou le coeur. L'IRM
permet de donner des informations sur I'anatomie mais aussi sur la fonction de ces organes.
Elle repose sur le principe de résonance magnétique nucléaire (RMN) [5]. Il s'agit
simplement d'observer la résonance magnétique nucléaire (RMN) des protons de
I’eau contenus dans |'organisme, c'est a dire la réponse des noyaux soumis a un champ

magnétique extérieur et a une excitation électromagnétique.

L'intensité recueillie pour un élément de volume (voxel) dépend de la concentration de
I'eau a I'endroit considéré et on obtient ainsi une image tridimensionnelle de la répartition
de l'eau dans le corps d'un patient. Selon la méthode utilisée, le contraste entre deux
voxels peut étre augmenté si les temps de relaxation des spins nucléaires (décrivant le
retour a I'équilibre des noyaux apreés |'excitation) difféerent dans les deux zones. Il est donc
possible d'observer des altérations des tissus (telles que des tumeurs) grace aux différences

de densité et de relaxation de I'eau [6].



Figure 1.6. Exemple d’une image IRM du crane de profil [7].
1.4 Principes d’acquisition d’images par rayon

La formation de I'image radiologique a rayon x (RX) se fait schématiquement en quatre
étapes au sein d’une chaine radiologique (figure 1.8) qui comporte la production des RX, la
formation de I'image radiante, la modulation du faisceau de RX par la traversée de |'objet, la
détection de I'image radiante recueillie sur un détecteur analogique ou numérique et enfin

la présentation de I'image définitive [8].
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Figure 1.7. La chaine radiologique [8].



1.4.1 Radiographie

L’appareil utilisé, se compose d’un bras articulé muni d’'un tube a rayons x et d’une

plaque contenant un film radiographique (Figure 1.9).

Le principe de la radiologie est une impression photographique par les rayons x sur un
film argentique (plus précisément une cassette contenant un film sensible a la lumiére
visible et recouverte généralement d’un ou deux écrans renforcateurs qui s’illuminent
lorsqu’ils sont exposés aux rayons x). Les rayons x peuvent traverser la matiere, ce qui
explique que la quantité de rayons x regue dans les différentes zones du film dépend de
I’'absorption des rayons x par les différents tissus traversés soit leur densité. Les tissus de
faible densité comme la peau les muscles et les organes contenant de |'air, appariassent plus
foncés parce qu’ils absorbent moins les rayons x, il se laisse facilement traverser quant aux
tissus beaucoup plus denses, comme les os, ils absorbent davantage les rayons x et
apparaissent blancs sur la radio.la radiographie est en somme, la photographie au moyen

des rayons x.

Film photographique

Emetteur de rayon x

Rayon x

Figure 1.8. La chaine radiologique.

La derniere grande évolution de la radiologie est la numérisation avec |'apparition des
tables a capteurs plan. Elle permet : de diminuer encore les doses de rayons X utilisées,
d’obtenir des images de qualité pouvant étre étudiées par un ordinateur, de transmettre des
images a distance et aussi elle est plus écologique : les films sont supprimés et remplacés par

des supports papier [9].
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La Radiographie est un examen rapide et indolore, n’est pas dangereuse elle devait

étre pratiquée par un radiologue qualifié qui connait parfaitement les contre-indications.

Figure 1.9. Exemple de radiographie conventionnelle : radiographie du thorax [9].

1.4.2 Le scanner

Le scanner X, aussi appelé tomodensitométrie (TDM) ou C-T (Computerized
Tomography) scan est une technique d’imagerie médicale qui consiste a mesure I'absorption
des rayons x par les tissus du patient, et a reconstituer des images 2D et 3D des structures
anatomiques, des images en coupe du corps humain a partir des différentes projections

transversales obtenues par le systéme constituant I'appareillage.

La tomodensitométrie (TDM) repose sur la mesure de la densité radiologique des
volumes élémentaires d’une coupe a partir de I'absorption d’un faisceau de rayons X, ce qui
permet d’accroitre la résolution en densité de I'image d’une coupe de corps d’un facteur 100

par rapport a ce qu’elle est en radiologie conventionnelle [10].

Le scanner permet de visualiser de modification de volume ainsi que des anomalies de

structure au niveau des tissus ou des organes.
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Figure 1.10. Une image a rayon x de scanner.

Le principe général du scanner x :

Une source de rayon x externe irradie le patient. Dans un scanner, les rayons x sont
captés et mesurés par des détecteurs situés de I'autre coté du patient (Figure 1.12-a). La
source et les détecteurs tournent autour du patient. La table se déplace trés lentement a

une vitesse constante (Figure 1.12-b).

Dé;‘gct‘e S é‘ rgyon x
7 \

Rotation

Rayon x

Emetteur de rayon x en

rotation alternée

Figure 1.11. Schéma de principe général de scanner.

Pour obtenir une image scanner :

Le patient est placé au centre d’un court anneau d’environ 70 cm de diameétre. Il est
allongé sur une table qui se déplace dans le sens longitudinal a I'intérieur de I'anneau. Un
tube émetteur de rayons X (le tube Rx sur la figure ci-dessous «Figure .14 ») tourne autour

du patient et géneére un faisceau d’'une épaisseur de 1 a 10 millimétres. En face du tube sont
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disposés des milliers de détecteurs qui vont mesurer I'intensité résiduelle du faisceau qui a

traversé le corps.

Ensuite, la tranche du corps a examiner est complétement balayée point par point en
effectuant une rotation compléte degré par degré. Une partie des rayons incidents (ceux qui
entrent en contact avec le corps) sont absorbés par les tissus traversés. Le rayonnement
émergent (celui qui ressort du corps) est capté par un détecteur électronique. Le détecteur
tourne en méme temps que le tube, de fagon synchrone. Au cours de la rotation, les rayons
X incidents et les rayons X émergents captés sont comparés et convertis en signaux

électriques [14].

1.5 Conclusion

L'imagerie médicale est devenus importante en médecine, les médecins s’en servent
pour appuyer leur diagnostic et établissent les traitements nécessaires. Dans ce chapitre
nous avons présenté les différentes techniques d’imagerie médicale et on a basé sur
I'imagerie de rayon x, objet de I'étude expérimentale. Dans le chapitre suivant nous
présentons des généralités sur le traitement d’image Scanner ainsi que les différents blocs
qui constituent un systeme de traitement d’'image. Deux approches sont a aborder
concernant le bloc de segmentation : 'approche région et I'approche contour. Dans cette
derniére approche, nous nous sommes intéressés a plusieurs méthodes, la détection de

contour basé sur la morphologie et les contours actifs.
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Chapitre 2 Etude de différentes techniques de

traitement d’images médicales

2.1 Introduction

Le traitement des images numériques est un domaine caractérisé par le besoin de
nombreux travaux expérimentaux visant a établir la viabilité des solutions proposées. On
désigne par le traitement d’images numériques I'ensemble des techniques permettant de
transformer une image numérique en une nouvelle image ou méme combiner plusieurs

images entre elles.

Ce chapitre décrit les différentes techniques de traitement d’images la technique des
images scanner, et les différentes approches de prétraitements pour la réduction de bruits

et 'amélioration de la qualité d’image et les différents types de segmentation.

2.2 Notions de base

2.2.1 Définition de I'image

Le mot « image », découlant du latin imago, désigne une représentation planaire d’'une
scéne ou d’un objet situé en général dans un espace tridimensionnel, elle est issue du
contact des rayons lumineux provenant des objets formants la scéne avec un capteur
(caméra, scanner, rayons X...). Il ne s’agit en réalité que d’une représentation spatiale de la
lumiére. L'image est considérée comme un ensemble de points auquel est affectée une
grandeur physique (luminance, couleur). Ces grandeurs peuvent étre continues (image
analogique) ou bien discrétes (images digitales ou numérique). Mathématiquement, I'image

représente une fonction continue Fl, appelée fonction image, de deux variables spatiales
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représentées par FI(x, y) mesurant la nuance du niveau de gris de I'image aux coordonnées

(x, y).

La fonction Image se représente sous la forme suivante :
FER® S R

(XI y) _— IF(XI y)

Avec x ety, deux variables réelles de I'ensemble des réelles R.
2.2.2 Image numérique (ou digitalisée)

Une image numérique est représentée sous forme matricielle (Figure 2.1) qui regroupe
un ensemble de pixels. Chaque pixel ayant une couleur spécifique qui sera codée par un
nombre binaire. On désigne donc sous le terme d’image numérique toute
image acquise, créée, traitée ou stockée sous forme binaire (une suite de 0 et de 1). Le
stockage de I'image numérique ainsi obtenue peut s’effectuer sous différents formats (jpeg,

bmp, tiff, png, gif...).

Hauteur
(lignes)

Largeur (colonnes)

Figure 2.1. Représentation numérique d’une image.

2.2.3 Caractéristique d’une image

L'image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les parameétres suivants :
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a Le pixel

Une image numérique est constituée d’un ensemble de points appelés pixels (abréviation
de PICture Element) [12]. Le pixel représente le plus petit élément constitutif d’une image
numérique. Ainsi, une image numérique représentée par une matrice de dimension (mxn)
ou mxn éléments matériel qui sont des pixels. La valeur de chaque pixel représente une
couleur considérée dans I'image [13]. Les pixels sont répartis régulierement en lignes et en

colonnes (voir la figure 2.2).

Largeur * Indice de
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Indice de 7 . .
ligne Une image numérigue |

Hauteur

Le pixel [ij]

— Valeur

Niveau de gris
Ne [N N ]

.1
min may

Figure 2.2. Représentation des pixels dans une image.

b Le voxel

Un voxel est une unité d’informations graphiques qui définit un point dans un espace
tridimensionnel. Puisqu’un pixel définit un point dans un espace a deux dimensions avec ses
coordonnées x et y, un troisieme coordonné z est nécessaire dans I'espace 3 D. Chacune des

coordonnées est définie en fonction de sa position, de sa couleur et de sa densité.

Imaginez un cube ou tout point d’un coté extérieur est exprimé avec une coordonnée X,
y et z la troisieme coordonné qui définit 'emplacement dans le cube a partir de plan xy avec
sa densité et sa couleur. Avec ces informations et a I'aide d’un logiciel de 3 D nous pouvons
obtenir une vue en deux dimensions sous différents angles d’une image et la visionner sur

ordinateur.
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Figure 2.3. lllustration de la notion de pixel (2D) et de voxel (3D).

¢ Larésolution

C'est le nombre de points contenus dans une longueur donnée (en pouce). Elle est
exprimée en points par pouce (PPP, en anglais: DPI pour Dots Per Inch). Un pouce mesure
2.54 cm, c'est une unité de mesure britannique. La résolution permet ainsi d'établir le
rapport entre la définition en pixels d'une image et la dimension réelle de sa représentation

sur un support physique (affichage écran, impression papier...).
Résolution = définition (largeur) / dimension (largeur)
d La taille d’une image
La taille d'une image numérique peut se définir par:

e sa définition en pixels (ex : 640x480 pixels)
e ses dimensions en pouces (ex : 12")

e sarésolution en dpi ou ppp. (ex: 300dpi)

Ces 3 informations sont liées. Si vous en connaissez 2, vous pouvez calculer la troisieme a

partir des formules suivantes :

e Résolution = définition / dimension
e Définition = résolution x dimension

e Dimension = résolution / définition
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2.2.4 Le contraste

Un diagnostic par l'imagerie médicale, est généralement fait en discernant le signal
anormal d'une lésion au sein d'un organe normal. C'est le contraste qui permet de
diagnostiquer I'anomalie. Le signal de I'organe normal est parfois appelé « bruit de fond » en
francais et en anglais on I'appelle background. Si I'on note S1 le signal de la lésion et S2 le

signal de fond, le contraste est traditionnellement défini comme :

_$51=5
S1+ Sy

Exemple : Un signal de 6 sur un fond de 2 donne donc un contraste de 0,5.
2.2.5 Le bruit

Le bruit en image ou vidéo numériques est un défaut parasite dégradant la qualité de
I'image, Dans le domaine du traitement du signal et de I'image, le bruit correspond a un
phénomeéne aléatoire qui se surajoute a I'image idéale. Probablement la meilleure approche
pour comprendre le bruit est de réaliser que si I'on acquiert plusieurs fois I'image d'un méme
objet, immobile et inchangé, on n'observera pas exactement le méme résultat. La différence
est liée au bruit. Exemple, en lancant de la méme maniere plusieurs fois un dé, on n'obtient
pas le méme résultat ; c'est aléatoire. Comme tout phénoméne aléatoire, le bruit est

caractérisé par son écart type (racine carrée de la variance), qu'on note o.

Pour quantifier le niveau de bruit, on compare généralement l'intensité du signal avec

I'écart-type du bruit. Pour déterminer le rapport signal-sur-bruit (RSB) on applique :
RSB =§
S représente l'intensité du signal et o représente I'écart-type.
2.2.6 Les contours et les textures

Les contours sont les lieux de variations significatives de l'information des niveaux de gris.
L'image originale est représentée par son intensité lumineuse I(x,y) on utilisera la notation

FI(x,y). Les contours d'une image correspondent aux plus importantes variations de cette
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fonction intensité. On peut donc détecter les contours dans une image grace a cette forte

variation d’intensité entre deux zones proches.

Les contours dans une image proviennent des discontinuités de la fonction de réflectance
(texture, ombre) et des discontinuités de profondeur (bords de I'objet). lls sont caractérisés
par des discontinuités de la fonction d'intensité dans les images. L'image peut étre

représenté selon différent types de contours voir la figure 2.4.

N

hiaveche d'ezcalier Rampe Toit

Figure 2 4. Different types de contours [14].

2.2.7 L’histogramme d’une image

L’histogramme peut étre considéré comme une densité de probabilité des niveaux de gris
de l'image. Pour le calcul d’un histogramme, on donne un nombre de niveaux de
guantification et pour chaque niveau on compte le nombre de pixels de l'image
correspondant a ce niveau [15]. L’histogramme permet de donner un grand nombre
d’informations sur la distribution des niveaux de gris de I'image, ou ce qu’on appelle « La
dynamique de I'image ». Il permet de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des
niveaux de gris dans le cas d’une image trop claire ou trop foncée [16], comme le montrent

les Figure 2.5 et 2.6.
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Figure 2.5. Histogramme d’une image Figure 2. 6. Histogramme d’une image
sombre [15]. claire [15].

La compilation d’'une image se présente par son niveau de gris ou par son histogramme

voir la figure 2.7.
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Figure 2. 7. Une image de niveau de gris et son histogramme.

2.3 Imagerie médicale a rayon x et scanner

Le scanner produit sur un écran pixélisé un nombre important d’images de coupe fine du
corps en envoient un faisceau tres fin (1 — 4) mm de rayon x. Ces rayons permettent

d’obtenir une image tridimensionnelle. Elle est idéale pour voir les os, le cerveau, le ceeur....

20



Le principe de cette image est de rechercher les anomalies qui ne sont pas visibles sur des

radiographie standard ou a I’échographie.

Dans les images a rayon x, il y a un contraste important entre les os et les muscles, il y a
peu de contraste entre les muscles et les tissus mous car les rayons qui sortent d’un patient
on des caractéristiques d’absorption et d’atténuation ou dépend des organes et leur

épaisseur. La plage d'énergie des rayons x de diagnostic est comprise entre 10 et 200 Kev

Il est a noté qu’un service de Radiologie produit plusieurs milliers d'images chaque jour,
ainsi, un scanner, travaillant au rythme de 3 patients par heure produit environ 1500 images
par heures, et il n'est pas possible de classer ces images dans un format courant de type
JPEG ou GIF car il aurait un risque de pertes des données démographiques de I'image, (nom
du patient, type d’examen, hopital, date d’examen, type d'acquisition etc...). Le format
DICOM (voir figure 2.8) permet de rendre unique chaque image produite et de leur associer

des informations spécifiques.

Figure 2.8. Image DICOM du scanner pour une colonne vertébrale.

2.4 L’analyse d’image

L'analyse d’image est la technique la plus utilisé dans le traitement des images médicales.

L'analyse d'image est la reconnaissance des éléments contenus dans I'image.

Le but de I'analyse d'image réside dans la description (forme et couleur, Texture) et/
ou gquantitative (nombre et densité) des différents objets composant I'image étudiée. En fait,

le domaine médical a besoin d'analyse d'images médicale et les notions de segmentation et
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la description objective des composants de I'image qui fourniront a I'expert des informations

supplémentaires lui permettant d'étayer son diagnostic.

L'analyse d’image est réalisée selon une succession de 4 étapes (figure 2.9) :

Acquisition Prétraitement Segmentation Classification

Figure 2.9. La chaine d’Analyse d’images.

24.1 L’acquisition

L'acquisition d’une image peut se faire soit directement a travers une caméra soit par
n'importe quel processus médical utilisant un processus physique. Dans les constructions de

I'image, les signaux captés sont convertis en image.

Dans le cas de scanner le détecteur électronique (représenté a la figure 2.10 un capteur
jaune Co) mesure l'intensité de départ du faisceau des rayons X émis par le tube a rayons X.
Ensuite il balaye point par point la tranche du corps a examiner en effectuant une rotation
compléte degré par degré. Une partie des rayons incidents sont absorbés par les tissus
traversés. Le rayonnement émergent (celui qui ressort du corps) est capté par un détecteur
électronique (ici le capteur violet C1 quand la source est en S1 et le capteur violet C2 quand
la source est en S2). Le détecteur tourne en méme temps que le tube, de facon
synchronisée. Au cours de la rotation, les rayons X incidents et les rayons X émergents
captés sont comparés et convertis en signaux électriques. En quelques secondes, un peu plus
de 2 millions de données sont enregistrées par l'ordinateur. Le programme de celui-ci
permet de calculer I'absorption du rayonnement en chaque point de la coupe. Le scanner
utilise I'absorption des rayons X en relation directe avec la densité des tissus que les rayons
ont rencontrés. Les résultats sont alors mis en mémoire. Un traitement informatique
complexe permet ensuite de faire apparaitre sur I’écran I'image, reconstituée d’'une coupe
axiale de 1 a 10 millimétres d’épaisseur. Cette image traduit les variations d’absorption des
tissus traversés auxquelles sont associées des variations de nuances (noir, gris, blanc) ou des

couleurs conventionnelles [17].
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Figure 2. 10. Schéma représentant I|'acquisition d'image du scanner.

Les images Scanner présentent des difficultés d’acquisition lors de I'examen de patient.

Ces difficultés se résument a ce qu’on appelle les artefacts en tomodensitométrie.

e Les artéfacts en tomodensitométrie

Les artefacts en tomodensitométrie se divisent en :

®,

< Les artéfacts de mouvement

Les artéfacts de mouvement sont dus aux mouvements, volontaires ou non, du patient
lors de l'acquisition. Il s’agit souvent d’apparition d’images fantémes de la structure en

mouvement [18].
+ Les artéfacts métalliques

Les artéfacts métalliques sont dus a la présence de matériel métallique sur le patient
(prothéese orthopédique par exemple). Cela provoque des lignes de transitions

hypohyperdenses centrées sur les structures métalliques dans la coupe étudiée.
< L’effet de volume partiel

L’effet de volume partiel se produit lorsque des structures de densités différentes (ex:

air et tissu mou) se situent au sein d’'un méme voxel [19].
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«+ Les artéfacts de débordement de champs

Les artéfacts de débordement de champs sont des zones hyperdenses en bordure de
coupe. Ces zones apparaissent lorsque le corps du patient sort du champ de mesure. Il est

donc trés important de bien adapter la taille du champ en fonction du patient [19].
2.4.2 Prétraitement d’'images

Cette phase aura lieu juste apres I'acquisition des images et a pour but d’éliminer ou de
réduire les bruits et les artefacts d’acquisition pour faciliter la segmentation et

I'amélioration de la qualité de I'image.

Les méthodes de prétraitement sont trés nombreuses mais les plus utilisées dans les
images médicales Scanner sont celles de filtrage numérique et modification d’histogramme.
Le schéma suivant porté sur la figure 2.11 représente les différentes techniques de

prétraitement :

Frémraitement

Medification
d histogramme

Filtrage
Modification Egalisation

Restauration

Filmre Filmre Morphologique
linéaire non
linéaire
Normalisation Etirement
Directionnel Passe-bas
~ e
FPasse-haut FPasse-bande
Fermemnire Ouverture

Figure 2.11. Les différentes techniques de prétraitement.

a Le filtrage

24



Le filtrage d’une image s’effectue par balayage de toute I'image avec un masque de
filtrage. Il existe généralement trois types de filtre : Filtres linéaires, non-linéaires, et filtres

morphologiques.
e Lles filtres linéaires

Les filtres linéaires transforment un ensemble de données d'entrée en un ensemble de
données de sortie par une convolution bidimensionnelle qui est une opération

mathématique. lls permettent de supprimer le bruit dans I'image.

Le filtre linéaire comprend tous les opérateurs pouvant exprimer leur résultat comme une
combinaison linéaire des niveaux de gris d'un voisinage de |'image. Ces filtres possédent des
caractéristiques spectrales, on parle ainsi de filtre passe-bas (l'image devient) ou de filtre

passe-haut (les contours ressortent).

Quelques exemples de filtres réducteurs de bruit : Le filtre moyenneur, le filtre Gaussien,

le filtre exponentiel de Shen.

Le principal inconvénient des filtres linéaire est que la réduction de bruit s"accompagne
d’'un étalement des transitions entre régions. Ce probléme peut étre surmonté par

I'utilisation des filtres non linéaires.
e Lles filtres non linéaires

Pour éviter le flou introduit par les filtres passe-bas classiques, une autre famille de
méthodes existe, les filtres non linéaires ou filtres d’ordre. Ce sont des filtres dans lesquels la
nouvelle valeur du pixel est calculée par une combinaison non linéaire de la fenétre des
pixels avoisinants [20]. Le filtre médian est le filtre non linéaire le plus utilisé, c’est un filtre
qui réduit les parasites. Son algorithme est relativement simple, le filtre remplace la valeur

de chaque pixel par la valeur médiane du pixel et de ses voisins.
e Les filtres morphologiques

Le filtrage morphologique repose sur la morphologie mathématique, basée sur une
description ensembliste des images. Les opérateurs morphologiques privilégient la notion de

forme plutét que l'information sur I'amplitude des signaux. lls s’appliquent aussi bien aux
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images binaires (deux niveaux : blanc ou noir) gu’aux images monochromes (en niveaux de

gris).

Dans cette ressource, nous nous limitons au filtrage morphologique sur une image
binaire. Filtrage non-linéaire fait appel a deux opérateurs de base (I’érosion et la dilatation)
et a deux opérateurs complémentaires combinant les deux premiers ('ouverture et la

fermeture).

Ces opérateurs morphologiques utilisent une forme de référence avec laquelle le signal
d’'image est comparé localement. Cette forme de référence est appelée [|'élément

structurant.
Nous allons maintenant expliquer en détail le sens de ces termes.
% élément structurant

L'élément structurant est un ensemble de pixels qui possedent les caractéristiques

suivantes [21] :

e Une forme géométrique connue (voir la figure 1.14).
e Un pixel central noir (voir la figure 1.14).

e Un ensemble de pixels voisins au pixel central en blanc (voir la figure 1.14).

I

Figure 2.12. Eléments structurants.

X/

1X4 La Dilatation

Elle permet d’éliminer les points noirs isolés de I'image. Elle élargit les «pics » et comble
les «vallées ». Cependant pour une image en niveau de gris la valeur du pixel est remplacée

par la valeur maximale de ses voisins (voir la figure 1.15) [21].
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Figure 2.13. dilatation.

% L’Erosion

Elle permet d’éliminer les points blancs isolés de I'image. Elle abaisse les «pics » et élargit
les «Vallées ». pour une image en niveau de gris la valeur du pixel est remplacée par la

valeur minimale de ses voisins [21].

50 30 21 50 30 21
Erosion

13 50 80 l 13 13 80

77 52 65 77 52 65

Figure 2.14. Erosion.

% L’ouverture

C’est une érosion suivie d’une dilatation, On dit que I'ouverture rase les «pics » de

I’histogramme sans modifier les « vallées ».

+* La Fermeture

C’est une dilatation suivie d’une érosion. On dira que la Fermeture comble les « vallées »

sans modifier les «pics ».
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b Modification d’histogramme
e Expansion de la dynamique

L’expansion de la dynamique est utile quand on a une image dont les niveaux de gris sont
mal repartis par rapport a I’'ensemble des pixels. Ainsi, cette expansion permet de distribuer

uniformément les niveaux de gris vis-a-vis de I'ensemble des pixels [23].
e Egalisation d’histogramme

Une modification d'histogramme est trés répandue pour augmenter le contraste de
maniere automatique il s’agit de la linéarisation d'histogramme (ou égalisation). Le principe
est de transformer I'image de maniére a obtenir un histogramme plat, soit une distribution
uniforme des intensités. La linéarisation c’est le fait de répartir uniformément les valeurs des

pixels sur I'ensemble de I’histogramme.

Si on prend g comme image de départ, aprés linéarisation on aura g~ l'image

conformément a la formulation (la fonction distributif) suivant [24]:

g = (gmax - gmin)T(g(x: y)) + Imin (2.1)

T est la transformation appliquée, est une fonction de distribution cumulative.
24.3 La segmentation

En imagerie médicale I'étape la plus importante est la segmentation. Elle joue un réle
prépondérant au traitement d’image, dont la détection de contour ou de la région d’une

pathologie dans une image médicale.

Segmenter une image, c’est simplement séparer les différents objets qui composent cette
image. Elle consiste de séparer et de déterminer et les différentes régions de I'image en

fonction de certains critéres d’homogénéité [25].

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de
I'image | en sous-ensembles Ri, appelés régions telle que: aucune région ne soit vide;

I'intersection entre deux régions soit vide ; et I'ensemble des régions recouvre toute Il'image.
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Une région est un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les

différencient des pixels des régions voisines [26]

Une segmentation en régions homogeénes d’une image | pour un prédicat P est une

partition R de | telle que [27] :

I = Upepr
r,N1, = @,pour tout (r;, 1) €eR?,i #K

P(r) = VRAI,pour tout r € R, (2.2)

P(rur, ) = FAUX ,pour tout (r;,r,) € R% i # K,1;,1, ajacents

o La premiere condition assure que tous les éléments d’'une image appartiennent a une
région et donc que 'union des régions représente I'image entiére.

o La deuxieme condition indique que les régions ne se recouvrent pas : il n'y a pas
d’intersection entre les régions.

o La troisieme condition indiqgue que chaque région doit étre homogéne d’aprés le
critere défini par I'oracle [27].

o Enfin la derniére condition précise que la fusion de deux régions adjacentes ne doit
pas étre homogéne. Pour avoir une bonne segmentation, il faut que les régions et les

contours soient bien détectés.

La segmentation d’images est un probléme souvent posé avant toute phase de mesure ou
d’interprétation. Deux approches sont envisageables : I'approche contour ou l'approche

région ou aussi I'approche hybride contour/région.

Dans I'approche contour, on trouve les méthodes dérivatives qui sont les plus répondues
pour détecter et localiser les variations du signal [28], [29], [30]. L'avantage des opérateurs
de détection des contours est la simplicité d'utilisation. Par contre, ils sont tres sensibles aux

bruits et donnent des contours ouverts.

Contrairement aux approches classiques de détection de contours, les modeles

déformables incorporent de la connaissance a priori sur la forme de I'objet recherché. Cette
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connaissance peut étre issue d'une base d'apprentissage ou d'une forme de référence
(forme prototype) ainsi des modes de déformation peuvent étre extraits. Cependant, elle
peut étre plus générale et se limiter a des propriétés comme la continuité ou la régularité

qui caractérise le contour d'un objet. Dans ce cas, on parlera plutét de contour actif [31].

a Détection de contour (morphologie mathématique)

La détection d’un contour est généralement basée sur la détection du changement a la

frontiére de deux régions.

Les contours constituent une information essentielle pour certaines applications de

traitement d’images.

En particulier, les contours d’un objet permettent en général de caractériser sa forme
[32]. La détection de contours dans les images a débuté de facon extrémement empirique
par des opérateurs locaux qui estiment un gradient, ou bien convoluent I'image par des
masques caractéristiques des contours. Ou par Les méthodes morphologiques qui travaillent
sur les maximums et les minimums des intensités du voisinage de chaque pixel. Un contour
de type « saut d'amplitude » sera détecté si la différence entre le maximum et le minimum
est importante ou pour des contours « en toit » par extraction des lignes de crétes entre

bassins versants.

e Les approches dérivatives

Les approches dérivatives consistent a détecter et localiser les variations du signal.

Les contours sont assimilés aux points de fort gradient ou de dérivée seconde nulle.

e le gradient d'une image

En termes mathématiques, le gradient d'une fonction de deux variables (ici l'intensité en
fonction des coordonnées de I'image) est un vecteur de dimension 2 dont les coordonnées
sont les dérivées selon les directions horizontale et verticale. En chaque point, le gradient
pointe dans la direction du plus fort changement d'intensité, et sa longueur représente le
taux de variation dans cette direction. Le gradient dans une zone d'intensité constante est
donc nul. Au niveau d'un contour, le gradient traverse le contour, des intensités les plus

sombres aux intensités les plus claires. Autrement dit le gradient, en un pixel d'une image
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numeérique, est un vecteur caractérisé par son amplitude et sa direction. L'amplitude est
directement liée a la quantité de variation locale des niveaux de gris. La direction du gradient
est orthogonale a la frontiére qui passe au point considéré. L'image est représentée par une

fonction scalaire continue A(x, y) [32].

Le vecteur gradient au point M(x, y) d’'une image est :

— aA dA\T
grad A= VAxy) = (H'a_y) (2.3)
Le module du gradient est :
a A\? a A\?
VAl = (55) +(55) (2.4)

Les dérivées directionnelles de I'image digitale sont approchées par de simples

différences finies comme suit :

dA _AA

x = = Albj+1] - Afij] (2.5)
ET
d0A AA . . .

La norme du gradient est alors donnée par :

| VALLj]| = J(%)Z + (28’ (27)

e Opérateurs de Prewitt et de Sobel

L'algorithme de Sobel est un opérateur utilisé en traitement d'image pour la détection
des contours. Il s'agit d'un des opérateurs les plus simples qui donne toutefois des résultats

corrects.

Pour faire simple, I'opérateur calcule le gradient de l'intensité de chaque pixel. Ceci
indique la direction de la plus forte variation du clair au sombre, ainsi que le taux de
changement dans cette direction. On connait alors les points de changement soudain de

luminosité, correspondant probablement a des bords, ainsi que I'orientation de ces bords.
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Pour ces opérateurs, les dérivées directionnelles horizontales et verticales s’expriment

sous la forme:

AA

28— hj « ALLj) (2.8)
ET
A — hix A j] (2.9)
Ai
Avec :
10 -1 1 ¢ -1
hj=[C 0 —C] et hi=[0 0 0]
10 -1 1 —¢ -1

Pour C = 1 nous obtenons des masques de Prewitt et pour C = 2 nous obtenons des

masques de Sobel [33].

On note, que la somme des coefficients de ces filtres est nulle, et que les coefficients sont

antisymétriques. Les filtres les plus utilisés sont dans I'ordre décroissant :
Sobel > Roberts > Gradient > Prewitt[33].
e Le Laplacien
Le Laplacien d’une fonction A(x, y) est défini de la maniére suivante :
%A
y2

A2 A(x,y) = LA L ZA (2.10)
24 ox2 ] )

Le Laplacien est souvent utilisé en amélioration d'images pour accentuer |'effet de

contour.
Il est caractérisé par une sensibilité au bruit accrue par rapport au gradient [32].
e Lecritére de Canny

Pour évaluer et comparer les performances relatives des divers détecteurs de contours

existant, Canny a publié en 1986 trois critéres numériques a optimiser pour obtenir la
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réponse impulsionnelle d’un filtre linéaire monodimensionnel qui soit le meilleur détecteur
de contours possibles, selon ces critéres, et qu’il adapte ensuite en 2 dimensions. Canny

établit les bases de travail et définit un cadre dans lequel ses critéres prennent un sens[33].

Canny a donc proposé dans une approche originale, un filtre déterminé analytiquement a

partir de trois criteres [33] :

1- Garantir une bonne détection, c’est-a-dire une réponse forte méme a de faibles

contours.
2- Garantir une bonne localisation.
3- Assurer que pour un contour il n’y aura qu’une détection.
e Morphologie Mathématique

Il existe deux méthodes d’approximation mathématique dont le gradient morphologique
et line de partage d’eau (LPE) [32] dans notre cas on s’intéresse a I'approximation par

gradient morphologique.
«»+ Le gradient morphologique

Le gradient morphologique donne une approximation du module du vecteur gradient en
chaque point. Pour une fonction f continlment différentiable (adoptée ici par souci de
simplification des propriétés topologiques du gradient morphologique qui est, dans ce cas,

une application continue) :

— i UOI)-(FOGak)
|Af| = }11_133 . (2.11)

ou gk est I'élément structurant associé au disque fermé de rayon A (cf. annexe C)

Dans le cadre discret, pour une image A[s], la norme du gradient s'obtient par la

transformation :

|AA| — (A®gl()_(fegl()

- (2.12)
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Il suffit donc de dilater et d'éroder l'image en niveaux de gris puisque le gradient
s'interpréte comme I'étendue, c’est-a-dire la différence entre le « max » et le « min » sur le

disque unité.

Ce calcul de la norme du gradient est trés sensible au bruit, il ne peut s'appliquer que sur
une image lissée. De plus, les contours obtenus apres un simple seuillage sont épais, il faut

donc les amincir [32].
b Contour actif

Un modele de contour actif est formé d’'un enchainement de points mobiles et répartis
sur une courbe en deux dimensions. La courbe qui peut étre fermée, est placée dans la zone
d'intérét de l'image ou autour d'un objet. Plusieurs équations décrivent son évolution : la
courbe se déplace et épouse lentement les contours des objets en fonction de divers

parametres comme |'élasticité, la tolérance au bruit, etc.... (figure 2.14).

Cette force est basée sur la notion d'énergie interne et externe, le but étant de minimiser
I'énergie totale présente le long de la courbe. Des contraintes permettent de conserver une
courbe lisse avec des points équidistants tout en laissant un certain champ libre pour les

déformations [34].

Le modele de contours actifs se présente sous la forme d'une courbe fermée ou ouverte
dont l'initialisation est située a proximité du contour qu'on veut obtenir et dont |'évolution

s'effectue selon un processus itératif de déformation contrélé par un test de convergence.

L'idée de base est de positionner, au voisinage du contour a détecter, une courbe qui sera
Vinitialisati . . . . )s , .
initialisation du contour actif et de la déformer successivement jusqu’a ce qu’elle coincide

avec La frontiére de I'objet [33].

Le contour représenté comme un modele élastique déformable controlé par une
contrainte de continuité dont les mouvements de glissement se produisant lors de la
déformation dénommé contrainte de Snake (ou serpent). La segmentation est réalisée a

travers un processus de minimisation d’une énergie basé sur deux forces de contrainte :

o Force externe :dépend des propriétés du contour a détecter et qui est responsable

de mettre le contour proche d’'un minimum local en terme d’énergie [33].
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o Force interne : responsable de I'élasticité et de la rigidité du modele en question.
Une grande rigidité empeche le contour de faire des angles et des coins alors que

I’élasticité permet au contour de s’allonger ou de se rétrécir [33].

L'évolution de ce modele permet au contour de trouver un état d’équilibre en
minimisant toutes les énergies. Le contour actif est assimilé a une courbe C représentée

selon les notations suivantes:
C : [a,b] a R? (2.13)

sav(s) = [x(s), y(s)]"

OU a et b désignent les extrémités (fixes, mobiles, confondues ou non) du
contour,s désigne I'abscisse curviligne le long du contour, T indique le transposé du vecteur
et v(s) désigne le point courant [34]. On attribue au contour une élasticité (que I'on

contrble a l'aide du parametre a), et une résistance que I'on contréle a I'aide du paramétre

B.

La segmentation est réalisée a travers s un processus de minimisation d’une énergie,

notée E exprimée par [35] :
E(C) = Eint(C) + Eext(C) + Eimg(C) (2.14)
Eint : Une énergie propre due uniquement a la forme du contour, dite énergie interne.

Eext: C'est une énergie qui exprime des contraintes supplémentaires qui peuvent étre

imposées par |'utilisateur pour obtenir le contour qu'il veut.

Eimg: Une énergie potentielle imposée par I'image. C'est elle qui va attirer la ligne du

contour vers les contours réels présents dans l'image.
e L'énergie interne

L'énergie interne sert a maintenir une certaine topologie cohérente du contour, en
empéchant des nceuds individuels sur le contour de se balader trop loin de leurs noeuds
voisins. Le but est de limiter l'influence des effets externes sur la déformation du contour

[34]. Cette énergie est dite interne. Elle caractérise les propriétés physiques du contour [35].
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Eint(V(S)) = a(S)|Vs(S)|? + B(S)|Vss(S)|? (2.15)

Vs(S)|? = (d’;—f))z + (dfl—(j))z (2.16)

Vs(S) : La dérivée premiére de V(S) par rapporta S.
Vss(S)) : La dérivée seconde de V (S)par rapport a S.
a(S) : L'élasticité du contour

B(S): La rigidité du contour

Dans I’équation 2.15 le premier terme est contrélé par a(S)qui représente |'élasticité de
contour. Le second terme est contrélé par B(S)qui représente la rigidité des contours. Le
choix des parameétres a et B impose les caractéristiques de déformation du contour. Par
exemple dans le cas d’un contour ou il n’y a pas de forces externes avec a(S5)>0, le contour
tente de former un cercle et il tend vers un point (cercle de rayon nul) avec le temps; en
plus, une valeur positive de par S(S)) >0 empéche le contour d’avoir des discontinuités

locales, il ne peut pas former des coins aigus [33].
e L'énergie externe

L'énergie externe sert a introduire, par I'intermédiaire de I'utilisateur, des informations de
haut niveau. Ceci se traduit par la présence de forces de répulsions en certains points de la
courbe ou par la présence de forces d’élasticité simulant I'allongement d’un ressort entre
deux points de la courbe. Les informations de haut niveau peuvent étre associées a la
présence de frontieres préalablement détectées (contraintes) ou de points de controles

(points de passage obligés) [36].
e L'énergie image

L’énergie de I'image Eimg(C) fait intervenir les caractéristiques de I'image que l'on
cherche a mettre en valeur. L'énergie de l'image caractérise donc les éléments vers lesquels
on veut attirer le snake sur I'image, il s'agit de détecter des contours, on s'intéresse donc aux

lignes de fort gradient [35].
Eimg = —gradient(i) = — [7|V'I(V(S))| dS (2.17)
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Oou V*I(V(S)) représente le gradient de I'image au voisinage de la courbe V(S). Un
minimum d'énergie sera atteint si la courbe passe par les points de gradient maximal de
I'image lissée par un filtre gaussien. Le signe négatif indique que les gradients les plus grands

minimiseront cette énergie et attireront le snake.

2.5 Conclusion

Ce chapitre décrit les différentes techniques de traitement d’images, la technique
d’acquisition des images scanner, les différentes approches de prétraitements pour la
réduction de bruits et I'amélioration de la qualité d’'image et aussi les deux (02) différents

types de segmentation.

Dans le chapitre suivant nous intéressons a connaitre quelque modeéles du bruit traiter
sous MATLAB et leurs caractéristiques et aussi on a essayé de choisir le meilleur filtre

correspondant a un bruit spécifique et en se basant sur la variation des critéres d’évaluation.
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Chapitre 3 Réduction de bruit dans les images

3.1 Introduction

Lors de I'acquisition ou la transmission d’une image, il peut apparaitre de nombreuses
dégradations, ce qui génére une information parasite qui peut influencer sur I'image par la
détérioration, et nous appelons cette information par “le bruit”. L’utilisation des images est
trés vaste. Elles sont utilisées dans des différents domaines comme la médecine, I'industrie,
les médias ...etc, un peu partout. Pour une meilleure utilisation, il est tres intéressant de

connaitre les types et les sources de bruit pour I’éviter ou le supprimer.

Dans ce chapitre nous intéressons a connaitre quelques modeles du bruit traiter sous

MATLAB pour compléter notre étude et qui nous pouvons le trouver dans I'image médicale.

3.2 Traitement d’image en MATLAB

Une image Matlab est une matrice bidimensionnelle de valeurs entiéres ou réelles. Les
principales fonctions de traitement d’images sous Matlab se trouvent dans la boite a outils
(toolbox) image processing (traitement d’images). L'aide sur cette boite a outils est obtenue
en tapant help images en ligne de commande de Matlab. Ensuite, I'aide sur une commande

particuliere est obtenue en tapant help suivi du nom de la commande (figure 3.1).

38



4\ MATLAB R2014a = | B |
PUBLISH e & L e B @) hepimage xﬂ
0 Find Files Insert fe el « <o . - % i
of 3 = W ~ . - = > (] Run Section L
Comment % & 4d fGoTo v
New Open Save o - Breakpoints: Run Run and @anm Run and
~ ~ ~ Indent | |Ep \{ Find ~ = ~  Advance Time
FILE EDIT NAVIGATE BREAKPOINTS RUN
e HOE b C: b Users b Iman b Documents b MATLAB P
Current Folder G] [ Editor - C:\Users\Iman\Documents\MATLAB\mm.m ™ x
MName +3 mm.m flm expl.m initSize. m Untitled34.m ph.m explillilm programm.m +
) centquarant.m A K LI} (™|
£ exphis.m Command Window ]
ﬂexpl.m ﬂ\ o .
) expllm 1) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started. x
‘j explilllilm 1 >> help image
| fl.m image - Display image object
) histo.m
L_| IMO00004 This MATLAS function displays matrix C as an image.
| IM000006
| IM000192 image (C)
mm.asv .
T‘lmmm — image (%, v, C)
Detail ] ~ image (x,v,C, ' PropertyName', PropertyValue, ...}
ctalls image ( ' PropertyName', PropertyValue, ...)
Workspace ® nandle = image(...)
Mame Value Min
Reference page for image
See also colormap, Image Properties, imagesc, imfinfo, imread, imwrite,
newplot, pcolor, surface
Other functions named image
simulink/image
Figure 3.1. Interface de MATLAB.
bruit dans I'i
3.2.1 Le bruit dans I'image

Le bruit se présente dans n’importe quel signal électronique, I'image numérique ne peut
échapper. Les trois valeurs de couleur observées dans une image numérique présentent une
incertitude due au bruit. Cette incertitude est due aux aléas du comptage des photons
arrivant dans chaque capteur. Les valeurs de couleur mesurées sont perturbés car les
capteurs recoivent des photons utiles et parasites et subissent des fluctuations
électrostatiques lors de leurs charges et décharges. Quand un capteur recoit beaucoup de
photons venant d'une scéne bien éclairée, les parasites sont négligeables par rapport au flux
de vrais photons (utiles). Mais, méme dans une photo d'exposition suffisante, les pixels

s

sombres regoivent trés peu de photons et sont donc “bruités" [37].

Le bruit numérique, est la présence d'informations parasites qui s'ajoutent de facon

aléatoire aux détails de la scene photographiée numériquement.
3.2.2 Les modeles de bruit dans I'image

On distingue en général trois types de bruit dans I'image, Le bruit additif; Le bruit

multiplicatif ; Le bruit convolutif.

39



a Le bruit additif

Le bruit additif peut étre défini de la fagon suivante : Soit image non bruitée f et g la

méme image avec un bruit additif b. Chaque pixel j est caractérisé par la relation:
gi=fi+b (3.1)
Ou b est une variable aléatoire de moyenne égale a 0.
b Le bruit multiplicatif

Le bruit multiplicatif se défini comme suit : Soit une image non bruitée f et g la méme

image avec un bruit multiplicatif b. Chaque pixel j est caractérisé par la relation:
gi=fixb (3.2)
¢ Le bruit convolutif

Un bruit est dit convolutif si étant données une image non bruitée f et g la méme image

avec un bruit additif b, alors chaque pixel est caractérisé par la relation :

g; = f; * b (Il s'agit d'une convolution) (3.3)

Ou b est une variable aléatoire de moyenne égale a 1.
3.2.3 Les types de bruit

Dans chague modele de bruit il existe plusieurs types. Les plus connus sont le bruit sel et
poivre, le bruit gaussien, le flou, le bruit de Poisson (Poisson noise, shot noise), le bruit de
speckle. Ces bruits preuve étre crée et analysé avec une simulation a I'aide de logiciel

image MATLAB.
a Bruit sel et poivre

Le bruit impulsionnel, également appelé sel et poivre est une dégradation de I'image. Ce
dernier d’ordre n est obtenu en ajoutant n pixels blancs et n pixels noirs aléatoirement dans

une image. Il est d( a des défauts de transmission de capteur [38].
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Le bruit sel et poivre suit la caractéristique d’une distribution donnée par :

e Ak
k!

p(k) = (3.4)

p(k) : La probabilité d'avoir k Pixels affectés par le bruit dans une fenétre d'une certaine

dimension.

A : est le nombre moyen de pixels affecté dans une fenétre de la méme taille qui est aussi la

variance de la distribution de Poisson.

Exemple : la figure 3.2 nous montre une image dégradé par un bruit sel et poivre.

image originale image Bruité “sel et poivre"

Figure 3.2. Image dégradée par un bruit sel et poivre de variance 0.2.

b Bruit blanc Gaussien (AWGN : additive white Gaussien noise)

Le bruit gaussien a une fonction de densité de probabilité (pdf) de la distribution
normale. Le pdf du bruit gaussien est montré dans |I'équation Le modele standard du bruit
d'amplificateur est additif, gaussien, indépendant a chaque pixel et indépendant des
caméras couleur, du signal ou d’image d’intensité. Le bruit gaussien fait bruiter tous les
pixels de I'image [39] Le bruit gaussien a une fonction de densité de probabilité (pdf) de la

distribution normale (voir I'’équation 3.5).
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Le pdf du bruit gaussien est montré dans |'équation suivant et la figure (3.3) [16].

1 _z=w?
= — 202
p(2) = 5=e 2 (3.5)
P(z)
1
2me [Ty
0.607
V2ne [T
Gaussien

Figure 3. 3. PDF du bruit gaussien [16].

La figure 3.4 c’est un exemple qui nous montre une image dégradé par un bruit blanc

gaussien.

Bruit Gaussien

image original

Figure 3. 4. Image dégradée par un bruit gaussien de variance 0.25.

¢ Leflou

Le fou c'est un bruit convolutif (en général passe-bas) : g = f0 * b, qui dégrade la qualité
d'image a cause de nombreux facteurs comme le mouvement au cours du processus de
capture d’image par I'appareil [40]. La figure 3.4 nous montre une image dégradée par le

flou.
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Image Originale Image Flou

Figure 3. 5. Ajouté de flou a I'image.

d Bruit multiplicatif Poisson (Poisson noise, shot noise)

Le bruit de Poisson est un type de bruit électronique qui se produit quand le nombre fini
de particules qui portent I'énergie, telle que des électrons dans un circuit électronique ou
des photons dans un circuit optique, est assez petit pour provoquer des fluctuations
statistiques discernables dans une mesure. Le nombre de photons mesurés par la surface de

détection est aléatoire et dépend de l'illumination. L’intensité de chaque pixel (m,n) de

I'observation y (image dégradée) est donnée par le modéle suivant

¥V m,n y(m,n) ~ P( x(m,n)) (3.6)

Ce modele est utilisé dans le cas d’acquisitions a faible nombre de photons[40].

Loi de Poisson P (A) :

e Ak
k!

p(k) = (3.7)

Exemple : La figure 3.5 nous montre une image dégradée par le bruit de Poisson.
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Image Originale Bruit poisson

Figure 3.6. Image dégradée par un bruit poison
e Bruit multiplicatif speckle
Le bruit gaussien peut étre modélisé par des valeurs aléatoires sur une image ; le bruit de
speckle peut étre modélisé par des valeurs aléatoires multipliées par les valeurs de Pixels,
par conséquent il s'appelle également le bruit multiplicatif [41].
L’exemple suivant (voir figure 3.4) nous montre une image dégradé par un bruit speckle.

image originale Bruit speckel

Figure 3. 7. Image dégradée par un bruit speckele.

3.3 Débruitage

L'étude d’'un signal nécessite de supprimer au maximum le bruit parasite d{ aux
conditions d’acquisition. L'un des buts du filtrage est d’obtenir le signal utile en éliminant le

plus de bruit possible tout en préservant le maximum d’informations.
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3.3.1 Les critéres de choix d’un filtre

Les critéres de choix d’un filtre sont :

a Erreur moyenne quadratique (MSE)

Le plus simple paramétre de mesure de la qualité d’'image est I'erreur moyenne

guadratique (MSE). C’'est la mesure entre 'image de test et I'image reconstruite. Le MSE est

défini comme suit :

1

MSE = o Nl Bl (F () = £ (1))

(3.8)

Avec f(i,]): représente I'image originale, f(i,j): représente I'image reconstruite. M et N

sont le nombre de lignes et de colonnes [40].

b Erreur signal sur bruit SNR (Signal to Noise Ratio)

Le rapport signal sur bruit (SNR) mesure la quantité de bruit contenue dans le signal. Il

s'exprime par le rapport des puissances du signal (P/ S) et du bruit (P /N). Il est souvent

donné en décibels (dB) [40].

Puissance de l'image non bruitée

SNR =

Puissance de bruit

¢ Rapport signal sur bruit créte (PSNR)

Le PSNR est défini comme suit

255

PSNR = 10log(m)

La faible valeur du PSNR signifie que I'image est de mauvaise qualité [40].
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3.3.2 Filtrage
Les filtres les plus utilisés sont le médian, moyenneur, gaussien, Wiener :

a Filtre médian

Il supprime le bruit dans I'image. Son algorithme est relativement simple, le filtre
remplace la valeur de chaque pixel par la valeur médiane du pixel et de ses voisins. Le
nombre de voisins peut étre déterminé a I'aide d’un parameétre ‘N’. Ce parametre indique la

taille du carré dans lequel seront effectués les calculs.

La figure 3.7 montre le principe du calcul de la valeur médiane dans le cas d’un filtre

médian 3x3 (N=9)[40].

n
=

10 |20 |20 |30 |30 |30 |50 60

Figure 3. 8. Principe du filtre médian 3x3.

b Filtrages par moyennage

Une premiére classe d’approche est basée sur la redondance d’informations. La nouvelle
valeur d’un pixel est calculée par moyennage des valeurs sur un voisinage. Cette opération

linéaire peut étre vue comme la convolution discréte de I'image par un masque.
1(t,)) = Xmmyev h(m,n)I(1 —m,j —n), (3.11)

h(m,n) =1

(mn)ev

Ou | est lintensité de I'image d’origine, I est l'intensité de I'image filtrée, V est le

voisinage utilisé et h est le masque de convolution.
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¢ Filtrage par Gaussien

Le filtre Gaussien est un exemple de filtre linéaire dont les coefficients, choisis avec plus
de soins, permettent un traitement moins grossier de I'image. Le filtre Gaussien est utilisé

comme constituant du masque flou qui améliore la netteté dans I'image numérique

Filtre gaussien est un filtre passe-bas non uniforme défini par h :

x2+y2

ez (3.12)

1
h(x,y) = 5—

d Filtrage par weiner

Le filtre de Wiener est un filtre linéaire souvent utilisé pour la réduction de bruit. Dés
lors, dans cette section, nous considérons que |'image originale n'a subi comme dégradation
gue l'ajout d'un bruit aléatoire. Afin de simplifier les développements mathématiques, nous
nous limiterons au cas d'une fonction a une dimension. Ce résultat sera alors aisément

généralisé a deux dimensions.

La figure 3.9illustre le modéle que nous allons utiliser. w(t) représente la fonction
dégradée par I'ajout du bruit n(t) tandis que f (t) représente la fonction restaurée au départ
de w(t) par une convolution avec le filtre de réponse impulsionnelle h(t). Idéalement, nous
aimerions obtenir f (t) = f (t) mais en général, un filtre linéaire n'est pas assez puissant pour
retrouver le signal de départ f (t) de maniere exacte. Le but est alors de déterminer la

fonction h(t) qui rende ft) le plus proche de f (t). f (t) est appelée estimation de f (t) [42].

flt) h(t) = f(1)

Figure 3. 9. Modéle utilisé pour le filtre de Weiner[43].
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3.33 Résultat de débruitage

Dans cette partie nous avons essayé de faire une comparaison avec MATLAB pour
sélectionner le meilleur filtre correspondent a leur bruit. Nous avons filtré chaque bruit avec
plusieurs filtres d’ol nous aurons des tableaux qui présentent la variation des criteres

d’évaluation utilisés : PSNR, SNR.
a Bruit sel et poivre

Nous avons appliqué trois de filtres (filtre guassien ,moyenneur et median) sur une
image bruitée par bruit sel et poivre (voir la figure 3.9), Nous avons calculé des mesures
statistiques souvent utilisés en traitement d’images (SNR, PSNR). Les résultats sont résumés

dans le tableau 3.1.

mage free fite ausge

mageBute ¢l ot e mag e e moyemney e ftes e médar

Figure 3. 10. Filtrage le bruit sel et poivre avec les 3 filtres.

Filtre gaussien

Filtre moyenneur

Filtre médian

Peak-SNR 13.2187 16.2596 24.2419
SNR 13.1329 16.2596 24.2419
v

La comparaison

Tableau 3. 1. Résultats comparatifs de filtrage par trois filtres d’une image bruitée par le bruit sel et

Nous remarquons que le filtre médian est plus efficace sur le bruit sel et poivre, avec une

valeur maximale de PSNR et SNR, malgré I'amélioration avec les autres filtres.




b Bruit Gaussien

Nous avons appliqué trois types de filtre filtre guassien ,moyenneur et median sur une
image bruitée par bruit guassien (la figure 3.10), Nous avons calculé des mesures statistiques

souvent utilisés en traitement d’images (SNR, PSNR). Les résultats sont résumés dans le

tableau 3.2.

Imag fitéefire gaussien

A

Figure 3. 11. Filtrage le bruit gaussien avec les 3 filtres.

Filtre gaussien Filtre moyenneur Filtre médian
Peak-SNR 12.6280 11.2577 8.4811
SNR 12.6280 11.2577 8.4811
La comparaison v

Tableau 3. 1. Résultats comparatifs de filtrage par trois filtres d’une image bruitée par le bruit
Gaussien.

D’apres les mesures statistiques obtenues par MATLAB, nous avons remarqués que le filtre
gaussien est bien adapté sur le bruit gaussien.

c Leflou

Nous avons appliqué trois de filtres (filtre guassien ,moyenneur , median et weiner ) sur
une image bruitée par le flou , Nous avons calculé des mesures statistiques souvent utilisés

en traitement d’images (SNR, PSNR) par Matlab. Les résultats sont résumés dans le tableau

49



bruit flou image filtreefiltre gaussien" image filtree"filtre moyenneur" image filtree"fikre wiener

v )
X

Figure 3. 12. Filtrage le bruit flou avec les 3 filtres (Gaussien, moyenneur, weiner).

Filtre gaussien Filtre moyenneur Filtre wiener
Peak-SNR 34.8326 26.5169 40.7965
SNR 34.4605 26.5169 40.7965
La comparaison v

Tableau 3. 3. Résultats de filtrage par trois filtres d’'une image bruitée par le flou

Nous avons remarqué que le filtre Wiener est le meilleur dans le cas de flou.

d Bruit Poisson

Dans ce cas, nous avons appliqué trois types de filtres (filtre guassien, moyenneur et
médian) sur une image bruitée par bruit poisson. Nous avons calculé des mesures
statistiques souvent utilisés en traitement d’images (SNR, PSNR). Les résultats sont résumés

dans le tableau 3.3.
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Figure 3. 13. Filtrage le bruit poison avec les 3 filtres

Filtre gaussien Filtre moyenneur Filtre médian
Peak-SNR 28.9166 27.6072 34.2111
SNR 28.7649 27.6072 34.2111
La comparaison v

Tableau 3. 4. Résultats de filtrage par trois *filtres d’'une image bruitée par le bruit poison.

Le filtre médian et le meilleur pour le bruit poison.

e Bruit speckle

Nous avons appliqué trois de filtres (filtre guassien ,moyenneur et médian) sur une image
bruitée par bruit speckle (figure 3.12). Nous avons calculé des mesures statistiques souvent

utilisés en traitement d’images (SNR, PSNR). Les résultats sont résumés dans le tableau 3.4.
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Bruit speckel image fitree'filtre gaussien image filtree'filtre moyenneur" image fitree"filtre median"

Figure 3. 14. Filtrage le bruit speckle avec les 3 filtre.

Filtre gaussien Filtre moyenneur Filtre médian
Peak-SNR 23.5092 12.8146 11.4389
SNR 16.7407 12.8146 11.4389
La comparaison 4

Tableau 3. 5. Résultats de filtrage par trois filtres d’une image bruitée par bruit speckle.

Nous voyons que malgré les améliorations obtenues sur I'image bruitée avec le filtre

moyanneur et le filtre médian, le filtre Gaussien est le plus efficace.

< Le meilleur filtre pour chaque bruit

Le tableau 3.6 ci-dessous récapitule le meilleur filtre adapté au type de bruit :
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Filtre Filtre Filtre Filtre Filtre

Bruit Gaussien Moyenneur Médian Wiener
Sel et poivre v

Gaussien d

Poison Y

Speckle d

Flou Y

Tableau 3. 2. Présentation de meilleur filtre pour chaque bruit.

3.4 Conclusion

Le bruit étant un parametre indésirable qui pose un risque de perdre le contenu de
I'image. Dans ce chapitre nous avons présenté quelques types de bruits et leurs
caractéristiques ensuite nous avons traité la qualité d’avoir le meilleur filtre adapté au bruit

dans lI'image.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les résultats de simulations concernant le
prétraitement et l'utilisation de différents techniques de segmentation et un travail de

comparatif.
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Chapitre 4 Résultats de simulations

4.1 Introduction

En traitement d’image, la segmentation est un processus de bas niveau consistant a
séparer I'image en zones homogénes appelées régions. Cette séparation se fait selon un ou

plusieurs criteres de similarité (le niveau de gris par exemple) et de proximité spatiale.

Notre travail repose essentiellement sur la segmentation d’image médicale acquise par le
biais d’'un imageur Scanner. Pour valider notre travail nous avons implémenté (02) deux
méthodes, la détection de contour et le contour actif pour la segmentation de la colonne
vertébrale d’'une image Scanner. L'outil de segmentation a été développé dans le but de

s'intégrer a des systémes informatiques.

4.2 Plan de notre travail

Notre travail expérimental est développer aupres d’'une équipe de recherche au CDTA
(centre de développement des technologies avancées) par une implémentation sous
MATLAB R2018a. L'utilisation de module « MATtrix LABoratory » afin de réaliser aisément

notre application. « MATtrix LABoratory », est déja definie dans le chapitre 3.
Nous avons opté pour la programmation sous Matlab pour les raisons suivantes :

e Lasyntaxe de Matlab, est simple et tres parlante, elle est facile a assimiler.

e Matlab possede de nombreuses fonctions prédéfinies utiles en mathématiques que
nous avons étudié au cours de nous travaux pratiques.

e Matlab facilite la manipulation des images médicale format DICOM. Matlab propose

des commandes pour créer certaines matrices particuliéres trés simplement.

La présentation et I'implantation du systéme Prétraitement et segmentation d’image

scanner se réalise conformément au I'organigramme suivant :
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Image source DICOM Acquisition. Prétraitement

Segmentation. Evaluation.

Figure 4. 1. Processus d’'implémentation d’une image Scanner.

4.2.1 Acquisition

Dans cette étape nous sommes intéressés a une base de données d’'images obtenues du
« Centre d’'Imagerie Médicale Kolea CIMK » de Dr.C.BENSAADI. Cette base, sur laquelle
repose la validation de notre travail, consiste en un ensemble des images médicales réelles

obtenues par le scanner de plusieurs examens de la colonne vertébrale :

1. Image sans anomalie (sujet sein) : constitué d’une (01) seul image.

2. Image avec une anomalie : constitué de deux (02) images.

e Format DICOM

Le format DICOM (Digital Imaging and Communication in Medecine) est un fichier utilisé
par la plus part des fabricants de matériel de I'imagerie médicale ; cette norme a été émise
par ’ACR (American College of Radiologie) en association avec la NEMA (National Elecrical
Manufacturers Association). Le format DICOM est un dossier contenant I'image et des
données du patient compressées (nom du patient, type d’examen, hépital, date d’examen,
type d’acquisition etc.). Pour valider nos algorithmes de segmentation, nous utilisons cette

base de données réelle. Ces images sont codées dans le format DICOM
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4.2.2 Le prétraitement

Le prétraitement d’'images est une étape trés importante dans le traitement d’images afin

d’améliorer leur qualité et faciliter la tache au personnel médical pour extraire I'information.

L'étape de prétraitement est la troisieme étape aprées I'étape d’acquisition de I'image et
de la numérisation respectivement, assurant les transformations d’images et la partie de

calcul, et permettant d’aller vers une interprétation des images traitées.

Le prétraitement que nous avons utilisé se décompose essentiellement en 3 parties. Le

schéma ci-dessous montre les étapes suivies (voir figure 4.2) :

La modification
d'histograme

supprimer les bordures Le filtrage

Figure 4. 2. Schéma synoptique du prétraitement.
e Lecture de I'image et Supprimer les bordures

Nous avons, utilisé une seule image d’une colonne vertébrale du premier patient. La

lecture d’une image se fait en Matlab avec la fonction dicomread.

Les images DICOM que nous avons contiennent des données inutiles pour
I'implémentation, donc il faut supprimer ce dont nous n’avons pas besoin. L'image suivante
(figure 4.3) présente le cadre de données ‘L’ dont nous allons supprimer en éliminant

qguelques lignes de la matrice de I'image lue sous MATLAB.
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Figure 4. 3. Aprés élimination des informations indésirables.

e (Conversion a 8bits

L'image originale acquise est altérée par différents bruits, ce qui causera un probleme

pour la segmentation, et pourra fausser les résultats.

Nous avons converti I'image (voir la figure 4.4) en niveaux de gris (uint8) et travailler

ainsi sur des intensités, comprises entre [0,255].
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Figure 4.4. La conversion de I'image d’une colonne vertébrale en niveau de gris.

Nous constatons que I'image convertie en niveau de gris est trés mal contrastée afin de

remédier a cela, nous procédons a une modification d’histogramme.

e La modification d’histogramme (Expansion de la dynamique)

L'image obtenue est trop éclairé (figure 4.5), pour améliorer le contraste de I'image nous

avons créé une fonction appelée stretch qui permet de modifier I’histogramme.
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originale —Data Range . — Window

LRI’ o {Minimum U@ it 255;

Waximum: 2% Haximum: s @ Center -

Figure 4.5. Image trop claire avec son histogramme.

Nous constatons que la distribution des intensités est concentrée sur la plage de 210 et
250 c’est pour ¢a que I'image elle est trop claire. Nous avons donc modifié pour étaler les

niveaux de gris entre 0 et 255 (expansion).

Effectivement apres le traitement, I'image affichée est mieux contrastée, la Figure 4.6

représente I'image aprés I'implémentation du programme.
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image contrasté

Window

[ata Range

Minimum; Minimum; ) ‘7‘ Width:

Maximum; ?‘ Center:

Maximum:

25

Figure 4. 6. Modification d’histogramme de I'image.

On constate que l'image obtenue par modification d’histogramme présente des

dégradations de qualité que nous allons traiter par filtrage.
e Le filtrage
< filtrage par médian
Les images que nous avons traitées comportant une grande quantité d’informations.

Elles sont généralement bruitées par des pixels indésirables, il est donc, indispensable de

passer par une étape de prétraitement.

Afin d’éliminer le bruit sur ces images, nous utilisons un filtre médian de taille [5 5]
(comme filtrage partiel), ce filtre permet d’éliminer les points noir et blanc qui se trouve sur

I'image, et de faire un lissage de la région d’intérét. La figure 4.6 montre le résultat obtenu.
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filtree partiellement

Figure 4.7. Image filtré par un filtre médian.

%+ filtre morphologique

Dans l'image (figure 4.7 reporté en bas), nous verrons des brins qui n'ont pas été
supprimés apres |'application du filtre médian. Pour les supprimer (figure 4.8), nous utilisons
des opérations morphologiques qui consiste a créer un élément structurant plat en forme de
disque de rayon 3 avec la fonction strel, pour appliquer des opérations d’ouverture et de

fermeture.
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Figure 4.8. Image filtrée par un filtre morphologique.
4.2.3 La segmentation

Pour mieux comprendre notre méthode de segmentation nous tragons un organigramme

(voir figure 4.9) qui explique les étapes suivies

Lecture

Segmentation pgme

Détection de contour

|
I 1 I 1

Image sans Image avec Image sans Image avec
anomalie anomalie anomalie anomalie

Figure 4. 9. L'organigramme de segmentation.
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Deux méthodes de segmentation sont utilisées : contour actif et détection de contour par

des méthodes dérivatives, qui sont explicités théoriquement en détails dans le chapitre (02).

a La détection de contours

X/

< Calcul d’un seuil pour la binarisation

Le seuillage d'image est la méthode la plus simple de segmentation d'image. A partir
d'une image en niveau de gris, le seuillage d'image peut étre utilisé pour créer une image
comportant uniguement deux valeurs, noir ou blanc (monochrome). On remplace un a un
les pixels d'une image par rapport a une valeur seuil fixée. Ainsi, si un pixel a une valeur
supérieure au seuil, il prendra la valeur 255 (blanc), et si sa valeur est inférieure, il prendra la

valeur O (noir).

*

% L’utilisation des opérateurs de détections de contours

La détection des contours d'une image réduit de maniére significative la quantité de données et
élimine les informations qu'on peut juger moins pertinentes, tout en préservant les propriétés
structurelles importantes de I'image. Il existe un grand nombre de méthodes de détection de I'image.

Dans ce qui suit quelques méthodes seront exposées (voir figure 4.10) :

binary gradient mask binary gradient mask binary gradient mask

(@) (b) (©)

Figure 4.10. La détection de contour par : (a) I'application du filtre de Sobel, (b) I'application du
filtre de Canny, (c) I'application du filtre de Prewitt.
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D’aprés notre étude, le meilleur filtre pour la segmentation c’est sobel car il nest pas

sensible au bruit comme canny et prewitt, et il détecte bien les contours.

X/

«+» Utilisation des opérateurs morphologique

L'application d’une dilatation et d’une érosion nous servent a détecter les maximas

régionaux dans I'image :

segmented image

Figure 4. 11. Image segmentée.

«* Superposition de I'image segmentée sur I'image originale

La Figure 4.12 montre le résultat final de la segmentation, ceci est réalisée par la
superposition du contour de I'image segmentée sur I'image originale. Le contour est créé

par la fonction bwperim.
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outlined original image

Figure 4. 12. Image segmentée de colonne vertébrale par méthode morphologique.

Nous passons maintenant a 'application de la méthode de contour actif.
b Contour actif
«» dffichage de I'image binaire segmenté par la methode contour actif (snake)

Dans cette methode de segmentation nous appliquons un masque est une image binaire

qui spécifie I'état initial du contour actif.

Nous choisissons un contour initial qui entoure I'objet a segmenter appellée zone
d’intérét , la courbe ainsi obtenue se déplace itération par itération, jusqu’a épouser la
forme de I'objet a segmenter . En se basant sur le principe de minimisation d’energie cette
technique également appellée Snake ( sepent, nous a permis d’avoir le résultat présenté

dans la figurel3.
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masque Segmented Image using Active Contour

Figure 4. 13. L'image segmentée.

«» Afficher la colonne vertébrale segmentée

outlined original image segemented with active contour

Figure 4. 14. Image segmentée de colonne vertébrale par méthode d’actif contour.

e Résultats et discussion
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Pour valider notre étude nous avons pris trois (03) types d’examens d’image de different
patients concernant la colonne vertébrale, et nous avons suivi différents étapes et
techniques pour obtenir une image segmenté. En dernier lieu nous avons fait appel a un
spécialiste radiologue pour nous donner son avis concernant nos applications de traitement

d’image.

segmented image
C

gk )

(a)

(b) " ©

Patient 1 (I'image avec anomalie)

segmented image
iy

(a)

(b)

(a)

(b)

Patient 3 (I'image sans anomalie)

Figure 4. 15. Image Scanner de la colonne vertébrale chez trois patient avec I'étude de

segmentation : (a) image bruité, (b) image segmenté par morphologie mathematique (c), image
segmenté par active contour.
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e Apreés linterprétation

La méthode de détection de contour (morphologie mathématique)

outlined original image

(Patient 1)

outlined original image

(patient 2)

outlined original image

(Patient 3)

La méthode d’actif contour (snake )

outlined original image segemented with active contour

(Patient 1)

outlined original image segemented with active contour

{7 y

(Patient 2)

outlined original image segemented with active contour

(Patient 3)

Figure 4. 16. Résultat d’interprétation
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e [’évaluation de médecin

Pour donner plus de crédibilité a notre travail expérimental qui concerne une
implémentation de traitement d’'images a fin de confirmer nous résultat nous avons prés
contact avec médecin radiologue “Dr ARWA “ de centre d’imagerie médicale kolea et apres
présentations de notre travail, il nous a confirmé que les techniques de traitement nommé

actif contour donne les meilleurs résultats facile pour le diagnostic médical.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le prétraitement et les techniques de segmentation
des images médicales par scanner. Cette segmentation est fortement liée au type d'image
qgue l'on cherche a segmenter, parce que les caractéristiques de l'image (luminosité-
contraste-taille...) influent notablement sur le résultat de la segmentation. La diversité des
méthodes de segmentation nous offre plusieurs manieres pour segmenter I'image. En effet il
n’y a pas une méthode précise et générale pour segmenter une image il faut toujours
chercher la bonne méthode en prenant en compte le prétraitement (modification

d’histogramme et le filtrage).
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Conclusion générale

De nos jours, I'imagerie médicale est devenue un outil indispensable en médecine. Elle
permet aux médecins a mieux comprendre le fonctionnement du corps humain et de se
servir pour appuyer leur diagnostic afin d’établir les traitements nécessaires. Egalement, en
chirurgie, les praticiens utilisent I'imagerie médicale pour s’initier et guider le geste

chirurgicale.

Dans ce travail, nous avons commencé par la présentation des différentes techniques
d’imagerie médicale et nous avons basé plus particulierement sur I'imagerie a rayon x
scanner. Cette derniere offre une qualité d’image bien contrastée, avec une haute
résolution, et une bonne finesse des coupes, ce qui en fait actuellement un élément de

diagnostic incontournable au sein du milieu médical.

Ensuite, nous avons récupérer des images scanner de la colonne vertébrale, fournies du
centre d’imagerie de Kolea, pour appliquer le processus de segmentation d’image et d’y
arriver a une meilleure identification de ses différents éléments. Il consiste a partitionner
I'image en régions connexes, afin d’en extraire des informations utiles. Néanmoins, tout
processus d’imagerie est souvent altérées par différents artéfacts qui peuvent non
seulement altérer la qualité de I'image scanner, mais également conduire a des erreurs de
segmentation.  C'est pourquoi il était nécessaire de réaliser des opérations de
prétraitements sur les images, afin de diminuer les différents bruits. De ce fait, pour éliminer
ou supprimer le bruit, il faut d’abord connaitre les types et les sources de bruit. Et pour cela,
nous avons présenté quelques types de bruits, et les filtres les mieux adaptés pour les

réduire.

Afin de valider notre travail nous avons utilisé le logiciel MATLAB, qui posséde une
toolbox dédiée au traitement d’image, ainsi que plusieurs fonctions permettant la

manipulation des images médicales. Nous avons réalisé un scripte Matlab qui traite des
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images acquises par imagerie tomodensitométrie permettant de détecter des anomalies,
pour faciliter le diagnostic. Au préalable, nous avons effectué un prétraitement basé sur la
modification d’histogramme (expansion de la dynamique) pour améliorer le contraste, puis
appliqué un filtre médian, suivi d’un filtre basé sur opérations morphologiques pour réduire

le bruit.

Nous avons utilisés plusieurs techniques pour la segmentation des images. Ces techniques
sont basées sur des algorithmes de détection de contours dits dérivatifs. L’algorithme de
détection de contours par contours actifs a aussi été testé sur nos images, puis comparé

avec les résultats obtenus par les techniques précédentes.

Le systeme que nous avons concu a été testé sur 3 images Scanner, de 3 patients
différents, ou nous avons appliqué notre analyse que sur les coupes contenant une partie de

la colonne vertébrale (Rachis lombaire).

Les images segmentées que nous avons obtenues ont été montré a un médecin
radiologiste afin d’évaluer le résultat. Selon |’expertise médicale, la segmentation par
contours actifs est plus performante pour la détection de I'anomalie sur I'image, et peut

faciliter ainsi le diagnostic.

En perspective, il serait intéressant de tester d’autres techniques de prétraitement et de
segmentation, et d’ajouter une autre étape trés importante en analyse d’'image: La

classification.
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